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Resumen

Uno de los grandes desafios de la era postgenémica es la identificacién de factores relacionados
con la regulacién de la expresién genética. La iniciacién de la transcripcién es el primer paso en la
expresion genética y su regulacion constituye un significativo punto de control de este fenémeno. El
promotor, la secuencia reconocida por la ARN polimerasa para iniciar la transcripcién, determina
la ubicaciéon del sitio de inicio de la transcripcion y es un elemento importante para establecer su
frecuencia de iniciacién. Por lo tanto, la identificacién de los promotores es crucial para detectar
comportamientos regulatorios o pathways genéticos. Los promotores de organismos procariotas pre-
sentan subsecuencias conservadas, pero la definicién de los nucleétidos que las componen es vaga
y la distancia entre las mismas es variable, lo que hace que su reconocimiento mediante técnicas
computacionales en cadenas de ADN no sea sencillo.

En este trabajo proponemos un método para resolver el problema de reconocimiento de pro-
motores de organismos procariotas mediante el uso de una red neuronal feedforward con retardo
temporal o Time Delay Neural Network (TDNN). La ventaja de esta red es que, mediante la técnica
de weight sharing y la utilizaciéon de un algoritmo de back-propagation modificado, logra realizar el
reconocimiento de las subsecuencias conservadas de los promotores separadas por distancias varia-
bles. Utilizamos los datos de la compilacién més reciente de promotores de F. coli, almacenados en
la base de datos RegulonDB! y fundamentados a partir de articulos referenciados en PubMed?. Para
la implementacién del método propuesto, al que denominamos Conexionist Promoter Recognition
(CPR), se realiz6 un anélisis de los pardmetros que influyen en la performance de la red, entre otros el
armado de los conjuntos de entrenamiento y test, con el objetivo de optimizarlos. Estudiamos distin-
tas medidas de calidad de las predicciones y proponemos una alternativa. Analizamos y evaluamos
otros métodos existentes para la prediccion de promotores y nuestro método obtuvo los mejores
resultados. Por dltimo, proponemos un modelo jerdrquico de dos niveles, CPR-MOSS, compuesto
por el método CPR y por un algoritmo evolutivo multiobjetivo, denominado Multiobjective Scatter
Search (MOSS), para permitir identificar las regiones conservadas en los promotores predichos por la
red. La modularidad de la red y el ajuste de los parametros realizado permiten extender la soluciéon
encontrada a otros problemas similares, como el reconocimiento de promotores en eucariotas. La
implementacién del modelo CPR-MOSS estd accesible en http://soar-tools.wustl.edu.

thttp://www.cifn.unam.mx/Computational_Genomics/regulondb/.
2http://www.ncbi.nlm.nih.gov /PubMed/.



Abstract

One of the big challenges of the post genomic era is the identification of factors related with the
regulation of gene expression. Initiation of transcription is the first step in gene expression and its
regulation constitutes an important point of control of this phenomenon. The sequence recognized
by RNA polymerase to initiate the transcription, termed promoter, determines the location of the
transcription start site and is an important element in determining the frequency of transcription
initiation. Therefore, promoter recognition is crucial for detecting regulatory mechanisms or genetic
pathways. Prokaryotic promoters present conserved subsequences. However, the vague definition of
their nucleotide composition and the variability of the distance between them, make the promoter
recognition task by computational methods a difficult one.

In this work, we propose a method based on a Time Delay Neural Network (TDNN) to solve the
prokaryotic promoter recognition problem. This feedforward neural network achieves the recognition
of the promoter conserved subsequences, through the use of weight sharing and a modified back-
propagation algorithm. Data of the most recent F. coli promoter compilation available, stored in
RegulonDB3, was used. This database contains information gathered from the literature and referen-
ced by PubMed*. The proposed method, called Conexionist Promoter Recognition (CPR) involves
an analysis of the parameters that influence the neural network performance, between others, the
construction of training and test sets, in order to optimize them. Different measures of prediction
performance were studied, and we propose an alternative. We analyzed and evaluated other existent
methods for the promoter recognition task, and the best results were obtained with our method.
Finally, we propose CPR-MOSS, a two step hierarchical model, based on CPR and a multiobjective
evolutionary algorithm, termed Multiobjective Scatter Search (MOSS). This method identifies con-
served sequences within the promoter regions predicted by the TDNN. The network modularity and
the tuning performed enable the extension of our solution to similar problems, such as eukaryotic
promoter recognition. CPR-MOSS is available for public use in http://soar-tools.wustl.edu.

3http://www.cifn.unam.mx/Computational Genomics/regulondb//.
4http://www.ncbi.nlm.nih.gov/PubMed /.



Introduccion

I can’t be as confident about computer science as I can about biology.
Biology easily has 500 years of exciting problems to work on.

Donald E. Knuth

Desde 1953, ano en que James Watson y Francis Crick propusieron el modelo
de doble hélice del ADN, la biologia molecular fue testigo de importantes avances.
Particularmente, en los ltimos afios con proyectos como el del Genoma Humano® se
ha generado una gran cantidad de datos, cuyo procesamiento ha dado origen a un
nuevo campo de estudio comunmente denominado biologia molecular computacional
o bioinformdtica [71]. La bioinformdatica consiste en el uso de la matematica y la

computacién para resolver problemas de biologia molecular.

Casi todas las células de un organismo multicelular contienen el mismo ADN. Sin
embargo, la misma informaciéon genética produce una gran cantidad de células diferen-
tes. La diferencia fundamental entre una neurona y una célula de la piel, por ejemplo,
es que los genes que se expresan no son los mismos. Por lo tanto, el entendimiento de
la regulacién genética es un paso ineludible en el entendimiento del desarrollo [22].
Ademas, el conocimiento de los genes que normalmente se expresan en las células
puede dar pistas acerca de enfermedades causadas por fallas en el circuito de control
celular [21].

La iniciacion de la transcripcién es el primer paso en la expresién genética y su
regulaciéon es un medio significativo para el control de este fenémeno [64, 41]. El
evento de iniciacién comienza cuando la ARN polimerasa, la enzima que cataliza
la produccién de ARN a partir de un molde de ADN, reconoce una porcién de la
secuencia de ADN denominada promotor y se pega a la misma. Luego, la polimerasa
inicia la sintesis del ARN a partir del apareamiento de bases complementarias. La
secuencia del promotor es la que determina la ubicacién y la orientacién del extremo
5" del ARN y es un elemento importante para determinar la frecuencia de iniciacién de

5Los proyectos de secuenciacién, entre los que se encuentra el del Genoma Humano, lograron
determinar experimentalmente las secuencias de ADN de muchos organismos.



la transcripcién [64]. Por lo tanto, la identificacién de los promotores es crucial para
contribuir al entendimiento de la expresion genética, aportando algunas respuestas
a las siguientes preguntas: ;qué genes se expresan en una determinada célula en un
momento determinado? [21], jcémo encuentra la ARN polimerasa a los promotores
en el ADN? [41].

La conformacion de la ARN polimerasa responsable del inicio de la transcripcion
en Escherichia coli (E. coli) se denomina holoenzima y estd compuesta por dos ele-
mentos principales: el ntcleo, formado por las subunidades 33" y el factor sigma
(o). El factor o interviene especificamente en el reconocimiento del promotor. Exis-
ten diferentes factores sigma que son utilizados para responder a cambios generados
en el ambiente. En E. coli la mayor parte de los promotores son reconocidos por la
holoenzima con factor ¢™ [64, 41, 61, 3.

La comparacion de promotores de E. coli llevé a la identificacion de tres secuencias
conservadas principales: la regién —10, la regién —35 y la senal CAP [26, 25, 42]. Las
regiones —10 y —35 estan compuestas por secuencias de seis nucledtidos, nombradas
de acuerdo a la posicién aproximada de sus nucledtidos centrales relativos al sitio de
inicio de la transcripcién (TSS). La regiéon —10 tiene consenso TATAAT y la regién
—35 tiene consenso TTGACA. Las regiones —10 y —35 se encuentran separadas por
un espacio de entre 15 y 21 nucleétidos, aunque lo mas comun es un espacio de entre
16 y 18 nucledtidos [26, 25, 42]. Las regiones —10 y —35 definen al core promoter de
E. coli [50].

El objetivo de este trabajo es desarrollar un método computacional para el re-
conocimiento y localizacién de promotores atin no detectados experimentalmente en
cadenas de ADN de E. coli K12 reconocidas por la holoenzima ¢™. Para la realizacién
del trabajo se utilizard la compilacién de datos de promotores verificados experimen-
talmente® de aparicién mas reciente, almacenados en RegulonDB [68]. Se pretende
que la solucion desarrollada sea facilmente extensible para la obtencién de soluciones
que contemplen otro tipo de factores o y organismos eucariotas y que tenga altas
tasas de reconocimiento. Se pretende también poder reconocer las regiones conserva-
das del promotor. Los resultados de este trabajo deberian servirle al investigador del
campo de la biologia para tener una herramienta automatica que le permita conocer
los sitios del ADN en los cuales puede realizar experimentos con probabilidad alta de
encontrar promotores.

El problema de encontrar un promotor en una cadena de ADN no es trivial. Si
bien existen modelos de la estructura de los promotores, gran parte de los mismos no

6Los datos de promotores provienen de estudios experimentales, cuyas publicaciones estan refe-
renciadas en PubMed, http://www.ncbinlm.nih.gov/PubMed/ .



resulta satisfactoria debido a que no puede tratar con la incertidumbre y ambigiiedad
de este problema bioldgico [64]. Se conoce la existencia de los hexdmeros conservados,
pero la secuencia de nucledtidos de estos motivos es variable y en general obedece
a una distribucién probabilistica. No todos los promotores cuentan con ambos moti-
vos [61], tampoco tienen exactamente estos motivos sino también extensiones de los
mismos [61] y no todos los nucleétidos que los componen son igualmente importantes
[25]. Ademas, tal como mencionamos anteriormente, las subsecuencias conservadas se
encuentran a una distancia variable entre si. Las caracteristicas arriba mencionadas
hacen que sea complejo modelar este problema.

Desde una perspectiva computacional, el descubrimiento y busqueda de promoto-
res puede ser abordado mediante distintos métodos. Los mismos incluyen:
Métodos fijos. Estos métodos buscan un patrén, donde cada uno de los nucleétidos
que forma parte del mismo tiene igual peso o significacién [80]. Debido a que la fuerza
con la que la polimerasa se pega al ADN no es uniforme y varfa en especificidad de
acuerdo a la posicién, estos métodos no parecen ser a priori la mejor solucion.
Métodos estadisticos. Estos métodos generan matrices de frecuencia de aparicién
de los nucledtidos en cada una de las posiciones de un alineamiento de secuencias de
ADN [30], considerando aspectos de teorfa de la informacién y de estadistica. Con
estas técnicas se mejora la variabilidad en cuanto a los componentes de los motivos,
sin embargo la variacion de la distancia continia siendo un problema [34].
Redes neuronales artificiales. Las redes neuronales artificiales” incorporan el co-
nocimiento mediante un proceso de aprendizaje basado en un conjunto de entrena-
miento sin la necesidad de contar con un modelo preciso del problema a resolver.
Existen arquitecturas de redes neuronales artificiales que permiten tratar el problema
de variacion de las distancias entre las secuencias conservadas.

A partir de los estudios existentes acerca de la estructura de los promotores en las
cadenas de ADN de procariotas, proponemos un método basado en el diseno y entre-
namiento de una red neuronal con retardo temporal o Time Delay Neural Network
(TDNN) [81, 39] para la tarea de reconocimiento de promotores ain no detectados
experimentalmente. Denominamos a este método Reconocimiento Conexionista de
Promotores o Conexionist Promoter Recognition (CPR). La arquitectura construida
tiene la propiedad de poder reconocer las subsecuencias conservadas de los promoto-
res ubicadas a distancias variables entre si. Se estudiaron varias caracteristicas de la
red y de los datos utilizados para el entrenamiento y test con el objetivo de mejorar
su capacidad de aprendizaje y generalizaciéon. Inicialmente utilizamos los datos de la

"Las redes neuronales también son llamadas redes conexionistas. A partir de ahora las denomi-
naremos indistintamente redes neuronales artificiales o redes neuronales.



compilacién de Harley y Reynolds [25], que tienen la ventaja de tener marcadas las se-
cuencias conservadas de las regiones —10 y —35 de los promotores. Con el objetivo de
mejorar la calidad de la herramienta de prediccion reentrenamos la red con los datos
disponibles en la base de datos RegulonDB [68]. Esta es la compilaciéon de datos de
promotores verificados experimentalmente mas actualizada disponible y esta basada
en compilaciones previas, en que se hizo una revision exhaustiva de la correccion de
los datos [42]. Las predicciones realizadas por la red neuronal resultaron mejores que
las obtenidas mediante los métodos fijos y estadisticos. Para la comparacion de los
resultados de distintas configuraciones de la red neuronal, y entre los resultados de
la red y de otras técnicas se propone una nueva métrica basada en el coeficiente de
correlacién [47], que resulté mas adecuada que otras métricas [47, 12, 8|.

Con el fin de poder realizar un mejor estudio de los promotores predichos por la
red neuronal, al investigador del campo de la biologia puede interesarle la posibilidad
de identificar con exactitud las secuencias correspondientes a las regiones —10 y —35.
De esta forma se pueden hacer pruebas mediante mutaciones dirigidas. Ademas, mas
de un promotor puede intervenir en diferentes procesos de regulacién en una misma
region. Si bien se podrian realizar inferencias sobre la ubicacion de las regiones —10
y —3b a partir de los pesos resultantes del entrenamiento de la red neuronal, se
encuentran muchas posibles combinaciones region —35 - distancia — region —10 y
la eleccién de una de ellas no es sencilla. Con el objetivo de reducir la cantidad
de posibles combinaciones, proponemos el uso de una metodologia de dos niveles:
CPR-MOSS [14]. El primero estd formado por el método CPR y el segundo esta
basado en un algoritmo evolutivo, denominado Multiobjective Scatter Search (MOSS)
[69], desarrollado a partir de la informacién deducida de las compilaciones de datos
existentes [26, 25, 42].

La red implementada esta disponible para uso publico en http://soar-tools.wustl.edu.
Este trabajo conté con la colaboracién de M. Reese, del Departamento de Biologia
Molecular y Celular de la University of California, cuyo trabajo [63] y colaboracién
fueron tomados como punto de partida de esta investigacion; del equipo de trabajo de
RegulonDB, de la Universidad Nacional Auténoma de Mézxico (UNAM), que sumi-
nistré los datos contenidos en RegulonDB [68] y del Groisman Lab de la Washington
Unaversity in St. Lowis, donde surgid la necesidad de estudio de este problema.

El trabajo esta organizado de la siguiente manera: el Capitulo 1 introduce al lector
en los conceptos utilizados en el desarrollo del mismo. Presenta nociones basicas de
biologia molecular y conceptos de bioinformatica. El Capitulo 2 introduce métodos
computacionales para la resolucién del problema de reconocimiento de promotores.
Se introducen conceptos de redes neuronales, distintas medidas de calidad de pre-
dicciones y se hace una breve revisiéon de las soluciones existentes basadas en redes



neuronales. El Capitulo 3 describe el método CPR, que incluye la aplicaciéon de un
método conexionista para la solucién del problema de reconocimiento de promotores
y la descripcion de la arquitectura y las pruebas realizadas con el objeto de optimizar
la performance de la red. En el Capitulo 4 se muestra el reentrenamiento realizado
con la red obtenida en el Capitulo 3 para hacer uso de las nuevas compilaciones de
datos existentes y se comparan los resultados de la red con los resultados de los otros
métodos de prediccién descriptos en el Capitulo 2. En el Capitulo 5 se presenta la
metodologia CPR-MOSS para el reconocimiento de las secuencias conservadas en los
promotores predichos por la red neuronal. Finalmente, se presentan en el Capitulo 6
las conclusiones de este trabajo y las posibles lineas de investigacién que permitirian
continuarlo en el futuro.

En el Apéndice A se muestran y analizan brevemente los resultados de la aplicacion
de las distintas medidas de calidad de las predicciones a los resultados de uno de
los métodos predictivos. El Apéndice B muestra datos referenciados a lo largo del
trabajo y el Apéndice C lista las siglas y abreviaturas utilizadas. El Glosario incluye

los términos biolégicos que creimos pertinentes.



Capitulo 1

Introduccién biolégica y conceptos
de bioinformatica

Desde 1953, ano en que James Watson y Francis Crick propusieron el modelo de
doble hélice del ADN; la biologia molecular fue testigo de importantes avances. En
los tultimos anos con proyectos como el del Genoma Humano se ha generado una
gran cantidad de datos. El procesamiento y almacenamiento de los mismos con el
fin de utilizarlos en avances cientificos ha dado origen a un nuevo campo de estudio
cominmente denominado biologia molecular computacional o bioinformdtica [71].

La bioinformética consiste en el uso de la matematica y la computacion para resol-
ver problemas de biologia molecular. La necesidad de existencia de motores de bases
de datos que permitan el almacenamiento y el acceso a la informacion biolégica, de
técnicas sofisticadas de reconocimiento de patrones, de realizacién de comparaciones
de secuencias de nucledtidos o aminoacidos y de obtencion de algoritmos de predic-
cién de estructura tridimensional de proteinas, ejemplifican algunos aportes que estas
disciplinas pueden brindarle a la biologia.

Uno de los grandes desafios de la era postgenémical! es la identificacién de factores
relacionados con la regulacion de la expresion genética. La iniciacion de la transcrip-
cion es el primer paso en la expresion genética y constituye un importante punto de
control de este proceso. El promotor, la secuencia reconocida por la ARN polimerasa
para iniciar la transcripcién, determina la ubicacién del sitio de inicio de la transcrip-
cién (TSS) y es un elemento importante para establecer la frecuencia de iniciacion
de la transcripcién. Por lo tanto la identificacion de los promotores es crucial para
detectar comportamientos regulatorios o pathways genéticos.

En este trabajo trataremos de reconocer una region especifica del promotor, de-
nominada core promoter. Trabajamos con promotores de Escherichia coli (E. coli)
K12 reconocibles por la subunidad o™ de la ARN polimerasa, dado que son los que

!'Denominamos era postgendmica a la que sucede a los resultados de los proyectos genomas.



predominan y transcriben la mayor parte de los genes de esta bacteria [41, 61, 3.

En este capitulo presentamos una introduccién bioldgica para poder explicar la
utilidad y dificultad del descubrimiento de promotores. Se divide en cuatro secciones,
en la Seccion 1.1 se presentan nociones bioldgicas basicas. Primero se las describe
funcionalmente y luego se hace una descripcion mas detallada. En la Seccién 1.2 se
explica el proceso de transcripcion en procariotas. En la Seccién 1.3 se presentan algu-
nos conceptos de bioinformatica que se utilizaran a lo largo del trabajo y, finalmente,
en la Seccién 1.4 se presenta una breve historia de las compilaciones y analisis de da-
tos, que permitieron llegar al conocimiento que se tiene actualmente de los promotores
de E. coli.

A lo largo del capitulo definiremos los términos que consideramos mas importantes,

otros pueden encontrarse en el glosario.

1.1. Nociones biolégicas basicas

Las biomoléculas son las moléculas constituyentes de los seres vivos. Estan forma-
das por cuatro elementos: hidrégeno, oxigeno, carbono y nitrogeno. Segun su grado de
complejidad estructural las biomoléculas pueden ser, entre otros, unidades estructura-
les, también llamadas unidades constitutivas de macromoléculas, como los aminoaci-
dos (unidades constitutivas de las proteinas) y los nucleétidos (unidades constitutivas
de los dcidos nucleicos), y macromoléculas, de peso molecular alto, como las protei-
nas y los dcidos nucleicos. A estas macromoléculas se las denomina polimeros y su
formaciéon mediante la unién de las unidades constitutivas (monémeros) se realiza a
través de un proceso denominado polimerizacion.

La célula es la unidad minima de un organismo capaz de actuar de manera auté-
noma. Todos los organismos vivos estan formados por células. Algunos organismos
microscopicos estan compuestos por una sola célula, mientras que otros estan for-
mados por muchos millones de células organizadas en tejidos y érganos. Existen dos
tipos de organizacién celular: la procariota y la eucariota. La primera, que correspon-
de a la estructura de las células de bacterias y cianobacterias es mas primitiva que
la segunda, que corresponde a la estructura de células de protistas, hongos, plantas y
animales. La diferencia fundamental entre ambos tipos es que las células eucariotas
tienen ntucleo, mientras que las procariotas no tienen un nicleo separado del resto
del medio celular por una membrana. También hay diferencias en cuanto a tamano y
organizacién interna.

Las proteinas son la “maquinaria” de la célula. Representan mas de la mitad del
peso seco de la mayor parte de las células y realizan casi todas las funciones bioquimi-
cas del organismo [13]. Algunas proteinas tienen una funcién estructural, dando forma



a las células. Otras cumplen un papel funcional, como las proteinas contréactiles del
musculo o las enzimas, que hacen posibles las reacciones quimicas que tienen lugar en
el organismo. Todas las proteinas estan compuestas por las mismas unidades basicas:
los aminoéacidos.

Las proteinas se construyen a partir de secuencias de ADN y es por esto que la
informacion que contiene el ADN es esencial para el organismo. El ADN no solamente
codifica las proteinas, sino que también influye en la regulacion de las proteinas a
sintetizar. La porcion contigua de ADN que contiene la informacién necesaria para
formar una proteina se denomina gen. El pasaje de ADN a proteinas se lleva a cabo
mediante los procesos de transcripcion (en que se pasa de ADN a ARN) y traduccion
(en que se traduce el ARN en aminodcidos). Cuando una célula se divide el ADN se
replica mediante un proceso denominado replicacion de forma tal de que cada célula
hija mantenga la misma informacion genética que la célula madre.

Casi todas las células de un organismo multicelular contienen el mismo ADN. Sin
embargo la misma informacion genética, produce una gran cantidad de células diferen-
tes. La diferencia fundamental entre una neurona y una célula de la piel, por ejemplo,
es que los genes que se expresan no son los mismos. Por lo tanto, el entendimiento de
la regulacién genética es un paso importante en el entendimiento del desarrollo [22].

Nucleé6tidos

Los nucledtidos estan compuestos por una base nitrogenada, una pentosa y un
radical fosfato. Las bases nitrogenadas son compuestos con Carbono, Nitrégeno e
Hidrégeno (C, N, H). Hay dos tipos: 1) bases puricas, derivadas de un compuesto
denominado purina: éstas son la adenina y la guanina (A y G respectivamente) y 2)
bases pirimidicas, derivadas de la pirimidina: citosina, timina y uracilo (C, T y U
respectivamente). En la Figura 1.1 se puede ver la composicién quimica de todas las
bases. Las pentosas son azucares. En los nucledtidos se encuentran la ribosa y la
desoxirribosa. La composicion quimica de los azicares puede verse en la Figura 1.2.
La union covalente entre una base nitrogenada y una pentosa forma un nucleésido.
El producto de la uniéon de un fosfato al nucledsido es un nucledtido. En la Figura
1.3 se puede ver la composicion quimica de los nucleétidos que componen el ADN.

Acidos nucleicos

Los acidos nucleicos son polimeros, cuyos mondémeros son los nucleétidos. Depen-
diendo de las pentosas que los constituyen pueden ser ADN (4cido desoxirribo-
nucleico) o ARN (4cido ribonucleico).

Como se puede ver en la Figura 1.2, la molécula de azicar contiene cinco atomos
de carbono, que se numeran de 1’ a 5. Dado que la uniéon que forma el ADN se
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Figura 1.1: Composicién quimica de bases puricas (a) y bases pirimidicas (b).
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Figura 1.2: Composicion quimica de los aztcares presentes en los acidos nucleicos. La
unica diferencia entre ambos azicares es el oxigeno en el carbono 2’.

hace entre el carbono 3’ de un nucleétido y el residuo fosfato unido al carbono 5 del
proximo nucleétido, las moléculas de ADN tienen una orientacion que, por convencion,
comienza en el extremo 5’ y termina en el 3’. Siempre que no se aclare lo contrario
escribiremos las secuencias en la direccién 5" a 3’.

El ARN esta constituido por una cadena simple de los nucleétidos A, C, G y U.
Hay tres tipos bésicos: el mensajero, el ribosomal y el de transferencia. El ADN esta
constituido por dos cadenas de polinucleétidos enfrentadas por sus bases nitrogenadas
y unidas por enlaces de puente hidrogeno. Soélo pueden aparearse una base purica con
una pirimidica. A las bases que se aparean se las denomina bases complementarias.
A se aparea con T y C con G. Entre las bases complementarias A y T se forman dos
enlaces puente hidrégeno y entre C y G se forman tres? (ver Figura 1.4). Las cadenas
son antiparalelas, lo que quiere decir que una esta en direccién 5’-3’ y la otra en

2Los enlaces puente hidrégeno mantienen unidas las bases complementarias. Cuantos mas enlaces
hay, mas energia es necesaria para separarlas.
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Figura 1.3: Composicién quimica de los nucleétidos que componen el ADN.

direccién 3’-5’, y adoptan una estructura helicoidal, denominada doble hélice (ver
Figura 1.5).

Dado que cada nucledtido contiene una base, es habitual referirse a la longitud de
las cadenas de ADN y ARN en cantidad de bases o de nucledtidos, y debido a que
el ADN es una doble hélice, estas unidades son habitualmente denominadas pares de
bases (pb). La longitud de las cadenas de ADN suelen medirse en miles o millones de
pares de bases, abreviados kb y Mb respectivamente.

Proteinas

Las proteinas son polimeros. Los mondémeros que las componen son los aminoé-
cidos. Los aminoacidos son moléculas organicas compuestas por un acido y una
base (amina). Cada aminoacido esta compuesto por tres nucledtidos. Existen 20 ami-
noacidos en la naturaleza. El cdédigo genético es un mapeo entre el nombre de un
aminoacido y la cadena de nucledtidos que lo codifica.

Genoma

Los genes consisten en una regién codificante y una region regulatoria. La region
codificante es la parte del gen que codifica una proteina. La regién regulatoria es la
porcién del ADN que contribuye al control de expresion del gen en respuesta a sefiales
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del medio celular. En procariotas la regiéon codificante es contigua, pero en eucariotas
la region codificante suele estar partida en porciones codificantes denominadas exones
y en secuencias no codificantes denominadas intrones.

La secuencia completa de ADN de un organismo constituye el genoma del mismo.
Los cromosomas son estructuras compuestas por una molécula larga de ADN y

contienen numerosos genes.

Organismos procariotas y eucariotas

Los organismos vivos pueden dividirse en dos grandes grupos de acuerdo a la es-
tructura de sus células: los procariotas y los eucariotas. La diferencia fundamental
entre procariotas y eucariotas es que las células de los primeros no tienen un nicleo
separado del resto del medio celular por una membrana. La complejidad en la trans-
cripcién es mayor en los eucariotas [21]. En la Tabla 1.1 se presentan las diferencias

entre los organismos eucariotas y procariotas.

Procariotas Eucariotas
Organismos | bacterias y cianobacterias protistas, hongos, plantas
y animales
Tamano generalmente 1 a 10 ym en | generalmente de 5 a 100 pym
celular dimensién lineal en dimensién lineal
(1 micrémetro (pm)
equivale a 107% metros)
Metabolismo | anaerébico o aerdbico aerobico
Organelas pocas o ninguna nucleo, mitocondrias, reticulo
endoplasmatico, cloroplastos, etc.
ADN circular en citoplasma, moléculas lineales, muy largas, con
también puede ser lineal muchas regiones no codificantes,
organizado en cromosomas y
rodeado por la envoltura nuclear
ARN y ARN y proteina sintetizados | ARN sintetizado y procesado
proteina en el mismo compartimiento | en el nicleo,
proteinas en el citoplasma
Organizacién | principalmente unicelular principalmente pluricelular,
celular con diferenciacion de
muchos tipos celulares

Tabla 1.1: Diferencias entre organismos eucariotas y procariotas.

Desde el punto de vista evolutivo se considera que los procariotas son antecesores

de los eucariotas. Las células eucariotas suelen tener un volumen mucho mayor que

las procariotas y contienen una cantidad proporcionalmente superior de la mayoria
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de materiales nucleares; una célula humana, por ej., contiene 1000 veces mas ADN
que una bacteria tipica [3].

Las bacterias son organismos principalmente unicelulares. Se multiplican por
replicacion de ADN y lo hacen en lapsos de tiempo muy cortos. E. coli es una bacteria
que normalmente se halla en el intestino de los humanos y de otros animales. Es un
organismo modelo muy utilizado para la investigacién (en [36] se describen varios
motivos de su uso como organismo de referencia para una gran cantidad de estudios
en organismos procariotas). Su velocidad de reproduccién permite que millones de
bacterias puedan generarse y tratarse en el laboratorio [71]. El genoma de FE. coli
tiene 4.6 Mb y contiene 4288 genes de un tamano medio de ~950 pb y una separacion
media entre los genes de 118 pb [41].

Bacteriofagos y plasmidos

Los virus son parasitos a nivel molecular. Se reproducen cuando infectan a una
célula susceptible denominada huésped. No tienen metabolismo propio y utilizan el
del huésped para replicarse.

Los bacteriéfagos o fagos son virus que infectan a las bacterias inyectando su
propio ADN al huésped bacteriano. Las formas en las que se propagan los fagos
estan determinadas por la regulacién de la transcripcion. El primer estadio de la
expresion genética de los fagos depende del aparato de transcripcién de la célula
huésped. Generalmente sélo unos pocos genes se expresan en este estadio [41].

Los plasmidos son pequenas moléculas de ADN circular que se encuentran en las
bacterias en forma separada del cromosoma bacteriano. Todos los plasmidos son ca-
paces de autoreplicarse. Se introducen facilmente en la célula bacteriana. Esto ocurre
en la naturaleza, pero también pueden ser introducidos in vitro, con el fin de realizar
transformaciones en la célula.

Los plasmidos y bacteriéfagos son muy utilizados como vectores en clonaje de
ADN. Un vector de clonaje es un elemento genético usado para transportar un
fragmento de ADN a una célula receptora con el propdsito de clonar el gen introducido
a medida que el ADN del organismo alterado se replica.

Cepas

Una cepa es una poblacion de bacterias descendientes todas de una sola bacteria.
E. coli tiene muchas cepas, entre las que se encuentran la K12, que es inofensiva y la
O157:H7, que es virulenta.
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Mutaciones

Las mutaciones son cambios en la secuencia de nucleétidos de un genoma. Cuan-
do un cambio en la secuencia de un ADN provoca una alteracién en la secuencia de
una proteina se puede llegar a la conclusion de que ese ADN codifica esa proteina.
Ademas, la modificacién que aparezca en el fenotipo del organismo, permitira identi-
ficar la funcién de dicha proteina [41]. Todos los organismos sufren cierto ntiimero de
mutaciones como consecuencia de sus procesos celulares normales o de interacciones
al azar con el entorno que los rodea. Estas mutaciones reciben el nombre de esponta-
neas. La frecuencia con la que se producen dependen de cada organismo. Cualquier
par de bases de ADN puede sufrir mutaciones. Una mutacion puntual es la que
recae sobre un sélo nucléotido del ADN [3].

Las mutaciones también pueden ser dirigidas, i.e. generadas especificamente in
vitro para construir genes nuevos con propiedades disenadas a voluntad. Existen mu-
taciones de insercion, delecién y sustitucion. Denominamos insercion al agregado de
un nucleétido en una secuencia, delecion a la eliminacién de un nucleétido en una

secuencia y sustitucion al cambio de un nucleétido por otro.

1.2. El proceso de transcripciéon

El dogma central de la biologia molecular, representado en la Figura 1.6, dice que
la informacién genética estd almacenada en el ADN, es transcripta a ARN mensajero
y luego traducida a proteinas. Si se considera que algunas proteinas regulan la trans-
cripcion, se ve que los factores de transcripcion proveen una retroalimentacion, en la
que algunos genes regulan la expresién de otros genes [21].

La sintesis de proteinas depende de la colaboracién entre distintos tipos de molé-
culas de ARN. Primero se copia una molécula de ARN mensajero (ARNm) a partir
de la cadena de ADN que codifica la proteina que se va a sintetizar. Mientras tanto,
en el citoplasma los aminodcidos a partir de los cuales se construira la proteina se
unen a su molécula especifica de ARN de transferencia (ARNt). Luego, a medida que
la molécula de ARNm se desplaza a través de los ribosomas (compuestos por protei-
nas y ARNr), la secuencia de nucledtidos es traducida a la correspondiente secuencia
de aminoacidos, produciendo una cadena proteica determinada, especificada por la
secuencia de ADN de su gen [2].

El proceso mediante el cual un gen da origen a una proteina se conoce como
expresién genética. La sintesis de los distintos tipos de moléculas de ARN? sobre

3El ARNm es el utilizado para la codificacién de proteinas a partir de los procesos de transcripcién
y de traduccion. E1 ARNr y el ARNt estan codificados por genes y se generan a partir del mecanismo
de transcripcién (sin traduccién).
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Figura 1.6: Esquema del dogma central de la biologia molecular, que muestra el flujo
de la informacién genética de las células. Los genes se perpetiian como secuencias de
acidos nucleicos, pero funcionan mediante su traduccién a proteinas. La replicacion es
la responsable de la herencia de la informacion genética, mientras que la transcripcion
y la traduccion hacen posible la conversién de ADN a ARN y de ARN a proteinas
respectivamente.

el molde de ADN se denomina transcripcion del ADN y es realizada por enzimas
ARN polimerasa.

La ARN polimerasa bacteriana estd formada por multiples subunidades, asocia-
das con varias subunidades adicionales que se unen y se separan al complejo ADN-
polimerasa en diferentes momentos de la transcripcién. Las moléculas libres de ARN
polimerasa colisionan aleatoriamente con el cromosoma bacteriano, uniéndose muy
débilmente a la mayor parte del ADN. Sin embargo, la polimerasa se une fuertemente
al ADN bacteriano cuando entra en contacto con una secuencia especifica del ADN,
denominada promotor, que senala la ubicacion en donde debe iniciarse la sintesis
del ARN [2].

Después de unirse al promotor, la ARN polimerasa abre una regién localizada de
la doble hélice, de forma que expone los nucledtidos de ambas cadenas de una pequena
zona de ADN. Una de las dos cadenas expuestas del ADN acttia como molde? para el
apareamiento de bases complementarias con monémeros de ribonucledsido trifosfato
(ATP, GTP, CTP y UTP), dos de los cuales son unidos entre si por la polimerasa
y se inicia una cadena de ARN. La molécula de polimerasa avanza a lo largo del
ADN, desenrollando la hélice lo necesario para exponer una nueva region de la cadena
molde para el apareamiento de bases. De esta forma, la cadena de ARN va creciendo
nucledtido a nucledtido en direccion 5’ a 3’. El proceso de elongaciéon de la cadena
continia hasta que la enzima encuentra una segunda secuencia especial del ADN] la

4La cadena que sirve de molde se denomina cadena molde, mientras que la complementaria se
llama cadena codificante, ésta es idéntica en secuencia de bases con el ARN transcripto excepto que
T es sustituida por U en el ARN. Por una cuestion de claridad, generalmente sélo se muestra la
secuencia de nucledtidos de la cadena codificante, a pesar de que la ARN polimerasa reconoce al
promotor como una doble cadena de ADN.
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senal de terminacion, en cuyo momento la polimerasa se detiene, liberandose tanto
del ADN molde como de la cadena de ARN recién formada [2]. En la Figura 1.7 se
puede ver esquematicamente el proceso de sintesis de ARN.

ARN polimerasa

sefal de terminacion

/ -_promotor para la ARN poiimerasa

—

>
| \

3 % 9

~ ADN de doble hélice

HELICE DE lugar de inicio de la transcripcion
ADN / (Tss)
ABRIENDOSE

7
3 > 5
INICIACION DE UNA CADENA -
DE ARN POR UNION DE
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RIBONUCLEOSIDOS
TRIFOSFATO

5 >
3 " A
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Figura 1.7: Sintesis de una molécula de ARN por la ARN polimerasa. La enzima se
une al promotor de la secuencia de ADN e inicia la sintesis a partir de ésta. Continta
la sintesis hasta encontrar la senal de terminacién. Tras ello, la polimerasa y la cadena
completa de ARN se liberan. Grafico adaptado de [2].

En cada region del ADN tnicamente una de las dos cadenas se utiliza como molde.
La orientacién del promotor determina la direccion en que se mueve la polimerasa y
ésta determina cudl de las dos cadenas de ADN serd utilizada como molde para la
sintesis de ARN (ver Figura 1.8). En genes vecinos la cadena de ADN copiada puede
ser diferente o la misma [2] (como puede observarse en la Figura 1.9).

Los ARNm bacterianos pueden codificar una o muchas proteinas (se los denomina
mono y policistrénicos respectivamente). En el dltimo caso se transcribe un tinico
ARNm que codifica para varios genes. Estos elementos se denominan operones. Un

ejemplo de operén es el Lac (Figura 1.10) que codifica para los genes lacZ, lacY y
lacA.
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Figura 1.8: La orientacion de la ARN polimerasa determina cudl de las dos cadenas de
ADN actuard como molde. Si la ARN polimerasa se desplaza de derecha a izquierda,
sintetiza un ARN utilizando como molde la cadena superior (en direccién 5-3" del
ADN). Si se desplaza de izquierda a derecha, la sintesis del ARN toma como molde
la cadena inferior del ADN. Gréfico adaptado de [2].
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Figura 1.9: Direcciones de transcripcién en una porcién de un cromosoma bacteriano.
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Figura 1.10: El operén lac. El gen lacZ es transcripto en una sola cadena de ARNm
con los genes lacY y lacA. El grafico fue adaptado de [61].
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La transcripcion como fue descripta es valida para los organismos procariotas.
En los organismos eucariotas el mecanismo de transcripcién es mas complejo. En
procariotas no hay separacion fisica entre transcripcion y traduccién, mientras que
en los eucariotas la transcripcién tiene lugar en el nicleo donde esta el ADN y la
traduccién en el citoplasma donde estan los ribosomas. Por otro lado, una vez realizada
la transcripcién en eucariotas, los intrones se extraen del ARNm. De esta forma los
intrones son parte del gen, pero no se utilizan en la sintesis de proteinas [71]. En
general el ARNm de eucariotas es monocistrénico. En procariotas hay un sélo tipo
de moléculas de ARN polimerasa, mientras que en eucariotas hay tres tipos de ARN
polimerasa (polimerasa I, II y III) utilizados para la sintesis de distintos tipos de
ARN.

1.2.1. La ARN polimerasa bacteriana

La ARN polimerasa cataliza y controla el proceso de transcripcion. El nicleo de
la ARN polimerasa esta formado por cuatro subunidades (as53’). En las células bac-
terianas el nicleo esta generalmente asociado a una subunidad llamada subunidad o
factor sigma (o). El complejo formado por la enzima y la subunidad o, es denomi-
nado holoenzima (ver Figura 1.11). La subunidad o interviene especificamente en el
reconocimiento del promotor, asegurando que la ARN polimerasa bacteriana se una
al ADN en forma estable solamente en los promotores, de esta forma impone un nivel
de especificidad.

Algunas bacterias producen varios tipos de subunidades o distintas, que son utili-
zadas para responder a cambios generados en el medio ambiente. Por ejemplo, existen
subunidades cuya cantidad se incrementa ante un aumento de temperatura, para dis-
minuir la sintesis de proteinas que se estaba produciendo y realizar la sintesis de una
nueva serie de proteinas [41]. Estas subunidades son denominadas subunidades de cho-
que térmico. Los promotores reconocidos por distintos tipos de subunidades o difieren
unos de otros. Esto significa que una enzima que contiene un factor ¢ determinado,
sélo es especifica para un tipo de promotor. En [64] se explican los roles bioldgicos de
distintas subunidades o.

1.2.2. El promotor

Como se mencioné anteriormente, la ARN polimerasa no inicia la sintesis de ARN
en cualquier lugar de la célula, sino en lugares especificos denominados promotores.

Con el objetivo de identificar cudles son las caracteristicas con las que tiene que
contar el ADN para la unién con la ARN polimerasa, se compararon secuencias de
distintos promotores. Se busca saber si hay secuencias que son comunes a todos los
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nucleo de la enzima

holoenzimas

Figura 1.11: La ARN polimerasa de E. coli. Es la responsable del inicio de la trans-
cripcién. Los niimeros asociados al nombre de un factor indican su masa, por ejemplo
0™ tiene 70kD. La enzima se une con una subunidad o. En este caso se muestran
holoenzimas con subunidades 0™ y . Grafico tomado de [61].

promotores (a éstas se las denomina secuencias conservadas). La conservacién de
estas secuencias se puede modelar de muchas maneras (mencionaremos algunas en la
Seccién 1.3). Una de éstas es mediante la secuencia consenso, que muestra la base con
mayor aparicién en cada posicién de una secuencia conservada. En los promotores de
E. coli no existe una conservacion a lo largo de toda la longitud de la secuencia, sin
embargo existen algunos fragmentos cortos en el promotor que si estan conservados.
El que sélo se conserven secuencias muy cortas es una caracteristica tipica de los
sitios reguladores, como los promotores, tanto en los genomas procariotas como en
los eucariotas [41].

Los promotores mas representativos de E. coli (i.e. aquellos reconocidos por la
subunidad ¢ de la polimerasa) contienen hasta cuatro secuencias conservadas: una
cadena de 6 nucleétidos centrada a aproximadamente 10 pb aguas arriba® del TSS
con consenso TATAAT. Por la posicién en que se encuentra, a esta secuencia se
la suele denominar regién —10. Un hexamero centrado a aproximadamente 35pb
aguas arriba del TSS, con consenso TTGACA, denominado regién —35. A la region
de los promotores de FE. coli compuesta por estas dos regiones se la denomina core
promoter® [50]. Existe también una senial mucho més débil en el TSS denominada

5Los términos aguas arriba y aguas abajo son utilizados para indicar las posiciones del ADN en
referencia a la orientacion de la cadena codificante, de manera tal que el promotor estd aguas arriba
de su gen.

5Los core promoters de E. coli rodean la regién del inicio de la transcripcién. Se extienden desde
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CAP, que normalmente estd compuesta por una pirimidina (C' o T') seguida por
una purina (A o G). Generalmente el TSS es la segunda base de la secuencia CA. El
tamano pequeno, la debilidad del consenso de la senal CAP y su distancia variable
con respecto a la regiéon —10 hacen que no se la considere como una senal obligatoria.
Algunos promotores fuertes contienen un elemento adicional aguas arriba de la regién
—35, llamado elemento UP. Este esta localizado entre —60 y —40pb aguas arriba
del TSS y es rico en As y en Ts [65, 18, 61, 3|. En la Figura 1.12 se ven las regiones

conservadas sobre un promotor particular.

elementa UP core promoter

-35 10
-E0 -40] —
e
+1
| -50
- - - promotor extendido
* elemerto P -35 -10 :
I
-E0 -50 -40 =30 =20 -0 -1 41

| | | | | [ ]
5 e TCAGAAAATTATTTTAAATTTCCTCITATOAGOCCOGAATAACTCCCTATAATGCGCCACCACT = 3'

K

lugar de inicio
———
TRAMNSCRIPCION

Figura 1.12: Esquema del promotor del gen rrnB, que codifica ARN ribosomal. La
regién core contiene las regiones —10 y —35. Este promotor cuenta también con la
region UP, que lo hace mas fuerte. La polimerasa inicia la transcripcion en el lugar
de inicio (TSS) marcado como +1. Nétese que en la numeracién no se utiliza el cero,
el primer nucleétido del transcripto de ARN es el +1, y el inmediato aguas arriba es
el —1.

Las regiones —10 y —35 estan separadas por distancias de entre 15 y 21 pb, pero
en la mayor cantidad de los casos la distancia estd entre 16 y 18 pb [41, 26, 25, 42]. Un
espaciado entre regiones que esté afuera del rango 16-18 pb requiere conformaciones
inusuales de ADN o polimerasa [25, 41]. La distancia entre la region —10 y el TSS
(también denominado +1) estd entre 4 y 12 pb, pero en la mayor parte de los casos
el TSS esta a 7+2pb de la regién —10 [25]. En la Seccién 1.4 daremos més detalle
acerca de los consensos de las regiones —10 y —35.

aproximadamente el nucledtido —40 hasta el +5 y contienen las regiones —10 y —35. Constituyen
un subconjunto de la regién del promotor, que se expande entre —300 pb aguas arriba y 50 pb aguas
abajo del TSS.
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Se ha estudiado la interaccién de la ARN polimerasa con el promotor y se encontré
evidencia fisica de la importancia de la existencia de las secuencias conservadas en el
promotor. Los hexdmeros correspondientes a las regiones —10 y —35 interactian con
el factor 0™ de la ARN polimerasa. El dominio carboxilo-terminal de la subunidad
a de la ARN polimerasa («CTD) se pega al elemento UP, en los casos en que este
existe, y estimula la transcripcién [18] (ver Figura 1.13). La secuencia consenso del
sitio —10 consiste exclusivamente en bases AT. Dado que el par AT esta unido por
dos enlaces puente hidrégeno y el par CG esta unido por tres enlaces puente hidré-
geno (ver Seccién 1.1), la separacién de las cadenas de ADN en un sitio compuesto
exclusivamente por pares de bases AT demanda menos energia que la necesaria para

la separacién de bases GC. La region —10 seria el lugar en que se abre la doble hélice
de ADN [41].

Q) ). B DI )
elemento UP -35 - :
Y VRS
AzW,T4NzA, TTGACA TATAAT

Figura 1.13: Elementos en promotores reconocidos por la holoenzima que contiene
0™. La subunidad o es una proteina elongada que puede contactar simultdneamente
las regiones —10 y —35 del promotor. En los casos en que el elemento UP esta presente
es reconocido por las extensiones terminales carboxilo de las subunidades «. Abajo
de cada elemento se muestra una secuencia consenso para ese elemento. W representa
adenina o timina y NN representa cualquier base (ver Tabla B.1). El subindice indica
la cantidad de reiteraciones de cada base. Grafico adaptado de [61].

Como mencionamos anteriormente, los promotores reconocidos por distintos fac-
tores o tienen otros consensos. En la Figura 1.14 se detallan los nucleétidos con mayor
cantidad de apariciones en las regiones conservadas de los promotores reconocidos por
algunos factores o.

Mediante anélisis estadisticos también se han encontrado secuencias conservadas
en los promotores eucariotas. La cantidad de secuencias conservadas es mayor, y la
distancia entre las mismas tiene mayor variabilidad. Los consensos conocidos son: el
TATA Boz y el Inr o Initiator, que contiene generalmente a la senal CAP que indica
el TSS. La distancia entre el TATA Box y el Inr varfa mas que la distancia entre

las regiones -35 y -10 en procariotas, pero en la mayor parte de los casos el TATA
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Figura 1.14: Consensos de promotores reconocidos por distintos factores o. El simbolo
N representa cualquier base. Gréfico adaptado de [77].

Box se encuentra entre 25 y 30 pb aguas arriba del TSS. También se encuentran otras
secuencias conservadas denominadas CCAAT Boz y GC Box.

Las mutaciones en los promotores afectan los niveles de expresion de los genes
que controlan, sin alterar los productos genéticos. Hay dos tipos de mutaciones: 1)
mutaciones de disminucién (down mutations), en que se pierde o se reduce la trans-
cripcién de los genes adyacentes y 2) mutaciones de incremento (up mutations), con

las que se produce un incremento en la transcripcién desde el promotor [41].

Fuerza de los promotores

Existen moléculas de ARNm que tienen que ser sintetizadas mas frecuentemente
que otras. La variacion de las secuencias promotoras permite controlar el nivel de
sintesis de ARNm. Cuanto mas parecido sea el promotor a la secuencia consenso,
mejor reconocimiento tendra la ARN polimerasa por éste y méas frecuentemente lo
sintetizara.

En las bacterias se denomina promotores fuertes a aquellos que tienen secuen-
cias que difieren poco de la secuencia consenso en las regiones conservadas y en que
la distancia entre las mismas es cercana al ideal de 17 pb. Los promotores débiles
tienen mas diferencias. Por ejemplo, al promotor recA, cuya secuencia se muestra en
la Figura 1.15, se lo considera fuerte. Difiere del promotor consenso de FE. coli en
s6lo un nucledtido y en una base en el espaciado entre las dos regiones. Al promotor
araBAD se lo considera débil, dado que difiere del consenso en 5 nucleétidos y en una
base en el espacio entre las dos regiones [50]. La fuerza del promotor influye en la
tasa de iniciacion de la transcripcién y por lo tanto es un factor de regulacién de la
transcripcion.

Algunos de los promotores mas fuertes conocidos en las bacterias son los de bac-
teriéfagos [50, 24]. De esta forma pueden tener una replicacién mas rapida.
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regién —35 espacio regién —10 secuencia

TTGATA - 16 - TATAAT recA
CTGACG - 18 - TACTGT araBA
TTGACA - 17 - TATAAT consenso

Figura 1.15: Promotor fuerte recA y promotor débil araBAD. Se pueden observar las
diferencias y similitudes con la secuencia consenso.

Regulacién de la transcripcién

Algunos promotores bacterianos son poco funcionales por si mismos, ya sea porque
son poco reconocidos por la ARN polimerasa o porque ésta tiene dificultades en abrir
la hélice de ADN en el inicio de la transcripcién. Estos promotores pueden recuperar
la funcién normal mediante proteinas reguladoras que se unen en un lugar préximo del
ADN, contactando con la ARN polimerasa de forma tal de incrementar la probabilidad
de que se inicie la transcripcion. Este modo de regulacién se llama control positivo.

Las proteinas responsables de la regulacion de la expresion de un gen en una
célula determinada se denominan factores de transcripcién (FT) y pueden actuar
positiva o negativamente (aumentando o disminuyendo la expresién genética). Los
FT se pegan al ADN en sitios de unién (binding sites) pertenecientes a la region
regulatoria del gen y afectan el inicio de la transcripcion.

1.2.3. Observaciones

A partir de lo expuesto en las subsecciones precedentes se puede notar que el
proceso de transcripcion, y en especial el proceso de iniciacion de la transcripcion, es
muy complejo y estd influenciado por muchos factores, cuyas funciones exactas atun
no son totalmente conocidas.

El desarrollo de métodos computacionales para el reconocimiento de promotores,
facilita las tareas del investigador del area de la biologia. Con el uso de métodos
automaticos de clasificaciéon los experimentos bioldgicos son necesarios, pero pueden
acotarse a los resultados positivos de los métodos predictivos.

La variabilidad de la distancia entre las dos secuencias conservadas y el que éstas
sean difusas (fuzzy), no hacen posible la existencia de un modelo preciso de promotores
de procariotas, lo que dificulta el hallazgo de una soluciéon computacional.
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1.3. Introduccién a conceptos de bioinformatica

Introduciremos algunos conceptos de bioinformatica que utilizaremos a lo largo
del trabajo.

1.3.1. Alineamiento de secuencias

El alineamiento de un conjunto de secuencias de ADN, ARN o proteinas suele ser
utilizado para determinar relaciones evolutivas o funcionales. En nuestro caso estamos
interesados en la identificacién de relaciones funcionales. Normalmente las secuencias
relacionadas funcionalmente comparten algtin patron, que se puede descubrir al ali-
nearlas’ [30].

Se llega a un alineamiento de dos secuencias, disponiendo una secuencia sobre la
otra y creando una correspondencia entre los caracteres® de ambas. Un ejemplo de

alineamiento puede verse en la Figura 1.16.

TCCATATTATAGGAT
ACCATATATTTGGAT

Figura 1.16: Alineamiento de dos secuencias.

Los alineamientos multiples consisten en el alineamiento simultdaneo de muchas
secuencias. Se puede leer més acerca de alineamientos en [71]. Es necesario disponer
de un mecanismo para medir cuan relacionadas estan las secuencias alineadas para
de esta forma poder determinar la calidad del alineamiento.

1.3.2. Modelos de alineamiento

Existen distintos métodos para modelar un alineamiento. El objetivo de los mo-

delos es describir alineamientos de manera concisa.

Secuencias consenso

Las secuencias consenso se obtienen eligiendo la base con mayor aparicién en cada
posicién de un alineamiento de secuencias y forman una especie de resumen del ali-

neamiento. Es posible que ninguna de las secuencias que originé la secuencia consenso

7A partir de ahora nos referiremos a alineamientos de cadenas de ADN, que son las que nos
interesan en este trabajo. Los alineamientos son iguales en el caso de ARN y proteinas, lo que difiere
son las unidades que se alinean (nucledtidos en los dos primeros casos y aminodcidos en el tercer
caso).

8 Al referirnos a los alineamientos mencionaremos nucledtidos, caracteres o letras indistintamente.
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tenga exactamente las mismas bases que ésta. La Figura 1.17 presenta las secuencias
consenso definidas para las regiones —10 y —35 de las 12 primeras secuencias del
alineamiento de promotores de E. coli realizado por Harley y Reynolds [25].

region -35 region -10
1 aceBEF ACGTAGACCTGT CTTATT GAGCTTTC CGECGAGAG TTCAAT GGEACAGGETCCAG 17
2 ada AAGATTGTTGEETTT TTGCGT GATGGETGEA CCGGEGECAGCE CTARAS GCTATCCTTAACC 17
3 alas AACGCATACGGTAT TTTACC TTCCCAGTC ARGAABAACT TATCTT ATTCCCACTTTTCAGT 18
4 am=C TECTATCCTGACAS TTGETCA CGCTGATT GETGETCGET TACAAT CTARACGCATCGCCAATGE 16
5 am=C/ClE GCTATC TTGACA GTTGTCAC GOTGATTGGE TATCGT TACAATCTAACGTATCG 17
& araBAD TTAGCGGATCCTAC CTGACS CTTTTTAT CECAACTC TCTACT GTTTCTCCATACCCSTT 16
7 araC GOAAATAATCAATGE TGGACT TTTCTGCC GTGATTATA GACACT TTTGTTACGCGTTTTTG 17
& araB CTGTTTCCGAC CTGACA CCTGCGETGA GTTGSTTCACS TATTTT TTCACTATSETCTTACTC 13
3 araTic) AGCGGATCCTAC CTGGECGE CTTTTTAT CGCAACTC TCTACT GTTTCTCCATACCCGTT 16
10 araT(c)Xic) AGCGEGATCCTAC CTGECGE CTTTTTATC GOAACTCTC TACTAT TTCTCCATACCCGTTTT 18
11l argCEBEH TTTSTTTTTCATTSE TTGACA CACCTCTGGE TCATGSATAGS TATCAA TATTCATECASTATT 13
12 argCBH-FPl/6- TTTETTTTTCATTE TTGACA CACCTCT GGTCATAZA TATTAT CAATATTCATGCAGTAT 15
SeCuencias Consenso: TTGACA TATAAT

Figura 1.17: Secuencias consenso TATAAT y TTGACA definidas para las regiones
—10 y —35 de 12 secuencias del alineamiento de promotores de F. coli realizado por
Harley y Reynolds. En cada secuencia se resaltan los nucleétidos que coinciden con
los consensos.

El concepto de consenso es ttil y muy empleado, a pesar de que pierde la infor-
macion relativa a la cantidad de apariciones de todos aquellos nucleétidos, que no son
los mas conservados para una posicion determinada. Existen métodos alternativos
para la representacion de alineamientos de secuencias que no conllevan esa pérdida
de informacién.

Matrices de alineamiento y de pesos

Los alineamientos de secuencias pueden ser modelados mediante matrices. Un
modelo sencillo de matriz es la matriz de alineamiento [30]. Las entradas de una
matriz de alineamiento estan formadas por la cantidad de oportunidades en que un
nucleétido dado es observado en la posicion indicada de un alineamiento de secuencias.
Otro tipo de matriz es la matriz de pesos, cuyos elementos pueden ser derivados de
una matriz de alineamiento o determinados experimentalmente [30, 73, 28, 79]. Los
elementos de las matrices de pesos determinan los pesos utilizados para determinar
cudn parecida es una secuencia dada a los patrones descriptos por la matriz. En [76]
se explica el uso y construccién de distintas matrices de pesos. En particular, un
elemento de una matriz de pesos puede ser derivado de una matriz de alineamiento,
mediante la siguiente férmula [30]:

) /(N 41
w;; = In (i T p0)/(N + )7 (1.1)
Di




26

donde n; ; es la cantidad de oportunidades en que se observa la letra ¢ en la posicién
7 del alineamiento, N es la cantidad de secuencias consideradas en el alineamiento y
pi es la probabilidad a priori del nucleétido 7. Se puede observar que w;; ~ ln(%),
donde f; ; = n; /N, es la frecuencia de aparicién del nucleétido ¢ en la posicién j.

La probabilidad a priori de un nucleétido es la probabilidad que tiene éste de
aparecer en una secuencia. Para determinarla se puede considerar la frecuencia de
aparicion del nucleétido en el genoma con el que se trabaja o la frecuencia observada
en el conjunto de secuencias a alinear. Como puede observarse en la Féormula 1.1, el
valor de un mismo elemento w;; de la matriz de pesos difiere si se consideran distintas
probabilidades a priori.

En la Figura 1.18 puede verse un ejemplo de una matriz de alineamiento y su
correspondiente matriz de pesos.

La matriz de pesos mostrada no considera gaps (secuencias con inserciones o
deleciones de nucle6tidos) ni correlaciones entre distintas posiciones. Existen otras
matrices que describen alineamientos que consideran estas caracteristicas® [29].

El uso de matrices que resumen el contenido del alineamiento evita el problema
mencionado de las secuencias consenso, dado que resulta posible almacenar informa-
cién relativa a la aparicion de cada uno de los nucleétidos en cada posicién de la

matriz.

9No describiremos estas matrices, dado que los métodos que utilizaremos estan basados en las
matrices simples anteriormente descriptas.
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Medidas de calidad de un alineamiento

Existen varias métricas para determinar qué es un buen alineamiento de secuencias
[76, 30]. Nos centramos en la que utilizaremos a lo largo del trabajo, en la que se asume
que la aparicién de nucleétidos en una secuencia es independiente e idénticamente
distribuida.

Se puede decir que los alineamientos mas interesantes son aquellos en los que las
frecuencias de los nucleétidos que aparecen difieren mucho de las probabilidades a
priori de los nucledtidos. Una estadistica estandar para medir esto es la medida log-
likelihood [30]. Una variante de esta estadistica es el information content, que proviene
de dividir el log-likelihood por —N [30, 29], y cuya férmula es:

L A

Iseq = Z Z fi,j -In fiJ, (12)

j=1 i=1 pi

donde A es el tamano del alfabeto (4 en este caso) y L la cantidad de columnas de la
matriz. Esta férmula es también denominada formula Kullback-Leibler o de entropia
relativa en teorfa de la informacién [38].

A partir de la probabilidad de obtener un information content mayor o igual al
observado —dadas la cantidad de secuencias del alineamiento y el ancho del mismo!°—
y de la cantidad de alineamientos posibles, es posible calcular la frecuencia esperada
de un information content, lo que da el significado estadistico del alineamiento [30].
La frecuencia esperada puede utilizarse para comparar alineamientos con distintos

anchos y con distinta cantidad de secuencias [30].

1.4. Compilaciones de datos de promotores

Existen muchos estudios que intentan determinar exactamente las secuencias de
nucleétidos que componen un promotor, con el objetivo de conocer qué secuencias son
reconocidas y a qué secuencias se pega la polimerasa. Se pretende definir la estructura
de los promotores a partir de distintos alineamientos.

A diferencia de lo que sucede con los promotores eucariotas de ARN polimerasa
II, para los cuales existe una base de datos con informaciéon de promotores, Eukar-
yotic Promoter Database (EPD)!, no hay un repositorio comin para los datos de
promotores de E. coli.

Denominamos ancho de un alineamiento a la cantidad de nucleétidos considerados de cada
secuencia a alinear.
11Se puede acceder a la Eukaryotic Promoter Database en la direccién: http://www.epd.isb-sib.ch/.
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Secuencias conservadas

En 1975 Pribnow [60] examind y comparé las secuencias de cinco fragmentos de
ADN a los que se pegaba la ARN polimerasa. Cuatro de éstos correspondian a pro-
motores de bacteriéfagos y uno a E. coli. A partir de la ubicacién de las secuencias
de forma tal que los sitios de inicio de la transcripcién estuviesen alineados, se iden-
tific6 una secuencia conservada centrada a 10pb aguas arriba del lugar de inicio de
la transcripcion, a la que originalmente se la llamé Pribnow Box y actualmente se la
denomina region —10, con secuencia consenso TATAAT.

Posteriormente se descubrio que habia una segunda secuencia conservada centrada
a 35 pb aguas arriba del TSS, a la que se la denominé —35, con secuencia consenso
TTGACA.

Estas son las regiones a las que nos referiremos desde ahora cuando mencionemos

las secuencias conservadas de los promotores.

Compilaciones y andlisis de secuencias de promotores de procariotas

A partir del descubrimiento de estas dos secuencias consenso, se hicieron varios
estudios estadisticos que analizan la conservacién de las mismas y la distancia que las
separa. Las secuencias de promotores de E. coli estan entre los datos de secuencias
més estudiados para encontrar una funcién comun [42].

Hawley y McClure [26] realizaron en 1983 la primer compilacién extensa. Los
autores ubicaron las secuencias de manera tal que se alineasen mejor con los dos
consensos determinados previamente con separacion de entre 15 y 21 nucleétidos. Se
prefirieron los apareamientos con distancia 17 entre los consensos. Algunos de los
nucledtidos de secuencias se identifican como més conservados.

A partir del andlisis de 112 promotores (de bacterias E. coli K12, fagos, plasmidos
y transposones) llegaron —entre otras— a las siguientes conclusiones: 1) todos los pro-
motores reconocidos por la subunidad ¢ tienen al menos dos de las tres bases més
conservadas en la regién —10 (TA _ _ _ T), 2) todos los promotores tienen al menos
uno de los nucledtidos de més conservacion de la regién —35 (TTG _ _ _).

En 1987 Harley y Reynolds [25] presentaron la compilacién de 272 y andlisis de
263 promotores con T'SS conocido para genes de E. coli, sus plasmidos y fagos. Entre
estas secuencias incluyeron también promotores mutados. La compilacion incluye los
promotores compilados por Hawley y McClure.

Este estudio, que respalda en gran parte los resultados a los que llegaron Hawley
y McClure en su trabajo anterior, llegé a las siguientes conclusiones: todas las bases
de los hexdmeros —35 y —10 estan altamente conservadas, el 92 % de los promotores

tienen un espaciado entre las regiones consenso de 17+1pb y 75% de los lugares de
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inicio de la transcripcién se encuentra a 742 bases aguas abajo de la region —10.
Las secuencias consenso de los promotores con espaciado de 16, 17 y 18 pb entre las
regiones no difieren.

Se critica que la compilacién de Harley y Reynolds es sesgada, ya que incluye
promotores de bacteriofagos que son promotores fuertes. Estos no son tipicos repre-
sentantes de promotores de E. coli, que presenta también promotores débiles.

Por esta razén, Lisser y Margalit [42] publicaron en 1993 una compilacién con
promotores exclusivamente de E. coli (300 promotores). El aporte de este trabajo
consiste principalmente en haber hecho una revision y correccion exhaustiva de los
datos publicados, eliminandose la informacién duplicada y corrigiéndose los datos mal
transcriptos de la literatura. Para cada secuencia se busco la publicacion mas reciente
y relevante, verificandose que el TSS de los repositorios de datos haya sido validado
experimentalmente, actualizando datos incorrectos y privilegiando la informacion que
se encuentra en la literatura sobre la que esta en los repositorios de datos.

Los resultados del estudio mostraron cambios en la conservacién de algunas bases
con respecto a los estudios anteriores (8 de las 12 bases estdn menos conservadas),

pero en general los resultados fueron parecidos, como muestra la Tabla 1.2.

—35 —10
T T G A C A T A T A A T
Hawley y McClure 82 84 79 64 54 45 79 95 44 59 51 96
Harley y Reynolds 78 82 68 58 52 54 82 89 52 59 49 89
Lisser y Margalit 69 79 61 56 54 54 7776 60 61 56 82

Tabla 1.2: Grado de conservacién de las regiones consenso segun las compilaciones de
Hawley y McClure, Harley y Reynolds, y Lisser y Margalit. Se muestra el porcentaje
de aparicion de cada nucleétido del consenso.

Todos los estudios mencionados asumen, en base a los estudios anteriores, la exis-
tencia de las dos regiones consenso, una distancia éptima de 17 pb entre éstas y una
distancia de entre 7 y 9pb entre el TSS y la regiéon —10. Estas suposiciones pueden
haber sesgado los resultados de los andlisis. Por otro lado, la diferencia de criterios
para la generacion del alineamiento y la inclusién o exclusién de fagos pueden ser las
causas de que los resultados tuviesen algunas diferencias. Hawley y McClure consi-
deran distancias entre 15 y 21, Lisser y Margalit solo estudian entre 15 y 19. Todos
coinciden en que la mejor distancia es de 17 pb.

Por otro lado, para estudios computacionales basados solamente en los datos de
las secuencias es muy importante contar con datos correctos y no sesgados. Por esta
razén es importante el trabajo de compilacién de secuencias realizado por Lisser y
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Margalit.

Las compilaciones mencionadas no estaban integradas en una base de datos. Re-
gulonDB [68] es una base de datos relacional, que contiene informacién de mecanis-
mos de regulacion de la transcripcion y organizacion de operones en el cromosoma
K12 de E. coli. Entre otros, cuenta con una tabla con informacién de promotores de E.
coli. La ultima version disponible a la fecha de realizacion de este trabajo, versién 3.2
del ano 2001, contiene informacién de 580 promotores de E. coli K12 con factor ¢°.
En [35, 66, 67] se explica el diseno relacional original y las modificaciones realizadas.
La base de datos incluye informacién tomada de la literatura e informacién predicha
por distintos métodos computacionales, ambas con una distincion clara. Los datos de
E. coli fueron poblados inicialmente con las secuencias de la compilacién de Lisser y

Margalit.



Capitulo 2

Métodos computacionales para el
reconocimiento de promotores

Uno de los temas de investigacion en biologia molecular es el descubrimiento de
la funcién de secuencias de ADN o aminodcidos a partir de su estructura. Para esto
se pueden utilizar distintos métodos basados en modelos matematicos, fisicoquimicos
e intrinsecamente computacionales. Con el objetivo de inferir informacion funcional
a partir de las secuencias se puede pensar en dos tipos de andlisis: 1) reconocimiento
de patrones determinados con secuencia conocida, por ejemplo busqueda de un gen
o un promotor conocido en una secuencia de ADN, y 2) busqueda de subsecuencias
con algin significado. Por ejemplo se quiere saber si una subsecuencia transcribe o
no transcribe, si es un intrén o exon, si es o no es un promotor Este trabajo esta
relacionado con el segundo tipo de busqueda.

El problema de descubrimiento de promotores en cadenas de ADN no es trivial.
Si bien existen modelos de la estructura de los promotores, no resultan satisfactorios
debido a que no se puede tratar con la incertidumbre y ambigiiedad de este problema
biolégico. La variabilidad en la secuencia de nucledtidos de los hexameros identifi-
cados, la distinta importancia de cada uno de ellos, el que no todos los promotores
cuenten con ambos motivos y la distancia variable entre los mismos, hacen que sea
complejo modelar este problema. Mas atn si se tiene en cuenta que desde el pun-
to de vista especificamente bioldgico, los patrones regulatorios no necesariamente se
adecuan a los modelos construidos.

Desde una perspectiva computacional, el descubrimiento y busqueda de promoto-
res puede ser abordado mediante distintos métodos. Los mismos incluyen: métodos
fijos, estadisticos y redes neuronales. Los métodos fijos buscan una secuencia especifi-
ca (patrén), donde cada uno de los nucleétidos que forma parte del mismo tiene igual
peso o significacién. Los métodos estadisticos generan matrices de alineamiento y les
asignan puntajes a las secuencias de prueba a partir de los valores contenidos en los
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elementos de las mejores matrices obtenidas. Existen arquitecturas de redes neuro-
nales artificiales que proponen un método automatico para calcular la incertidumbre
relacionada con el matching y con la distancia entre patrones, a partir de un conjunto
de entrenamiento. Las redes neuronales artificiales son muy utilizadas para al analisis
de secuencias y reconocimiento de promotores.

En las secciones 2.1 y 2.2 describimos los métodos fijos y estadisticos, que com-
pararemos en el Capitulo 4 con nuestro método. En la Seccion 2.3 hacemos una
introduccion a conceptos béasicos de redes neuronales necesarios para la comprension
de la red neuronal que desarrollamos (explicada en el Capitulo 3). En la Seccién 2.4
comparamos los distintos métodos y en la Seccion 2.5 presentamos distintas medidas
de calidad de las predicciones necesarias para comparar los resultados de la aplicacién
de distintos métodos, o de variaciones de un mismo método. Por tltimo, hacemos en
la Seccion 2.6 una breve revision de las soluciones existentes basadas en redes neuro-
nales.

2.1. Métodos fijos

Estos métodos toman como entrada un patrén de bisqueda' y un conjunto de
secuencias y devuelven las secuencias en las que se encuentra el patrén. Los deno-
minamos métodos fijos, dado que a cada uno de los nucleétidos que forma parte
del patrén buscado se le da igual peso o significacion y, por otro lado, se permiten
pocas sustituciones de nucledtidos con respecto al patrén buscado. Se permite la bus-
queda de patrones que contengan espaciados de longitud variable, lo que constituye
una caracteristica interesante para el tratamiento del problema de reconocimiento de
promotores.

Una desventaja de estos métodos reside en que su implementacion depende del
conocimiento que se tiene del problema, que en muchos casos no es completo. Los
resultados de la aplicacion de los métodos fijos surgen a partir del uso de la secuencia
consenso como patréon de busqueda. Recordemos que en dicha secuencia cada posicién
se arma a partir del nucledtido que aparece mas frecuentemente en cada posicion del
alineamiento.

En la Figura 2.1 puede verse el pseudocodigo de los métodos fijos.

!'Denominamos patrén de bisqueda a una subsecuencia especifica a buscar.
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Entrada:

p: patrén de buisqueda, escribimos a p como p,.N{d, h}.py, donde p, y pp indican subpatrones y
N{d, h} indica un espaciado variable de entre d y h pares de bases y N es cualquier nucle6tido.
S: conjunto de secuencias

sust: cantidad de sustituciones permitidas

1: Resultado +— (;
2: mientras S # () hacer
3: s « un elemento de S;

4:  if match(s, p, sust)® then

5 Resultado <+ Resultado U {s};
6: fin if

7. S —S—{s}

8: fin mientras
9: Devolver Resultado

“match(s, p, sust) busca una aparicién del patrén p,.N{d, h}.py en la secuencia s permitiendo
en total hasta sust sustituciones en los nucleétidos de p, y py. El espaciado entre p, y pp puede

variar entre d y h pares de bases inclusive. Devuelve true si lo encuentra y false en caso contrario.

Figura 2.1: Pseudocddigo de los métodos fijos.

2.2. Métodos estadisticos

Existen métodos que calculan matrices de alineamiento a partir del alineamiento
de un conjunto de secuencias de ADN [11, 73, 75, 74, 30]. Estos métodos consideran
aspectos de teoria de la informaciéon y de estadistica.

En particular, los andlisis realizados por Hawley y McClure [26], Harley y Reynolds
[25] y Lisser y Margalit [42], analizados en la Seccién 1.4, muestran la importancia de
los consensos TATAAT y TTGACA a partir de los resultados de los analisis estadisti-
cos que realizaron a secuencias de E. coli. Bucher [11] presenta matrices de peso para
definir los cuatro elementos importantes de los promotores de eucariotas y Penotti
[58] realizé estudios estadisticos del TATA Box y TSS en ADN de humanos.

Consensus [29, 30] es un algoritmo utilizado para la determinacién de alineamien-
tos multiples de secuencias y el descubrimiento de patrones que describen relaciones
funcionales. Aplica los modelos y férmulas descriptos en la Seccion 1.3. El algoritmo
Patser toma una matriz de alineamiento y un conjunto de secuencias y le asigna un
puntaje a cada secuencia del conjunto, de acuerdo al peso correspondiente a cada
uno de sus nucledtidos segiin la matriz de pesos del alineamiento. La combinacién
de ambos algoritmos puede ser utilizada para la biisqueda de promotores [29, 34]. A

continuacion describimos cada uno de ellos.
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Consensus

En la Figura 2.2 se describe el algoritmo propuesto por Hertz y Stormo [30]. En
la descripcion mostrada asumimos que cada secuencia contribuye a lo sumo una vez
al alineamiento y no se considera la secuencia complementaria.

Cada alineamiento almacenado por Consensus se resume en una matriz de ali-
neamiento, cuyos elementos informan la cantidad de ocurrencias de los nucleétidos
en cada posicién. Si las secuencias a alinear son secuencias de promotores, se puede
considerar que las matrices del alineamiento resultante almacenan una representacion
del promotor.

Como entrada se ingresan entre otros, un conjunto de secuencias a alinear y el
ancho del alineamiento que se quiere obtener.

Como puede observarse en la figura, el algoritmo utiliza el information content co-
mo métrica para determinar qué matrices conservar en cada ciclo. A partir del célculo
de la probabilidad de obtencion de un information content mayor o igual al observado,
dadas la cantidad de secuencias del alineamiento y el ancho del alineamiento busca-
do, y de la distinta cantidad de alineamientos posibles calcula la frecuencia esperada
del information content, lo que representa el significado estadistico del alineamiento
[30]. La frecuencia esperada puede utilizarse para la comparaciéon de alineamientos
de distinto ancho y de distinta cantidad de secuencias. Cuanto menor es la medida,
mejor es el alineamiento.

Los alineamientos almacenados que no consideran palabras de todas las secuencias
a alinear son denominados resultados intermedios, mientras que aquellos que tienen
una palabra de cada secuencia son denominados resultados finales.

Para evitar que la bisqueda sea un procedimiento muy largo, en lugar de utilizar
un algoritmo exacto se opta por una soluciéon de compromiso entre tiempo y precision.
A estos algoritmos se los conoce con el nombre de heuristicas. Este es un algoritmo
goloso (greedy) debido a que en cada paso se intenta optimizar la solucién del sub-
problema analizado (la alineacién de las secuencias consideradas hasta el momento)
y no se retrocede una vez tomada la decision.

En la Figura 2.3 se ve ejemplifica la ejecucion de Consensus.
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Entrada:

S': conjunto de secuencias a alinear

w: ancho del alineamiento buscado

Dat:Peg: Probabilidad a priori de los nucleétidos A-T y C-G
q: cantidad de matrices almacenables

ci,cf: cantidad de matrices de salida

M — 0
: Top «— 0;

N =

3: Se arma una matriz de alineamiento M; de cada palabra (subsecuencia de longitud w) de cada
secuencia de S consigo misma.
4: M — M U{M;};
5: Top < ¢; matrices M; de mayor information contentPara el calculo del information content
se considera la Férmula 1.2, utilizando las probabilidades a priori pa:r y Peg;
6: mientras las matrices de alineamiento atin no hayan considerado todas las secuencias de S
hacer
7: A cada matriz de alineamiento M; € M se le agrega una palabra de una secuencia de S aun
no considerada en el alineamiento M; y se le asigna un puntaje de acuerdo a su information
content.
8  Top < c¢; matrices de mayor information content entre las M; modificadas en el paso
anterior y las M; € M;
9: M < g matrices M; de mayor puntaje;
10: fin mientras
Salida:
¢y matrices de mayor information content de M, matrices pertenecientes a T'op, ordenadas de
menor a mayor de acuerdo a la frecuencia esperada del information content [30]. Para cada

alineamiento seleccionado se devuelve también la secuencia consenso.

Figura 2.2: Algoritmo Consensus.
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secuencia 1 secuencia 2 secuencia 3

ACTGA TAGCG CTTGC
CICLO 1 ACTG
Al1 000D
Ccl|0 1 00
Glo oo 1
T|0 010
Teq = 5.5
CICLO 2 ACTG ACTG ACTG ACTG
TAGC AGCG CTTG TTGC
Al1 100 Al2 000 Al1 000 A 000
Cl0o 1 01 clo 110 C|1 100 cio 101
G|O0O 0O 11 G0 1 0.2 G|0 0 0 2 G|l0O D011
T|1010 T|0 D 10 TI0 120 T 110
Leq =28 Loq = 4.2 Lq = 1.2 Lq =28
CICLO 3 ACTG ACTG
AGCG AGCG
CTTG TTGC
Al2 000 Al2 000
Cl1 110 cClo 111
G(o 10 3 G0 11 2
Tlo 1 20 T|1 110

Treq = 3.2 Loy = 2.1

Figura 2.3: Ejemplo de ejecucién del algoritmo Consensus para encontrar alineamien-
tos de ancho cuatro de las tres secuencias de ADN de longitud cinco listadas arriba.
Cada base tiene una probabilidad de aparicién de 0.25. En el ciclo I por una cues-
tién de simplicidad sélo se muestra la matriz de alineamiento originada a partir de
la primer palabra de la secuencia 1. En la ejecuciéon real, se crearia una matriz de
alineamiento para cada una de las seis palabras de longitud cuatro existentes en las
tres secuencias de longitud cinco. En el ciclo 2 se agregan las cuatro matrices que se
pueden crear agregando una secuencia adicional al alineamiento representado por la
matriz resultante del ciclo 1, sin considerar la secuencia 1, dado que ya aporté una
palabra. En el ciclo & se muestran las dos matrices que pueden crearse agregando una
tercer secuencia a la segunda matriz mostrada del segundo ciclo. I, es el information
content del alineamiento de secuencias. Ejemplo adaptado de [30].
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Patser

Este algoritmo, descripto en la Figura 2.4, toma una matriz de alineamiento o de
pesos y a partir de éstos les da un puntaje a las palabras (subsecuencias de longitud

fija) de las secuencias indicadas.

Entrada:

M: matriz de alineamiento con ¢ columnas

Dat:Peg: Probabilidad a priori de los nucleétidos A-T y C-G

u: umbral (es vacio si se quieren obtener como resultado todos los puntajes calculados)

S': conjunto de secuencias a testear, de longitud [

puntajes: puntajes a devolver por cada secuencia (opciones: “el mejor” o “todos”). El “mejor” de-
vuelve el mejor puntaje de todas las palabras y “todos” devuelve los puntajes de todas las palabras.

1: Convertir matriz de alineamiento M en matriz de pesos W mediante la Formula 1.1 y utili-
zando las probabilidades a priori par v peg-
desmarcar todos los elementos s € S
mientras existe s € S sin marcar hacer
s «— un elemento no marcado de S;

com « 1;

mientras com < [ —c+ 1 hacer {Se calcula el puntaje para todas las subsecuencias de s
de largo ¢ (i.e. para todas las palabras de s)}

T puntaje(seomcom e 1) — Xy W room1 - 15,

donde w; es el vector de pesos de la columna j de la matriz de pesos Wy

(1,0,0,0) si Sj1com_1 =A
0,1,0,0) si Sjtcom—1=C
’Ujr-l-com_l = ( ’ ) S? S ! o . (21)
(0,0,17()) Sl Sj4com—1 = G
(0,0,0,1) si8jteom_1 =T
8: com «— com + 1;
9: fin mientras

10:  marcar s;
11: fin mientras
Salida:
Para cada secuencia s € S devolver los puntajes acordes al parametro puntajes que superen

el umbral wu.

Figura 2.4: Algoritmo Patser.

Un ejemplo del resultado de este algoritmo para una matriz de 6 columnas y una

secuencia de prueba de longitud 6 puede verse en la Figura 1.18.
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2.3. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales tienen muchas ventajas sobre los métodos ante-
riormente descriptos para la solucion al problema expuesto: su conocimiento se basa
en un aprendizaje realizado a partir de los datos que se toman como entrada y se
realiza mediante la ejecucion de algoritmos generalmente conocidos. La capacidad de
generalizacion de la red permite encontrar soluciones para problemas para los cuales
no hay un modelo matemaético definido. Ademas, el costo computacional se concentra
en el entrenamiento. Una vez realizado, se puede utilizar la red resultante en tiempo
real. Finalmente, es sencillo reentrenar la red para que pueda mejorar las generaliza-
ciones que hace a partir de la disponibilidad de nuevos datos.

Las redes neuronales artificiales (a partir de ahora las denominaremos redes neuro-
nales (RN) o simplemente redes) constituyen un paradigma computacional alternativo
al usual propuesto por von Neumann, que se basa en la ejecucién de una secuencia
de instrucciones. Estan construidas a partir de un modelo muy simplificado del fun-
cionamiento de las neuronas en el cerebro. En la Figura 2.5 puede verse el esquema
de una neurona.

T sinapsis awdn

nuichen

—_—
L T cuerpo de

la cElula terminales

"., zinapticas
—— dentritas

Figura 2.5: Esquema de una neurona, grafico adaptado de [31].

Una neurona es una célula compuesta por un cuerpo o soma -en donde se encuentra
el nicleo- y una fibra larga denominada axén. Conectados al cuerpo hay filamentos
llamados dentritas, que —junto con el cuerpo— reciben las senales transmitidas por
otras células. Generalmente el axén termina en una subdivisién en forma de arbol,
en cuyos extremos se encuentran las terminales sinapticas, mediante las cudles se
realiza la transmision de senales a otras neuronas. La transmisiéon de una senal de
una célula a otra se da a partir de un proceso quimico, en que el transmisor envia
sustancias especificas desde las sinapsis a las célula receptoras. Esto hace variar el
potencial eléctrico del cuerpo de la neurona receptora. Si el potencial llega a un
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umbral determinado se envia un pulso mediante el axén, que a través de las terminales
sindpticas pasa a otras células y se dice que la neurona dispard. En [27] se puede ver
una descripcién mas completa del funcionamiento de las neuronas.

Modelo matematico de una neurona

Desde el punto de vista matemé&tico una neurona es la unidad béasica de proce-
samiento de informacién de una red neuronal. Un modelo de una neurona estd dado
por:

= un conjunto de conexiones denominadas sinapsis, que tienen pesos asociados. A
cada entrada llegan senales, que se multiplican por el peso sinaptico. Una senal
&; conectada a la neurona k se multiplica por el peso wy; (en los subindices
denotamos primero la neurona y luego la senal).

= un sumador de las senales de entrada pesadas por las sinapsis de la neurona,
que devuelve una combinacién lineal de las entradas.

= una funcién de activacién, que limita la amplitud de la salida de una neurona.
La funcién de activacién simboliza la activacion de la neurona representada por
la unidad.

= un umbral b, que sirve para variar la actividad de una unidad o neurona.
En la Figura 2.6 puede verse un esquema del modelo mateméatico de una neurona.

o Win = &y (umbral)
Entrads fijs &= -1

E &
o1 .

Funcion de
P activacion
o2 -

" Y Salida
Entradas E S EC) -
A Y, s
sumaddor

pes0s
sinapticos
fincluyendo umbral)

Figura 2.6: Esquema del modelo matematico de una neurona. Se toma al umbral como
un peso mas con entrada —1.
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El computo realizado por la neurona k£ puede describirse mediante la siguiente
férmula:

O = 9((> " wii - &) = bo), (2.2)

i=1
donde g es la funcién de activacion, &; es uno de los componentes del patrén de entrada
o la senal de salida de otra neurona (& = {&1,&2, ...,&m}), Wk son los pesos sindpticos
de la neurona k, b, es el umbral y Oy es la senal de salida de la neurona.

Algunas posibles funciones de activacién son la lineal, la escalén y la sigmoidea [27,
31]. Las funciones sigmoideas tienen forma de S, se saturan con valores grandes en los
dos extremos y son estrictamente crecientes. Dos funciones sigmoideas cominmente
usadas son la funcién logistica y la tangente hiperbdlica. En la Ecuacion 2.3 y la
Figura 2.7 se muestran la formula y el grafico de una funcién logistica. Esta funcion
tiene como imagen un rango continuo de valores entre 0 y 1 y es diferenciable.

1

Tren (23)

g9(ve) =
donde vy = Y"1 wyi - &;.

gleg) 1+

Figura 2.7: Funcién de activacion logistica.

Conexion entre neuronas

Las neuronas se conectan entre si formando redes neuronales mediante distintas
arquitecturas. En la arquitectura feedforward las neuronas estan organizadas en ca-
pas (layers). En el modelo de redes feedforward de una capa (single layer feedforward
network) existen solamente una capa de entrada y otra de salida, a estas redes se las
denomina perceptrones simples. En el modelo de redes multicapa feedforward (multi-
layer feedforward networks) existen también capas intermedias, denominadas capas
ocultas (hidden layers), que, con la aplicacién de funciones de activacién no lineales,
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permiten que la red aprenda tareas més complejas, extrayendo caracteristicas a par-
tir de los datos de entrada. Las conexiones se hacen desde neuronas de una capa a
neuronas de capas posteriores? (no hay ciclos), por eso a este tipo de arquitecturas se
las denomina feedforward, que significa que se alimentan hacia adelante. En la Figura
2.8 pueden verse un perceptron simple y una red con una capa intermedia.

Entrada Capa de
salida

Entrada Capa Capa de
(a) b oculta salida

Figura 2.8: Arquitecturas de redes neuronales: (a) perceptrén simple, (b) red feed-
forward de dos capas. La entrada a la red se presenta en las neuronas de la capa de
entrada y éstas alimentan a los nodos de la primer capa oculta (en caso de que exista).
Cada uno de éstos realiza los computos y a su vez alimenta a otra capa oculta o a la
capa de salida. En este grafico ambas redes estan totalmente conectadas.

Utilidad y funcionamiento de las redes neuronales

Las redes neuronales resuelven problemas de clasificacion, descubrimiento de pa-
trones y aproximacién de funciones a partir de un conocimiento adquirido mediante un
proceso de aprendizaje realizado en funcién de ejemplos que toman como entrada.

Se dice que una red estd aprendiendo su tarea, si los resultados obtenidos ite-
rativamente a partir de refinamientos sucesivos desde un punto inicial son cada vez
mejores. El paradigma de aprendizaje supervisado se basa en la existencia de un
maestro que tiene conocimiento del ambiente, representado mediante un conjunto de
ejemplos entrada-salida. El conocimiento que tiene el maestro se transfiere a la RN
mediante un algoritmo de aprendizaje que realiza ajustes iterativos en los pesos con
el objetivo de minimizar la diferencia entre el resultado arrojado por la red y el re-
sultado esperado (ejemplo de salida) para cada ejemplo de entrada. En la Figura 2.9
se puede ver un diagrama del aprendizaje supervisado.

2El orden en que mencionamos las capas de una red neuronal de N capas es: entrada, primer capa
oculta, segunda capa oculta, ..., capa de salida (N-ésima capa).
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Vector que describe el
estado del ambiente

Ambiente Maestro

Resultado
esperadn

Sistema de = s
aprendizaje =

—

Serial de ervor

Figura 2.9: Diagrama explicativo del paradigma de aprendizaje supervisado. Grafico
adaptado de [27].

El conjunto de ejemplos entrada-salida utilizados por la red en el aprendizaje su-
pervisado constituye lo que se llama el conjunto de entrenamiento. Notamos a
estos pares entrada-salida como pu = (£, (), a  lo denominamos patrén. Para predecir
la performance de un clasificador con nuevos datos necesitamos conocer su tasa de
error en un conjunto independiente del utilizado para el entrenamiento. A este con-
junto se lo denomina conjunto de test. La capacidad de la red de producir salidas
razonables para entradas no pertenecientes al conjunto de entrenamiento se denomina
generalizacién y la de recordar los ejemplos con los que fue entrenada se denomina
memorizacion.

La habilidad de las redes neuronales para generalizar su aprendizaje depende de la
seleccién adecuada de los conjuntos de entrenamiento y test [1, 84]. En un problema
de clasificacién de datos en dos clases también es importante la distribucién de los
datos que representan ejemplos de cada una de estas.

El error cuadratico para un patréon se calcula mediante la siguiente féormula:

BClul = 3 3G~ 0 2.4)

donde M es la cantidad de neuronas de la capa de salida de la red. Una medida de
error (usualmente denominada funcion de costo o funcién de energia) muy utilizada
para redes feedforward es el error cuadrético medio (ECM), que proviene de calcular
el promedio del EC de todos los patrones de una época:

ECMu] = — S5 (¢ - ony?, (2.5)

M
2N ,

pn=1 i=1
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donde N es la cantidad de patrones del conjunto de entrenamiento®. EC y ECM son
funcién de los pardmetros libres (pesos y umbrales) de la red. El objetivo del proceso
de aprendizaje es ajustar estos parametros para minimizar el ECM. El conocimiento
adquirido por la red esta definido por los valores que toman sus parametros libres.

Un algoritmo de aprendizaje comtinmente utilizado para el entrenamiento de redes
neuronales feedforward es el algoritmo de back-propagation. Este algoritmo propo-
ne un método para modificar los pesos con el objetivo de aprender un conjunto de
entrenamiento de pares entrada-salida.

El aprendizaje puede ser secuencial (también llamado on-line), en que la actua-
lizacion de los pesos se realiza después de la presentacion de cada patrén del conjunto
de entrenamiento, y batch, en que la actualizacién de los pesos se hace una vez pre-
sentados todos los patrones del conjunto de entrenamiento®. En el caso del aprendizaje
secuencial, las actualizaciones se realizan a partir de los errores computados para cada
patron presentado a la red. El promedio de esas actualizaciones sobre todo el conjun-
to de entrenamiento es un estimado del cambio que resultaria si se modificasen los
pesos a partir de la minimizacion del error cuadratico medio de todo el conjunto de
entrenamiento. En [27] se explica la calidad del estimado.

Para realizar la actualizacién de los pesos de la red neuronal feedforward el algo-
ritmo de back-propagation utiliza el método de descenso por gradiente. Esta es una
técnica de optimizacion, basada en una heuristica que dice que la manera de llegar
a un minimo es deslizandose pendiente abajo en la superficie que define la funcién
de error. Para aplicar esta técnica se utiliza el gradiente de la funcién de error (ver
Ecuacién 2.4), para lo cudl se requiere que la funcién sea continua y derivable®. El
gradiente es un vector, que en cada coordenada tiene la derivada de la funcién de
error en funciéon del peso representado en esa coordenada. El gradiente de una fun-
cién en un punto indica la direcciéon de maximo crecimiento de la funcién en ese
punto. Por lo tanto, la direccién de maximo decrecimiento en ese punto estd dada por
la multiplicacién del gradiente en ese punto aplicado a los pesos por —1.

Para una unidad ¢ de la capa de salida de la red es sencillo calcular el error (¢! —
0;), dado que (; se conoce (es la salida correspondiente al patrén u del conjunto de
entrenamiento). Sin embargo para una neurona j perteneciente a una capa intermedia
¢; no es conocido, en este caso se realizan los computos a partir de una propagacion
hacia atrds del error. De esta forma tenemos distintas formulas para la actualizacion

de los pesos de la red.

3En las Ecuaciones 2.4 y 2.5, EC[w] y EC' M [w] valen cero si y sélo si Vi y Vu los pesos w satisfacen
¢! = OF. Cualquier otra funcién f(OF,!") diferenciable, que es minimizada cuando O = ¢! puede
reemplazar al término (¢! — OF)? en la funcion de costo [31].

4Se denomina época a la presentacién de todos los patrones del conjunto de entrenamiento.

5Como se mencioné anteriormente, la funcién logistica satisface estas condiciones.
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La iteracion n-ésima del algoritmo on-line consiste en los siguientes pasos:

Paso forward Se alimenta la capa de entrada de la red con un patréon perteneciente
al conjunto de entrenamiento y cada unidad calcula su salida, a la cual le aplica
la funcién de activacion

Paso backward Se propaga el error hacia atras actualizando los pesos y umbrales
para reflejar el error de la prediccion de la red. Se actualizan los pesos de acuerdo
a la siguiente féormula:
wji(n) — wj;(n) + Aw;;(n), donde
Awji(n) =n-6;(n) - Oy(n),

n es la velocidad de aprendizaje o learning rate y

e;(n) - g5 (vj(n)) si j es una neurona de la capa de salida
d;(n) = f ] ..
g;(vi(n)) - D_p Ok(n) - wyj(n) sij es una neurona oculta
(2.6)
Las Ecuaciones 2.6 provienen de calcular el gradiente de la funcién de error
(Férmula 2.4). Un desarrollo claro de las mismas puede verse en el libro de
Haykin [27].

El método del gradiente descendente, asi como también otras técnicas de opti-
mizacién pueden quedar fijos en minimos locales de la funcién de costo en vez de
llegar a minimos globales (ver Figura 2.10).

arror
cuadratico
medio

|
/

minimos locales

cantidad de épocas

minirno global

Figura 2.10: Ejemplo de presencia de minimos locales y globales en una funcion de
error.

La capacidad de generalizacion de una red esta relacionada con el entrenamiento.
En la Figura 2.11 se puede ver un ejemplo de una red que generaliza bien y de otra

que no lo hace, esto ultimo puede deberse al sobreentrenamiento (overtraining u

9
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overfitting) [27, 84], que ocurre cuando el entrenamiento es demasiado largo. En estos
casos, la red memoriza muy bien los elementos del conjunto de entrenamiento, pero
la generalizacion es mala. La eleccion de un criterio de corte adecuado del algoritmo
de aprendizaje puede evitar el overtraining. Una posibilidad para elegir el criterio de
corte es detener el entrenamiento cuando el error cuadratico medio del conjunto de
entrenamiento llega a un minimo, pero esto puede derivar en un sobreentrenamiento.
Una solucion a este problema es utilizar, ademas de los conjuntos de entrenamiento y
test, un tercer conjunto denominado conjunto de validacion y detener el entrenamiento
cuando el error cuadratico medio de éste llega a un minimo [84, 6]. Esta constituye
una mejor alternativa que el uso del conjunto de test, pero si se cuenta con pocos datos
tiene como inconveniente que los utilizados para validacién no se pueden utilizar para
el entrenamiento ni el test [84]. Otros posibles criterios para detener el aprendizaje
incluyen: hacerlo cuando todos los Aw;; de la época anterior fueron menores a un valor
determinado, cuando el porcentaje de elementos mal clasificados en la época anterior
es menor que un valor determinado o cuando se ejecuté una cantidad determinada de

épocas.

generalizacidn satisfactoria

Salida

Referencias:

funcian deseada

funcidn ohtenida caon
sobreentrenamiento

~ generalizacidn no satisfactoria o datos de entrenamiento

Entrada

Figura 2.11: Memorizacién y generalizaciéon en una red. Se muestran ejemplos de dos
entrenamientos distintos. En uno se aprende la funcién buscada (con memorizacion y
generalizacién buenas) y en el otro hay sobreentrenamiento, lo que hace que los datos
de entrenamiento sean aprendidos con exactitud y la generalizacién sea muy mala.

2.4. Comparacion entre los distintos métodos

Una diferencia fundamental entre los disenios de una red neuronal y de un al-
goritmo de procesamiento de informacién basado en una secuencia programada de
instrucciones es que para llegar al segundo es necesario contar con un modelo de las
observaciones del ambiente, mientras que una red neuronal se disena a partir de los

datos sin la necesidad de proveer un modelo. Esto es muy 1util en los casos en que
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no es sencillo modelar un problema (por ej. porque no se lo conoce completamente o
porque es muy complejo). Aun en los casos en que se tienen reglas claras, se puede
ahorrar también en tiempo de diseno y programacion. En este sentido los métodos
estadisticos se parecen a las RN, en que no precisan un modelo del problema. En
cambio, los métodos fijos se basan en el desarrollo de un algoritmo a partir del cono-
cimiento del modelo. En este caso, se puede pensar que la falta de conocimiento de
la estructura exacta de los promotores hace que los métodos fijos no sean adecuados
para la resolucién del problema de reconocimiento de promotores.

Consensus y las redes neuronales construyen modelos a partir de los datos. Los
modelos difieren en que las redes neuronales son cajas negras y generalmente no es
sencillo hacer deducciones a partir del conocimiento almacenado en los pesos de la
red, mientras que Consensus hace una representacién del conocimiento adquirido en
una matriz, facilmente comprensible. Sin embargo, las matrices de alineamiento tienen
la desventaja de no poder modelar la distancia variable entre los dos subsecuencias
conservadas [34].

En la siguiente seccion vemos como comparar predicciones provenientes de distin-
tos métodos o de distintas configuraciones de un mismo método.

2.5. Medidas de calidad de las predicciones

Para comparar la calidad de dos predicciones es necesaria la definicion de una
medida de calidad de las mismas. En la literatura y en los trabajos realizados en el
tema se encontraron distintos métodos. A lo largo de esta seccion analizaremos los
mas utilizados, mencionaremos cudl nos resulta més adecuado a nuestro problema y
presentaremos una modificacion a éste: el Coeficiente de correlacién estandarizado o

SCC.

Error cuadratico medio

Dado que el objetivo del entrenamiento de la red es obtener un minimo de la
funcién de energia cercano al minimo global, posiblemente la métrica mas intuitiva
para medir la performance de una red depende de esta funcion. El error cuadratico
medio (ver Ecuacién 2.5) es una funcién de energia comun para perceptrones en
aprendizaje supervisado. Esta medida muestra un promedio del error obtenido como
resultado de la evaluacién que hace la red de cada uno de los patrones presentados, a
partir de los resultados esperados conocidos.

Una posible métrica para determinar el grado de similitud entre dos redes es la

comparacion del error cuadratico medio arrojado para un mismo conjunto de patrones.
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A pesar de ser un buen indicador y muy utilizado, por ejemplo, para detener el
entrenamiento de la red, este indicador puede refinarse mas con el objetivo de lograr
una comparacién mas adecuada.

Al tener una relacién positivosmegativos® de, por ejemplo, 1:25 la comparacioén del
resultado de dos redes o soluciones de acuerdo al error cuadratico medio posiblemente
no es la mejor opcion, ya que podria darse una situacién en la que una red (redl)
clasific6 muy bien los positivos y mal los negativos y otra red (red2) clasificé muy
mal los positivos y bien los negativos. Los errores cuadraticos medios de ambas redes
podrian ser parecidos o uno mucho mayor que otro, pero el resultado de su compara-
cién no discrimina entre los resultados de los datos positivos y los resultados de los
datos negativos, lo que constituye una informacién importante. Una posible solucién
consiste en computar un error cuadratico medio para los patrones positivos y otro
para los negativos. Nos vemos entonces en la necesidad de distinguir los errores de los
datos positivos de los de los datos negativos.

Coeficiente de Correlacion

Los resultados de cualquier método predictivo que clasifica un conjunto de instan-
cias en dos conjuntos (positivos y negativos), caen en cuatro categorias: verdaderos
positivos: predicciones que afirman la presencia de una propiedad existente en la rea-
lidad, verdaderos negativos: predicciones que afirman la ausencia de una propiedad
inexistente en la realidad, falsos positivos: predicciones que afirman la presencia de
una propiedad inexistente en la realidad y falsos negativos: predicciones que afirman
la ausencia de una propiedad existente en la realidad. De ahora en mas las llamaremos
TP, TN, FP y FN respectivamente, a partir de los términos en inglés: true positives,
true negatives, false positives y false negatives.

Una manera de determinar la bondad de la clasificacién de una red u otro método
predictivo es a partir de los valores de estos indicadores.

En nuestro caso, la prediccién y la realidad son dos variables binarias con valores
promotor o no promotor, por lo tanto se puede utilizar una tabla de contingencia de
2 x 2 para representar la relacion entre la realidad y la predicciéon en un conjunto de
test. En esta tabla se muestran los cuatro posibles resultados de la realizacién de una
prediccién. Cada elemento de la matriz muestra la cantidad de ejemplos de test para
los cuales la realidad esta representada en la columna y la prediccion en la fila.

Donde,
TP+ FN = promotores en la realidad

2.7
FP +TN = no promotores en la realidad (27)

5Denominamos positivos a los datos que satisfacen una condicién y negativos a aquellos que no
lo hacen. En el problema tratado los datos positivos son los promotores y los negativos aquellos, a
los que consideramos no promotores.
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REALIDAD
‘ promotor | no promotor
promotor TP P TP+ FP
PREDICCION no promotor FN TN FN+TN
TP+ FN | FP+TN

Tabla 2.1: Tabla de contingencia de 2x2.

Se puede ver que TP+TN + FP+ FN = N, donde N es la cantidad de predicciones
realizadas.

La comparacion de dos redes a partir de los cuatro indicadores mencionados arri-
ba no es trivial: se pretende que la cantidad de falsos positivos sea pequena y que la
cantidad de verdaderos positivos sea alta. Sin embargo ambas medidas estén relacio-
nadas (con mds TP hay también mas FP), entonces encontrar una buena solucién sin
resignar demasiado estas medidas no es tan sencillo.

Se han propuesto muchas medidas a tal efecto, probablemente las mas utilizadas
sean la Sensitividad (Sn) y la Especificidad (Sp) (Ecuacién 2.8), que en nuestro
caso representan la proporcién de promotores correctamente predichos y la proporciéon
de no promotores correctamente predichos respectivamente. Sin embargo seguimos
teniendo dos medidas y lo ideal seria encontrar una medida escalar que capture toda
esta informacién.

_ TP
Sn = TP+FN

g, _ TN (2.8)
P = TN+FP

Otra posible medida es calcular la correlacién entre la predicciéon y la realidad.
Una métrica que devuelve este resultado es el coeficiente de correlacién (CC). Si P
representa la prediccién del patrén i (P; = 1 si se predice que es un promotor y P; = 0
si se predice que es no promotor) y S; representa la realidad (S; = 1 si es un promotor
y S; = 0 si no es un promotor). La correlacién entre la prediccién P; y la realidad S;
estd dada por la siguiente formula:

YN (S -8B -P)
VI (S - 82N, (P - P)?

La Ecuacién 2.9 es la ecuacion del coeficiente de correlacién, que es también cono-

cc

(2.9)

cido como el coeficiente de correlacion producto momento vy coeficiente de correlacion
de Pearson. Proviene de restarle la media de la variable a cada observacion y dividir

este valor por la desviacion estandar, de esta forma se obtienen valores con igual media

y desviacién estandar, Zg; = S;;S , Lpi = P ’;P . El promedio de la multiplicacion de los
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valores estandarizados de las observaciones de las dos variables arroja el coeficiente

de correlacion mostrado en la Formula 2.9, CC' = w
En nuestro caso se cumple que
P,y S; valen 0 6 1. (2.10)
A partir de esto podemos afirmar que se cumple
Si-P=1S=1NP,=1, (2.11)

lo que implica que
N

> (Si-P)=TP. (2.12)

=1

Por otro lado, a partir de 2.10 también se llega a

S? =S, (2.13)

(2

A partir de 2.9, usando 2.12 y 2.13 se llega a la siguiente férmula:

TP/N — PS
( / ) (2.14)
\/PS 1-5)(1-P)
Por otro lado,
S Zz 1 NZ (2‘15)
P=3]
i=1 N
y utilizando 2.10, se puede ver que
N S _
Zi:l N TPEFN (2 16)
SN B TPiEE. :
i=IN — N
utilizando 2.15 y 2.16 llegamos a
G — TP+FN
_ (2.17)

N
_ TP+FP
P = N

Finalmente, utilizando las Ecuaciones 2.14 y 2.17, se llega a la férmula del coefi-
ciente de correlacién més utilizada en este tipo de estudios [56, 72, 63, 47, 84, 83]:

(TP x TN) — (FN x FP)

CcC =
V(TP +FN) x (I'N + FP) x (TP + FP) x (TN + FN)

(2.18)

El CC varia entre 1 para resultados perfectamente correlacionados, pasando por
0 cuando no hay ninguna correlacién y —1 cuando los resultados estan perfectamente

correlacionados negativamente.
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Matthews [47] introdujo el uso del coeficiente de correlacién para dos variables
binarias mostrado en la Ecuacién 2.18 a partir del coeficiente de correlacion de Pearson
mostrado en la Ecuacion 2.9.

El CC es utilizado en muchos trabajos y esta consensuado como una manera de
comparar los resultados de redes neuronales y otros métodos predictivos [12], tiene la
ventaja de considerar la relacion entre los TP, TN, FP y FN en una sola medida y
mide lo que buscamos: la correlacion entra la prediccion y la realidad.

Sin embargo, la Ecuacién 2.18 tiene distintos resultados si la relacién de ejemplos
positivos vs. negativos difiere. En el CC pesan mas aquellas categorias para las cuales
hay mas ejemplos. A modo de ejemplo del problema, analicemos el siguiente caso: si
se tienen 40 TP y 80 FN, con un total de 120 positivos, el CC es distinto que si se
tienen 10 veces mas positivos, con resultados distribuidos de la misma manera: 400
TP y 800 FN, manteniendo la cantidad de TN y FP constantes. En ambos casos, la
proporcion de positivos correcta e incorrectamente predicha es la misma y la propor-
cién de negativos correcta e incorrectamente predicha es la misma, sin embargo el CC
difiere.

Dado que una métrica de evaluacion de los resultados de un método predictivo
deberia ser independiente de la cantidad de positivos y negativos con los que fue
probado, proponemos una medida similar a la existente que estandariza las entradas
de forma tal, que no pese mas la categoria para la cudl se utilizaron mas datos en el
conjunto de test. Llamamos a esta métrica Coeficiente de Correlacion Estandarizado
(SCC del inglés Standarized Correlation Coefficient).

Lo que hacemos es considerar la magnitud de los conjuntos de datos positivos
y negativos utilizados, calculando los porcentajes de promotores y no promotores
correctamente e incorrectamente predichos, como puede verse en las Férmulas 2.19.
En 2.21 se muestra la formula resultante.

TP/ — TPZ;lOO’ TN/ — TN7~‘100’ FP/ — FP';IOCI7 FN/ — FN1;100, (219)

donde p es la cantidad de promotores y r es la cantidad de no promotores.
TP’ es el porcentaje de promotores predichos correctamente, TN’ es el porcentaje de
no promotores predichos correctamente, F'P’ es el porcentaje de no promotores predi-
chos incorrectamente y F'N’ es el porcentaje de promotores predichos incorrectamente.
Notese que:

TP = Sn x 100, TN’ = Sp x 100, FP' = (1 — Sp) x 100 y FN' = (1 — Sn) x 100.
(2.20)

(TP x TN') — (FN' x FP)

SCC =
V(TP £ FN') x (TN'+ FP') x (TP'+ FP") x (IN'+ FN')

(2.21)
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Reemplazando los términos de la Ecuacién 2.21 por las Ecuaciones 2.19 y asu-
miendo que r = p - q, llegamos a

(TP x TN) — (FN x FP)

SCC = . (2.22)
VP2 X (q-TP+FP)x (TN +¢q-FN)
El CC también puede escribirse como en la Ecuacion 2.23.
TP xTN)— (FN x FP
cC (TP xTN) - (FN x F'P) (2.23)

- Vq ! x (TP+FP)x (TN +FN)
A partir de las Ecuaciones 2.22 y 2.23 se puede ver que lo que estamos haciendo con

el SCC es simplemente calcular los resultados para una relaciéon positivos:negativos
1:1.

Otras medidas de calidad de las predicciones

Existen muchas otras métricas para la evaluacion de la calidad de las predicciones
de un método. A continuacion explicamos varias de éstas, cuyas féormulas pueden verse
en la Tabla 2.2.

Consideremos el error cuadratico medio introducido mas arriba. Si se determinan
los FP y FN a partir de las predicciones, se puede calcular el ECM como 1/2 x (F P+
FN)/N.

Burset y Guigé [12] computan la especificidad con una férmula alternativa, a la
que llamamos Sp_alt (Ecuacién 2.24). Esta métrica es denominada Positive Predictive
Value (PPV) por Benitez Bellén et al. [8], Sen2 por Guigé et al. [23] y Specificity por
Snyder y Stormo [72] y por Dong y Searls [17].

TP
TP+ FP
Esta medida representa de las secuencias predichas positivas, la proporcién correc-

Sp_alt = (2.24)

tamente predicha (o la probabilidad de que una secuencia sea positiva dado que fue
predicha como positiva). Se la puede ver también como una medida de cuin cuidadosa
es una herramienta de forma tal de no hacer predicciones falsas.

El Accuracy [12] utilizado por Burset y Guigé [12] y Benitez-Bellén et al. [8] mide
la proporcién de todas las predicciones correctas. Benitez Bellon et al. [8] proponen
también el Quverall Performance, que es un promedio entre el Accuracy y el Positive
Predictive Value(PPV) y mencionan como métrica til el producto de estas medidas
(Accuracy x PPV).

Matthews [47] propone el uso del CC, como mencionamos anteriormente, e informa
los valores de Sn x 100, Sp x 100 y CC en la evaluacion de distintos métodos de
prediccién de hélices para el T4 phage lysozyme.
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El CC se indefine cuando TP + FN, FP+ TN, TP + FP o FFN + TN valen
cero (en el conjunto de test no hay positivos, no hay negativos, no hay predicciones
positivas o no hay predicciones negativas). Por esto Burset y Guigé [12] proponen el
uso de otras medidas de calidad de las predicciones, que puedan ser computadas en
cualquier circunstancia: el Simple matching coefficient (SMC), que es la probabilidad
de prediccién correcta y el Average Conditional Probability, que llevado a un rango
entre —1 y 1 lo denominan Approzimate Correlation. Las medidas que finalmente
utilizan para evaluar la performance de programas de prediccién de estructura de
genes son: Sn, Sp_alt, AC y CC.

Wu y McLarty [84] mencionan las siguientes medidas como mecanismos para la
medicion de la calidad de una prediccién particular: Sn, Sp, PPV, Negative Predictive
Value (NPV), Accuracy y CC. Witten y Frank [83] mencionan varias de estas medidas,
algunas con distintos nombres.

En el Apéndice A se muestran y analizan brevemente los distintos indicadores apli-
cados a los resultados de uno de los método computacionales para el reconocimiento
de promotores.
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2.6. Breve revision de soluciones existentes basa-

das en redes neuronales

Antes de comentar las soluciones existentes al problema de reconocimiento de pro-
motores basadas en redes neuronales, mencionamos dos resultados obtenidos mediante
métodos estadisticos.

En 1984 Staden [73] describe métodos computacionales para encontrar senales
—entre otros, promotores— en secuencias de acidos nucleicos. Para esto utiliza una
matriz de pesos generada a partir de la distribucién de bases en las secuencias de la
compilacion de Hawley y McClure. Los resultados de la utilizacion de la matriz de
pesos para la clasificacién de un conjunto de promotores de test, arrojan 81.6 % TP
y 0.84% FP.

En el mismo ano, Mulligan et al. [51] utilizan otra matriz de pesos, basada en
los mismos datos de Hawley y McClure para computar la bisqueda y evaluacién de
posibles promotores de FE. coli. Los resultados, parecidos a los de Staden, arrojan
80.6% TP y 0.85% FP.

Hay muchas publicaciones referidas a la aplicacién de redes neuronales al problema
de reconocimiento de promotores en F. coli. En general se usaron perceptrones simples
o de dos capas con back-propagation y una representacion de 4 unidades para la
entrada. Las entradas consideraron entre 44 y 58 bases. Hirst y Sternberg [32] y
Presnell y Cohen [59] mencionan varias de ellas. También se comenta un trabajo
en que se utilizaron redes neuronales con retardo temporal para el reconocimiento
de promotores en eucariotas. Fickett y Hatzigeorgiou [19] presentan una revisién de
métodos de reconocimiento de promotores en eucariotas.

Nakata et al. [52] utilizan un perceptrén simple en combinacién con métodos de
analisis bioquimicos, entre otros: angulo de torsién, mapa de estabilidad térmica, tem-
peratura de derretimiento, torcedura de la hélice. Como datos utilizan promotores de
la compilaciéon de Hawley y McClure. Para el entrenamiento utilizaron 57 promotores
y 59 no promotores y para test 33 promotores y 43 no promotores. Los no promotores
fueron generados aleatoriamente. Los resultados a los que llegaron para el conjunto
de test son: 67 % de exactitud con el perceptrén sélo y 75 % si se tienen en cuenta los
analisis bioquimicos.

Lukashin et al. [43] y Demeler y Zhou [16] atacan el mismo problema con redes
neuronales més elaboradas. En ambos casos se implementaron dos redes neuronales
feedforward de dos capas para el reconocimiento de las secuencias conservadas corres-
pondientes a las regiones —10 y —35. La salida de cada una de las redes se conecté a
una unidad de salida, que es la que clasifica a la secuencia. Lukashin et al. utilizaron
datos de la compilacion de Harley y Reynolds. Para el entrenamiento se utilizaron
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25 promotores fuertes y 250 secuencias generadas aleatoriamente como datos de no
promotores y para el test 222 promotores, entre los cuales estaban los 25 utilizados
para el entrenamiento y 2220 secuencias generadas aleatoriamente con distribucién
uniforme de bases. Los resultados obtenidos para el conjunto de test tienen entre un
94% v 99 % de TP con entre 2 y 6% de FP. La decisién de incluir en el conjunto de
test secuencias utilizadas en el conjunto de entrenamiento no es buena, dado que los
resultados no estan mostrando el poder de generalizacion de la red. Demeler y Zhou
utilizaron datos de la compilacién de Hawley y McClure [26]. Para el entrenamiento
utilizaron los 80 promotores de bacterias y de fagos y como datos de no promoto-
res generaron secuencias aleatoriamente. Para el test utilizaron los 30 promotores de
plasmidos, transposones y los creados por fusion o mutacion y 1500 secuencias ge-
neradas aleatoriamente como no promotores. El tamano de la ventana (cantidad de
nucledtidos de entrada) fue de 44 pb. Se realizaron pruebas con distintas relaciones
promotor:no promotor en el conjunto de entrenamiento (entre 1:1 y 1:20) y variando
la cantidad de neuronas de la capa oculta. Variaron tiempos de entrenamiento y el
esquema de codificacion de los nucledtidos entre 2 y 4 bits, la dltima dio mejores resul-
tados. Llama la atencién que en el estudio, las diferencias en los resultados obtenidos
al variar la cantidad de unidades en la capa oculta no sean significativas. La variacion
en la relaciéon promotor:no promotor, en cambio, si lo es. Si bien los resultados de la
prediccién de promotores para el conjunto de entrenamiento es buena, no informan
los resultados para un conjunto de test independiente, que es una medida mucho mas
importante en este caso. Tampoco parece acertado separar los datos de promotores y
fagos para el entrenamiento y de plasmidos y transposones para el test, posiblemente
serfa mejor utilizar una distribuciéon uniforme, en donde haya datos de los cuatro ti-
pos de ADN en ambos conjuntos. Por tltimo, a pesar de las caracteristicas negativas
mencionadas, algo importante a destacar de este trabajo son las pruebas realizadas
para encontrar una arquitectura optima.

O’Neill [54, 55] es el primero en tratar con la variacién en el espaciado entre las
secuencias conservadas en las posiciones —10 y —35, modelando y entrenando distin-
tas redes neuronales para las distintas distancias posibles. Utiliza en [55] los datos de
las compilaciones de Hawley y McClure y Harley y Reynolds. Como datos negativos
utiliza datos generados aleatoriamente y con un preprocesamiento elimina secuencias
“parecidas” a promotores, cuyo parecido es determinado a partir de otro programa
de busqueda de promotores. Entreno tres redes feedforward, una para cada una de
las distancias mas frecuentes. En particular, la entrenada para el reconocimiento de
secuencias con espaciado de 17pb tiene 80 % de TP y menos que 0.1% de FP [54].
La ventana de entrada considera 58 bases. Usa 5148 secuencias provenientes de 39
secuencias de promotores como positivos y 4000 secuencias (generadas aleatoriamente
con 60 % de probabilidad de aparicién de nucledtidos AT) como negativos. La ventana
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de entrada considera 58 bases. La generacion de 5148 secuencias a partir de transfor-
maciones de las 39 secuencias originales no parece ser 1til. De esta forma se puede
estar trabajando con datos distantes de los reales (se consideran como promotores
cadenas, que no se sabe si realmente lo son, ademés no se consideran en el estudio
muchos promotores ya conocidos en la época). Por otro lado el preprocesamiento de
secuencias generadas al azar con un programa de busqueda de promotores puede ser
util, sin embargo, si el programa es bueno, podria directamente utilizarse ese para la
prediccién de promotores, vy si no lo es puede estar agregando mas ruido a los datos,
que los que estos tendrian de no haberse aplicado el programa.

Horton y Kanehisa [33] desarrollaron una red neuronal podada [27, 31]. El trabajo
se basa en un perceptron en el que se borran los pesos, que durante el entrenamiento
se manifiestan débiles. Utilizan los datos de la compilaciéon de Harley y Reynolds. Co-
mo no promotores utilizan secuencias de regiones codificantes tomadas de GenBank”.
Utilizan un cédigo de 7 dimensiones para representar informaciéon de las bases y otros
7 bits para incluir informacién del entorno de las bases por cada ventana de 12 nu-
cleétidos. De esta forma se puede informar, por ejemplo si la base estd en una region
rica en nucledtidos GC. Los resultados de su método son parecidos a los del método
estadistico de Mulligan, un 80.6 % de TP y con 0.86 % de FP. Un trabajo interesante
que realizaron fue mostrar la correlacion entre las tasas de prediccion de redes imple-
mentadas por otros investigadores y el information content de los conjuntos utilizados
en cada caso.

Mahadelian y Ghosh [45] realizan la combinacién de dos perceptrones simples con
back-propagation, para buscar promotores con distancias de entre 15 y 21 pares de
bases entre los consensos. La primer red neuronal predice los consensos de las regiones
—10 y —35. Luego se alinean los promotores y una segunda RN hace predicciones
sobre una secuencia de 65 bases. Como entrenamiento se utilizaron 106 promotores
y secuencias generadas aleatoriamente con 60 % de probabilidad de apariciéon de As
y Ts. Para test se utilizaron 126 promotores de bacterias, mutantes y fagos y 5000
aleatorios. Los resultados son: 98 % TP en reconocimiento de promotores y 90.2 % en
reconocimiento de no promotores.

Pedersen y Engelbrecht [56] desarrollaron redes neuronales feedforward de dos
capas para el analisis de promotores de E. coli. Predicen el TSS y miden information
content. Utilizaron dos esquemas de codificacién, uno con ventanas de entre 1 y 51
nucledtidos y el otro con una ventana de 65 nucledtidos conteniendo un “agujero” de
7 nucleétidos (i.e. hay 7 nucle6tidos de la entrada que no estan conectados con la capa
oculta).

Reese [63] presenta una arquitectura de red neuronal con retardo temporal para el

Thttp://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/.
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reconocimiento de promotores en el genoma de la Drosophila melanogaster, que es un
organismo eucariota. Utiliza dos capas, una para el reconocimiento del TATA Box y
otra para el reconocimiento del Inr. Previamente, entrena dos perceptrones simples,
para el reconocimiento de cada una de estas secuencias y luego introduce los pesos
resultantes como inicializacién de los pesos de una tercer red, a la que entrena.

A los métodos enunciados anteriormente se les pueden hacer las siguientes criti-
cas: varios trabajan con datos de la compilacién de Hawley y McClure, cuando ya
Harley y Reynolds habian publicado la suya. Los resultados que mencionamos son
los informados por los autores. Muchos son poco confiables debido a que se utilizaron
secuencias pertenecientes al conjunto de entrenamiento para el armado del conjunto
de test. Los resultados no son comparables entre si, para serlo deberian probarse con
un mismo conjunto de datos y con las mismas medidas de calidad de las predicciones.

En nuestra propuesta procuramos que los conjuntos de entrenamiento y test estén
equilibrados en cuanto a la cantidad de promotores fuertes y débiles. Utilizamos pro-
motores exclusivamente de F. coli, sin plasmidos ni fagos, tampoco consideramos mu-
taciones, ya que las mutaciones puntuales nos hacen tener datos muy parecidos como
entrada, habiendo entonces informacién casi duplicada sélo para aquellas secuencias
en las que hubo mutaciones. Los datos utilizados en los conjuntos de entrenamiento
y test son independientes (en el conjunto de test no hay secuencias utilizadas para
el entrenamiento). Consideramos los datos mdas nuevos y correctos. No utilizamos
un perceptron simple, sino una red més compleja, que se adecua mejor al problema.
Utilizamos informacién bioldgica para la construccion de la arquitectura.



Capitulo 3

CPR: un método conexionista para
el reconocimiento de promotores

Como se explicé en el Capitulo 1, el problema de reconocimiento de secuencias de
promotores en ADN no es un problema de clasificaciéon de secuencias convencional.
Los patrones bioldgicos a reconocer son imprecisos, por ejemplo la region —10 de un
promotor puede estar compuesta por la secuencia TATGAT en lugar de TATAAT. A
su vez, la distancia entre los motivos no es fija.

Con el objetivo de encontrar una solucién al problema de clasificacién de secuen-
cias de ADN de procariotas en dos conjuntos (con y sin promotores) disenamos una
red neuronal con retardo temporal, que de aqui en adelante llamaremos TDNN, del
inglés Time Delay Neural Network. Denominamos a este método Reconocimiento co-
nexionista de promotores o Conezionist Promoter Recognition (CPR). E1 CPR mejora
los resultados que se pueden obtener para el mismo problema con los métodos men-
cionados en el Capitulo 2. Esto lo mostraremos en el préximo capitulo.

En este capitulo explicamos los pasos seguidos para el diseno de la red. En la
Seccién 3.1 abordamos los problemas existentes para el reconocimiento de promotores
desde el punto de vista biol6gico y computacional (ver también Capitulos 1 y 2).
En la Seccién 3.2 presentamos el método a utilizar. Aqui introducimos las TDNN
y explicamos la adecuacién de este modelo al problema concreto de prediccion de
promotores procariotas, la arquitectura seleccionada y el estudio sistematico realizado
para optimizar la arquitectura de la red. Finalmente, en la Secciéon 3.3 mostramos
y analizamos los resultados a los que llegamos con las pruebas realizadas para la
optimizacién de la arquitectura de la red y de los datos a presentar, mediante un

proceso al que denominamos tuning.

59
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3.1. Problema

La clasificacién de secuencias de promotores no es una clasificacién tradicional
[49]. Los promotores son patrones compuestos por dos subsecuencias conservadas.
Podriamos, entonces, pensar que se tienen que buscar dos subsecuencias dentro de un
patron. Sin embargo no es trivial definir esta busqueda, dado que las subsecuencias
estan vagamente definidas, lo que dificulta la posibilidad de determinar si una subse-
cuencia se corresponde o no con las secuencias conservadas con consenso TATAAT o
TTGACA. Por ejemplo, TACTAT y TAAAGT son las regiones —10 o TATAAT de-
finidas por Harley y Reynolds para los promotores aral(c)X(c)y trzA, y CTGGCG
y TTTACG las definidas para la region —35 o TTGACA de los mismos promotores.
Por otro lado, la variabilidad en la distancia entre ambas secuencias dificulta mas la
buisqueda de soluciones, dado que es una variable mas a considerar. Por ejemplo, de
encontrar una subsecuencia a con un “parecido” a TATAAT y dos secuencias b y ¢ con
un “parecido” a TTGACA, en que la distancia entre a y b es de 19 pb y la distancia
entre a y ¢ es de 15 pb, habria que definir un criterio acerca de cuél resulta mejor.

Las redes neuronales son apropiadas para el reconocimiento de los patrones va-
gos o fuzzy, en que cada nucleétido aparece con una determinada frecuencia y para
los cuales sélo se cuenta con modelos probabilisticos [26, 25, 42]. Estas capturan la
imprecision y devuelven un valor de similitud. Por otro lado, es posible que existan
otras caracteristicas en las secuencias de promotores que ain no han sido encontra-
das, por ejemplo que las subsecuencias conservadas no tienen 6, sino que tienen mas
nucledtidos. Dado que la construccién de la red no esta basada en un modelo preciso
del problema, sino que se logra a través de un aprendizaje a partir de los ejemplos
tomados como entrada, es posible que una red neuronal encuentre estas relaciones y
haga inferencias a partir de ellas. Sin embargo, no todas las redes neuronales pue-
den tratar con el problema del espacio variable entre las dos secuencias conservadas.
Una arquitectura TDNN es apropiada para esta problematica, debido a que permite
encontrar patrones con corrimiento en el espacio, como explicaremos en la siguiente
seccion.

La seleccion adecuada de conjuntos de entrenamiento, validacion y test influye en
la capacidad de aprendizaje y generalizacién de las redes neuronales [84]. Una buena
distribuciéon de los datos de promotores entre estos conjuntos es importante. Si se
entrena con datos de una especie y se testea con datos de otra especie u otro tipo
de ADN, cuyas secuencias difieren, posiblemente los resultados no sean buenos. Por
ejemplo, si tenemos un conjunto de secuencias con datos de fagos y de promotores de
E. coli, 1o ideal seria que los datos de ambos estén distribuidos en los conjuntos de en-
trenamiento y de test, y no que el conjunto de test esté compuesto exclusivamente por
promotores de fagos y el de entrenamiento por promotores de E. coli [83]. Por ultimo,
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la relacién promotores:no promotores a utilizar en el conjunto de entrenamiento de
una red neuronal que hace clasificaciones con aprendizaje supervisado es otro tema a
considerar [16, 1]. Como explicaremos més adelante, si utilizamos muchos més datos
de no promotores que datos de promotores es muy posible que se aprenda a reconocer
mejor los primeros.

A partir de ahora cuando nos referimos al conocimiento de los promotores lo
hacemos, a no ser que se indique lo contrario, a las compilaciones de Hawley y McClure
[26], Harley y Reynolds [25] y Lisser y Margalit [42]. Recordemos que a partir de éstas
se sabe que los promotores tienen dos secuencias conservadas de largo 6 con distancia
variable entre 15 y 21 pb entre ellas y el TSS aproximadamente 12 pb aguas abajo de
la region —10.

3.2. Método

Considerando los problemas planteados en la seccién anterior mostramos a conti-
nuacion el método utilizado para resolverlos. Describiremos la topologia de las redes
neuronales Time Delayed (TD), el algoritmo de aprendizaje que utilizan y la arquitec-
tura de red propuesta para la solucion al problema planteado a partir del conocimiento
que se tiene de los promotores. Explicamos también las pruebas realizadas para ajus-
tar la arquitectura de la red y los parametros utilizados durante el entrenamiento.

Las TDNN son redes multicapa feedforward, que mediante una topologia especial
y una adecuacion del algoritmo de aprendizaje de back-propagation logran detectar
subsecuencias de la secuencia presentada como entrada, independientemente de su
posicién en la entrada. Denominamos a estas subsecuencias features. Un ejemplo del
problema de deteccién de features independientemente de su posicion en la entra-
da puede verse en la Figura 3.1. En este caso se desea reconocer el patron TTGA,

cualquiera sea su ubicacion en las secuencias.

Cadena 1: TTGAAAAAAGTT
Cadena 2: GGTTGAAAAAAG

Figura 3.1: Deteccién de features independientemente de su posicién en la entrada.

Para desarrollar detectores de features localizados, las redes TD restringen la co-
nectividad entre las capas, de forma tal que cada unidad oculta se conecte a un
conjunto limitado contiguo de las neuronas de la capa de entrada, denominado re-
ceptive field. Todas las unidades ocultas de una misma capa tienen los mismos
pesos sindpticos en sus conexiones a los receptive fields [40]. A esta caracteristica se
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la denomina wetght sharing. De esta forma, cada capa oculta esta compuesta por
una unidad replicada varias veces. Las réplicas de una unidad simulan el efecto de
que ésta se va moviendo por la entrada para detectar un mismo feature en distintas
posiciones. Es por esto que a las unidades ocultas las denominamos feature detectors.
En la Figura 3.2 se puede ver un ejemplo de una TDNN con receptive fields y weight

sharing.

Jer receptive field

_—_—
2o receptive field
r"_'-l-\_‘“'\-
1er receptive field
——
entrada
capa oculta

capa de salida

Figura 3.2: Red neuronal de 2 capas. La red tiene 6 unidades de entrada, 3 neuronas
en la capa intermedia y una neurona en la capa de salida. Las neuronas de la capa
intermedia no se conectan a todas las neuronas de la capa de entrada, sino sélo a
una porcion contigua de ésta, de 4 unidades, denominada receptive field. Dado que
hay 6 entradas y el tamano de los receptive fields es de 4 unidades, son necesarias
6—4-+1 = 3 neuronas en la capa intermedia, una conectada a cada uno de los receptive
fields. Las unidades correspondientes al primer receptive field estan dibujadas con
color gris. Las neuronas de la capa oculta utilizan wetght sharing, de esta forma
el peso de la conexion entre la primer neurona de la capa oculta y la primer unidad
del primer receptive field es igual al peso de la conexién entre la segunda neurona de
la capa oculta y la primer unidad del segundo receptive field y al peso de la conexién
entre la tercer neurona de la capa oculta y la primer unidad del tercer receptive field.
Estos pesos estan en color negro en la figura. Lo mismo sucede con las restantes
unidades de los receptive fields. Llamamos a éstas conexiones correspondientes o
time-shifted. Las neuronas de cada capa se numeran de izquierda a derecha.

Como algoritmo de aprendizaje se utiliza una modificacion del algoritmo de
back-propagation, al que llamamos time delayed back-propagation. Se hacen los pasos
forward y backward del algoritmo, considerando todas las réplicas de las neuronas de
la capas intermedias como si fuesen distintas neuronas. Esto origina distintos valores
de correccion para las distintas conexiones. En lugar de cambiar los pesos de las



63

conexiones time-shifted’ de manera separada, se actualizan todos ellos con un mismo
valor: el promedio de los cambios de estos pesos. Esto hace que la red encuentre los
features en la entrada sin importar en que lugar ocurrieron. En la Figura 3.5 se puede
ver el pseudocodigo de algoritmo de aprendizaje utilizado, que explicaremos con mas
detalle mas adelante.

Las TDNNs fueron descriptas originalmente por Waibel et al. (1989) [81] y Lang
y Waibel (1990)[39] para reconocimiento del habla (speech recognition). En [78] se
puede ver una revision de arquitecturas de redes neuronales TD utilizadas para este
fin. Como ya se mencioné anteriormente, Reese [63] utiliza un TDNN para el des-
cubrimiento de promotores en el genoma de la drosophila Melanogaster (eucariota).
Utiliza dos capas para reconocer la TATA Box y el Inr. También se han utilizado para
otros dominios [7].

CPR: Aplicacién de una TDNN al reconocimiento de promotores en pro-

cariotas

La entrada de la red considera la cantidad de nucledtidos suficiente para repre-
sentar un promotor. Se construyen dos capas ocultas para el reconocimiento de cada
una de las subsecuecias conservadas: TATAAT y TTGACA. Se decidié no agregar
una tercer capa para la senal CAP, debido a que ésta es muy débil, se encuentra
muy facilmente (ya que sélo tiene 2 bases) y el error experimental para determinar
el TSS es de aproximadamente 2pb [25], con lo que estimamos que sélo agregaria
complejidad al problema y no significarfa un aporte a la soluciéon. Cada una de las
capas ocultas tiene un feature detector replicado en el espacio para el reconocimiento
de las secuencias consenso. Ambas capas ocultas se unen con una unidad de salida,
cuyo valor de salida se pretende que sea 1 para un promotor y 0 para un no promotor.
A continuacién explicaremos la representacién utilizada para los datos de entrada de
la red y daremos detalles de la arquitectura.

Representacion de datos de la entrada. Para la representacién de los datos
de entrada de la red utilizamos 4 unidades binarias por base, que estan prendidas o
apagadas (con valores 1 6 0) de acuerdo al nucledtido que estén representando. La
representacion de nucledtidos utilizada es la siguiente: A: (1, 0, 0, 0); C: (0, 1, 0, 0);
G: (0,0, 1,0) y T: (0, 0, 0, 1). Se puede ver un ejemplo en la Figura 3.3. Esta re-
presentacion denominada ortogonal, en la que las letras Xi, Xs, .., Xy del alfabeto a
considerar (nucleétidos, aminoécidos, alfabeto inglés, etc.)? se codifican mediante los
vectores binarios ortogonales (1,0,...,0), (0,1,...,0), ... (0,0, ..., 1), tiene la virtud de que

'Las conexiones time-shifted son aquellas que ocupan la misma posicién relativa en distintos
receptive fields (ver Figura 3.2).
2En nuestro caso el alfabeto estd compuesto por nucleétidos.
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o ACClA[G[C[A[T[GCTA - - secuencia de ADM

|

entrada

capa de salida

Figura 3.3: Ejemplo de representacién de los datos de entrada de la red- Se muestra un
perceptron simple con una capa de entrada que considera 5 nucleétidos y una neurona
en la capa de salida. Cada nucledtido de la cadena de ADN esta representado por 4
entradas, por lo que se tienen 5 x 4 = 20 entradas. El esquema de codificacion es:

A=(1,0,0,0), C=(0,1,0,0), G=(0,0,1,0) y T=(0,0,0,1).

la distancia de Hamming? entre todos los pares de vectores es la misma. Esto garantiza
que no haya correlacion entre los vectores de codificacion de los distintos nucledtidos,
lo que podria sesgar el procedimiento de aprendizaje [84, 6]. Una desventaja de esta
codificacion con respecto a una representacién con logs N unidades por cada letra del
alfabeto es que requiere mas conexiones (N x cantidad de letras del alfabeto utili-
zadas como entrada de la red). Otra posible representacién, que requiere ain menos
conexiones, es representar cada nucleétido como un nimero real, en una sola entrada.
De todas formas, en nuestro caso esta desventaja no es significativa, ya que debido al
uso de weight sharing la cantidad de pesos es reducida. De esta forma, la ventaja de
que la representacion no imponga una correlacion entre los vectores de codificacién
parece mas importante que el incremento en la cantidad de pesos de la red. Brunak
et al. [10], Mache et al. [44] y Pedersen y Engelbrecht [56] también representan los
nucleétidos utilizando 4 unidades por base. Bohr et al. [9] utilizan la representacién
ortogonal para codificar aminoacidos. Cada aminoacido es representado con 19 ceros
y 1 s6lo uno. Qian y Sejnowski [62] y Demeler y Zhou [16] probaron entrenar redes con
representaciones ortogonales (con aminoécidos y nucledtidos respectivamente) y con
otras representaciones (entre otras, que cada entrada representase dos aminoécidos o
dos nucledtidos) obteniendo en ambos casos mejores resultados con la primer repre-
sentacién. Por ltimo en NETtalk [70], Sejnowski y Rosenberg también utilizan una
representacion binaria ortogonal para la asignacion de fonemas a letras del alfabeto
inglés. En este caso se utilizan 29 entradas por letra. En la Figura 3.4 se puede ver la
arquitectura de la red neuronal, que pasamos a describir.

3Cantidad de bits que difieren en dos strings o vectores binarios. En nuestro caso la distancia de
. . . . . 4
Hamming entre dos vectores A y B de 4 dimensiones con valores binarios es ) ., |4; — Bj.
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Figura 3.4: Arquitectura de la red neuronal. Los cuadrados simbolizan las unidades y
las lineas las conexiones entre éstas. Arriba se muestra la capa de entrada, que consi-
dera 46 nucleétidos con una representacion de 4 unidades por nucleétido. Més abajo
se muestran las dos capas ocultas, denominadas capa TATAAT y capa TTGACA, y
la capa de salida. Se puede apreciar el weight sharing de los distintos receptive fields
marcado con distintos tonos para cada correspondencia de pesos. También se muestra
el receptive field conectado a la primer neurona de cada una de las dos capas ocultas.
A modo de simplificaciéon se muestran las conexiones entre las unidades intermedias
y los nucledtidos de entrada y no una conexién por cada una de las 4 unidades que
representan a cada nucleétido.
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Arquitectura

De acuerdo al conocimiento aportado por los anélisis de datos realizados, mencio-
nados en la Seccién 3.1, un promotor consta en el peor caso* de 6 pb (correspondientes
a la regién —35) + 6 pb (correspondientes a la regiéon —10) + 21 pb (correspondientes
al espacio entre las dos regiones) + 12 pb (correspondiente al espacio entre el TSS y
la regién —10) + 1pb (correspondiente al TSS) = 46 pb. Por este motivo utilizamos
una capa de entrada que considera 46 nucledtidos. Dado que cada nucledtido es re-
presentado por 4 unidades de entrada, tenemos una capa de entrada de 46 x 4 = 184
unidades. En muchos casos mencionaremos 46 entradas o nucledtidos, de esta forma
nos estamos abstrayendo de la forma de representacién de las mismas.

Como ya explicamos, la red neuronal tiene dos feature detectors replicados, dado
que hay dos features a reconocer: los consensos TATAAT y TTGACA. Para detectar
estos features se conecta cada unidad oculta a una porcion contigua de nucleétidos de
la entrada. La cantidad de nucleétidos que forman la porciéon contigua fue elegida a
partir de la longitud de las secuencias consenso conocidas. De acuerdo a los andlisis de
las compilaciones de promotores de procariotas, los tamanos de los dos consensos mas
importantes son de 6 pares de bases cada uno. Sin embargo las secuencias conservadas
podrian ser un poco mas largas [25, 61], lo que nos motivé a realizar pruebas con
receptive fields que considerasen 6 y 8 nucledtidos. Los resultados fueron levemente
mejores para los segundos, lo que motivé a utilizar receptive fields de longitud 8 (32
unidades de entrada). De esta forma cada capa oculta tiene 46 — 8 + 1 = 39 unidades.
La capa de salida consiste en una unidad conectada a cada una de las 39 unidades de
las capas ocultas.

En total hay 4 x 46 + 2 x 39 + 1 = 263 unidades considerando la capa de entrada
y (1 x8x4)x2+(1x39) x2=142 pesos (ver Figura 3.4). De no haber utilizado
weight sharing habria (39 x 46 x 4) x 2 4+ (1 x 39) x 2 = 14430 pesos, o sea mas de
100 veces la cantidad de pesos.

Como funcion de activacion de las neuronas de las capas ocultas se utiliza la fun-
cién logistica presentada en la Ecuacion 2.3. A la unidad de salida —una vez aplicada
la funcién de activacién logistica— se le aplica una funcion escalén, que depende del
valor de un umbral € fijo (ver Férmula 3.1). Las funciones aplicadas a los resultados

de la funcién de activacion de una neurona, reciben el nombre de funciones de salida.

1 810126)

3.1
0 SiOl<9 ( )

f(01> = {

Nos propusimos que la red maximice la correlacién entre los valores predichos y los

4Con peor caso nos referimos al promotor con mayor longitud posible de acuerdo a los anélisis
de datos realizados.
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reales. Dependiendo del umbral que se elija, esta relaciéon cambia. Para la eleccion
del umbral se presentaron todos los patrones del conjunto de test a la red. Los
resultados arrojados por la red estan entre el 0 y el 1, dado que son el resultado de
la aplicacion de la funcién logistica a las entradas de la neurona de capa de salida.
Tomamos el menor y el mayor de estos resultados y generamos valores pertenecientes
a este rango, a los que utilizamos como umbrales de la funcién de salida de la neurona
de salida de la red. Para cada uno de estos umbrales calculamos el coeficiente de
correlacién estandarizado (SCC), introducido en el Capitulo 2. Normalmente estamos
interesados en el umbral que arrojé el SCC mas alto y éste es el utilizado para dar el
resultado final de la red. Sin embargo es comiin que existan otros requerimientos como
ser un limite superior en la cantidad de FP y/o un limite inferior en la cantidad de TP.
Es por esto que en los resultados de la experimentaciéon mostramos los porcentajes de
FP y TP y los SCCs para distintos umbrales.

La busqueda de los promotores de procariotas mediante el uso de una arquitectura
como la mencionada arriba tiene varias ventajas: por un lado cada capa oculta permite
detectar un mismo feature a lo largo de toda la secuencia y es posible combinar el
reconocimiento de los dos patrones conservados con la distancia variable entre los
mismos. Por otro lado, la cantidad de pesos que se tienen al utilizar weight sharing
y receptive fields pequenos es mucho menor a lo que seria de no contar con estas
caracteristicas. La limitacion en la cantidad de pardmetros libres de la red permite
mejorar la generalizacion. Por otro lado se logra que la red no tenga que aprender
esta informacién que ya se tiene [4].

Algoritmo de aprendizaje

En la Figura 3.5 mostramos el pseudocodigo del algoritmo de aprendizaje utilizado
por la red y luego explicamos algunos pasos del mismo. Como se mencioné anterior-
mente, el algoritmo utilizado es una modificacién del algoritmo de back-propagation
(la modificacion se realiza en la actualizacién de los pesos y puede verse en el paso 6).
En la red, cada neurona de las capas ocultas 1 y 2 se conecta con un receptive field
de la capa de entrada de 32 unidades. Cada capa oculta tiene 39 neuronas. Todas

las neuronas de las capas ocultas se conectan con la neurona de salida. El subindice
07

i
m, m € {1,2}) se mueve entre 1 y 32 y el subindice i entre 1 y 39. Por ejemplo, el

7 de los pesos w (peso entre la unidad j de la capa 0 y la unidad i de la capa

subindice 7 en w;y es tal que 1 < < 32.
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Entrada:
7n: velocidad de aprendizaje,
Conjunto de patrones de entrenamiento. u = (£#,(*) es un patrén del conjunto de entrenamiento,
£ es la entrada y ( la salida esperada.
Notacion:
V;™: salida de la unidad ¢ de la capa m {Consideramos a los umbrales como otro peso de la red
con entrada, entonces Vj"=-1},
w;™: peso sindptico entre neurona j de la capa n, hasta la neurona i de la capa m.
1:
2:

@

7
8:

Inicializaciéon de los pesos y umbrales.
repetir {Presentacién de los patrones del conjunto de entrenamiento ordenado de algiin
modo. Se le presenta a la red una época. Tomar un patrén p y presentarlo a la entrada, de
esta forma V0 = &1}
mientras existe un patrén no procesado hacer

Paso forward. Calcular:

Vin=g(h") = Q(Z?io w?jm ’ Vjo)a param € {1,2}, i € {1,39}

V3 =g(h3) = g((Z?il(wif’ Vi + wig -V?)) — wiy), para la capa de salida,

donde g es la funcién de activacion

Paso backward. Cémputo de los gradientes locales () de la red

53 = ¢/ ()[ct — V] (capa de salida)

om = g'(hi™) ~wﬁ’35:f, donde m € {1,2} (capas ocultas)

Actualizacién de los pesos y umbrales.

Aw?]’-?’ — -6} - V", donde n € {1,2}

Aw?jm -6 -V, donde m € {1,2}

— w?f + Aw?jg, donde n € {1,2}

wn,S
15
A S
promedio}]' «— ==——j € {0,32},m € {1,2}
w?g?m — w%m + promedio*, donde m € {1,2},i € {1,39},5 € {0,32} {El célculo del
promedio permite mantener la igualdad entre los pesos correspondientes.}
fin mientras

hasta satisfaccién del criterio de corte

Figura 3.5: Algoritmo de aprendizaje time delayed back-propagation.

Inicializacién de los pesos y umbrales. Dependiendo de los valores con los

que se inicializan los pesos se puede llegar a distintas soluciones: si los pesos iniciales

son muy grandes probablemente las neuronas de la red se saturen, lo que hace que

los gradientes del algoritmo de back-propagation sean pequenos y el algoritmo sea

lento. Con el objetivo de determinar la mejor inicializacion de pesos de la red se

realizaron pruebas con distintos valores. En la Seccién 3.3 se presentaran y analizaran

los resultados obtenidos con cada una de ellas.

Orden de presentacién de los patrones. Todos los patrones se presentan una

vez en cada ciclo. A partir de las pruebas realizadas vimos que es conveniente elegir

los patrones para la presentacién a la red en orden aleatorio, distinto en cada ciclo.

De esta forma llegamos a resultados con menos error y en una menor cantidad de

ciclos.
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Velocidad de aprendizaje. La velocidad de aprendizaje 7, especifica el tamano
del paso en el descenso por gradiente. Cuanto mas chico es 7, mas pequenos son
los cambios en los pesos sinapticos de la red entre dos iteraciones y maés suave es
la trayectoria en el espacio de pesos. El proceso de aprendizaje también serd mas
lento, requiriéndose una mayor cantidad de iteraciones. Si, en cambio, el parametro
n es muy grande los cambios en los pesos sinapticos tienen tal forma que la red se
hace inestable, debido a que se producen oscilaciones. En la Seccion 3.3 se mostraran
resultados con distintas elecciones de 7.

Criterio de corte. Para determinar un criterio de corte utilizamos un tercer
conjunto, denominado conjunto de validacién. Para el armado de este conjunto se
utiliz6 un 20 % del conjunto de entrenamiento (el conjunto de validacién no se utilizé
para entrenar). Graficamos el error cuadritico medio, definido en la Ecuacién 2.5, de
los conjuntos de entrenamiento y de validacion en funcién de las épocas. A medida
que avanza el entrenamiento, la funcién de error del entrenamiento y de la validacion
decrecen. En algiin momento este tltimo comienza a crecer y es aqui donde detuvimos
el entrenamiento. Para asegurarnos que el minimo al que estabamos llegando no era
un minimo local, del cual saldria luego para llegar a otro minimo con menor valor que
el primero en todos los casos se estudié que cuando empezaba a subir el error ya no
bajaba. Se puede visualizar lo explicado en la Figura 3.6. La utilizacién del conjunto
de validacion como criterio para determinar cuando detener el entrenamiento es una
heuristica 1til para evitar el problema de overtraining u overfitting, explicado en
el Capitulo 2.

errar
cuadratico
medio

conjunta de validacidn

| conjunto de entrenamiento
]
|

//- cantidad de épocas

finalizacidn del entrenamiento

punto de

Figura 3.6: Grafico del error cuadréatico medio con los conjuntos de entrenamiento y
validacién. Esta marcado el momento en que se detuvo el entrenamiento.
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Dado que finalmente la inicializacién elegida para los pesos es aleatoria (esto estd
explicado més adelante) y que para el entrenamiento de la red se presentan los pa-
trones en orden aleatorio, los resultados de distintos entrenamientos con las mismas
condiciones (mismos conjuntos de entrenamiento y test y mismos pardmetros) no son
iguales. Por esta razén se hicieron 5 ejecuciones considerando un mismo conjunto
de validacién, y se hizo un promedio de las épocas en que se terminé el entrena-
miento. Una vez hecho esto, los datos del conjunto de validacion se agregaron al
conjunto de entrenamiento y se hizo una tultima ejecucién —con el nuevo conjunto de
entrenamiento— con tantas épocas como fueron arrojadas por el promedio. De esta
forma evitamos dejar de utilizar para el entrenamiento los datos utilizados para la
validacién [84].

Conjuntos de Entrenamiento y de Test

Explicamos aqui las consideraciones tomadas para el armado de los conjuntos de
entrenamiento y test.

Datos de promotores y de no promotores. Para el tuning de la red se
utilizaron los datos de la compilaciéon de Harley y Reynolds. Estos datos cuentan
con la ventaja de tener marcadas las regiones —10 y —35, lo que nos servird para
—mas alla de la prediccién acerca de si una secuencia es o no promotora— verificar
si hay algin método de deteccion de estas subsecuencias (este tema serd tratado en
mayor profundidad en el Capitulo 5). Ademas, estos son los datos que han sido més
utilizados hasta ahora [43, 55, 33]. En la Tablas B.2 y B.3 del Apéndice B pueden
verse los promotores utilizados para los conjuntos de entrenamiento y de test.

En un caso de clasificacién de datos en dos clases (como en el nuestro) necesi-
tamos contar en el conjunto de entrenamiento con datos que pertenezcan a ambas.
En nuestro caso esto se traduce a tener datos de promotores y de no promotores. Ya
explicamos qué datos de promotores utilizamos, sin embargo no esta claro que es un
no promotor. Tampoco podemos estar seguros de que las secuencias de ADN que no
fueron detectadas como promotores en experimentos realizados en los que se busca-
ban promotores sean efectivamente no promotores, dado que éstos pueden existir pero
no haberse detectado en las circunstancias en las que se realizo el experimento. Lo
que hacemos, entonces, es utilizar secuencias generadas aleatoriamente con la misma
probabilidad de aparicién de los nucledtidos A, C, G y T como no promotores. Si
bien no tenemos la certeza de que asi sea, consideramos a estas secuencias como no
promotores y les damos éste nombre o bien secuencias random o aleatorias.

En el entrenamiento de redes neuronales para el reconocimiento de promotores

procariotas la mayor parte de los trabajos utilizan el mismo criterio para la eleccion
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de no promotores [52, 43, 16], algunos [54, 45] utilizan secuencias generadas aleato-
riamente con 60 % de probabilidad de apariciéon de As y Ts. Otros [55] utilizan un
preprocesamiento para eliminar secuencias parecidas a promotores a partir de otros
programas de busqueda de promotores. En nuestro caso preferimos no realizar este
procedimiento, dado que no conocemos la estructura de los promotores y creemos que
podriamos estar introduciendo errores en el método.

Relacién positivos:negativos. En la resolucion de problemas de clasificacion
mediante redes neuronales no se conoce a priori la relacién positivos:negativos éptima
para un problema particular. En general esta relacion se determina haciendo pruebas
[1]. Para encontrar la mejor proporcién realizamos pruebas con redes entrenadas con
distintas proporciones de datos de promotores versus no promotores, en la Seccién 3.3
mostraremos y analizaremos los resultados obtenidos. Se utilizé un conjunto de test
con una relacion promotor:no promotor de 1:25.

Abdelwahab et al. [1] y Demeler y Zhou [16] muestran los resultados experimen-
tales al usar conjuntos de datos de distintos tamanos con distintas proporciones
positivos:negativos en el entrenamiento de una red neuronal feedforward con back-
propagation. En otros trabajos las relaciones positivo:negativo del conjunto de test
utilizadas fueron 1:1.3 [52], 1:10 [43], 1:25 [63], 1:40 [45] y 1:50 [16].

3.3. Tuning

Con el objetivo de lograr una red con buenos resultados presentamos y analizamos
en esta seccién las pruebas realizadas para optimizar los pardmetros de la red y los
conjuntos de datos a utilizar por la misma para el aprendizaje y la generalizacion.

El procedimiento seguido para la eleccion de parametros durante el entrenamiento
fue el siguiente: se realizaron cambios en un parametro (dejandose todos los demads
parametros fijos), se compararon distintas alternativas de arquitectura en funcién del
mejor SCC alcanzado, y se eligié la mejor. El mismo proceso se realizd para cada
uno de los parametros involucrados. De esta forma estamos asumiendo que todos los
parametros son independientes, hipdtesis que no necesariamente es cierta, pero si muy
util para realizar las pruebas. De todas formas se hicieron pruebas para verificar que
lo que se habia elegido como mejor opciéon continuaba siendo mejor al variar otro pa-
rametro. Por ejemplo, una vez determinada la mejor relacion positivos:negativos para
el conjunto de entrenamiento, se hicieron pruebas adicionales con distintos tamanos
de los receptive fields, verificandose que la relacion positivos:negativos elegida seguia
siendo la mejor al hacer esta prueba.

En todos los casos para la comparacién de resultados calculamos el SCC para



72

distintos umbrales en cada una de las redes y nos quedamos con la que tenia SCC
mas alto en los conjuntos de test y de entrenamiento.

Relacién positivos:negativos. Se entrenaron cuatro redes con distintos con-
juntos de entrenamiento, con relaciones positivos:negativos de 1:50, 1:25, 1:10 y 1:3.
Todas se probaron con el mismo conjunto de test, con el objetivo de permitir una
comparacion objetiva entre los distintos conjuntos de entrenamiento.

En la Tabla 3.1 se muestran los coeficientes de correlacién estandarizados (SCC)
mas altos obtenidos con los conjuntos de entrenamiento y test resultantes de probar

la red entrenada con los distintos conjuntos de entrenamiento.

Experimento Relacion SCC SCC
positivos:negativos | test | entrenamiento
1 1:50 0.82 0.85
2 1:25 0.90 0.91
3 1:10 0.91 0.93
4 1:3 0.89 0.93

Tabla 3.1: SCCs de los conjuntos de entrenamiento y test para distintas relaciones
positivos:negativos utilizadas en el conjunto de entrenamiento.

Como puede verse en la Tabla 3.1, el SCC ma&s alto para el conjunto de test se
obtuvo con la relacion 1:10 y por esto ésta fue la relacion seleccionada como 6ptima.
El resultado con el conjunto de entrenamiento también es mas alto para esta relacién.

Otra conclusién a la que llegamos es la siguiente: al utilizar més negativos que
positivos en el conjunto de entrenamiento, los primeros influyen mas que los segundos
en la minimizacion del error cuadratico medio, ya que en cada iteracion se presentan
mas datos negativos que positivos. Como puede verse en la Figura 3.7, cuanto mas
negativos hay en los conjuntos de entrenamiento y de test, mas grande es el error
cuadratico medio de los positivos y menor el de los negativos. Al tener una relacion

positivos:negativos mas pareja esta relacion mejora.

Velocidad de aprendizaje. Se prob¢é la red con los siguientes valores para el
parametro 7: 2.0, 1.0, 0.4, 0.2, 0.1 y 0.05. Los mejores resultados se obtuvieron con
n = 0.2, con el que se llegd a un menor error que con los otros y el promedio de
épocas necesarias para el entrenamiento fue de 47. En la Figura 3.8 pueden verse las

diferencias en los entrenamientos con distintos valores de 7.

Resultado de inicializacién de pesos. Se realizaron las siguientes pruebas: 1)
inicializacién con valores aleatorios en el intervalo [-0.1,0.1] en los pesos entre todas
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Figura 3.7: TDNN - Error cuadratico medio para datos positivos y negativos en
distintas relaciones positivos:negativos. (a) Resultados con el conjunto de test, (b)
Resultados con el conjunto de entrenamiento.

las capas (1-2, 1-3, 2-4, 3-4)5 2) inicializacién con valores aleatorios en el intervalo
[-0.01,0.01] en los pesos entre todas las capas, 3) inicializacién con valores aleatorios
en el intervalo [-0.1,0.1] entre las capas 1-2 y 1-3 y aleatorios en el intervalo [-0.01,0.01]
en las capas restantes y 4) inicializacién con pesos resultantes de haber entrenado dos
perceptrones para el reconocimiento de los consensos TATAAT y TTGACA entre la
capa de entrada y las capas intermedias y a) valores en el intervalo [-0.1,0.1] y b)
[-0.01,0.01] entre las capas intermedias y la de salida.

Con el objetivo de realizar la cuarta prueba, entrenamos dos perceptrones simples
para el reconocimiento de los consensos TATAAT y TTGACA. El objetivo de esta
prueba fue utilizar los pesos resultantes del entrenamiento de cada una de las redes
para la inicializacion de los pesos entre la entrada y las capas intermedias de la
red neuronal TD. Como datos de promotores para el entrenamiento se utilizaron
los hexdmeros alineados por Harley y Reynolds [25] para las regiones —10 y —35.
Los resultados del entrenamiento del perceptrén para el reconocimiento del patrén
TATAAT fueron buenos en la memorizacién y con el conjunto de test seleccionado (los
SCCs fueron altos). Como se puede observar en la Figura 3.9, los pesos resultantes del
entrenamiento de la red coinciden con el consenso TATAAT conocido. Los resultados
del entrenamiento del perceptréon para el reconocimiento del patron TTGACA no

fueron buenos.

5Denominamos 1 a la capa de entrada, 2 y 3 a las capas ocultas y 4 a la capa de salida.
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Figura 3.8: Error cuadratico medio en funcion de las épocas con el conjunto de entre-
namiento para tres valores distintos de 1. Con 1n=2.0, el error desciende rapidamente
y tiene algunas oscilaciones, con n=0.2, el error desciende mas lentamente y tiene
menos oscilaciones y con n=0.05 el descenso es mucho mas suave.
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Figura 3.9: Diagrama de los pesos resultantes del mejor entrenamiento del perceptréon
simple para el reconocimiento de la region —10. El color de cada cuadrado difiere de
acuerdo al peso que representa (el color negro representa al peso con valor més alto
y color blanco el peso con valor mas bajo). A la derecha se muestran los colores los
valores de los pesos y a la izquierda los colores correspondientes.

Al igual que en los otros casos, en la comparacion de las inicializaciones definimos
que la mejor era aquella con la que se obtuvo un SCC mas alto con los conjuntos
de test y entrenamiento. Como puede verse en la Tabla 3.2, los mejores resultados
fueron los obtenidos con la segunda prueba, seguidos por los de la tercer prueba. Los
resultados de las distintas pruebas son, no obstante, bastante parecidos. En la Figura
3.10 se pueden ver los resultados para distintos umbrales (no sélo para el SCC més
alto) y se puede comprobar que, efectivamente, los resultados de la segunda prueba
son los mejores.
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Experimento | SCC test | SCC entrenamiento
1 0.88 0.89
2 0.91 0.91
3 0.90 0.90
4 0.90 0.89

Tabla 3.2: SCCs mas altos, resultantes de entrenar redes inicializadas con distintos
valores en las distintas capas. Se muestran los resultados de la inicializacién con 1)
valores aleatorios en el intervalo [-0.1,0.1] en todas las capas y 2) con valores aleatorios
en el intervalo [-0.01,0.01] en todas las capas, 3) valores aleatorios en el intervalo |-
0.1,0.1] entre la entrada y las capas intermedias y en el rango [-0.01,0.01] entre éstas
y la capa de salida, 4) resultados del entrenamiento de perceptrones TATAAT vy
TTGACA entre la entrada y la capa intermedia y valores pertenecientes al rango
[-0.01,0.01] entre ésta y la capa de salida.

1.00 1.00
0.90 0.90 A
0.80 0.e0 -
0.70 1 i 0.70 1 -
060 05D 4
8 &)
A 050 % 050 4
0.40 0.40 +
0.30 1 0.30 4
0.20 A 0.20 4
0.10 + 010 4
0.00 + T mn L T o.ogo + L L o
012 02 033 07 085 092 0597 099 012 02 038 0V 0B85 092 057 099
urnbral umbral
(@) aprueba 1 [todo 0.1) (b)

mprueba 3 (01 y001)

{

oprueba 2 {todo 0.01)
{

mprueba 4 (entrenam.)

Figura 3.10: SCCs para distintos umbrales, resultantes de entrenar redes inicializadas
con distintos valores en las distintas capas. Se muestran los resultados de la iniciali-
zacion con 1) valores aleatorios en el intervalo [-0.1,0.1] en todas las capas y 2) con
valores aleatorios en el intervalo [-0.01,0.01], 3) valores aleatorios en el intervalo |-
0.1,0.1] entre la entrada y las capas intermedias y en el rango [-0.01,0.01] entre éstas
y la capa de salida y 4) resultados del entrenamiento de perceptrones TATAAT vy
TTGACA entre la entrada y la capa intermedia y valores pertenecientes al rango
[-0.01,0.01] entre ésta y la capa de salida. (a) resultados para el conjunto de test, (b)
resultados para el conjunto de entrenamiento.
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Es interesante considerar que las inicializaciones que mejor resultaron coinciden
con el comentario de Hertz et al. [31] que proponen elegir pesos aleatorios en el
orden de 1/v/k;, donde k; es el ntimero de entradas que alimentan a la neurona i. En
nuestro caso tenemos 1/32 = 0,03125 para los pesos que llegan a las capas intermedias
y 1/39 = 0,0256 para los pesos que llegan a la unidad de salida, ambas son del orden
de 0.01.

Interpretaciéon de pesos resultantes del entrenamiento. Generalmente las
redes neuronales son consideradas cajas negras. Esto quiere decir que la representaciéon
interna del conocimiento de la red no tiene una interpretacion clara. Es por esto que el
estudio de los pesos resultantes del entrenamiento de la red no necesariamente brinda
alguna informacion. Sin embargo, existen muchos trabajos que intentan extraer reglas
a partir de los pesos [5]. A partir de la observacién de los pesos resultantes del entre-
namiento de la red encontramos algunas caracteristicas interesantes. Como se puede
ver en la Figura 3.11, los pesos de la segunda capa “tienen el consenso TGGTATAA”,
i.e. en la posicién que corresponde al primer nucleétido, el peso correspondiente a la
entrada T es mayor al correspondiente a las entradas A, C y G, en la segunda posicion
el peso mayor es el correspondiente a la entrada G, y asi siguiendo. Este consenso
coincide en las ultimas 5 letras con 5 de los 6 nucleétidos del consenso TATAAT y
antes de éste contiene los nucledtidos TGG. Es interesante notar que en la compila-
cién de Harley y Reynolds también aparece el consenso GG precediendo el consenso
TATAAT, con una conservacion menor que las restantes. Los pesos correspondientes
a la primer capa no tienen un parecido con la regién —35.
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Figura 3.11: Pesos resultantes del entrenamiento de la red - Reconocimiento de sub-
secuencias conservadas. (a) pesos entre la entrada y la primer capa oculta, (b) pesos
entre la entrada y la segunda capa oculta.
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Varios de los valores més altos de la primer capa oculta estdan a una distancia de
entre 15 y 21 pb de los valores mds altos de la segunda capa oculta (ver Figura 3.12).
Ademas estos valores son positivos. Si se considera que las neuronas de la segunda
capa tienen la mayor activacién con secuencias parecidas a TATAAT, se puede ver que
en algunos casos los pesos resultantes del entrenamiento de la red estan representando
la estructura conocida del promotor.
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Figura 3.12: Pesos resultantes del entrenamiento de la red neuronal - Reconocimiento
de distancias. Se muestran dos de los pesos mas grandes de las capas ocultas.

A partir de los resultados obtenidos en las pruebas realizadas llegamos a las si-
guientes conclusiones: la diferencia entre los resultados con distintos tamanos de recep-
tive fields no resulto significativa. Sin embargo permitio la deteccién de la extensién
del patrén TATAAT en tres pares de bases; la variacién en la proporcién de po-
sitivos:negativos utilizada en el entrenamiento modifica los resultados, por esto es
importante tenerla en cuenta. En nuestro caso la mejor relacién resulté ser 1:10; fi-
nalmente, los resultados con distintas inicializaciones de pesos también difirieron, por

lo que concluimos que es conveniente estudiar con qué valores se inicializa la red.

En este capitulo hemos propuesto el método CPR para el reconocimiento de pro-
motores procariotas, y explicado porque es adecuada para la resolucion del problema
planteado. Analizamos el armado de la arquitectura de la red y los pasos importantes
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a tener en cuenta en la construccion de la misma. Estudiamos los datos a utilizar y
la particién en conjuntos de los mismos, y las mejores condiciones para solucionar el
problema de descubrimiento de promotores. Hicimos las pruebas y adoptamos la me-
jor configuracién. El método CPR es modular, dado que cuenta con dos capas ocultas,
cada una encargada de reconocer distintas caracteristicas.



Capitulo 4

Comparacion del CPR con otros
métodos computacionales para el
reconocimiento de promotores

En el capitulo anterior construimos una TDNN para resolver el problema de reco-
nocimiento de promotores con los datos de la compilacién de Harley y Reynolds [25].
Actualmente hay nuevas compilaciones de datos disponibles que son mas completas,
correctas (los datos han sido corregidos) y precisas (sélo son datos de promotores de
E. coli, no se incluyen datos de bacteriéfagos, plasmidos ni promotores mutados).

Con el objetivo de hacer uso de las ventajas que proveen estos datos, reentrenamos
la red obtenida en el Capitulo 3 con los mismos. En este capitulo mostramos los
resultados obtenidos con el reentrenamiento y hacemos una comparacién de éstos con
los resultados obtenidos a partir del uso de los métodos fijos y estadisticos, descriptos
en el Capitulo 2, para la resolucién de este problema. Para realizar la comparacion
utilizaremos en todos los métodos los mismos conjuntos de datos.

En la Seccion 4.1 presentamos el problema, explicamos las ventajas de los nuevos
datos disponibles y la forma en que haremos la comparacién entre los distintos méto-
dos. En las Secciones 4.2, 4.3 y 4.4 se explican las pruebas realizadas con los métodos
fijos, Consensus y Patser y la red neuronal. En todos los casos se describen los paré-
metros elegidos, se explica la experimentacion realizada, se presentan los resultados y
se realiza un analisis de los mismos. Finalmente, en la Seccion 4.5 se muestran tablas
comparativas de los resultados de la aplicacién de los distintos métodos a un mismo

conjunto de test y se los analiza.
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4.1. Problema

Para el entrenamiento de la red, explicado en el capitulo anterior, se utilizaron
los datos de la compilacién de Harley y Reynolds [25]. Estos han sido muy usados
y resultan especialmente ttiles porque tienen las regiones —35 y —10 marcadas. Sin
embargo, en la actualidad se cuenta con los datos de la base de datos RegulonDB
[68], que son m&s completos, correctos y especificos. Con el objetivo de hacer uso
de estos datos, reentrenamos la red con los mismos y éstos son los que utilizaremos
también para realizar las comparaciones entre los distintos métodos. Los datos de
RegulonDB tienen varias ventajas respecto a los pertenecientes a compilaciones an-
teriores [26, 25, 42] analizadas en la Seccién 1.4. Por un lado, ésta es la compilacién
mas reciente y, como incluye a las compilaciones anteriores, es la mas completa por
el momento. Dado que estd basada en la compilacién de Lisser y Margalit [42], que
hicieron una revisién y correccion exhaustiva de los datos publicados, los datos son
correctos (tienen menos errores que los de compilaciones anteriores). Por otro lado, co-
mo explicamos en el Capitulo 1, los bacteriéfagos tienen promotores fuertes y pueden
no ser representativos de un promotor tipico de FE. coli. Por esto se puede considerar
que los datos de RegulonDB no tienen el sesgo que tienen los de Harley y Reynolds
[25], ya que su compilacién no incluye promotores de bacteriéfagos. Tampoco incluye
datos de plasmidos. Ademas, los promotores de RegulonDB pertenecen a una misma
cepa (K12), mientras que en la compilacién de Harley y Reynolds no hay informacién
al respecto. Es 1til conocer esta caracteristica y, en caso de estar utilizandose para el
entrenamiento datos de mas de una cepa, saber como difieren éstos entre si. De esta
forma es posible distribuirlos correctamente en los conjuntos de entrenamiento y test.
Finalmente, la compilacion de Harley y Reynolds incluye mutaciones. Creemos que la
utilizacién de promotores con mutaciones puntuales para el entrenamiento de la red
neuronal puede sesgar la muestra si no se tienen datos de mutaciones para todos los
promotores.

Los promotores encontrados experimentalmente informados en RegulonDB tienen
una longitud de 81 pb. En nuestra solucién consideramos 46 pb. En esta longitud estan
incluidas ambas secuencias conservadas, la distancia entre éstas y el T'SS [26, 25, 42].
Al contar los datos de RegulonDB con 81 pb (se muestran 60 pb aguas abajo del T'SS
encontrado experimentalmente y 20 pb aguas arriba del mismo, ie. el TSS esta en la
posicién 61) surge el problema de seleccionar cudl de las 36 subsecuencias de longitud
46 considerar. Optamos por la subsecuencia que tiene al TSS en la posicién 41 (ver
Figura 4.1).
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Figura 4.1: Subsecuencia de RegulonDB utilizada

Dos hechos nos permiten comprobar que ésta es una buena eleccién:

Revisando visualmente los datos de RegulonDB se ve que las secuencias con
parecidos a TATAAT y TTGACA estan contenidas entre los nucledtidos que se
encuentran 40 pb aguas abajo del TSS.

Se testeo la red entrenada de acuerdo a los procedimientos descriptos en el Capi-
tulo 3 con los conjuntos de datos provenientes de cada uno de los 36 conjuntos de
subsecuencias de RegulonDB. El mejor resultado se dio para las subsecuencias
que se encuentran entre las posiciones 20 y 65 de las secuencias de RegulonDB
(ver Figura 4.2 y Tabla 4.1). En la Tabla 4.1 se muestran (ordenadas descenden-
temente por promedio) las seis posiciones de inicio de los conjuntos de secuencias
cuyo promedio dio més alto. Estas son contiguas (18-23). Observando el grafico
y la tabla se infiere que los mejores resultados se dan para las subsecuencias que
comienzan en las posiciones 20, 19 y 21. Dado que el TSS esta en la posicion
61, estas subsecuencias se encuentran 41, 42 y 40 pb aguas abajo del TSS res-
pectivamente. En desde y hasta se muestran las posiciones desde y hasta de la
secuencia en que se encuentra la subsecuencia en cuestion y en cantidad nucleo-
tidos después del TSS se muestra hasta cuantos nucledtidos después del TSS
se estd tomando en la subsecuencia en cuestién (por ej. la primer subsecuencia
de la tabla empieza en la posiciéon 20 y —dado que es de longitud 46— termina
en la posicion 65, ademas como el T'SS se encuentra en la posicién 61 de las
cadenas de longitud 81 de RegulonDB, hay 4 pb desde el TSS hasta el final de
la subsecuencia, 61 + 4 = 65).
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Figura 4.2: Resultados para distintas subsecuencias. Se muestra para cada una de
las 36 subsecuencias de longitud 46 de los promotores reconocidos por la subunidad
0™ de RegulonDB el promedio del resultado arrojado por la salida de la red sin la
aplicacién de la funcién de salida (ver Férmula 3.1).

Desde | Hasta | Promedio | Desviacion | Cantidad nucleétidos
estandar después del TSS
20 65 0.259 0.354 4
19 64 0.171 0.293 3
21 66 0.150 0.272 5
23 68 0.109 0.226 7
22 67 0.102 0.214 6
18 63 0.101 0.217 2

Tabla 4.1: Resultados de las seis subsecuencias de longitud 46 de RegulonDB en que
el promedio de la red neuronal dio mas alto.

Los distintos métodos tienen que ser analizados con los mismos conjuntos de da-
tos. Para el reentrenamiento de la red precisamos conjuntos de entrenamiento y de
test. Ambos tienen que contener datos de promotores y de no promotores. Consensus
genera matrices de alineamiento a partir de un conjunto de secuencias y mediante una
transformacion de estas, Patser les asigna un puntaje a las palabras pertenecientes
a secuencias de test. Para generar las matrices solo se utilizan datos de promotores,
dado que lo que se pretende es que éstas formen un modelo de un promotor. Finalmen-
te, los métodos fijos buscan patrones definidos en un conjunto de secuencias. En este
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caso no hay una instancia de “entrenamiento”. Con el objetivo de poder comparar los
distintos métodos armamos dos conjuntos de datos: el de entrenamiento y el de test.
Ambos cuentan con datos de promotores y de no promotores. Para el entrenamiento
de la red neuronal utilizamos el conjunto de entrenamiento y para la generacién de
las matrices con Consensus se utilizara el mismo conjunto pero sélo con los datos de
promotores. Los tres métodos son testeados con el conjunto de test. A continuacién
explicamos cémo fueron armados ambos conjuntos.

Datos de promotores y de no promotores. Se utilizaron datos de promotores
reconocidos por subunidades 0™ de la ARN polimerasa. Esto incluye los datos de la
tabla de promotores de RegulonDB version 3.1 cuyo valor en el campo sigma_factor
pertenece al conjunto {"Sigma70”; "Sigmad2, Sigma70”,”Sigma70, Sigma38”}! [67, 68].
La tabla de promotores tiene 739 secuencias de promotores, al eliminarse todas aque-
llas no reconocidas por subunidades ¢ de la ARN polimerasa y aquellas que no
tienen la secuencia del promotor informada, quedaron 580 secuencias. Al igual que
en el entrenamiento de la red neuronal, en este caso también utilizamos secuencias
generadas aleatoriamente con equiprobabilidad de aparicion de los nucleétidos A,C,G
y T como no promotores.

La relacién promotor:no promotor para el conjunto de entrenamiento fue
1:10. Esta fue evaluada como la mejor relacién posible para la red neuronal, cuyo
entrenamiento y tuning fueron descriptos en el Capitulo 3 y también fue probada
para esta red obteniéndose los mejores resultados con esta relacion. Para el conjunto
de test la relacion promotor:no promotor utilizada fue de 1:25

El 70% de los promotores se utilizé para armar el conjunto de entrenamiento
y el 30 % restante para el de test. En general se toma una muestra mayor para el
conjunto de entrenamiento que para el de test [83]. Los promotores fueron distribuidos
aleatoriamente en ambos conjuntos con el objetivo de que pueda haber promotores de
un mismo gen y promotores fuertes y débiles en ambos conjuntos. Como validacion
utilizamos un 20 % del conjunto de entrenamiento. En la Tabla B.4 del Apéndice B
pueden verse los promotores utilizados para los conjuntos de entrenamiento y de test.
Se muestra el identificador de la base de RegulonDB y el nombre del promotor.

En los trabajos previos para el reconocimiento de promotores procariotas con re-
des neuronales la particion de promotores en conjuntos de entrenamiento y test varia
mucho: Nakata et al. [52] utilizan 63.33 % para entrenamiento y el resto para test.
Lukashin et al. [43] utilizan 11 % para entrenamiento y 100 % para test (incluyen
en el conjunto de test los promotores utilizados para el entrenamiento). Demeler y
Zhou utilizan aproximadamente 73 % para entrenamiento y lo restante para el test.
Finalmente, Mahadelian y Ghosh [45] utilizan 46 % para entrenamiento y 54 % para

IEstos promotores son reconocidos por més de un factor o.
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test. Por otro lado, no todos los conjuntos de test son independientes de los de entre-
namiento [43], ni los datos estan distribuidos aleatoriamente entre los dos conjuntos
como en nuestro caso [16, 45].

Finalmente, el conjunto de entrenamiento tiene 406 secuencias de promotores y
4060 secuencias generadas aleatoriamente como no promotores y el conjunto de test
tiene 174 secuencias de promotores y 4350 de no promotores. No analizamos las se-
cuencias reversas complementarias, sino solamente las secuencias en la direccién in-
gresada.

Evaluacién de resultados

Para asegurar la validez de los resultados obtenidos a partir de los métodos com-
putacionales de prediccion de promotores es necesaria la realizacién de verificaciones
experimentales en laboratorio. Dado que los experimentos son muy costosos, el inves-
tigador puede preferir obtener pocos resultados FP, a pesar de obtener de esa forma
menos TP. Otra vision puede consistir en procurar conocer todos los resultados TP, de
forma tal de poder realizar un analisis exhaustivo, sin darle importancia a que muchos
de los resultados obtenidos mediante el método computacional sean FP. Ambos casos
podrian verse como dos opiniones extremas, pero son ttiles a efectos de ilustrar que
la decision del margen y tipo de error soportado la deberia tener cada investigador.
Esto quiere decir que los distintos errores (FP y FN) tienen distinto costo. Lo ideal
es tener la posibilidad de evaluar distintos escenarios. Consensus y Patser, al igual
que la red neuronal, arrojan como resultado un puntaje para cada secuencia. Para
poder evaluar los resultados de estas métodos es necesario fijar un umbral, de forma
tal que todas las secuencias cuyo puntaje lo supere sean consideradas promotoras y
todas aquellas que no lo alcancen sean consideradas no promotoras.

En los resultados de los distintos métodos mostramos los coeficientes de correlacion
estandarizados (SCCs) que se obtienen para todos los umbrales evaluados, resaltando
aquéllos que poseen los SCCs mas altos y los que tienen tasas de FP menores o iguales
al 1 %. Utilizamos el SCC como criterio de evaluacién en las comparaciones, dado que
el método que llega a un mayor SCC es el que tiene predicciones mas parecidas a
la realidad. En los casos en que es posible, también mostramos los resultados de los
métodos restringiendo los porcentajes de FP a valores bajos y los porcentajes de TP
a valores altos.
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Notacion

El SCC, proviene de aplicar la Férmula 2.21. Sn es la sensitividad y Sp la especifi-
cidad (todas definidas en la Seccién 2.5). Llamamos % TP al porcentaje de promotores
correctamente predichos,

TP -100
TP= —— 4.1
% TP+ FN (4.1)
y %FP al porcentaje de no promotores incorrectamente predichos,
FP-100
FP=——. 4.2
% TN+ FP (42)

Para la representacion de cadenas de ADN utilizamos la siguiente notacién:

= Se soportan los codigos de la IUPAC-IUB (International Union of Pure and
Applied Chemistry-International Union of Biochemistry) para la ambigiiedad de
cédigos del ADN, se puede ver la lista completa en la Tabla B.1 del Apéndice B.
De acuerdo a este estandar, N representa cualquiera de los cuatro nucledtidos.

» R{j} 7 > 0 representa j repeticiones del cédigo R (R es uno de los c6digos
definidos por la IUPAC-IUB), por ejemplo A{6} es equivalente a AAAAAA y
N{2}A = NNA, que puede representar a: AAA, ACA, AGA, ATA y CCA entre
otros.

» R{i,j} 4, > 0 representa una cantidad variable de repeticiones entre i y j. Por
ejemplo: N{0,60} representa entre 0 y 60 nucle6tidos.

A continuaciéon explicaremos los experimentos realizados para cada uno de los

métodos y presentaremos y analizaremos los resultados, para luego poder compararlos.

4.2. Meétodos fijos

Como se explicé en la Seccién 2.1, los métodos fijos desarrollados por Van Helden
toman como entrada un patrén y un conjunto de secuencias y devuelven las secuencias
en las que se encuentra el patron. A cada uno de los nucleétidos que forma parte del
patron buscado se le da igual peso o significacién y se permiten pocas sustituciones
de nucledtidos con respecto al patron buscado.

Recordemos que denominamos sustitucion al cambio de un nucleétido por otro.
Por ejemplo, si se busca el patrén TAT en la secuencia TAGAA sin permitirse ninguna

sustitucién no se lo encuentra. Si se permite una sustitucién se lo encuentra en la
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posicién 1 (TAG), si se permiten 2 sustituciones se lo encuentra en la posicién 1
(TAG), y en la posicion 3 (GAA). Denominamos delecidn a la eliminacién de un
nucleétido en una secuencia e insercion al agregado de un nucledtido en una secuencia.
En la implementacién utilizada se permiten hasta dos sustituciones y también se
permite la bisqueda de patrones que contengan espaciados de longitud variable, en

cuyo caso el programa no permite sustituciones.

4.2.1. Experimentacion

Utilizamos el programa dna-pattern, disponible en Regulatory Sequence Analysis
Tools (RSA Tools)? [80].

Patrones de bisqueda

A partir de las conclusiones a las que se llegaron en los anélisis de las compilaciones
de datos de promotores se armaron los siguientes patrones de busqueda:

» TTGACAN{17}TATAAT: respeta las secuencias consenso para las regiones
—10 y —35 y el espaciado fijo entre ellas de 17 pb. Estos son los consensos y
espaciado ideales de acuerdo a los andlisis realizados por Harley y Reynolds,
Lisser y Margalit y Hawley y McClure?.

» TTGNNNN{17} TANNNT: respeta los tres nucleétidos méas conservados —
de acuerdo a las compilaciones previamente mencionadas— de cada una de las

regiones consenso, con espaciado fijo de 17 pb.

» TTGNNNN{15,21}TANNNT: el mismo caso que el anterior con un espa-
ciado entre las dos regiones de entre 15 y 21 pares de bases (entre los que se
encuentra més del 92 % de las regiones —10 y —35 de los promotores analizados
por Harley y Reynolds)

Los dos primeros patrones fueron buscados sin permitirse sustituciones y con una
y dos sustituciones. El iltimo fue buscado sin sustituciones. Se puede notar que el
segundo patron de busqueda es equivalente al primero con la admisién de una mayor
cantidad de sustituciones. El tercer patrén de busqueda es equivalente al segundo,
con la admisién de hasta dos deleciones y hasta cuatro inserciones entre los patrones
TTGNNN y TANNNT. Las secuencias en las que se buscan los patrones son las del
conjunto de test.

Zhttp://rsat.ulb.ac.be/rsat/, opcién: dna-pattern.

3Recordemos que el grado de conservacién de las bases a partir del estudio de Lisser y Margalit
es el siguiente: T69T79G61A56054A54 - 161717431817 - T77A76T60A61A56T827 En NI, x denota el
porcentaje de apariciones del nucleétido N. En Y,, x denota el porcentaje de apariciones de un
espaciado de Y pares de bases entre las dos secuencias consenso.
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Parametros

No se permitieron matchings superpuestos, ya que no servian a nuestros objetivos
(en esta prueba queremos saber cudntas secuencias son clasificadas correctamente,
pero no en que posicién de las mismas se encuentra el promotor).

4.2.2. Resultados

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados de ejecutar los métodos fijos buscando
los distintos patrones en el conjunto de test. Se pueden observar los porcentajes de
falsos positivos, verdaderos positivos y el SCC para distinta cantidad de sustituciones.

Patrén buscado Cantidad % FP | % TP | SCC
sustituciones
permitidas
TTGACAN{17}TATAAT 0 0 0 -
1 0 0 —
2 0.05 0.57 0.05
TTGNNNN{17} TANNNT 0 0.46 9.77 0.21
1 7.59 35.63 | 0.34
2 50.18 85.63 | 0.38
TTGNNNN{15,21}TANNNT 0 2.69 25.86 | 0.33

Tabla 4.2: Métodos fijos - Porcentajes de FP, TP y SCC en las pruebas realizadas con
el conjunto de test.

Ninguna secuencia del conjunto de test contiene al patrén que las distintas compi-
laciones y andlisis de datos asumen como el ideal (TTGACAN{17}TATAAT). Tam-
poco hay secuencias que contengan este patréon con una sustitucion. Recién cuando se
permiten dos sustituciones se encuentran algunas secuencias que lo contienen. Con el
segundo patron, que tiene menos restricciones, se obtienen mejores resultados. Final-
mente, los resultados de las pruebas con patrones con espaciado variable llegan a un
SCC parecido al de la prueba anterior con una sustitucién, pero con menor cantidad
de falsos positivos y de verdaderos positivos.

En esta tabla también podemos ver la importancia de considerar ademas del SCC
los porcentajes de TP y de FP para el analisis de resultados. En este caso puede ser
preferible la eleccién del patron TTGNNNN{17}TANNNT con una sustitucién que
con dos sustituciones, ya que si bien en el segundo caso el SCC es mas alto que en el
primero, la cantidad de FP del primero es mas baja (el costo de esta eleccién es que
se tiene una menor cantidad de TP). Otro resultado que puede compararse realizando
consideraciones parecidas es el del patrén TTGNNNN{15,21}TANNNT.
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Finalmente, podemos observar que los SCCs resultantes son bajos. En el tunico
caso en que hay una cantidad alta de verdaderos positivos (85.63 %), la cantidad de
falsos positivos también es muy alta (50.18 %).

4.2.3. Analisis de resultados

El hecho de que ninguna secuencia del conjunto de test contenga el patron TTGA-
CAN{17}TATAAT, asumido como el ideal por las distintas compilaciones y andlisis
de datos, confirma el comentario que hicimos en el Capitulo 1, acerca de la posibilidad
de que ninguna de las secuencias que originé la secuencia consenso tenga exactamente
las mismas bases que ésta. A modo de ejemplo de lo que enunciamos, se puede ver
que si buscamos el patrén TTGACAN{17}TATAAT permitiendo dos sustituciones,
y existe una secuencia con patrén TTGgggN{17}TATAAT* que es promotora, no la
vamos a encontrar. Sin embargo, los nucleétidos ACA de la regién —35, cuya ausencia
en esta cadena hace que no encontremos el patron, tienen probabilidades de apari-
cién de 0.56, 0.54 y 0.54 respectivamente [42], por lo cual la probabilidad de que una
secuencia tenga los tres nucledtidos es P(A) x P(C) x P(A) en las respectivas posi-
ciones, que es igual a 0.16. Esta probabilidad es baja, y explica por qué es razonable
que la busqueda de un patron que respete exactamente la secuencia consenso no tiene
buenos resultados.

El hecho de darle mas importancia a los nucledtidos con una conservacién méas
alta y permitir sustituciones flexibiliza la bisqueda, y mejora los resultados. Como
es de esperar, cuantas mas sustituciones se permiten en los patrones de busqueda
se encuentran mas resultados verdaderos positivos, pero esto incrementa también el
numero de falsos positivos.

Por otro lado, los resultados provenientes de la buisqueda del segundo patrén con
dos sustituciones muestran que gran parte de los promotores reconocidos por la su-
bunidad ¢™ tienen al menos uno de los tres nucleétidos més altamente conservados
de la region —35, lo que es acorde a las conclusiones a las que arribaron Hawley y
McClure y Harley y Reynolds (mencionadas en la Seccién 1.4).

Las pruebas realizadas con el método de Van Helden arrojan los resultados que se
podian suponer, debido a las limitaciones que tienen para la resolucion de este proble-
ma: en este método los componentes del patrén (los nucle6tidos) no son valorados con
distintos pesos, es decir todos tienen la misma importancia. Esto dista de lo que suce-
de en la realidad, debido a que la afinidad de la polimerasa por el ADN no es uniforme
[30]. Ademas, se realiza una bisqueda de la secuencia consenso. Estas secuencias son

utiles para considerar qué nucledtidos tienen mayor frecuencia de aparicién en cada

4Representamos con letras mintsculas a aquellos nucleétidos que no coinciden con el nucledtido
definido por la secuencia consenso.
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posicion de un alineamiento, pero normalmente la probabilidad de aparicion de una
secuencia que contenga los mismos nucleétidos que el consenso en cada posicion es
muy baja, dado que proviene de multiplicar las frecuencias de apariciéon de cada uno
de los nucledtidos en cada posicion.

En conclusién, con esta herramienta, basada principalmente en la secuencia con-
senso armada, no se llega a resultados satisfactorios.

4.3. Método Consensus-Patser

Como se explico en la Seccion 2.2, Consensus busca alineamientos del ancho espe-
cificado como entrada. Como resultado de la busqueda arroja las matrices de alinea-
miento de los mejores alineamientos obtenidos y sus secuencias consenso. Recordemos
que estas matrices muestran la cantidad de apariciones de cada nucleétido en cada
posicién del alineamiento. Las matrices resultantes pueden ser finales o intermedias
(de acuerdo a si consideran o no palabras de todas las secuencias). Para cada matriz
se informa la frecuencia esperada, que permite la comparacién de matrices de alinea-
miento de distintos anchos y generadas por distinta cantidad de secuencias. Cuanto
menor frecuencia esperada tengan las matrices, mas estadisticamente significativas
son.

Patser toma como entrada una matriz de alineamiento y un conjunto de secuencias
y a partir de la primera, les asigna un puntaje a todas las palabras (subsecuencias
de longitud fija) de las secuencias indicadas. Para realizar la asignacién de puntajes,
Patser genera matrices de pesos (definidas en el Capitulo 1), que difieren para un
mismo alineamiento si se considera distinta probabilidad de aparicion de nucleétidos.

Denominamos Método Consensus-Patser a la aplicacién de los siguientes pasos:

1. ejecucion de Consensus para distintas condiciones de probabilidad a priori, an-
chos de alineamientos y longitud de secuencias a alinear,

2. selecciéon de la mejor matriz obtenida con cada una de las condiciones,
3. ejecucién de Patser para cada matriz seleccionada en el paso 2, y
4. eleccién del mejor resultado de Patser.

El esquema mostrado en la Figura 4.3 resume el método Consensus-Patser.
Recordemos que al utilizar Consensus queremos armar un modelo de los promo-

tores y por esto no utilizamos datos de no promotores. Al utilizar Patser para evaluar

las matrices generadas utilizamos datos de promotores y de no promotores, ya que

queremos ver cuan bien se discrimina entre ambas secuencias.
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Figura 4.3: Esquema del método Consensus-Patser (C-P) - En este método
elegimos la mejor matriz resultante de cada ejecuciéon de Consensus (por simplicidad
se muestra una sola ejecucién de Consensus) y ejecutamos Patser con cada una de las
elegidas. Ejecutamos Consensus y Patser con la misma probabilidad a priori. Elegimos
los mejores resultados de Patser (dado que se muestra la ejecucién de Patser para una
tnica matriz, no se visualiza en el gréfico dicha eleccién).
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La implementacién utilizada de Consensus asume que la probabilidad de aparicion
a priori de cada nucledtido de las secuencias es independiente.

4.3.1. Experimentacion

Notacién. En las secuencias consenso se muestra para cada posicion el nucleé-
tido con mayor cantidad de apariciones en un alineamiento. La notacién [X.Y] en la
posicién z de la secuencia consenso de un alineamiento, donde XY € {A,C,G,T},
indica que la cantidad de apariciones de X e Y en la posicién z del alineamiento
es exactamente igual. Por ejemplo, el consenso del alineamiento de la Figura 4.4 es

A[C.G]G.

-
QO
HQ OO

Figura 4.4: Alineamiento.

Se consideraron dos posibles longitudes de secuencias y se realizaron dos busque-
das: 1) de palabras de ancho 46 en cadenas de longitud 46 y 2) de palabras de ancho
variable entre 42 y 49 pb en secuencias de longitud 56. A efectos de realizar la segunda
busqueda se extendio la longitud de las secuencias tomadas de RegulonDB en 10 pb,
5 en cada uno de los extremos. Esto nos permite realizar una busqueda mas flexible.

Para cada una de las pruebas se realizaron ejecuciones considerando las siguientes
probabilidades a prior: de los nucledtidos:

» equiprobables (la probabilidad de aparicién de cada uno es de 0.25),

= probabilidad de apariciéon de A y T 0.3 y de C y G 0.2. La frecuencia de cada
base en el genoma de E. coli es esencialmente la misma, sin embargo las regiones
promotoras son ricas en As y Ts, dado que el hecho de que el par AT esté unido
por menos enlaces puente hidrégeno que el par CG, hace que los primeros se
separen mas facilmente (ver Seccién 1.1), y

» la frecuencia observada en las secuencias a alinear.

Se utilizé la versién 6¢ de Consensus® desarrollada por Gary D. Stormo desde un
script perl que corre repetidamente Consensus buscando alineamientos de distinto
ancho.

®Consensus estd disponible en la direccién http://ural.wustl.edu/ jhcl/consensus/.
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Consensus

Parametros. Para los demds pardmetros (no referidos a la frecuencia de apa-
ricién de los nucledtidos) se respetan los valores por defecto: se ignora la secuencia
complementaria, se devuelven las cinco mejores matrices intermedias y las cinco me-
jores del ciclo final, se almacenan como maximo 1000 matrices intermedias (i.e. los
parametros ci, cf y q del algoritmo mostrado en la Figura 2.2 toman los valores 5, 5 y
1000 respectivamente) y cada secuencia contribuye una y sélo una vez al alineamiento.
La utilidad de estos parametros fue descripta en la Seccién 2.2.

En la Tabla 4.3 se muestra un resumen de la ejecuciones realizadas.

Numero Probabilidad Ancho del | Longitud de las

de a priori alineamiento | secuencias de
ejecuciéon de nucledtidos buscado entrada

1 ACGT =0.25

2 AT =0.3, CG =0.2 46 46

3 observada

4 ACGT = 0.25

5 AT =0.3, CG = 0.2 | entre 42 y 49 56

6 observada

Tabla 4.3: Resumen de las ejecuciones realizadas con Consensus.

Criterios de seleccion de matrices. Entre todas las matrices obtenidas se
seleccioné —para cada una de las ejecuciones— la que representa mejor la composicion
del promotor. Los criterios considerados para la eleccion de la mejor matriz de cada
ejecucion fueron los siguientes:

1. en todos los casos se prefirio el resultado final que los intermedios, ya que éste
es formado a partir de todas las secuencias,

2. se prefirio la matriz con mejor representacion del modelo conocido del promotor
(conservacién de las secuencias consenso y longitud entre éstas de 17 pb o entre
15 y 21 pb en su defecto),

3. menor frecuencia esperada de la matriz de alineamiento, y

4. menor desviacion estandar de los puntajes resultantes de la aplicacion de Patser
con la matriz salida de Consensus al conjunto de entrenamiento, (en la ejecucién
de Patser se considerd la misma frecuencia que la utilizada en la ejecucion de
Consensus). Para el cdlculo de la desviacién estandar se consideraron todos los
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puntajes (i.e. no se utilizé el umbral fijado por la aplicacién). Nos interesa el
resultado con menor desviacion estandar, dado que éste es el alineamiento con

distribucion mas compacta de puntajes.

Los criterios fueron evaluados en el orden expuesto.

Patser

Ejecutamos Patser para cada una de las matrices resultantes de la aplicacion de
Consensus, con el objetivo de quedarnos con la mejor matriz de las que preseleccio-
namos con los criterios anteriormente mencionados.

Para la eleccién del umbral, mencionada bajo el titulo Fvaluacion de Resultados
de la Seccién 4.1, se utilizd el SCC. Al igual que en la red neuronal, se generaron
distintos valores pertenecientes al intervalo de resultados de los puntajes arrojados
por Patser. Consideramos a estos valores como umbrales y para cada uno de ellos
calculamos el SCC. Determinamos que la mejor matriz es aquella con la que se obtiene
el SCC mas alto para el conjunto de test.

Se ejecuto la version 3d de Patser por linea de comandos desde el sistema operativo

Linux®.

Parametros. Patser permite utilizar como entrada una matriz de alineamiento
(como fue mostrado en el Capitulo 2) o una matriz de pesos. Utilizamos la primer
opcion. Se utilizo la misma probabilidad a priori de nucledtidos que la utilizada
para la ejecucién de Consensus. De todas las posibles palabras de una secuencia, se
devuelve aquella con mayor puntaje (ver parametro puntajes en la Figura 1.18) y para
todas éstas se imprimieron los puntajes, i.e. no se utilizé el umbral propuesto por la
aplicacién (ver pardmetro umbral en la Figura 1.18), con el objetivo de poder elegirlo
nosotros. Para los demas pardametros se utilizaron las opciones seteadas por defecto.

4.3.2. Resultados

Consensus

La ejecucion de las seis pruebas planteadas en la Tabla 4.3, arrojé 45 matrices; 5
para cada una de las tres primeras y 10 para cada una de la tres tltimas. A continua-
cién explicamos cémo se selecciond la mejor matriz de cada una de las ejecuciones a
partir del procedimiento definido en la Subseccién 4.3.1. Como anticipamos en dicha
subseccién, solo analizamos los resultados de las matrices finales.

En la Tabla 4.4 se puede observar la matriz resultante y la secuencia consenso de
la ejecucion 1, en que se alinearon secuencias de longitud 46 con equiprobabilidad de

6Patser estd también disponible en la direccién http://ural.wustl.edu/ jhcl/consensus/.
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aparicién de las 4 bases. Recordemos que la matriz resultante de Consensus muestra
para cada posicion del alineamiento obtenido la cantidad de secuencias en que apare-
ci6 cada uno de los nucledtidos. Por ejemplo, en la primer posicién del alineamiento
resultante de la ejecucién ntimero 1, que puede verse en la Tabla 4.4, hay 115 secuen-
cias que tienen A, 70 secuencias que tienen C, 99 que tienen G y 122 que tienen 7T,
esto suma 406, que es la cantidad de secuencias que se utilizaron como entrada. En
la secuencia consenso que se muestra en esta tabla, se puede ver que se identificé la
subsecuencia TAaAAT, muy parecida al consenso TATAAT. No se encontré ninguna
subsecuencia parecida al consenso TTGACA.

Dado que en las primeras tres ejecuciones se hicieron alineamientos de ancho 46
en secuencias de longitud 46, hay un sélo alineamiento final posible, razén por la cual
cada una de estas ejecuciones arroja como resultado una tinica matriz final. El tinico
parametro que difiere en estas tres ejecuciones —la probabilidad a priori de los nucle6-
tidos A-T y C-G— no influye en la matriz de alineamiento, por lo tanto, las matrices
de alineamiento finales de las tres ejecuciones son iguales. Sin embargo, la frecuencia
esperada del information content de una matriz si depende de la probabilidad de
aparicion de los distintos nucledtidos, dado que proviene de multiplicar la cantidad
posible de alineamientos por la probabilidad de suceso del information content de
la matriz, y esta ultima medida difiere para distintas probabilidades a prior: de los
nucledtidos (ver Férmula 1.2). Como se puede comprobar en los resultados mostrados
en la Tabla 4.5, la frecuencia esperada del information content es distinta en cada
caso, obteniéndose los mejores resultados (frecuencia esperada més baja) en la primer
ejecucion, en que todos los nucledtidos tienen la misma probabilidad de aparicion.

Para la busqueda de alineamientos de distintas longitudes en secuencias de longi-
tud 56 se obtuvo en cada caso mas de una matriz final. En las Tablas 4.6, 4.7 y 4.8 se
muestran las cinco secuencias consenso correspondientes a las matrices finales de las
ejecuciones 4, 5 y 6 respectivamente. Se muestra también el ancho del alineamiento
encontrado, la frecuencia esperada del information content y el promedio y desviacion
estandar de los puntajes resultantes de la ejecucion de Patser con el mismo conjunto
de datos y misma frecuencia de aparicién utilizados para el armado del alineamiento.

Como puede observarse en la Tabla 4.6, los resultados de las matrices que represen-
tan los distintos alineamientos de la cuarta ejecuciéon son muy parecidos: en todas las
secuencias consenso de las matrices aparece la subsecuencia TTGAaAN{17} TATAAT
(estd marcado en negrita en la tabla) y la frecuencia esperada de todas las matrices
tiene el mismo orden de magnitud, por esta razén nos quedamos con la matriz 2, que
tiene menos desviacién estandar.

En la Tabla 4.7 se pueden ver los resultados de la quinta ejecucién de Consensus.
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Ejecucion | Frecuencia esperada
1 1.73 -107212
2 5.16 -107%°
3 2.91 -10~"

Tabla 4.5: Frecuencias esperadas de las matrices resultantes de las ejecuciones 1, en
que las probabilidades a priori de los nucledtidos son iguales, 2, en que las probabili-
dades a priori de los nucledtidos AT y CG son 0.3 y 0.2 respectivamente y 3, en que
la probabilidad a priori de los nucledtidos depende de la frecuencia observada en el
conjunto de entrenamiento.

Las matrices 1 a 4 tienen los patrones TTGAaAN{17}TATAAT y la quinta TT-
GAatN{17}TATAAT, que es peor ya que hay dos nucleétidos en lugar de uno que no
coinciden con el consenso conocido, descartamos entonces la matriz 5. La frecuencia
esperada de las cuatro primeras matrices tiene el mismo orden de magnitud, entre
éstas las mejores son la 3 y luego la 4 (la diferencia entre todas no es significativa).
De estas dos nos quedamos con la tercer matriz, que es la que tiene menor desviacién
estandar.

Como puede verse en la Tabla 4.8, las cinco secuencias consenso arrojadas por
la sexta ejecucién contienen los patrones TTGAaAN{17}TATAAT. Dado que la fre-
cuencia esperada de las cuatro primeras matrices es menor que la de la quinta matriz,
nos quedamos en principio con estas cuatro y descartamos la de ancho 49. Como
la frecuencia esperada de las primeras cuatro es del mismo orden de magnitud, nos
quedamos con la primer matriz, que es la de menor desviacién estandar.

Resumiendo, las matrices elegidas para cada ejecucion son las mostradas en la
Tabla 4.9. Una vez elegida la mejor matriz de cada ejecucion de Consensus, ejecutamos
Patser utilizando cada una de estas.

Patser

En la Tabla 4.10 mostramos para las distintas matrices de Consensus los mayores
SCCs encontrados a partir de la ejecucién de Patser y en la Figura 4.5 mostramos los
SCCs alcanzados por Patser para los distintos umbrales, con las distintas matrices.
En ésta se puede ver que los SCCs méaximos no son puntos aislados y que las matrices
con mayor SCC no sélo tienen SCCs mayores para un umbral determinado.

Elegimos los mejores resultados para las secuencias de longitud 46 y para las de
longitud 56.

Como puede verse en la Tabla 4.10, la matriz que mejores resultados tiene es la de
la ejecucién 4. A su vez, entre las matrices generadas para las busquedas realizadas
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Numero de | Identificacién | Tabla
ejecucion de matriz
1 la Unica final 4.4
2 la inica final 4.4
3 la tnica final 4.4
4 matriz 2 4.6
5 matriz 3 4.7
6 matriz 1 4.8
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Tabla 4.9: Resumen de matrices elegidas de cada ejecucién de Consensus. En la co-
lumna tabla se muestra la tabla en la que se muestra la matriz.

en secuencias de longitud 56, ésta es la que tiene menor frecuencia esperada (Tablas

4.6, 4.7 y 4.8). Esta es la matriz que utilizaremos para la evaluacion de los resultados

del método Consensus-Patser con secuencias de longitud 56. En la evaluacion de

secuencias con longitud 46, los mejores resultados se obtienen con la matriz resultante

de la primer ejecucion, esta matriz serd la utilizada para evaluacién de los resultados

del método Consensus-Patser con cadenas de longitud 46.

Matriz Maximo SCC
conjunto de test
matriz final ejecucion 1 0.56
matriz final ejecucion 2 0.40
matriz final ejecucién 3 0.50
matriz 2 de ejecucion 4 0.67
matriz 3 de ejecucion 5 0.52
matriz 1 de ejecucion 6 0.59

Tabla 4.10: Resultados de las ejecuciones de Patser.
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En las Figuras 4.6 y 4.7 y las Tablas 4.11 y 4.12 se muestran los resultados de
la ejecucién de Consensus y Patser con las matrices seleccionadas. Para los distintos
umbrales considerados se muestran los porcentajes de falsos positivos, de verdaderos
positivos y el SCC del conjunto de test ordenados ascendentemente por el porcentaje
de falsos positivos. En los resultados de las pruebas realizadas con cadenas de longitud
56, el maximo SCC (0.67) tiene 81.61 % TP y 15.06 % FP (ver Tabla 4.12). En las
tablas se resaltaron los resultados correspondientes a valores de FP menores o iguales
al 1% y a los SCCs més altos.

Medidas
de
o8 Performance

| SCC ——
g Frop. TP = I
c
g " Prop. FP ---8----
[
2
L @4
Ll
o

umbral

Figura 4.6: Proporciones de TP, SCCs y FP para distintos umbrales en el conjunto
de test. Secuencias de Longitud 46.

Medidas
de

- Ferformance

’ SCC —e—
g Pr‘c\p. TR e R
c
g 8.8 FProp. FP ---8----
L
-
;. B.4
w
o

umbral

Figura 4.7: Proporciones de TP, SCCs y FP para distintos umbrales en el conjunto
de test. Secuencias de Longitud 56.
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Urnbral[% FP [% TP [SCC Urnbral[% FP % TP [SCC
E40[ D.00] D57] 005 -1.80] 50.87] 90.23] 0.43
6.24] 0.00] 057] 0,05 -1.95] 54.00] 91.95] 0.43
6.09] 0.00] 057 005 2.11] 56.92] 93.10] 0.42
593] 0.00] 1.15] 0.08 -227| 59.84] 9310 039
577 0.00] 1.15] 0.08 -2.43] 63.43] 94.25] 038
561 0.00] 172 009 258 66.41] 9483] 0.3
546 0.00] 1.72] 0.09 274| 69.26| 9585 0.38
530] 0.00] 267 012 -290] 71.86] 9555 0.34
514] 0.00] 267 0.12 -3.06] 7464] 9713 032
498] 002] 402 014 -3.21] 77.84] 9713 029
483 0.05] 402 014 -3.37| 79.86| 97.70] 0.28
467 0.07] 517] 0.16 -3.53| 81.75] 97.70] 0.28
451 007] 575 017 -369] 6361|9770 0.24
435 007 6532 0.18 -3.85] B566| 9770 0.22
420] 009] B62] 0.2 -4.00] 67.72] 98.28] 0.2
404 011] 8920 0.22 -4.16] 89.22| 98.85] 0.20
383 0.16] 11.49] 0.24 -432| 90.76| 9385 0.8
3.72] 0.21] 1264] 0.25 -4.48] 9202| 99.43] 0.8
356 0.30] 14.94] 0.28 -463] 93.24[100.00] 0.19
34| 0.37] 1667 0.29 -4.79] 94 44[100.00] 017
3.25] D.44] 15.39] 0.31 -495) 95.29[100.00] 0.8
3.09] 057 2069] 0.33 -5.11| 96.07[100.00] 0.14
293 0.78[ 21.54] 0.33 -5.26) 95.92[100.00] 013
278] 1.17[ 22.99] 0.33 5.42| 974510000 0.1
262[ 1.43] 2529 0.35 -5.58] 97.98[100.00] 0.10
245] 1.63] 27.59] 037 -5.74] 95.32[100.00] 0.09
2.30] 1.93] 29.31] 0.38 -5.90] 95.71[100.00] 0.08
2.15] 2.23[ 35.738] D.44 -5.05] 99.03[100.00] 007
1.99] 285] 3651] 0.44 65.21| 99.26[100.00] 0.08
1.83] 3.45] 40.80] 0.45 5.37| 99.3a100.00] 0.08
167 3.82] 4598) 0.49 -5.53] 99.43[100.00] 0.05
151 4.41] 5057| 0.52 -5.66) 99.56[100.00] 0.05
1.36] 520] 52.30| D.52 -5.84] 99.61[100.00] 0.04
1.20] 6.21] 53.45] 0.52 -7.00] 99.65[100.00] 0.04
1.04] 720] 56.90] 053 -7.16] 99.72[100.00] 0.04
0.88] B.51] 62.07] 0.56 -7.31] 99.84[100.00] 0.03
0.73] 9.68] £3.79] 0.56 -7.47| 99910000 002
0.57] 11.15] £4.94] 0.55 -7.53| 99.95)100.00] 0.02
0.41] 13.10] 64.94] 053 7.79] 999510000 002
0.25] 14.85] £7.62] 0.54 -7.94] 99.95/100.00] 002
0,10 17.03] 70.11] 0.54 -5.10] 99.95[100.00] 0.02
-0.06] 19.24] 7184] 0.53 -5.26/100.00[100.00] 0.0
-0.22] 21.22] 7299 0.52
-0.38] 23.84] 77.01] 0.53
-0.53| 26.37| 73.16| 052 Referencias
-0.65| 29.43] B0.45] D51 | |FP < 1%

-0.85] 32.09] 8276 0.51
-1.01] 35.63] 83.33] 049 [ |scis mas altos
-1.17| 38.30] 8563 D.49
-1.32| 4152 6736 0.48
-1.48] 45.20) 89.08] 0.47
-1.64] 45.05] 59.08] D.44

Tabla 4.11: Consensus-Patser - Porcentajes de TP, SCCs y umbrales para distintos
porcentajes de FP en el conjunto de test, ordenados ascendentemente por FP. Se-
cuencias de longitud 46. Se resaltan los resultados correspondientes a cantidades de
FP < 1% y alos SCCs mas altos.
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Urnbral [% FP [% TP [SCC Urnbral [% FP_[% TP_[SCC
9.41] 000] 057[005 -204] B5.86] 98.85[0.43
920] 000 O57[005 -225] 69.24] 98.85|0.40
595 000 O57[005 -2.47| 7264] 98.85)0.37
877| 000] 057[0.05 -269] 7595 95.85]0.34
855 000] 1.15[0.08 -290] 78.74] 9m85]0.32
833 000] 230[0.11 -3.12] 8122 98.85]0.29
8.12[ 000] 345[013 -3.33] 83.93] 9mB5[027
790] 000] 402[014 -3.65| 86586 99.85)0.24
7E3] 002] 517[0.16 -3.77| 88.07] 99.43]0.23
7.47] 005] B90[0.19 -3.98] 89.95[100.00[ 0.23
725 005 BE2[0.21 -4.20] 91.45[100.00] 0.21
704] 005] 1149[0.25 -4.41] 92 74[100.00[ 0.19
682 005] 1264[0.26 -463] 94.02[100.00[ 0.18
661| 005] 1379[0.27 -485] 95.13[100.00[ 0.16
639 009 16.09(0.29 -5.06] 95.95[100.00[ 0.14
617 009 17.82[0.31 -5.26] 96.64]100.00] 0.13
596 014] 2069034 -5.49] 97 36[100.00[ 0.12
574] 023] 2356[0.36 -5.71| 97.86[100.00] 0.10
552| 028] 2529( 037 -5.93] 98.23[100.00[ 0.09
531 0.44] 3045042 -5.14] 98.71[100.00] 0.08
500) 055]33.91(0.44 -6.36] 99.03[100.00] 0.07
488 085] 3678 0.46 -6.57| 99.22[100.00] 0.06
466 1.08] 38.51[0.47 -5.79] 99.45[100.00[ 0.05
4.44] 136 40.80[0.45 -7.01] 99.56[100.00] 0.05
423 159 43.10[ 050 -7.22| 99.E3[100.00] 0.04
401 1.98] 45.98[0.52 -7.44] 99.72[100.00] 0.04
380] 237] 48.85( 053 -766] 99.82[100.00] 0.03
358] 283] 5230[055 -7.67] 99.89[100.00] 0.02
336 349] 56.90[ 058 -5.08] 99.95[100.00[ 0.02
3.15] 4.16] B2 64| 0E2 -5.30] 99.95[100.00] 0.02
293 490] B3.22[ 062 -5.52] 99.95[100.00[ 0.02
272| 582| BE.0O9| 063 -5.74] 99.95[100.00] 0.02
250 7.03] BB.97| 064 -5.95] 99.98[100.00] 0.01
225] 851] 7069[ 064 -9.17] 99.98[100.00] 0.01
207| 10.05] 74.14[ 065 -5.38] 99.98[100.00] 0.01
1.85] 11.45] 77.01[ 0.B6 -360] 99.98[100.00[ 0.01
164] 13.03] 76.16] 0.65 -6.52] 99.958[100.00] 0.01
1.42| 15.06] 8161 067 -10.03] 99.96[100.00] 0.01
1.20] 17.29] B2 76[ 065 -10.25] 99.96[100.00] 0.01
0.99] 1993 8563|066 -10.45] 99.96(100.00] 0.01
0.77| 2205 86.21| 064 -10.68] 100.00[ 100.00] 0.00
0.56| 24.92] 57.93| 0.64
0.34| 27 66| 89.08| 0.62
0.12[ 30.37] 90.80[ 0.62
0.03] 3386 91.35|0.59 Referencias
-031] 3699 91.85{ 067 | | FP 1%

-052| 40.76| 93.68| 0.56
-0.74| 4474|9425 054 | | sCCsmas altos
-0.96] 47.95] 95.40{ 0.53
-1.17] 51.47] 95.98] 0.51
-139] 5475] 96.55[ 0.49
-161] 50.55] 97.70( 0.47
-1.82| 62.16] 95.28[ 0.45

Tabla 4.12: Consensus-Patser - Porcentajes de TP, SCCs y umbrales para distintos
porcentajes de FP en el conjunto de test, ordenados ascendentemente por FP. Se-
cuencias de longitud 56. Se resaltan los resultados correspondientes a cantidades de
FP < 1% y alos SCCs mas altos.
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En la Tabla 4.13 se muestran los resultados de la ejecuciéon de Patser con la
mejor matriz para cadenas de longitud 46 y 56 con el conjunto de entrenamiento.
Sélo se muestra el porcentaje de verdaderos positivos, dado que, como se explicd
anteriormente, no se utilizaron datos de no promotores para realizar el entrenamiento
y por esta razon entre los resultados no hay ni FP ni TN.

En la Tabla 4.14 se muestra un resumen de los resultados de la ejecucion del
método Consensus-Patser con el conjunto de test con la mejor matriz arrojada por
Consensus para las cadenas de longitud 56.

4.3.3. Analisis de resultados

Todas las matrices finales de las ejecuciones de Consensus, que tomaron como en-
trada secuencias de longitud 56 (ejecuciones 4,5 y 6), con excepcién de una, contienen
la secuencia consenso TTGAaAN{17} TATAAT. Esta secuencia coincide en 11 de los
12 nucledtidos fuertemente conservados segin las compilaciones y analisis de datos
existentes y en particular tiene los 6 nucleétidos con mayor conservacién (TTG _ _ _
yTA__T.).

Para las secuencias de longitud 49 y 56 los mejores resultados se dieron en el caso
en que los cuatro nucledtidos tenian la misma probabilidad de aparicién.

La matriz que mejores resultados tiene es aquella generada a partir del alinea-
miento de secuencias de longitud 56 y con probabilidad a prior: de las bases = 0.25
(Tabla 4.10). A la vez esta es la matriz que tiene menor frecuencia esperada (como se
puede ver en la Tabla 4.6).

Los resultados son mejores que los de los métodos fijos. Esto tiene sentido ya que
para el calculo de puntajes que determinan si una secuencia es o no promotora, se
tiene en cuenta las matriz de pesos y no sélo los consensos. Esto nos permite ver que
la utilizacién de la informacién de los nucleétidos que no son los més frecuentes (de
forma tal de no limitarnos a la secuencia consenso) es importante.

En las Tablas 4.6, 4.7 y 4.8 puede observarse un resultado interesante: en las
15 secuencias consenso mostradas, los consensos TATAAT estan precedidos por el
consenso TGG y sucedidos por el consenso GCA. De acuerdo a estos resultados el
consenso de la region —10 estaria formado por la secuencia: TGGTATAATGCA.
También puede observarse que el espacio entre las secuencias TTGAAA y TATAAT
resaltadas estd mayormente compuesto por As y Ts.



Urnbral [% TP Umbral |% TP
-3.69]100.00 289|290k
-3.66] 9975 3.01]27.83
-3.44| 9975 3142512
-3.31] 99.75 3.27|23.89
-3.18] 9926 3.39| M B7
-3.06] 9877 3.62/19.95
-293 9877 3651823
-2.80] 9877 3.77]16.580
-2 BR| 9852 3.090|15.52
-2.55] 98.52 4.03]14.04
-2 43 9828 4 15|13.30
-2.30] 97.54 4.28|12.07
27| 97.04 4 41111.08
-2.05] 9655 4,53 9.85
-1.92] 9631 4 BR| 837
-1.79] 94.83 4.78] 7.39
-1 B7| 9360 491 714
-1.654] 92.86 5.04] 591
-1 41 91.13 516 493
-1.29] 89.90 5.29] 4.19
-1.16| BARE7 542 369
-1.03] B87.68 50.604| 3.20
091 B8R.45 567 29R
-0.78] 8596 5.80] 2.4k
-0 B5| B4.24 502 2.4k
-0.53] 83.50 B.05] 1.597
-0.40| 82.02 18| 1.97
-0.27] 8079 B.30] 1.48
-0.15] 78.08 G.43) 1.23
-0.02] 76.85 B.56| 0.89
010] 7562 G.RE| 074
0.23] 74.38 B6.81] 0.74
0.3R] 7266 F.94| 074
0.48] 70.20 7.06) 0.49
0F1] BE.23 719 025
0.74] BB.50 7,31 0.25
0B8R F4.53 744 025
0.99] B2.56 767 0.25
1.12| B0O59 7R9| 025
1.24| 5862 7.82] 0.25
1.37] 5591 705| 025
1.50] 54.19 8.07| 0.25
162 5271 8.20| 025
1.75] &0.00
1.88] 48.52
200 4606
2.13] 42.86
225] 406B4
2.38] 2916
251 3R.95
263 2522
276 3202

(a)

Umbral [% TP Urnbral [% TP
-5.00] 100.00 3.91|62.56
-4 B3| 9975 4 08 F1.33
-4 66| 9975 4.26]59.36
-4 49| 9975 4 43| 5616
-4.31] 99.75 4.60]53.69
-4 14| 9975 4 77151.72
-3.97] 99.75 4.94]50.25
-3.80| 9975 511147 54
-3.63] 99.81 5.28] 45.32
-3.4R| 9981 5 45|42 B1
-3.29] 95.1 5.63]40.39
-311]) 991 5.80]38.42
-2.94] 95.01 5.97]36.47
277 989 G 14| 3350
-2.60] 95.01 £.31]30.54
-2.43) 9901 G 48] 27 59
-2.26] 95.01 6.65]24.68
-209] 99.01 f B3] 25,40
-1.92) 9877 7.00]21.43
-1.74| 98482 7717 .24
-1.57] 98.03 7.34]15.52
-1.40| 97.78 7E1]13.55
-1.23] 97.29 7.B8]11.58
-1.0R| SR.80 7 B85 10.59
-0.89] 965.55 8.03] 9.61
-0.72| 95.06 g20] 8.13
-0.54| 96.06 8.37] 7.14
-0.37] 9532 B854 FRS
-0.20] 94.83 8.71] 2.94
-0.03] 9458 B8R 206
0.14] 93.84 9.05] 2.71
0.31] 93.84 922 2.22
0.48| 9310 40| 222
0.66] 9212 957 1.97
0.83] 9163 974 172
1.00] 90.64 9.91] 1.48
1.17| 89.90 1008 1.48
1.34| B88.42 10.25) 1.48
151 87 BB 10421 0.74
1.68| B6.45 1060 0.26
1.86] 85.71 1077 0.25
2.03] B84.24 1094 0.26
220| 8325 1111 0.25
237| B81.A3
2.654| 7857
271 77.09
2.88] 74.38
3.068] 7241
3.23] 7167
3.40| F9.95
3.67| B3.47
3.74| BR.2E

Tabla 4.13: Consensus-Patser - Porcentajes de TP,
porcentajes de FP en el conjunto de entrenamiento. (a) secuencias de longitud 46 y
(b) secuencias de longitud 56. Sélo se muestra el porcentaje de TP, dado que al no
utilizarse datos de no promotores para realizar el entrenamiento, entre los resultados

no hay ni FP ni TN,
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Cjto. 0 %FP 1% FP 2% FP 5% FP 100 % TP 80 % TP maximo SCC
%TP | SCC | %TP [ SCC | %TP [ SCC | %TP | 5CC | %FP | SCC | %FP | SCC | SCC | %FP | %TIP
[ test 46 | 0.15 | 37.03 | 0.47 | 46.55 | 0.52 | 64.37 | 0.62 | 88.39 | 0.25 | 13.86 | 0.66 | 0.67 | 15.06 | 81.61

Tabla 4.14: Resultados de la aplicaciéon del método Consensus-Patser al conjunto de
test para 0%, 1%, 5% de FP y 80% y 100 % de TP.

4.4. Conexionist Promoter Recognition

En el Capitulo 3 realizamos el entrenamiento de una red neuronal con los datos de
la compilacién de Harley y Reynolds. En esta seccion explicaremos el reentrenamiento
realizado con los datos de RegulonDB.

No hay un método que sea el mejor para reentrenar una red neuronal con nue-
vos datos. Algunas de las alternativas estan incluidas entre las siguientes: 1) utilizar
como pesos iniciales de la nueva red los pesos resultantes del entrenamiento original
y reentrenar la red con los datos nuevos [53], 2) modificar los pesos de la red entre-
nada originalmente con alguna funcién y luego reentrenarla [53], 3) entrenar una red
nueva. Otro factor a considerar es qué datos utilizar para el reentrenamiento, si se
reentrena sélo con los datos nuevos (desconocidos para la red) es posible que la red
“se olvide” de lo que aprendio en el primer entrenamiento, pero si se pretende que la
red también reconozca los datos con la que se la entrend originalmente es posible que
haya que incluirlos entre los datos del segundo entrenamiento, ya que de lo contrario
posiblemente los olvidard [53].

Optamos por utilizar la red cuya construccién y tuning fue descripta en el Capitulo
3 utilizando como inicializacién los pesos resultantes del entrenamiento. Como datos
para el entrenamiento y test se utilizaron sélo los de RegulonDB version 3.1. Se
cree que esta eleccidén constituye una ventaja, ya que éstos no cuentan con datos de
fagos, que como se explicd anteriormente sesgan los datos. Por otro lado, los datos de
RegulonDB incluyen a los datos de promotores de E. coli de Harley y Reynolds, pero
en la version corregida por Lisser y Margalit. Por esta razén los datos de un mismo
promotor difieren bastante en ambas compilaciones.

4.4.1. Experimentacion

Los pardmetros de ejecucién de la red neuronal pueden verse en la Tabla 4.15. El
algoritmo time delayed backpropagation implementa el algoritmo de back-propagation
modificado, cuyo pseudocddigo fue mostrado en el Capitulo 3. Se realizo el entrena-
miento con los siguientes valores de n: 2.0, 0.2, 0.05, 0.01, 0.009 y 0.005. Con n=0.01 se
obtuvieron mejores resultados en menor cantidad de épocas. El orden utilizado para

la activacién de las neuronas fue el orden dado por la topologia de la red: primero se
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Variable Seleccion
Funcion de activacién de neuronas | logistica
ocultas y de salida

Shuffle on
Algoritmo de aprendizaje time delayed back-propagation
1n=0.01

Inicializacion de pesos y umbrales | pesos resultantes del
entrenamiento de la red
descripta en el Capitulo 3

Tabla 4.15: Parametros utilizados en el entrenamiento de la red neuronal.

procesan las dos capas ocultas y luego la capa de salida. Como funcién de activacién
se utilizo la funcién logistica mostrada en la Férmula 2.3. Para la neurona de la capa
de salida se utiliz6 la funcién escalén definida en el Capitulo 3 (Férmula 3.1). La
opcién shuffle= on indica que en cada ciclo los patrones son presentados a la red en
orden aleatorio. El promedio de épocas necesaria para el entrenamiento fue 800.

La red neuronal fue implementada con el SNNS (Stuttgart Neural Network Simu-
lator) version 4.1.

4.4.2. Resultados

En las Tablas 4.16 y 4.17 pueden verse los resultados de la evaluacion de la red con
los conjunto de test y de entrenamiento. Para distintos umbrales se muestran los por-
centajes de TP y de FP y el SCC. Los resultados estan ordenados crecientemente por
porcentaje de FP. En las Figuras 4.8 y 4.9 se pueden ver graficamente los resultados
de sendas tablas.
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Tabla 4.16: Red neuronal - Porcentajes de TP, FP y SCCs para distintos umbrales
en el conjunto de test, ordenados ascendentemente por FP. Se resaltan los resultados
que tienen un porcentaje de falsos positivos menor al 1% y los que tienen los SCCs

mas altos.
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Tabla 4.17: Red neuronal - Porcentajes de TP, FP y SCCs para distintos umbrales en
el conjunto de entrenamiento, ordenados ascendentemente por FP. Se resaltaron los
resultados que tienen un porcentaje de falsos positivos menor al 1%, los que tienen
los SCCs mas altos, y la interseccion de ambos.
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Figura 4.8: Red neuronal - SCCs y proporciones de TP y FP para los distintos um-
brales con el conjunto de test.

performance

umbral
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Figura 4.9: Red neuronal - SCCs y proporciones de TP y FP para los distintos um-

brales con el conjunto de entrenamiento.

En la Tabla 4.18 se puede ver un resumen de los resultados para los conjuntos de

entrenamiento y test.

Cijto. 0 %FP 1% FP 2% FP 5% FP 100 % TP 80 % TP maximo SCC

% TP SCC %TP SCC % TP SCC % TP SCC %FP SCC %FP SCC SCC %FP % TP
test 25.29 0.38 85.06 0.85 89.66 0.88 94.83 0.90 51.47 0.57 0.69 0.81 0.90 2.90 92.53
entr. 50 0.58 91.38 0.91 94.09 0.92 96.80 0.92 51.13 0.57 0.17 0.81 0.92 1.50 93.10

Tabla 4.18: Resumen de los resultados de la red neuronal con los conjuntos de entre-
namiento y test para 0%, 1%, 5% de FP y 80 % y 100 % de TP.
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4.4.3. Analisis de resultados

El SCC con el conjunto de test llega a valores altos con un méximo de 0.9 (Tabla
4.16 y Figura 4.8). La cantidad de resultados verdaderos positivos es muy alta y la
de falsos positivos muy baja.

Se analizaron los pesos resultantes del reentrenamiento y los resultados fueron
muy parecidos a los descriptos en el Capitulo 3 (Figura 3.11).

4.5. Comparacion de los distintos métodos

A continuacién mostraremos y analizaremos los resultados de la aplicacién de los
distintos métodos tratados en este capitulo.

4.5.1. Resultados de los distintos métodos

En la Tabla 4.19 se puede ver una comparacion de los resultados de los métodos
CPR y Consensus-Patser con el conjunto de test. Para cada uno de los métodos se
muestra el % TP y el SCC con 0% 1% y 5% de falsos positivos. También se muestran
el %WFP y el SCC con 100 % y 80 % de verdaderos positivos. Se eligieron estos niimeros
estimando que pueden adecuarse a las distintas necesidades de los usuarios de estos
datos.

0 %FP 1% FP 2% FP 5% FP 100 % TP 80 % TP
%TP SCC %TP SCC %TP SCC %TP SCC %FP SCC %FP SCC
CPR 25.29 0.38 85.06 0.85 89.66 0.88 94.83 0.90 51.47 0.57 0.69 0.81
C-P 4.6 0.15 37.93 0.47 46.55 0.52 64.37 0.62 88.39 0.25 13.86 0.66

Tabla 4.19: Resultados de la aplicacién de los métodos CPR y Consensus-Patser (C-P)
al conjunto de test para 0%, 1%, 5% de FP y 80% y 100 % de TP.

Alli se puede observar que la red tiene mejores resultados que Consensus-Patser.
Para los casos en que estan fijos los porcentajes de falsos positivos, la cantidad de
verdaderos positivos fue mas alta con CPR. En los casos en que los porcentajes de
los verdaderos positivos estan fijos CPR arrojé menos falsos positivos que el método
Consensus-Patser. Estos resultados implican que el SCC también sea mas alto en los
resultados de CPR, lo cual también puede verse en la tabla.

En la Tabla 4.20 se muestran los maximos SCCs obtenidos por cada uno de los
métodos con el conjunto de test y el porcentaje de FP y de TP.
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Método | Maximo SCC | %FP | %TP
CPR 0.90 2.90 92.53
C-pP 0.67 15.06 | 81.61
MF 0.33 2.69 25.86

Tabla 4.20: Maximos SCCs alcanzados por los métodos CPR, Consensus-Patser (C-P)
y métodos fijos (MF).

Como puede observarse, el SCC obtenido con el método CPR es mas alto que
el obtenido con los otros dos métodos. Con el método CPR se reconoce el 93.97 %
de los promotores de los conjuntos de entrenamiento y test. Con C-P se reconoce el
86.12 % y con los métodos fijos el 24.82 %. Estos resultados se obtuvieron utilizando
para CPR y C-P los umbrales correspondientes a los mayores SCCs obtenidos con el
conjunto de test (Tabla 4.20). Para los métodos fijos se utilizaron las condiciones que
arrojan el mayor SCC (Tabla 4.20).

En la Secciéon 4.3 observamos que en todas las secuencias consenso mostradas, los
consensos TATAAT estan precedidos por el consenso TGG y sucedidos por el consenso
GCA. Ademss, en la Seccion 3.3 habiamos explicado que a partir de la observaciéon
de los pesos resultantes del entrenamiento de la RN, se podia inferir que entre los
pesos de la entrada y una de las capas se representaba la subsecuencia TGGTATAA
(i.e. la entrada TGGTATAA es la que activa més fuertemente a las neuronas de
dicha capa, ver Figura 3.11)7. También habiamos remarcado que el consenso TATAAT
mostrado por Harley y Reynolds estaba precedido por el consenso GG y sucedido por
el consenso G, en ambos casos con menor conservacion que el consenso conocido.
Resulta interesante ver, entonces, que con los dos métodos estudiados encontramos

que el consenso puede ser un poco mayor al conocido.

4.5.2. Analisis de resultados de los distintos métodos

Una ventaja que tiene el CPR sobre los otros métodos es la posibilidad de bus-
queda de los dos motivos conservados sin contar con el conocimiento de la distancia
que los separa, basandose en los ejemplos seleccionados para la realizacién del en-
trenamiento. Consensus, en cambio genera una matriz de alineamiento, en donde la
distancia entre las secuencias conservadas es fija. Una forma de permitir la variacion
de distancias entre ambas secuencias es generando matrices de alineamiento para cada
uno de los motivos con Consensus y luego ejecutando Patser, tomando como matrices
de alineamiento a todas las generadas a partir de los motivos separados a las distan-
cias que se crean apropiadas. Por ejemplo, si se generd la matriz M; de 4 x 6 para

"Estos resultados coinciden con los obtenidos luego del reentrenamiento con datos de RegulonDB.



112

TTGACA y la matriz My de 4 x 6 para TTGACA, ejecutar Patser con una matriz
My, armada a partir de juntar las matrices M7, una matriz M3 y M. La matriz M3
tendria 4 filas y la cantidad de columnas tendria que estar entre 15 y 21. De esta
forma la matriz M, tendria 4 filas y la cantidad de columnas estaria entre 27 y 33.
De esta forma, se evitaria ademas “dejar fijos” los nucleétidos que se encuentran entre
las dos subsecuencias. Huerta y Collado-Vides hacen esto, sin embargo los resultados
no mejoran significativamente [34]. La variabilidad de distancia si puede ser tratada
con los métodos fijos utilizados, siempre especificando entre qué limites se encuentra
(en este caso éstos fueron 15 y 21), la red es mas flexible en este sentido, ya que no
existe la necesidad de especificar una longitud determinada.

Una limitaciéon importante de los métodos fijos utilizados radica en que a todos los
nucledtidos del patron elegido se les da igual peso, sélo se consideran los nucledtidos
mas frecuentes y se buscan las cadenas que contienen los patrones con todas las
letras del consenso, que tienen probabilidad baja de ser encontrados. Esto nos lleva
a pensar en la pérdida de informacion que conlleva la generacién de una secuencia
consenso y vemos aqui las limitaciones en el uso de la misma. Hay posibilidades de
hacer mejoras en estos métodos, asignando distintos pesos a los distintos nucleétidos
de cada patrén a partir del conocimiento que se tiene actualmente de los mismos.
Sin embargo el disenio de un modelo que considere esto y la distancia variable entre
patrones tampoco es el ideal, ya que depende de datos probabilisticos y no se tiene
un modelo que describa claramente el problema. Esto nos hace ver nuevamente las
ventajas de contar con una red neuronal, con la que sin tener un modelo preciso del
problema es posible en algunos casos llegar a buenas soluciones. En muchos casos no
es posible o no conviene construir este modelo por falta de conocimiento del problema
o por ser éste muy complejo.



Capitulo 5

CPR-MOSS: una metodologia de
dos niveles para la identificacion de
multiples promotores

El método Conexionist Promoter Recognition (CPR) arroja soluciones precisas,
pero no permite individualizar facilmente las subsecuencias correspondientes a las re-
giones —10 y —35 que componen el promotor. Mas de un promotor puede intervenir en
diferentes procesos de regulacion en una misma regién y todos son posibles candida-
tos hasta la realizacion de mutaciones dirigidas. La identificacion de las subsecuencias
correspondientes a las regiones —10 y —35 es ttil debido a que permite detectar los
posibles promotores en una misma region y realizar estas experimentaciones.

Generalmente, como puede verse en la compilaciéon de Harley y Reynolds, en que
para algunos promotores hay mas de una combinacién TTGACA-TATAAT marcadal,
es posible encontrar mas de una solucién. Se podria, entonces realizar una busque-
da de patrones similares a TATAAT y TTGACA dentro de un promotor y preferir
aquéllos que se encuentran a una distancia de entre 15 y 21 pb. Huerta y Collado-
Vides [34] utilizan Consensus y Patser para buscar los motivos TATAAT y TTGACA
y luego buscan promotores haciendo combinaciones de las matrices, que representan
a los motivos, separadas por todas las posibles distancias. Ademas de la necesidad
de busqueda exhaustiva para todas las posibles distancias que separan a las subse-
cuencias, surge la necesidad de elegir entre dos distintas soluciones con objetivos que
no son facilmente comparables. Por ejemplo, una solucién puede tener alto grado de
matching con la secuencia TATAAT, pero bajo grado de matching con TTGACA y
mala distancia entre los dos (por €j. 21 pb), y otra solucién puede tener buen matching

1Con combinacién TTGACA-TATAAT 6 combinacion TTGACA-distancia- TATAAT nos referi-
mos a secuencias con un cierto parecido a los consensos TTGACA-TATAAT separados por alguna
distancia vélida (entre 15 y 21 pb).
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de TTGACA, pero malo de TATAAT y distancia éptima (17 pb). En el trabajo men-
cionado falta una metodologia para la ponderacion de los objetivos. Este problema se
puede ver como un problema de multiples objetivos, que se traducen en optimizar un
grado de matching entre los motivos TATAAT y TTGACA y las posibles distancias
entre los mismos.

En este capitulo presentamos una metodologia de dos niveles, el primero es un mé-
todo de busqueda global y el segundo realiza una busqueda local. Denominamos a esta
metodologia CPR-MOSS, a partir de las siglas de Conexionist promoter Recognition-
Multiobjective Scatter Search.

En la Seccién 5.1 presentamos el problema que nos planteamos en este capitulo, en
la Seccion 5.2 exponemos la metodologia de dos niveles propuesta. En la Seccién 5.3
explicamos los detalles de la experimentacion realizada y en la Seccion 5.4 mostramos
y analizamos los resultados obtenidos. Por ultimo, en la Seccién 5.5 comentamos

algunos detalles de la aplicacion desarrollada.

5.1. Problema

En los capitulos anteriores hemos presentado un método para la prediccion de
secuencias promotoras en procariotas construida con redes neuronales artificiales con
resultados precisos. Sin embargo, ademés de conocer la ubicacion del promotor en una
secuencia de ADN, también resulta util poder identificar las secuencias conservadas
en cada uno de los promotores predichos. Por ejemplo, en la Figura 5.1 se pueden ver
dos posibles combinaciones TTGACA-TATAAT subrayadas para el promotor coleE'1-
B: la marcada como principal (bajo las leyendas region —35 y region —10) a una
distancia de 15pb y los alternativos a 16 pb de distancia. La red neuronal encuentra
este promotor, pero no define cudles son las subsecuencias que se corresponden con
las regiones TATAAT y TTGACA ni a qué distancia se encuentran.

region -3 region -10
colE1-B TTATAAAATCCTCT TTGACT  TTTAAAA CAATAAGT TAAAAA  TAAATACTGTAA

Figura 5.1: Promotor colE1-B y las regiones TATAAT y TTGACA originales y al-
ternativas marcadas por Harley y Reynolds. Las originales son las que estan bajo las
etiquetas region —35 y region —10.

En el Capitulo 3 hicimos un breve analisis de los pesos resultantes del entrena-
miento de la red, mediante el cual detectamos la representacion en los pesos de una de
las secuencias conservadas. Sin embargo, para conocer la ubicacién de las secuencias
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conservadas habria que considerar las posibles distancias entre las mismas, y entre
todas las posibilidades habria que elegir las mejores combinaciones. Esta tarea exige
un nuevo procesamiento de los datos.

Para realizar este procesamiento utilizamos un algoritmo evolutivo multiobjetivo,
que a partir de ciertas decisiones fundamentadas en los resultados de investigaciones
anteriores [26, 25, 42] elige combinaciones TTGACA-distancia-TATAAT haciendo una
optimizacién heuristica de los tres objetivos.

Una caracteristica de este algoritmo es que necesita contar con una especificacion
clara del problema a resolver (se necesita saber qué objetivos se quieren optimizar).
Esto, como ya se explicd, no es sencillo en la probleméatica que estamos tratando. Por
otro lado, estos métodos tienen el problema de tener baja performance, que decrece
a medida que el tamano de la secuencia de entrada crece. Recordemos que la red
neuronal no precisa contar con un modelo del problema a resolver y su tiempo de

ejecucion, una vez entrenada, es muy bajo.

5.2. Metodologia CPR-MOSS

Para resolver el problema planteado en la secciéon anterior proponemos una meto-
dologia de dos niveles: CPR-MOSS [14]. El primer nivel esta formado por el método
CPR, que predice la presencia y ausencia de promotores y el segundo nivel por un
algoritmo evolutivo, MOSS [69], que busca determinados patrones especificos en los
promotores predichos por la red neuronal. Un esquema de la metodologia de dos
niveles puede verse en la Figura 5.2.

El uso de la metodologia propuesta, nos permite aprovechar las fortalezas de cada
método, obteniendo resultados més completos que con el método CPR sélo, con una

performance en tiempo razonable. También evitamos la dependencia del modelo del
método MOSS.
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AGCTTGACA TATARTGG AAGOTATAAT TTGAGG AGGG.. .CC

entrada CPR-MOSS | == 4 secuencia de ADM
AGCTTGACA . TATAAT ‘ particion de las secuencias
entrada CPR SCTTGACA  TATAATG
b— .. TToacc.Acoe..
o
—

CPR
‘ ™

I T 1

[7 A | promotares

predichos por CPR

salida CPR

entrada MOSS I '

MOSS 1 2 MOSS N

\ 4

. m regiones conservadas dentro
de los promotores

predichos por CPR

salidas de MOSS
salidas de CPR-MOSS

TTGACA

TATAAT

Figura 5.2: Esquema de la metodologia CPR-MOSS - La entrada es una secuencia
de ADN vy la salida es el conjunto de promotores predichos con la locacién de sus
secuencias conservadas dentro de cada promotor. Primero, se parte la secuencia de
ADN en subsecuencias de longitud fija. Cada una de esas subsecuencias se utiliza
como una entrada de la red neuronal CPR. La salida de la red neuronal es el conjunto
de promotores predichos. Cada una de las predicciones de la red neuronal es usada
como entrada para el algoritmo evolutivo MOSS, que devuelve un conjunto de posibles

ubicaciones de las secuencias conservadas.
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5.2.1. Introduccion a conceptos de algoritmos evolutivos y
optimizacién multiobjetivo

Antes de presentar el método utilizado para la deteccién de los patrones fuerte-
mente conservados a distancias variables dentro de una secuencia de ADN, haremos
una introduccién a conceptos de algoritmos evolutivos y de problemas multiobjetivo.

Algoritmos evolutivos

Las metaheuristicas son procesos iterativos que guian a una heuristica, combinan-
do distintos conceptos para explorar el espacio de busqueda. La Computacion Evolu-
tiva es una técnica metaheuristica que se basa en el empleo de modelos de procesos
evolutivos para el diseno e implementacion de soluciones a problemas de optimizacion.
Los distintos modelos computacionales que se han propuesto dentro de esta filosofia
suelen recibir el nombre genérico de Algoritmos Evolutivos. Estos algoritmos son una
analogia de la teoria darwiniana de la evolucién de las especies y toman esta idea

para buscar una o més soluciones 6ptimas entre un conjunto de posibles soluciones.

La Teoria de la FEvolucion explica el origen y la transformacion de los seres
vivos como el producto de la accién de dos principios fundamentales: la
seleccion natural y el azar. La seleccion natural regula la variabilidad de
la recombinacién y mutacion aleatorias de los genes: toda la variedad que
observamos en la naturaleza viviente se basa en la capacidad de los seres
vivos de producir copias de si mismos, en que el proceso de reproduccion
actualiza muchas variantes, y en que, en la interaccién con el ambiente,
algunas de ellas son seleccionadas para sobrevivir y producir las copias
subsiguientes [20].

Un algoritmo evolutivo (AE) es un algoritmo probabilistico que mantiene una
poblacién de individuos, P(t) = {zf,...,z%} para la iteracién ¢t. Cada individuo
representa una solucién potencial del problema en cuestion y es representado por
una estructura de datos S. Cada solucién z! es evaluada para dar cierta medida de
su aptitud. Luego se forma una nueva poblacién (iteracién ¢ + 1), seleccionando los
individuos més aptos (paso de seleccién). Algunos miembros de la nueva poblacién
sufren transformaciones (paso de transformacién) mediante operadores genéticos
para formar nuevas soluciones. Existen transformaciones unarias m; denominadas
mutaciones, que crean individuos a partir de un pequeno cambio en un individuo
(m; : S — 8) y transformaciones ¢;, denominadas de cruce (crossover), que crean
individuos nuevos combinando partes de uno o mas individuos (¢; : S x ... x S — 5).

Después de un cierto nimero de iteraciones el algoritmo converge, se espera que el
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mejor individuo represente una solucién cercana al éptimo [48]. En la Figura 5.3
puede verse el diagrama de flujo de un AE basico.

inicializar P(t)

evaluar Pit)

[

seleccionar mas aptos

@ de P{t-1) en Pit)

alterar P(t) - operadores
genéticos

Figura 5.3: Diagrama de flujo de un algoritmo evolutivo basico.

si

seleccion

‘ transformacidn

Cada individuo de la poblacion es llamado cromosoma. A su vez se conoce con el
nombre de gen a cada porcién del cromosoma que tiene un significado. Se denomina
generacién a cada iteracion del algoritmo.

De esta forma, los AEs exploran un espacio de soluciones candidatas en busca una
solucién que optimice una cierta funcién relevante para el problema tratado. A esta
funcion se la conoce con el nombre de o funcién de aptitud o funcién de fitness.

Optimizacion multiobjetivo

La busqueda de los patrones conservados en una secuencia, puede arrojar varias
soluciones satisfactorias. Algunas serdan mejores que otras en uno de los patrones,
pero peores en el otro y la distancia entre los mismos también variarda. No es trivial
determinar cual de todas es la mejor solucién, dado que ninguno de los objetivos a
optimizar (secuencias conservadas y distancia) predomina sobre el otro. El hecho de
contar con muchos objetivos a optimizar, sin la posibilidad de determinar —entre las
soluciones en que distintos objetivos fueron optimizados— cudl es la mejor, nos permite
ver al problema de reconocimiento de patrones en secuencias promotoras como un
problema de optimizacion multiobjetivo. Por otro lado, la existencia de méas de una
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solucién, determina que la solucién del problema planteado es ademés multimodal. A
continuacién introduciremos algunos conceptos necesarios [15]:

Definicién 1 Un problema de optimizacion multiobjetivo se define de la siguiente

manera:

fm(x), m=1,2,... M,
gj(x) >0, j=1,2,...,J;
hi(x) =0, k=1,2,..., K;

d P <<V i=1,2,.. . n,

donde f,, son las funciones de aptitud a mazimizar o minimizar® y M corresponde al
numero de objetivos que tiene el problema, de esta forma hay una funcion por objetivo.
A estas funciones también se las denomina funciones objetivo. g; son restricciones
de desigualdad, hy son restricciones de igualdad y n es el niumero de variables de

decision. Una solucion x estd formada por un vector de n variables de decision: x =
U

3 -

(z1, %9, ..., )T, donde cada una toma un valor entre un minimo x¥ y un mdrimo

Las soluciones x posibles, son aquellas que satisfacen todas las j + k restricciones
y los 2n limites de las variables de decisiéon. Con el objetivo de poder comparar
dos soluciones distintas definimos el concepto de dominancia, que utilizaremos mas
adelante para comparar soluciones. fi(z) < f;(y) denota que la solucién x es mejor
que la solucién y en el objetivo i y fi(z) > fi(y) denota que la solucién x es peor
que la solucion y en el mismo objetivo. Por ejemplo, si se quiere minimizar la funcién
objetivo, el operador < equivale al operador "<’ y si se la quiere maximizar equivale
a’>".

Definicién 2 Se dice que una solucion x domina a una solucion y si y solo si se
cumplen las siguientes condiciones:

1. Vj:1<j<M:fix)¥ fi(y) (la solucion x no es peor que la solucidn y en
ningun objetivo).

2. 35:1<j<M: fi(x) < f;(y) (la solucion x es mejor que la solucion y en al

menos un objetivo).

Si la solucion x domina a la y, también se puede escribir que x es no-dominada por
y. La relacién de dominancia no es reflexiva, simétrica ni antisimétrica y es transitiva
(es una relacién de orden parcial estricto [15]). Por otro lado, el que la solucién p no

domine a la solucién ¢ no implica que ¢ domine a p.

2Nétese que los problemas de maximizacidn pueden convertirse en problemas de minimizacion
multiplicando la funcién objetivo por —1.
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En la Figura 5.4 se puede ver un ejemplo de un problema de optimizacion de dos
objetivos con cinco soluciones diferentes. Se asume que f; debe ser maximizada y f,
minimizada. Usando la Definicion 2 es posible determinar qué soluciones son mejores
que otras en términos de los dos objetivos. Por ejemplo, la solucién 1 es mejor que la
2 en ambos objetivos, por lo tanto la soluciéon 1 domina a la 2. La solucién 5 domina
a la 1. Se puede ver también que ni la solucién 3 domina a la 5, ni la 5 domina a la
3, lo que nos lleva a hacer una tercera definicion.

f, (rminimizar)

Figura 5.4: Poblacién con cinco soluciones.

Definicién 3 Entre un conjunto de soluciones P, el conjunto de soluciones mo-
dominadas, P', es aquel formado por todas las soluciones no dominadas por ningin

elemento de P.

En el ejemplo anterior, las soluciones 3 y 5 constituyen el conjunto de soluciones
no-dominadas.

5.2.2. MOSS

Se realizé una adaptacion de la bisqueda dispersa (scatter search) en un problema

multiobjetivo.

Bisqueda dispersa. El algoritmo de bisqueda dispersa [46] es una metaheuris-
tica basada en la idea de combinar las soluciones guardadas en el conjunto conocido
como Conjunto de Referencia (RefSet) y aplicar bisqueda local a los individuos resul-
tantes. Este conjunto acumula las buenas soluciones encontradas durante el proceso
de busqueda, desde el punto de vista de la calidad y de la diversidad.

Las técnicas de busqueda dispersa, como otros AEs mantienen una poblacion de
soluciones potenciales (también denominadas puntos de referencia). Se arman sub-

conjuntos de puntos de referencia que generan descendencia (también denominada
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puntos de prueba) mediante métodos de combinacién y se seleccionan los mejores
miembros para la nueva poblacién (o conjuntos de referencia).

Enfoque multiobjetivo. Con el fin de definir el problema de optimizacion
multiobjetivo instanciamos la Definicién 1. 1) M = 3. Hay tres objetivos: f; es la
funcion objetivo para la regién —35, fo es la funcién objetivo para la regién —10 y f3
corresponde a la distancia entre ambas regiones (ver Ecuaciones 5.1 y 5.6). 2) J = 2.
Tenemos dos restricciones g, v go: la distancia entre las regiones no puede ser menor
que 15, ni mayor que 21 pb. 3) K = 0. No hay restricciones de igualdad. 4) Sélo se
mantienen soluciones vélidas en cada generacion y las regiones —10 y —35 tienen que
estar ubicadas dentro de la secuencia buscada.

La funciéon de aptitud de ambos patrones se calculé utilizando la informacion
existente acerca de la conservacién de los nucledtidos. La imagen de esta funcién
pertenece al intervalo [0,1], 0 corresponde al peor resultado y 1 al mejor.

amount — main

fi=fa= (5.1)

max — min

Sean observedseq; el nucledtido presente en la posicion ¢ de una secuencia, knownseg;
el nucleétido més frecuentemente observado en la posicion i de una secuencia y

observedfreq; y known fregq; sus respectivas frecuencias de aparicion, calculamos:

Z?:1 known frec;

pu— .2
mazx 100 (5.2)

6
im > iy (100 — knownfrec;)/3 (5.3)

100
cost(a,b) = nownfrec;/100 a =10 (5.4)
(100 — known frec;)/300 a # b
6

amount = Z cost(observedsegq;, knownseq;) (5.5)

i=1

La distancia entre las secuencias consenso es medida como una funcién triangular
[37, 57] con centro en el nimero 17. En este punto toma el valor méximo y a la
derecha e izquierda de este punto el valor de la funcién decrece, como puede verse en
la Ecuacion 5.6 y la Figura 5.5.

—0,25 x distance + 5,25 17 < distance < 21
fa= 0,5 X distance — 7,5 15 < distance < 17 (5.6)
0 en otro caso,

donde distance representa la distancia entre ambos consensos.
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PUNTAJE

DISTANCIA

Figura 5.5: Gréfico de la funcién objetivo f3.

Componentes: Operador de combinaciéon y bisqueda local

Cada individuo es representado mediante bloques. Cada bloque corresponde a
una de las regiones conservadas del promotor, por lo tanto, tendremos dos bloques
por individuo. Un bloque se representa mediante dos niimeros enteros que definen la
posicién de la secuencia en la que se encuentra el mismo. El primer niimero representa
el nucledtido inicial en donde se encuentra el bloque en la secuencia objetivo (aquella
en la que se estd buscando), mientras que el segundo niimero representa el tamano del
bloque (ver Figura 5.6). El operador de combinacién consiste en un cruce. Este

Fenotipo
ttgaca tataat
gtttatttaatgtttacccccataaccacataatcgecgttacact
T T
posicién 6 posicién 29
Genotipo
Gen 0 Gen 1

[(6,6)] [(29,6)]
f1=0.578 fo=0.802 f3=1.000

Figura 5.6: Ejemplo para la representacién de un individuo, considerando los datos
de la compilacién de Lisser y Margalit

cruce fue implementado como un operador de cruce simple de un punto. El punto esta
siempre ubicado en medio de los dos bloques que forman el cromosoma. De esta forma
los cromosomas padres de dos bloques A; By y As By produciran como descendencia a
A1By v a A3 By. La busqueda local implementada para este problema consiste en
la busqueda de soluciones no-dominadas entre las soluciones vecinas. Para realizarla

se muta una cantidad determinada de nucleétidos a la izquierda o a la derecha de
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uno de los bloques que forman el cromosoma. Si el nuevo cromosoma domina a su
padre, entonces el viejo cromosoma es reemplazado por el nuevo. Si el padre domi-
na al cromosoma mutado, no se realiza ninguna modificacion, y, en caso contrario
se compara el nuevo cromosoma con la poblaciéon no-dominada encontrada hasta el
momento. Si no es dominada por ninguna reemplaza al padre con una probabilidad
de 0.5. Se puede ver el procedimiento descripto en la Figura 5.7.

Entrada:
C: cromosoma,
t: cantidad de nucledtidos vecinos

1: Seleccionar aleatoriamente qué bloque g serd mutado en el cromosoma c.
2: Seleccionar aleatoriamente un nitimero n € [—t,t] y mover el bloque g, n nucleétidos (dado
que n puede ser negativo o positivo, el bloque puede moverse aguas arriba o aguas abajo). El
bloque resultante es ¢’ y el individuo resultante ¢’.
if ¢ satisface las restricciones then {restricciones de distancia entre los dos bloques}
if ¢ domina a ¢ then
Reemplazar ¢ con ¢
fin if
if ¢/ no-domina a ¢, ¢’ no es dominado por ¢ y no hay ninguna solucién del conjunto de
soluciones no-dominadas que domina a ¢’ then
8: Reemplazar ¢ con ¢’ con probabilidad de 0.5.
9: fin if
10: fin if

Figura 5.7: Buisqueda local.

Implementacion del algoritmo MOSS

Como mencionamos anteriormente, el algoritmo MOSS es una adecuaciéon del al-
goritmo original de busqueda dispersa para que funcione con méas de un objetivo. En
el algoritmo original, uno de los pasos consiste en el ordenamiento de las soluciones
de acuerdo a la funcién de aptitud. En este caso tenemos mas de una funcién ob-
jetivo, con lo cual no siempre es sencillo determinar que una soluciéon es mejor que
la otra (no-dominancia). Para solucionar este problema, se consideran por separado
las soluciones dominadas y las soluciones no-dominadas. Las soluciones no-dominadas
se agregan al conjunto de referencia en cualquier orden, mientras que las soluciones
dominadas se agregan al final si no hay mas soluciones no-dominadas que incorporar,
nuevamente en cualquier orden.

Un conjunto de individuos no-dominados es también utilizado para almacenar
todas aquellas soluciones no-dominadas que han sido encontradas durante el proceso
de busqueda. La Figura 5.8 muestra el algoritmo MOSS.
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Entrada:

s: secuencia de ACGTs

b: tamano del RefSet

r: tamano del conjunto inicial de soluciones diversas P

1: Comenzar con P = ().
Armar una solucién con el método de generacién (el método de generacién toma la secuencia
s vy elige los dos bloques al azar a una distancia vélida). Mejorar la solucién mediante la
busqueda local (ver Figura 5.7). Sea x la solucién a la que se llegé, si © ¢ P agregar x a P,
sino, rechazar x. Repetir hasta que P tenga el tamano definido (r).

2: Crear un conjunto de referencia RefSet de tamano b, con b/2 soluciones no-dominadas de
P y b/2 soluciones de P que resulten diversas de las restantes b/2. Si no existen suficientes
soluciones no-dominadas para llenar /2, completar el conjunto con soluciones dominadas.

3: NewSolution < true

4: mientras Existe una solucién no examinada (NewSolution = true) hacer

5:  NewSolution «— false

6:  Generar subconjuntos de RefSet, en donde haya al menos una solucién no-dominada en

cada uno.

7:  Generar un subconjunto vacio N para almacenar todas las soluciones no-dominadas.

8: mientras existe un subconjunto por examinar hacer

9: Seleccionar un subconjunto y marcarlo como examinado.
10: Aplicar el operador de combinacién a las soluciones del conjunto.
11: Aplicar bisqueda local (ver Figura 5.7) a cada nueva solucién = encontrada luego de

aplicar el operador de combinacién, y llamar al resultado 2°.

12: if 2° no es dominado por ningtin x € N y 2° ¢ N then
13: Agregar z° a N.
14: Eliminar todos los z € N, tal que z® domina a z.
15: fin if

16:  fin mientras

17:  Para todo y € N Reemplazar(z, y)®

18:  if se reemplazo algin z € RefSet por y then
19: NewSolution «— true

20:  fin if

21: fin mientras

“Reemplazar(z, y) hace lo siguiente: si ninguna solucién z € RefSet domina a y y existe
z € RefSet dominado por y, reemplaza z por y en RefSet. Si, en cambio, ninguna solucién
z € RefSet domina a y, pero no existe z € RefSet dominado por y, toma un z € RefSet al azar

y lo reemplaza por y con probabilidad 0.5.

Figura 5.8: Algoritmo MOSS.

5.3. Experimentacion

Aplicamos la metodologia CPR-MOSS al conjunto de promotores compilado por
Harley y Reynolds [25]. Se eligié este estudio, dado que en el mismo estdn marcadas
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las secuencias conservadas TATAAT y TTGACA —originales y alternativas—, que son
utiles para mostrar los resultados de nuestro método.

Se utilizé la red resultante del entrenamiento descripto en el Capitulo 3, fijandose
el umbral a partir del SCC mas alto.

Para cada secuencia de entrada al MOSS se computaron 20 ejecuciones con dis-
tintas semillas de generacién de ntimeros aleatorios. Decimos que encontramos una
combinacion TTGACA-distancia-TATAAT satisfactoria, si en 10 de las 20 ejecuciones
existio tal relacién. Cada ejecuciéon fue realizada con los pardmetros especificados en
la Tabla 5.1. El tamano méaximo del conjunto inicial de soluciones diversas, P, fue de
300 individuos. El tamano del RefSet fue de 16 individuos. Se ejecutaron a lo sumo
200 iteraciones en cada caso.

Parametro ‘ Valor
Cantidad maxima de generaciones 200
Tamano del RefSet 16
Tamano del conjunto P 300

Tabla 5.1: Pardmetros para la ejecucion del MOSS.

5.4. Resultados

La red neuronal entrenada con los conjuntos de datos descriptos en el Capitulo 3,
reconoce 93.01 % de promotores de la compilacién de Harley y Reynolds con 4.51 %
FP. El umbral utilizado como pardmetro de la funciéon de salida de la red es 0.11. Se
eligio este valor por ser el de mayor SCC en el conjunto de test.

Para los promotores que fueron reconocidos como tales por la red, tomamos las
secuencias conservadas marcadas como originales y alternativas por Harley y Reynolds
y verificamos si éstas se encuentran en el conjunto de soluciones del MOSS para
dicha secuencia. En la Tabla 5.2 se muestran los resultados obtenidos. Como puede
observarse se encontré el 93.10 % de las combinaciones TTGACA-distancia-TATAAT
marcadas como originales y el 86.76 % de las marcadas como alternativas. En [14] se
muestran los resultados de la aplicacién de otros algoritmos multiobjetivo al mismo
problema y se concluye que MOSS es el que tiene mejor reconocimiento.
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‘Originales Alternativos  %Originales  %Alternativos ‘ Total  %total
MOSS | 236 59 93.10 86.76 | 295  91.90

Tabla 5.2: Resultados de la aplicacién de la metodologia CPR-MOSS a las secuencias
de la compilacién de Harley y Reynolds. La columna Original indica de las com-
binaciones TTGACA-distancia-TATAAT publicadas en la compilacion, la cantidad
encontrada por el MOSS. La columna Alternativos indica la cantidad de las ubicacio-
nes alternativas publicadas en la compilacién que fueron detectadas por la aplicacién
del MOSS. Sélo se consideraron las secuencias de la compilacién de Harley y Reynolds,
el CPR predijo como promotores.

En la Figura 5.9, se muestran distintas combinaciones TTGACA-distancia-TATAAT
arrojadas por el algoritmo MOSS para el promotor ampC/C16, que fue reconocido
por la red.

gctatcttgacagttgtcacgetgattgegtatcgttacaatctaacgtateg

Figura 5.9: Distintas soluciones para el promotor ampC/C16. Las marcas a la izquier-
da corresponden a la secuencia TTGACA y las de la derecha a la secuencia TATAAT.

Los resultados obtenidos permiten concluir que la metodologia CPR-MOSS pro-
puesta es adecuada para el reconocimiento y analisis de secuencias de promotores en
procariotas. Al alto reconocimiento obtenido por el método CPR se le agrega la capa-
cidad del MOSS de encontrar posibles subsecuencias correspondientes a las regiones
-35 y -10 de la red a distancias validas.

5.5. Aplicacion Desarrollada

Se implementé la metodologia CPR-MOSS (ver Figura 5.2) y se dejé disponible
para uso publico en el sitio web http://soar-tools.wustl.edu. Como entrada se ingresa
una secuencia de ADN de longitud mayor o igual a 46 pares de bases y un criterio de
busqueda. La eleccion de un criterio de bisqueda permite fijar el umbral que determina
si una cadena es o no promotora. Las posibles elecciones son un limite superior en el
porcentaje de falsos positivos o el maximo SCC. Como salida se devuelven todos los
promotores predichos que satisfacen el criterio de bisqueda, y —en el caso en que se
desee— las ubicaciones de las secuencias correspondientes a las regiones -35 y -10. La
implementacion se dividié en tres sencillos modulos:
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Conversor este mdédulo toma la cadena de ADN, la divide en subsecuencias contiguas
de longitud 46 y las convierte al formato necesario para pasarlas como entrada
a la red neuronal.

CPR este médulo toma como entrada cada una de las subsecuencias de longitud 46
que salen del Conversor y un criterio de busqueda y devuelve una prediccion
acerca de si la subsecuencia de longitud 46 es o no un promotor para cada una
de dichas entradas. Para esto utiliza la red neuronal resultante del entrenamien-
to con los ultimos datos disponibles, que fue descripto en el Capitulo 4. Esta
implementado en perl utilizando batchman, el interpretador de comandos batch
provisto por el SNNS. Se confeccion6 un sencillo programa que presenta cada
uno de los conjuntos de entradas preparados por el Conversor a la red y devuelve

las salidas. Se permite la ejecucién concurrente.

A partir de los resultados de la red con el conjunto de test utilizado en el
Capitulo 4 se puede determinar una correspondencia entre el porcentaje de
falsos positivos y el umbral de la neurona de salida de la red (ver Tabla 4.16).
En los casos en que hay varios umbrales posibles para el porcentaje de FP fijado,
se elige al que tiene SCC mas alto. Entonces, el umbral de la neurona de salida
de la red se determina de esta forma a partir del porcentaje de falsos positivos
ingresado como parametro. Si, se elige la opciéon de maximo SCC se utiliza el
umbral con mayor SCC y menor %FP.

MOSS este médulo toma como entrada las secuencias predichas como promotores
por la red neuronal y para éstas calcula las mejores combinaciones de secuencias
conservadas y distancias a partir del procedimiento descripto en este capitulo.
Como resultado devuelve estas secuencias.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo estudiamos el problema de reconocimiento y localizacién de pro-
motores en secuencias de ADN de Escherichia coli K12 reconocidas por la subunidad
0™ de la ARN polimerasa. Este es un problema interesante desde el punto de vista
biolégico, dado que la identificacion de promotores permite responder algunas pregun-
tas fundamentales acerca de la regulacién transcripcional, por ejemplo: jqué genes se
expresan en una determinada célula en un momento determinado? [21], jcémo encuen-
tra la ARN polimerasa a los promotores en el ADN? [41]. La posibilidad de obtener
resultados mediante métodos computacionales, le brinda al investigador del campo
de la biologia la oportunidad de acotar la experimentacién a los resultados predichos
por estos métodos.

Desde el punto de vista computacional, la complejidad del problema de reconoci-
miento de promotores radica en que dada una secuencia no se sabe si ésta constituye
0 no un promotor, a no ser que se hagan los experimentos de laboratorio. Se sabe
que los promotores cuentan generalmente con dos subsecuencias conservadas, pero no
se conoce exactamente su composicién y la distancia entre las mismas es variable.
Estas caracteristicas hacen que la construccién de un modelo preciso del promotor no
sea una tarea sencilla, si bien existen modelos probabilisticos. El no poder determi-
nar qué es y qué no es un promotor, hace que no se pueda resolver el problema de
reconocimiento de promotores mediante algoritmos exactos.

En este trabajo propusimos y aplicamos un método computacional al problema
de reconocimiento de promotores. La solucién esta basada en una red neuronal feed-
forward con retardo temporal (TDNN). Las redes neuronales tienen la capacidad de
memorizar y generalizar a partir de un conjunto de datos tomados como ejemplo y
en particular, la arquitectura de TDNN utilizada permite reconocer las subsecuencias
que se encuentran a distancias variables entre si. Estas dos caracteristicas hacen que
el modelo utilizado sea adecuado para la resolucion del problema planteado. Con el
objetivo de enriquecer los resultados obtenidos mediante el uso de la red neuronal
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implementada, presentamos CPR-MOSS, una metodologia de dos niveles, mediante
la cual ademas de reconocer los promotores informamos cudles son las subsecuen-
cias conservadas. Esta metodologia nos brinda la posibilidad de identificar multiples
promotores en una misma region.

Se aplicaron los métodos computacionales mas conocidos, cominmente utilizados
por los investigadores del area de la biologia: un método fijo, basado en la busqueda
de patrones, y el estadistico Consensus-Patser, basado en el alineamiento de secuen-
cias. Entre las ventajas de la solucion presentada en este trabajo respecto a éstas,
pueden mencionarse: 1) nuestro método tiene mayor cantidad de aciertos, con menor
cantidad de falsos positivos. La cantidad de promotores reconocidos de la compila-
ci6n de RegulonDB supera en 7.25% al resultado obtenido con Consensus-Patser y
en 68.55 % al resultado obtenido con los métodos fijos. La correlacién entre la predic-
ci6én y la realidad es mejor, 2) se entrend con datos provenientes de las compilaciones
mas recientes de resultados experimentales. Estos datos practicamente no han sido
utilizados hasta el momento y tienen la ventaja de ser correctos y completos!, 3) no
es necesario contar con un modelo de la solucién y 4) la metodologia de dos niveles
propuesta informa cuales son las subsecuencias conservadas.

Para poder obtener una red con buenos resultados de memorizacion y generaliza-
cién fue necesaria la evaluacion de muchas configuraciones distintas que incluyeron
variaciones en la topologia, distintos modos de presentacién de los patrones y distinta
inicializacion. También se evaluaron los resultados con el uso de distintas proporciones
de datos de promotores y de no promotores para el conjunto de entrenamiento. La
construccion de la red a partir de los resultados de estas pruebas no fue sencillo. Se
concluyé que la variacién en la proporcion de datos positivos respecto a la de datos
negativos en el conjunto de entrenamiento modifica los resultados. La relacién 1:10
resulto ser la mejor opcion en este caso. Los resultados con distintas inicializaciones de
pesos también difirieron. Esto nos llevé a concluir, que es conveniente estudiar con qué
valores se inicializa la red. En nuestro caso las inicializaciones que mejor resultaron
coinciden con las propuestas por Hertz [31]. Se analizaron también los datos a utilizar
para la representacion de secuencias de no promotores y posibles representaciones de
los datos de entrada a la red.

Un anélisis de los pesos resultantes del entrenamiento de la red permitié detectar
que éstos representan el consenso TGGTATAA. Este consenso también estuvo pre-

sente en los alineamientos generados por Consensus. Esto nos permite suponer que el

LCon correctos nos referimos a que gran parte de estos datos ha sido cuidadosamente revisada
elimindandose los errores manuales de los pasajes de datos de las publicaciones a las bases de datos.
Con completa, nos referimos a que la compilacién es la mas actualizada al momento de realizar este
trabajo.
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consenso TATAAT podria extenderse, lo que esta respaldado en parte por la compi-
lacién de Harley y Reynolds, en que se muestra el consenso TATAAT precedido por
el consenso GG con una conservacién méas débil de estos dos nucledtidos.

Analizamos distintas medidas de performance a utilizar en la comparacién de los
resultados de los métodos predictivos y mejoramos una existente, a la que denomina-
mos Coeficiente de Correlacion Fstandarizado o Standarized Correlation Coefficient
(SCC). Esta medida nos permite comparar los resultados de los distintos métodos y
determinar el umbral de decisién de acuerdo a alguna de las siguientes opciones: 1)
maximizar la correlacién entre las predicciones y la realidad, 2) acotar superiormente
el porcentaje de resultados falsos positivos y 3) acotar inferiormente el porcentaje de
resultados verdaderos positivos.

Por tltimo, dejamos a disposicion del publico la implementacién de la solucion,
que predice la ubicacion de promotores en cadenas de ADN tan largas como se desee.
Esta herramienta muestra los resultados que satisfacen los criterios de performance
definidos por el usuario, que pueden ser el mayor SCC o un limite superior en el
porcentaje de falsos positivos. Estas medidas surgieron a partir de la determinacion
de distintos umbrales para la evaluacién de los resultados obtenidos con el conjunto
de test. Para cada promotor predicho por la red se muestran las posibles regiones
—10 y —35 resultantes de las ejecuciones del MOSS.

Algunos trabajos futuros que podrian realizarse a partir de este trabajo son:

= Aplicacion del método CPR al reconocimiento de otras secuencias
biolégicas. El método CPR podria utilizarse para encontrar motivos tandem e
tnverted repeats. También podria utilizarse para encontrar relaciones de distan-
cia entre motivos, por ejemplo, se podria generalizar a una red que encuentre
un promotor y su gen correspondiente.

= Generalizacion del método para el reconocimiento de promotores de
eucariotas. El reconocimiento de promotores de polimerasa II es 1til para la
identificacién de genes y para la localizacién de una parte importante de sus
regiones regulatorias [19, 82].

En los organismos eucariotas el mecanismo de transcripcién es més complejo que
en los procariotas. La cantidad de secuencias conservadas encontradas mediante
analisis estadisticos es mayor y la distancia entre ellas tiene mayor variabilidad
(ver Capitulo 1). Por otro lado, existen algunas clases de promotores que no
contienen todas las secuencias conservadas.

El método CPR puede ser adecuado para la resolucion del problema de recono-

cimiento de promotores de polimerasa II. Las consideraciones realizadas en este
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trabajo respecto al ajuste de parametros y el uso de los datos disponibles po-
drian ser de utilidad. También se puede utilizar la capacidad de modularizacion
del método CPR para el reconocimiento de promotores en que no existen todos
los motivos.

Prediccion de promotores reconocidos por distintos factores sigma en
E. coli o en otras bacterias. Los distintos factores sigma (o) son especificos
a distintos promotores (ver Capitulo 1). Para las diferentes clases de promotores
reconocidas por distintos factores o también se han encontrado generalmente
dos secuencias consenso a distancias variables [64, 41, 77]. Se podria considerar
la posibilidad de entrenar una red con las caracteristicas de la propuesta por el
método CPR.

Reentrenamiento de la red con nuevos datos. A medida que se consigan
nuevos datos, es posible que se puedan utilizar para reentrenar la red y de esta
forma obtener mejores resultados. Las consideraciones hechas para el reentrena-
miento de la red pueden ser ttiles y también pueden ser profundizadas en otros

trabajos.



Apéndice A

Comparacion de medidas de
calidad de las predicciones

En la Seccién 2.5 mencionamos distintos indicadores existentes para la evaluacion
de la performance de métodos predictivos. Propusimos el uso de un nuevo indicador, el
SCC, variante del CC, que fue el utilizado a lo largo del trabajo. Aqui se muestran los
resultados de la aplicacién de los distintos indicadores a los métodos estadisticos. Los
resultados son similares a los obtenidos con los resultados de la red neuronal. En la
Figura A.1 se muestran los resultados de la aplicacién del método Consensus-Patser
al conjunto de test definido en el Capitulo 4 evaluados de acuerdo a los distintos
indicadores mencionados en la Seccion 2.5. Luego se analizan las diferencias entre los
indicadores. Todos los indicadores fueron estandarizados (i.e. en cada uno se consideré
el % TP en lugar de los TP, y el %FP en lugar de FP, etc.) y fueron llevados a valores
entre —1 y 1 para poder ser comparados. Para reflejar dicha estandarizacién, a las
siglas de los indicadores (Tabla 2.2) se les agreg6 el prefijo “S” en la figura.

El SCC parece un mejor indicador que el OP sugerido por Benitez-Bellon et al.
[8], debido a que, si bien ambos indicadores llegan a su mayor valor en umbrales
parecidos, el OP sigue siendo alto a medida que el porcentaje de TP baja. El PPV
tampoco es una buena métrica, ya que crece cuando los positivos crecen (como su
nombre y la férmula lo indican). Entonces el promedio de este valor con la medida
de Accuracy, como hace Benitez-Bellon para obtener el OP, no parece ser un buen
indicador (al menos para este problema). La funcién del SCC se corresponde bastante
con la del Accuracy, ambos tienen el maximo en el mismo umbral (i.e. cuando ambos
tienen igual cantidad de TP e igual cantidad de TN), y se puede ver en el grafico que
en este punto el porcentaje de TP y el porcentaje de TN son altos.
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Figura A.1: Comparacion de distintos indicadores. Se muestran los indicadores estan-
darizados y llevados a valores entre —1 y 1. El prefijo S en las referencias indica que
estan estandarizados, por ej SAcc es la medida Accuracy con el uso de %TP en lugar
de TP, %TN en lugar de TN, etc.



Apéndice B

Datos

Cédigo | Nucledtidos Significado
representados (en inglés)
A A Adenine
C C Cytosine
G G Guanine
T T Thymine
R AoG puRines
Y CoT pYrimidines
W AoT Weak hydrogen bonding
S GoC Strong hydrogen bonding
M AoC aMino group at common position
K GoT Keto group at common position
H A,CoT not G
B G, CoT not A
\Y G,AoC not T
D G,AoT not C
N G,A,CoT aNy

Tabla B.1: Cédigos ambiguos de IUPAC-IUB.

134




Nombre Pos. Pos. Secuencia

secuencia ttgaca tataat

aceEF 13 36 ACGTAGACCTGT CTTATT GAGCTTTC CGGCGAGAG TTCAAT GGGACAGGTCCAG
ada 15 38 AGCGGCTAAAGGTG TTGACG TGCGAGAA ATGTTTAGC TAAACT TCTCTCATGTG

alaS 15 39 AACGCATACGGTAT TTTACC TTCCCAGTC AAGAAAACT TATCTT ATTCCCACTTTTCAGT
ampC 15 37 TGCTATCCTGACAG TTGTCA CGCTGATT GGTGTCGT TACAAT CTAACGCATCGCCAATG
ampC/C16 7 30 GCTATC TTGACA GTTGTCAC GCTGATTGG TATCGT TACAATCTAACGTATCG
araBAD 15 37 TTAGCGGATCCTAC CTGACG CTTTTTAT CGCAACTC TCTACT GTTTCTCCATACCCGTT
araC 15 38 GCAAATAATCAATG TGGACT TTTCTGCC GTGATTATA GACACT TTTGTTACGCGTTTTTG
araE 12 37 CTGTTTCCGAC CTGACA CCTGCGTGA GTTGTTCACG TATTTT TTCACTATGTCTTACTC
aral(c) 13 35 AGCGGATCCTAC CTGGCG CTTTTTAT CGCAACTC TCTACT GTTTCTCCATACCCGTT
aral(c)X(c) 13 37 AGCGGATCCTAC CTGGCG CTTTTTATC ~ GCAACTCTC TACTAT TTCTCCATACCCGTTTT
argCBH 15 39 TTTGTTTTTCATTG TTGACA CACCTCTGG TCATGATAG TATCAA TATTCATGCAGTATT
argCBH-P1/6- 15 36 TTTGTTTTTCATTG TTGACA CACCTCT GGTCATAA TATTAT CAATATTCATGCAGTAT
argCBH-P1/LL 15 36 TTTGTTTTTCATTG TTGACA CACCTCT GGTCATGA TATTAT CAATATTCATGCAGTAT
argE-P1 15 38 TTACGGCTGGTGGG TTTTAT TACGCTCA ACGTTAGTG TATTTT TATTCATAAATACTGCA
argBE-P2 15 38 CCGCATCATTGCTT TGCGCT GAAACAGT CAAAGCGGT TATGTT CATATGCGGATGGCG
argE/LL13 15 38 CCGCATCATTGCTT TGCGCT GAAACAGT CAAAGCGGT TATATT CATATGCGGATGGCG
argF 15 38 ATTGTGAAATGGGG TTGCAA ATGAATAA TTACACATA TAAAGT GAATTTTAATTCAATAA
argl 7 30 TTAGAC TTGCAA ATGAATAA TCATCCATA TAAATT GAATTTTAATTCATTGA
argR 12 35 TCGTCGCCGCG TTGCAG GAGCAAGG CTTTGACAA TATTAA TCAGTCTAAAGTCTCGG
aroF 15 37 TACGAAAATATGGA TTGAAA ACTTTACT TTATGTGT TATCGT TACGTCATCCTCGCTG
aroG 15 38 AGTGTAAAACCCCG TTTACA CATTCTGA CGGAAGATA TAGATT GGAAGTATTGCATTCA
aroH 15 37 GTACTAGAGAACTA GTGCAT TAGCTTAT TTTTTTGT TATCAT GCTAACCACCCGGCGAG
bioA 15 39 GCCTTCTCCAAAAC GTGTTT TTTGTTGTT  AATTCGGTG TAGACT TGTAAACCTAAATCT
bioB 15 38 TTGTCATAATCGAC TTGTAA ACCAAATT GAAAAGATT TAGGTT TACAAGTCTACACCGAA
bioP98 15 38 TTGTTAATTCGGTG TAGACT TGTAAACC TAAATCTTT TAAATT TGGTTTACAAGTCGAT
C62.5-P1 14 37 CACCTGCTCTCGC TTGAAA TTATTCTC CCTTGTCCC CATCTC TCCCACATCCTGTTTT
carAB-P1 15 38 ATCCCGCCATTAAG TTGACT TTTAGCGC CCATATCTC CAGAAT GCCGCCGTTTGCCAGA
carAB-P2 15 39 TAAGCAGATTTGCA TTGATT TACGTCATC ATTGTGAAT TAATAT GCAAATAAAGTGAG
cat 13 36 ACGTTGATCGGC ACGTAA GAGGTTCC AACTTTCAC CATAAT GAAATAAGATCACTACC
cit.util-379 13 37 AAACAGGCGGGG GTCTCA GGCGACTAA  CCCGCAAAC TCTTAC CTCTATACATAATTCTG
cit.util-431 14 38 GACAGGCACAGCA TTGTAC GATCAACTG  ATTTGTGCC AATAAT TAAATGAAATCAC
CloDFcloacin 15 37 TCATATATTGACAC CTGAAA ACTGGAGG AGTAAGGT AATAAT CATACTGTGTATATAT
CloDFnal 15 39 ACACGCGGTTGCTC TTGAAG TGTGCGCCA  AAGTCCGGC TACACT GGAAGGACAGATTTGG
colE1-B 15 36 TTATAAAATCCTCT TTGACT TTTAAAA CAATAAGT TAAAAA TAAATACTGTAA
colE1-C 15 37 TTATAAAATCCTCT TTGACT TTTAAAAC AATAAGTT AAAAAT AAATACTGTACATATAA
colE1-P1 15 38 GGAAGTCCACAGTC TTGACA GGGAAAAT GCAGCGGCG TAGCTT TTATGCTGTATATAAAA
colE1-P2 15 37 TTTTTAACTTATTG TTTTAA AAGTCAAA GAGGATTT TATAAT GGAAACCGCGGTAGCGT
colE110.13 13 37 GCTACAGAGTTC TTGAAG TAGTGGCCC  GACTACGGC TACACT AGAAGGACAGTATTTGG
colicinE1 P3 15 37 TTTTTAACTTATTG TTTTAA AAGTCAAA GAGGATTT TATAAT GGAAACCGCGGTAGCGT
crp 15 38 AAGCGAGACACCAG GAGACA CAAAGCGA AAGCTATGC TAAAAC AGTCAGGATGCTACAG
cya 15 38 GTAGCGCATCTTTC TTTACG GTCAATCA GCAAGGTGT TAAATT GATCACGTTTTAGACC
dapD 15 39 AAGTGCATCAGCGG TTGACA GAGGCCCTC  AATCCAAAC GATAAA GGGTGATGTGTTTACTG
deo-P1 14 39 CAGAAACGTTTTA TTCGAA CATCGATCT CGTCTTGTGT TAGAAT TCTAACATACGGTTGC
deo-P2 10 35 TGATGTGTA TCGAAG TGTGTTGCG GAGTAGATGT TAGAAT ACTAACAAACTCGCAA
deo-P3 15 37 ACACCAACTGTCTA TCGCCG TATCAGCG AATAACGG TATACT GATCTGATCATTTAAA
divE 15 38 AAACAAATTAGGGG TTTACA CGCCGCAT CGGGATGTT TATAGT GCGCGTCATTCCGGAAG
dnaA-1p 15 39 TGCGGCGTAAATCG TGCCCG CCTCGCGGC  AGGATCGTT TACACT TAGCGAGTTCTGGAAA
dnaA-2p 15 38 TCTGTGAGAAACAG AAGATC TCTTGCGC AGTTTAGGC TATGAT CCGCGGTCCCGATCG
dnaK-P1 15 39 TTTGCATCTCCCCC TTGATG ACGTGGTTT  ACGACCCCA TTTAGT AGTCAACCGCAGTG
dnaK-P2 15 37 ATGAAATTGGGCAG TTGAAA CCAGACGT TTCGCCCC TATTAC AGACTCACAACCACA
dnaQ-P1 15 37 GCCAGCGCTAAAGG TTTTCT CGCGTCCG CGATAGCG TAAAAT AGCGCCGTAACCCC
Fpla-oriTpX 15 38 GAACCACCAACCTG TTGAGC CTTTTTGT GGAGTGGGT TAAATT ATTTACGGATAAAG
Fplas-traM 15 38 ATTAGGGGTGCTGC TAGCGG CGCGGTGT GTTTTTTTA TAGGAT ACCGCTAGGGGCGCTG
Fplas-traY/Z 14 37 GCGTTAATAAGGT GTTAAT AAAATATA GACTTTCCG TCTATT TACCTTTTCTGATTATT
frd ABCD 12 34 GATCTCGTCAA ATTTCA GACTTATC GATCAGAC TATACT GTTGTACCTATAAAGGA
fumA 15 38 GTACTAGTCTCAGT TTTTGT TAAAAAAG TGTGTAGGA TATTGT TACTCGCTTTTAACAGG
~vy-6-tnpA 15 38 ACACATTAACAGCA CTGTTT TTATGTGT GCGATAATT TATAAT ATTTCGGACGGTTGCA
v-8-tnpR 14 36 ATTCATTAACAAT TTTGCA ACCGTCCG AAATATTA TAAATT ATCGCACACATAAAAAC
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Nombre Pos. Pos. Secuencia

secuencia ttgaca tataat

gal-P1 15 38 TCCATGTCACACTT TTCGCA TCTTTGTT ATGCTATGG TTATTT CATACCATAAG
gal-P2 15 37 CTAATTTATTCCAT GTCACA CTTTTCGC ATCTTTGT TATGCT ATGGTTATTTCATACC
gal-PQ/mut-l 14 36 TAATTTATTCCAT GTCACA CTTTTCGC ATCTTTGT TATACT ATGGTTATTTCATAC
gal-P2/mut-2 14 36 TAATTTATTCCAT GTCACA CTTTTCGC ATTTTTGT TATGCT ATGGTTATTTCATAC
glnL 15 40 CAATTCTCTGATGC TTCGCG CTTTTTATC CGTAAAAAGC TATAAT GCACTAAATGGTGC
gln 15 38 TAAAAAACTAACAG TTGTCA GCCTGTCC CGCTTATAA GATCAT ACGCCGTTATACGTT
gltA-P1 15 37 ATTCATTCGGGACA GTTATT AGTGGTAG ACAAGTTT AATAAT TCGGATTGCTAAGTA
gltA-P2 15 39 AGTTGTTACAAACA TTACCA GGAAAAGCA  TATAATGCG TAAAAG TTATGAAGTCGGT
glyA 15 38 TCCTTTGTCAAGAC CTGTTA TCGCACAA TGATTCGGT TATACT GTTCGCCGTTGTCC
glyA/geneX 15 39 ACACCAAAGAACCA TTTACA TTGCAGGGC  TATTTTTTA TAAGAT GCATTTGAGATACAT
gnd 15 38 GCATGGATAAGCTA TTTATA CTTTAATA AGTACTTTG TATACT TATTTGCGAACATTCCA
groE 11 34 TTTTTCCCCC TTGAAG GGGCGAAG CCATCCCCA TTTCTC TGGTCACCAGCCGGGAA
gyrB 11 38 CGGACGAAAA TTCGAA GATGTTTACCGTGGAAAAGGG TAAAAT AACGGATTAACCCAAGT
his 14 38 ATATAAAAAGTTC TTGCTT TCTAACGTG  AAAGTGGTT TAGGTT AAAAGACATCAGTTGAA
hisA 15 38 GATCTACAAACTAA TTAATA AATAGTTA ATTAACGCT CATCAT TGTACAATGAACTGTAC
hisBp 15 38 CCTCCAGTGCGGTG TTTAAA TCTTTGTG GGATCAGGG CATTAT CTTACGTGATCAG
hisJ(St) 15 37 TAGAATGCTTTGCC TTGTCG GCCTGATT AATGGCAC GATAGT CGCATCGGATCTG
hisS 15 38 AAATAATAACGTGA TGGGAA GCGCCTCG CTTCCCGTG TATGAT TGAACCCGCATGGCTC
htpR-P1 15 38 ACATTACGCCACTT ACGCCT GAATAATA AAAGCGTGT TATACT CTTTCCTGCAATGGTT
htpR-P2 15 39 TTCACAAGCTTGCA TTGAAC TTGTGGATA AAATCACGG TCTGAT AAAACAGTGAATG
htpR-P3 15 38 AGCTTGCATTGAAC TTGTGG ATAAAATC ACGGTCTGA TAAAAC AGTGAATGATAACCTCGT
ilvGEDA 15 38 GCCAAAAAATATCT TGTACT ATTTACAA AACCTATGG TAACTC TTTAGGCATTCCTTCGA
ilvIH-P1 14 37 CTCTGGCTGCCAA TTGCTT AAGCAAGA TCGGACGGT TAATGT GTTTTACACATTTTTTC
ilvIH-P2 15 38 GAGGATTTTATCGT TTCTTT TCACCTTT CCTCCTGTT TATTCT TATTACCCCGTGT
ilvIH-P3 14 37 ATTTTAGGATTAA TTAAAA AAATAGAG AAATTGCTG TAAGTT GTGGGATTCAGCCGATT
ilvIH-P4 15 38 TGTAGAATTTTATT CTGAAT GTCTGGGC TCTCTATTT TAGGAT TAATTAAAAAAATAGAG
ISlins-PL 15 37 CGAGGCCGGTGATG CTGCCA ACTTACTG ATTTAGTG TATGAT GGTGTTTTTGAGGTGCT
ISlins-PR 13 36 ATATATACCTTA TGGTAA TGACTCCA ACTTATTGA TAGTGT TTTATGTTCAGATAAT
IS2I-11 7 30 GATGTC TGGAAA TATAGGGG CAAATCCAC TAGTAT TAAGACTATCACTTATT
lacI 15 38 GACACCATCGAATG GCGCAA AACCTTTC GCGGTATGG CATGAT AGCGCCCGGAAGAGAGT
lacP1 15 39 TAGGCACCCCAGGC TTTACA CTTTATGCT  TCCGGCTCG TATGTT GTGTGGAATTGTGAGC
lacP115 14 37 TTTACACTTTATG CTTCCG GCTCGTAT GTTGTGTGG TATTGT GAGCGGATAACAATTT
lacP2 15 38 AATGTGAGTTAGCT CACTCA TTAGGCAC CCCAGGCTT TACACT TTATGCTTCCGGCTCG
lep 15 37 TCCTCGCCTCAATG TTGTAG TGTAGAAT GCGGCGTT TCTATT AATACAGACGTTAAT
leu 2 25 G TTGACA TCCGTTTT TGTATCCAG TAACTC TAAAAGCATATCGCATT
leultRNA 15 37 TCGATAATTAACTA TTGACG AAAAGCTG AAAACCAC TAGAAT GCGCCTCCGTGGTAGCA
lex 15 38 TGTGCAGTTTATGG TTCCAA AATCGCCT TTTGCTGTA TATACT CACAGCATAACTGTAT
livJ 15 38 TGTCAAAATAGCTA TTCCAA TATCATAA AAATCGGGA TATGTT TTAGCAGAGTATGCT
Ipd 7 30 TTGTTG TTTAAA AATTGTTA ACAATTTTG TAAAAT ACCGACGGATAGAACGA
Ipp 15 38 CCATCAAAAAAATA TTCTCA ACATAAAA AACTTTGTG TAATAC TTGTAACGCTACATGGA
1ppP1 13 37 ATCAAAAAAATA TTCTCA ACATAAAAA  ACTTTGTGT TATACT TGTAACGCTACATGGA
1ppP2 13 37 ATCAAAAAAATA TTCTCA ACATAAAAA  ACTTTGTGT TATAAT TGTAACGCTACATGGA
1ppR1 13 36 ATCAAAAAAATA TTCACA ACATAAAA A ACTTTGT GTAATA CTTGTAACGCTACATGGA
Mlrna 15 38 ATGCGCAACGCGGG GTGACA AGGGCGCG CAAACCCTC TATACT GCGCGCCGAAGCTGACC
macll 14 38 CCCCCGCAGGGAT GAGGAA GGTGGTCGA  CCGGGCTCG TATGTT GTGTGGAATTGTGAGC
macl2 14 38 CCCCCGCAGGGAT GAGGAA GGTCGGTCG  ACCGGCTCG TATGTT GTGTGGAATTGTGAGC
mac21 14 38 CCCCCGCAGGGAT GAGGAA GGTCGACCT  TCCGGCTCG TATGTT GTGTGGAATTGTGAGC
mac3 14 37 CCCCCGCAGGGAT GAGGAA GGTCGGTC GACCGCTCG TATGTT GTGTGGAATTGTGAGCG
mac31 14 37 CCCCCGCAGGGAT GAGGAA GGTCGGTC GACCGCTCG TATATT GTGTGGAATTGTGAGCG
malEFG 15 37 AGGGGCAAGGAGGA TGGAAA GAGGTTGC CGTATAAA GAAACT AGAGTCCGTTTAGGTGT
malK 15 37 CAGGGGGTGGAGGA TTTAAG CCATCTCC TGATGACG CATAGT CAGCCCATCATGAATG
malPQ 15 38 ATCCCCGCAGGATG AGGAAG GTCAACAT CGAGCCTGG CAAACT AGCGATAACGTTGTGT
malPQ/A516P1 12 34 ATCCCCGCAGG ATGAGG AGCCTGGC AAACTAGC GATGAT AACGTTGTGTTGAA
malPQ/A516P2 15 39 ATCCCCGCAGGAGG ATGAGG AGCCTGGCA  AACTAGCGA TAACGT TGTGTTGAAAA
malPQ/A517/A 15 37 CCCCGCAGGATGAG GTCGAG CCTGGCAA ACTAGCGA TAACGT TGTGTTGAAAA
malPQ/Ppl2 14 37 ATCCCCGCAGGAT GAGGAA GGTCAACA TCGAGCCTG GAAAAC TAGCGATAACGTTGTGT
malPQ/Ppl3 14 38 ATCCCCGCAGGAT TAGGAA GGTCAACAT  CGAGCCTGG CAAACT AGCGATAACGTTGTGT
malPQ/Ppl4 14 37 ATCCCCGCAGGAT GAGGAA GGTCAACA TCGAGCCTG GAAACT AGCGATAACGTTGTGT
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malPQ/Ppl5 14 38 ATCCCCGCAGGAT GAGAAA GGTCAACAT  CGAGCCTGG CAAACT AGCGATAACGTTGTGT
malPQ/Ppl6 15 38 ATCCCCGCAGGATA AGGAAG GTCAACAT CGAGCCTGG CAAACT AGCGATAACGTTGTGT
malPQ/Ppl8 15 38 ATCCCCGCAGGATG GGGAAG GTCAACAT CGAGCCTGG CAAACT AGCGATAACGTTGTGT
malT 15 37 GTCATCGCTTGCAT TAGAAA GGTTTCTG GCCGACCT TATAAC CATTAATTACG
manA 15 38 CGGCTCCAGGTTAC TTCCCG TAGGATTC TTGCTTTAA TAGTGG GATTAATTTCCACATTA
metA-P1 15 38 TTCAACATGCAGGC TCGACA TTGGCAAA TTTTCTGGT TATCTT CAGCTATCTGGATGT
metA-P2 15 38 AAGACTAATTACCA TTTTCT CTCCTTTT AGTCATTCT TATATT CTAACGTAGTCTTTTCC
metBL 12 35 TTACCGTGACA TCGTGT AATGCACC TGTCGGCGT GATAAT GCATATAATTTTAACGG
metF 8 31 TTTTCGG TTGACG CCCTTCGG CTTTTCCTT CATCTT TACATCTGGACG
micF 15 37 GCGGAATGGCGAAA TAAGCA CCTAACAT CAAGCAAT AATAAT TCAAGGTTAAAATCAAT
motA 15 39 GCCCCAATCGCGCG TTAACG CCTGACGAC TGAACATCC TGTCAT GGTCAACAGTGGA
MuPc-1 6 33 AAATT TTGAAA AGTAACTTTATAGAAAAGAAT AATACT GAAAAGTCAATTTGGTG
MuPc-2 9 32 GGAACACA TTTAAA AACCCTCC TAAGTTTTG TAATCT ATAAAGTTAGCAATTTA
MuPe 15 38 TACCAAAAAGCACC TTTACA TTAAGCTT TTCAGTAAT TATCTT TTTAGTAAGCTAGCTA
NRlrnaC 15 39 GTCACAATTCTCAA GTCGCT GATTTCAAA  AAACTGTAG TATCCT CTGCGAAACGATCCCT
NR1rnaC/m 15 38 TCACAATTCTCAAG TTGCTG ATTTCAAA AAACTGTAG TATCCT CTGCGAAACGATCCCT
NTP1rnalO0 11 35 GGAGTTTGTC TTGAAG TTATGCACC  TGTTAAGGC TAAACT GAAAGAACAGATTTTGT
nusA 7 30 CAGTAT TTGCAT TTTTTACC CAAAACGAG TAGAAT TTGCCACGTTTCAGGCG
ompA 12 34 GCCTGACGGAG TTCACA CTTGTAAG TTTTCAAC TACGTT GTAGACTTTAC
ompC 15 38 GTATCATATTCGTG TTGGAT TATTCTGC ATTTTTGGG GAGAAT GGACTTGCCGACTG
ompF 7 30 GGTAGG TAGCGA AACGTTAG TTTGAATGG AAAGAT GCCTGCAGACACATAAA
ompF /pKI217 3 26 GG TAGCGA AACGTTAG TTTGCAAGC TTTAAT GCGGTAGTTTATCAC
ompR 15 36 TTTCGCCGAATAAA TTGTAT ACTTAAG CTGCTGTT TAATAT GCTTTGTAACAATTT
pl5primer 15 38 ATAAGATGATCTTC TTGAGA TCGTTTTG GTCTGCGCG TAATCT CTTGCTTGAAAACGAAA
plb5rnal 15 39 TAGAGGAGTTAGTC TTGAAG TCATGCGCC  GGTTAAGGC TAAACT GAAAGGACAAGTTTTG
P22ant 15 38 TCCAAGTTAGTGTA TTGACA TGATAGAA GCACTCTAC TATATT CTCAATAGGTCCACGG
P22mnt 15 38 CCACCGTGGACCTA TTGAGA ATATAGTA GAGTGCTTC TATCAT GTCAATACACTAACTT
P22PR 15 37 CATCTTAAATAAAC TTGACT AAAGATTC CTTTAGTA GATAAT TTAAGTGTTCTTTAAT
P22PRM 9 32 AAATTATC TACTAA AGGAATCT TTAGTCAAG TTTATT TAAGATGACTTAACTAT
pBR313Htet 12 35 AATTCTCATGT TTGACA GCTTATCA TCGATAAGC TAGCTT TAATGCGGTAGTTTAT
pColViron-P1 15 38 TCACAATTCTCAAG TTGATA ATGAGAAT CATTATTGA CATAAT TGTTATTATTTTAC
pColViron-P2 13 35 TGTTTCAACACC ATGTAT TAATTGTG TTTATTTG TAAAAT TAATTTTCTGACAATAA
pEG3503 6 30 CTGGC TGGACT TCGAATTCA  TTAATGCGG TAGTTT ATCACAGTTAA
phiXA 15 38 AATAACCGTCAGGA TTGACA CCCTCCCA ATTGTATGT TTTCAT GCCTCCAAATCTTGGA
phiXB 15 39 GCCAGTTAAATAGC TTGCAA AATACGTGG CCTTATGGT TACAGT ATGCCCATCGCAGTT
phiXD 15 39 TAGAGATTCTCTTG TTGACA TTTTAAAAG AGCGTGGAT TACTAT CTGAGTCCGATGCTGTT
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lambdacl7 15 38 GGTGTATGCATTTA TTTGCA TACATTCA ATCAATTGT TATAAT TGTTATCTAAGGAAAT
lambdacin 15 38 TAGATAACAATTGA TTGAAT GTATGCAA ATAAATGCA TACACT ATAGGTGTGGTTTAAT
lambdaL57 14 37 TGATAAGCAATGC TTTTTT ATAATGCC AACTTAGTA TAAAAT AGCCAACCTGTTCGACA
lambdaPI 15 38 CGGTTTTTTCTTGC GTGTAA TTGCGGAG ACTTTGCGA TGTACT TGACACTTCAGGAGTG
lambdaPL 15 38 TATCTCTGGCGGTG TTGACA TAAATACC ACTGGCGGT GATACT GAGCACATCAGCAGGA
lambdaPo 15 38 TACCTCTGCCGAAG TTGAGT ATTTTTGC TGTATTTGT CATAAT GACTCCTGTTGATAGAT
lambdaPR 15 38 TAACACCGTGCGTG TTGACT ATTTTACC TCTGGCGGT GATAAT GGTTGCATGTACTAAG
lambdaPR’ 15 38 TTAACGGCATGATA TTGACT TATTGAAT AAAATTGGG TAAATT TGACTCAACGATGGGTT
lambdaPRE 15 39 GAGCCTCGTTGCGT TTGTTT GCACGAACC  ATATGTAAG TATTTC CTTAGATAACAAT
lambdaPRM 15 38 AACACGCACGGTGT TAGATA TTTATCCC TTGCGGTGA TAGATT TAACGTATGAGCACAA
pBR322bla 15 38 TTTTTCTAAATACA TTCAAA TATGTATC CGCTCATGA GACAAT AACCCTGATAAATGCT
pBR322P4 15 42 CATCTGTGCGGTAT TTCACA CCGCATATGGTGCACTCTCAG TACAAT CTGCTCTGATGCCGCAT
pBR322primer 15 38 ATCAAAGGATCTTC TTGAGA TCCTTTTT TTCTGCGCG TAATCT GCTGCTTGCAAACAAAA
pBR322tet 15 38 AAGAATTCTCATGT TTGACA GCTTATCA TCGATAAGC TTTAAT GCGGTAGTTTATCACA
pBRH4-25 4 27 TCG TTTTCA AGAATTCA TTAATGCGG TAGTTT ATCACAGTTAA
pBRP1 15 42 TTCATACACGGTGC CTGACT GCGTTAGCAATTTAACTGTGA TAAACT ACCGCATTAAAGCTTA
pBRRNAI 15 39 GTGCTACAGAGTTC TTGAAG TGGTGGCCT  AACTACGGC TACACT AGAAGGACAGTATTTG
pBRtet-10 15 38 AAGAATTCTCATGT TTGACA GCTTATCA TCGATGCGG TAGTTT ATCACAGTTAA
pBRtet-15 15 38 AAGAATTCTCATGT TTGACA GCTTATCA TCGGTAGTT TATCAC AGTTAAATTGC
pBRtet-22 15 39 AAGAATTCTCATGT TTGACA GCTTATCAT CGATCACAG TTAAAT TGCTAACGCAG
pBRtet/TA22 10 33 TTCTCATGT TTGACA GCTTATCA TCGATAAGC TAAATT TTATATAAAATTTAGCT
pBRtet/TA33 10 33 TTCTCATGT TTGACA GCTTATCA TCGATAAGC TAAATT TATATAAAATTTTATAT
pori-I 15 38 CTGTTGTTCAGTTT TTGAGT TGTGTATA ACCCCTCAT TCTGAT CCCAGCTTATACGGT
pori-r 15 39 GATCGCACGATCTG TATACT TATTTGAGT  AAATTAACC CACGAT CCCAGCCATTCTTCTGC
ppc 15 38 CGATTTCGCAGCAT TTGACG TCACCGCT TTTACGTGG CTTTAT AAAAGACGACGAAAA
pSC10loriP1 3 30 TT TTGTAG AGGAGCAAACAGCGTTTGCGA CATCCT TTTGTAATACTGCGGAA
pSC10loriP2 8 30 ATTATCA TTGACT AGCCCATC TCAATTGG TATAGT GATTAAAATCACCTAGA
pSC101loriP3 15 38 ATACGCTCAGATGA TGAACA TCAGTAGG GAAAATGCT TATGGT GTATTAGCTAAAGC
pyrB1-P1 15 37 CTTTCACACTCCGC CCTATA AGTCGGAT GAATGGAA TAAAAT GCATATCTGATTGCGTG
pyrB1-P2 13 36 TTGCATCAAATG CTTGCG CCGCTTCT GACGATGAG TATAAT GCCGGACAATTTGCCGG
pyrD 15 38 TTGCCGCAGGTCAA TTCCCT TTTGGTCC GAACTCGCA CATAAT ACGCCCCCGGTTTG
pyrE-P1 15 38 ATGCCTTGTAAGGA TAGGAA TAACCGCC GGAAGTCCG TATAAT GCGCAGCCACATTTG
pyrE-P2 14 38 GTAGGCGGTCATA CTGCGG ATCATAGAC  GTTCCTGTT TATAAA AGGAGAGGTGGAAGG
R100rna3 15 39 GTACCGGCTTACGC CGGGCT TCGGCGGTT  TTACTCCTG TATCAT ATGAAACAACAGAG
R100RNAI 15 38 CACAGAAAGAAGTC TTGAAC TTTTCCGG GCATATAAC TATACT CCCCGCATAGCTGAAT
R100RNAII 15 38 ATGGGCTTACATTC TTGAGT GTTCAGAA GATTAGTGC TAGATT ACTGATCGTTTAAGGAA
R1IRNAII 15 37 ACTAAAGTAAAGAC TTTACT TTGTGGCG TAGCATGC TAGATT ACTGATCGTTTAAGGAA
recA 15 37 TTTCTACAAAACAC TTGATA CTGTATGA GCATACAG TATAAT TGCTTCAACAGAACAT
rnh 15 38 GTAAGCGGTCATTT ATGTCA GACTTGTC GTTTTACAG TTCGAT TCAATTACAGGA
rn(pRNaseP) 15 38 ATGCGCAACGCGGG GTGACA AGGGCGCG CAAACCCTC TATACT GCGCGCCGAAGCTGACC
rplJ 15 38 TGTAAACTAATGCC TTTACG TGGGCGGT GATTTTGTC TACAAT CTTACCCCCACGTATA
rpmHI1p 15 38 GATCCAGGACGATC CTTGCG CTTTACCC ATCAGCCCG TATAAT CCTCCACCCGGCGCG
rpmH2p 15 38 ATAAGGAAAGAGAA TTGACT CCGGAGTG TACAATTAT TACAAT CCGGCCTCTTTAATC
rpmH3p 15 38 AAATTTAATGACCA TAGACA AAAATTGG CTTAATCGA TCTAAT AAAGATCCCAGGACG
rpoA 15 38 TTCGCATATTTTTC TTGCAA AGTTGGGT TGAGCTGGC TAGATT AGCCAGCCAATCTTT
rpoB 15 37 CGACTTAATATACT GCGACA GGACGTCC GTTCTGTG TAAATC GCAATGAAATGGTTTAA
rpoD-Pa 13 36 CGCCCTGTTCCG CAGCTA AAACGCAC GACCATGCG TATACT TATAGGGTTGC
rpoD-Pb 9 33 AGCCAGGT CTGACC ACCGGGCAA  CTTTTAGAG CACTAT CGTGGTACAAAT
rpoD-Phs 13 36 ATGCTGCCACCC TTGAAA AACTGTCG ATGTGGGAC GATATA GCAGATAAGAA
rpoD-Phs/min 4 31 CCC TTGAAA AACTGTCGATGTGGGACGATA TAGCAG ATAAGAATATTGCT
rrn4.5S 14 37 GGCACGCGATGGG TTGCAA TTAGCCGG GGCAGCAGT GATAAT GCGCCTGCGCGTTGGTT
rrnABP1 15 37 TTTTAAATTTCCTC TTGTCA GGCCGGAA TAACTCCC TATAAT GCGCCACCACTGACACG
rrnABP2 15 37 GCAAAAATAAATGC TTGACT CTGTAGCG GGAAGGCG TATTAT GCACACCCCGCGCCGC
rrnB-P3 14 40 CTATGATAAGGAT TACTCA TCTTATCCTT ATCAAACCGT TAAAAT GGGCGGTGTGAGCTTG
rrnB-P4 15 36 GCGTATCCGGTCAC CTCTCA CCTGACA GTTCGTGG TAAAAT AGCCAACCTGTTCGACA
rrnDEXP2 15 37 CCTGAAATTCAGGG TTGACT CTGAAAGA GGAAAGCG TAATAT ACGCCACCTCGCGACAG
rrnD-P1 15 37 GATCAAAAAAATAC TTGTGC AAAAAATT GGGATCCC TATAAT GCGCCTCCGTTGAGACG
rrnE-P1 15 37 CTGCAATTTTTCTA TTGCGG CCTGCGGA GAACTCCC TATAAT GCGCCTCCATCGACACG
rrnG-P1 15 37 TTTATATTTTTCGC TTGTCA GGCCGGAA TAACTCCC TATAAT GCGCCACCACTGACACG
rrnG-P2 15 37 AAGCAAAGAAATGC TTGACT CTGTAGCG GGAAGGCG TATTAT GCACACCGCCGCGCCG
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rrnX1 15 37 ATGCATTTTTCCGC TTGTCT TCCTGAGC CGACTCCC TATAAT GCGCCTCCATCGACACG
RSFprimer 15 38 GGAATAGCTGTTCG TTGACT TGATAGAC CGATTGATT CATCAT CTCATAAATAAAGAA
RSFrnal 15 39 TAGAGGAGTTTGTC TTGAAG TTATGCACC TGTTAAGGC TAAACT GAAAGAACAGATTTTG
S10 15 37 TACTAGCAATACGC TTGCGT TCGGTGGT TAAGTATG TATAAT GCGCGGGCTTGTCGT
sdh-P1 14 37 ATATGTAGGTTAA TTGTAA TGATTTTG TGAACAGCC TATACT GCCGCCAGTCTCCGGAA
sdh-P2 15 37 AGCTTCCGCGATTA TGGGCA GCTTCTTC GTCAAATT TATCAT GTGGGGCATCCTTACCG
spc 15 38 CCGTTTATTTTTTC TACCCA TATCCTTG AAGCGGTGT TATAAT GCCGCGCCCTCGATA
spot42r 15 37 TTACAAAAAGTGCT TTCTGA ACTGAACA AAAAAGAG TAAAGT TAGTCGCGTAGGGTACA
ssb 15 39 TAGTAAAAGCGCTA TTGGTA ATGGTACAA  TCGCGCGTT TACACT TATTCAGAACGATTTT
str 15 38 TCGTTGTATATTTC TTGACA CCTTTTCG GCATCGCCC TAAAAT TCGGCGTCCTCATAT
sucAB 15 39 AAATGCAGGAAATC TTTAAA AACTGCCCC TGACACTAA GACAGT TTTAAAAGGTTCCTT
supB-E 15 38 CCTTGAAAAAGAGG TTGACG CTGCAAGG CTCTATACG CATAAT GCGCCCCGCAACGCCGA
TT7-A1 15 38 TATCAAAAAGAGTA TTGACT TAAAGTCT AACCTATAG GATACT TACAGCCATCGAGAGGG
TT7-A3 15 38 GTGAAACAAAACGG TTGACA ACATGAAG TAAACACGG TACGAT GTACCACATGAAACGAC
T7-C 15 38 CATTGATAAGCAAC TTGACG CAATGTTA ATGGGCTGA TAGTCT TATCTTACAGGTCATC
T7-D 15 38 CTTTAAGATAGGCG TTGACT TGATGGGT CTTTAGGTG TAGGCT TTAGGTGTTGGCTTTA
TTA2 15 39 ACGAAAAACAGGTA TTGACA ACATGAAGT  AACATGCAG TAAGAT ACAAATCGCTAGGTAAC
T7E 11 34 CTTACGGATG ATGATA TTTACACA TTACAGTGA TATACT CAAGGCCACTACAGATA
TAC16 10 32 AATGAGCTG TTGACA ATTAATCA TCGGCTCG TATAAT GTGTGGAATTGTG
TnlOPin 9 33 TCATTAAG TTAAGG TGGATACAC ATCTTGTCA TATGAT CAAATGGTTTCGCGAAA
Tnl0Pout 15 38 AGTGTAATTCGGGG CAGAAT TGGTAAAG AGAGTCGTG TAAAAT ATCGAGTTCGCACATC
TnlOtetA 15 39 ATTCCTAATTTTTG TTGACA CTCTATCAT  TGATAGAGT TATTTT ACCACTCCCTATCAGT
TnlOtetR 15 39 TATTCATTTCACTT TTCTCT ATCACTGAT  AGGGAGTGG TAAAAT AACTCTATCAATGATA
Tnl0tetR* 11 34 TGATAGGGAG TGGTAA AATAACTC TATCAATGA TAGAGT GTCAACAAAAATTAGG
TnlOxxxP1 15 37 TTAAAATTTTCTTG TTGATG ATTTTTAT TTCCATGA TAGATT TAAAATAACATACC
Tnl0xxxP2 15 38 AAATGTTCTTAAGA TTGTCA CGACCACA TCATCATGA TACCAT AAACATACTGACGG
Tnl0xxxP3 11 38 CCATGATAGA TTTAAA ATAACATACCGTCAGTATGTT TATGGT ATCATGATGATGTGGTC
Tn2660bla-P3 15 38 TTTTTCTAAATACA TTCAAA TATGTATC CGCTCATGA GACAAT AACCCTGATAAATGCT
Tn2661bla-Pa 15 38 GGTTTATAAAATTC TTGAAG ACGAAAGG GCCTCGTGA TACGCT TATTTTTATAGGTTAA
Tn2661bla-Pb 5 28 CCTC GTGATA CGCTTATT TTTATAGGT TAATGT CATGATAATAATGGTTT
Tn501mer 14 39 TTTTCCATATCGC TTGACT CCGTACATG AGTACGGAAG TAAGGT TACGCTATCCAATTTC
Tn501merR 15 37 CATGCGCTTGTCCT TTCGAA TTGAAATT GGATAGCG TAACCT TACTTCCGTACTCA
Tn5TR 15 38 TCCAGGATCTGATC TTCCAT GTGACCTC CTAACATGG TAACGT TCATGATAACTTCTGCT
Tnbneo 15 38 CAAGCGAACCGGAA TTGCCA GCTGGGGC GCCCTCTGG TAAGGT TGGGAAGCCCTGCAA
Tn7-PLE 15 38 ACTAGACAGAATAG TTGTAA ACTGAAAT CAGTCCAGT TATGCT GTGAAAAAGCAT
tnaA 15 37 AAACAATTTCAGAA TAGACA AAAACTCT GAGTGTAA TAATGT AGCCTCGTGTCTTGCG
tonB 15 39 ATCGTCTTGCCTTA TTGAAT ATGATTGCT ATTTGCATT TAAAAT CGAGACCTGGTTT
trfA 15 39 AGCCGCTAAAGTTC TTGACA GCGGAACCA  ATGTTTAGC TAAACT AGAGTCTCCTT

trfB 15 38 AGCGGCTAAAGGTG TTGACG TGCGAGAA ATGTTTAGC TAAACT TCTCTCATGTG

trp 15 38 TCTGAAATGAGCTG TTGACA ATTAATCA TCGAACTAG TTAACT AGTACGCAAGTTCACGT
trpP2 15 38 ACCGGAAGAAAACC GTGACA TTTTAACA CGTTTGTTA CAAGGT AAAGGCGACGCCGCCC
trpR 15 39 TGGGGACGTCGTTA CTGATC CGCACGTTT  ATGATATGC TATCGT ACTCTTTAGCGAGTACA
trpS 15 38 CGGCGAGGCTATCG ATCTCA GCCAGCCT GATGTAATT TATCAG TCTATAAATGACC
trxA 15 39 CAGCTTACTATTGC TTTACG AAAGCGTAT CCGGTGAAA TAAAGT CAACTAGTTGGTTAA
tufB 15 38 ATGCAATTTTTTAG TTGCAT GAACTCGC ATGTCTCCA TAGAAT GCGCGCTACTTGATGCC
tyrT 15 37 TCTCAACGTAACAC TTTACA GCGGCGCG TCATTTGA TATGAT GCGCCCCGCTTCCCGAT
tyrT /109 15 39 ACAGCGCGTCTTTG TTTACG GTAATCGAA  CGATTATTC TTTAAT CGCCAGCAAAAATAA
tyrT /140 15 39 TTAAGTCGTCACTA TACAAA GTACTGGCA  CAGCGGGTC TTTGTT TACGGTAATCG
tyrT/178 13 34 TGCGCGCAGGTC GTGACG TCGAGAA AAACGTCT TAAGTC GTGCACTATACA
tyrT/212 2 24 C ATGTCG ATCATACC TACACAGC TGAAGA TATGATGCGCGCAGGTCGTGACG
ter/6 13 35 ATTTTTCTCAAC GTAACA CTTTACAG GCGCGTCA TTTGAT ATGATGCGCCCCGCTTC
tyrT /77 13 38 ATTATTCTTTAA TCGCCA GCAAAAATA ACTGGTTACC TTTAAT CCGTTACGGATGAAAAT
uncl 15 37 TGGCTACTTATTGT TTGAAA TCACGGGG GCGCACCG TATAAT TTGACCGCTTTTTGAT
uvrB-P1 15 38 TCCAGTATAATTTG TTGGCA TAATTAAG TACGACGAG TAAAAT TACATACCTGCCCGC
uvrB-P2 15 39 TCAGAAATATTATG GTGATG AACTGTTTT  TTTATCCAG TATAAT TTGTTGGCATAATTAA
uvrB-P3 15 38 ACAGTTATCCACTA TTCCTG TGGATAAC CATGTGTAT TAGAGT TAGAAAACACGAGGCA
uvrC 15 38 GCCCATTTGCCAGT TTGTCT GAACGTGA ATTGCAGAT TATGCT GATGATCACCAAGG
uvrD 15 37 TGGAAATTTCCCGC TTGGCA TCTCTGAC CTCGCTGA TATAAT CAGCAAATCTGTATAT
434PR 15 38 AAGAAAAACTGTAT TTGACA AACAAGAT ACATTGTAT GAAAAT ACAAGAAAGTTTGTTGA
434PRM 15 38 ACAATGTATCTTGT TTGTCA AATACAGT TTTTCTTGT GAAGAT TGGGGGTAAATAACAGA
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Apéndice C

Siglas y Abreviaturas

A
AC
ACP

ADN
AE
ARN
ARNm
ARNr
ARNt
C

CcC
C-P
CPR

CPR-MOSS

FN

FP

G
IUPAC-IUB

kD
Mb
MF
MOSS

Adenina

Approximate correlation o correlacion aproximada

Average conditional probability o probabilidad condicional
promedio

Acido desoxirribonucleico

Algoritmos evolutivos

Acido ribonucleico

ARN mensajero

ARN ribosomal

ARN de transferencia

Citosina

Correlation coefficient o coeficiente de correlacion
Consensus-Patser

Conexionist Promoter Recognition o Reconocimiento Conexionista
de Promotores

Conexionist Promoter Recognition-Multiobjective Scatter Search

o Reconocimiento Conexionista de Promotores-Bisqueda Dispersa
Multiobjetivo

False negative o falso negativo

False positive o falso positivo

Guanina

International Union of Pure and Applied Chemistry-International
Union of Biochemistry o Unién Internacional de Quimica Pura y
Aplicada - Unién Internacional de Bioquimica

Kilo Dalton

Millones de bases

Métodos fijos

Multiobjective Scatter Search o Busqueda Dispersa Multiobjetivo
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NPV
OP

PPV
RN
SCC

SMC
Sn

Sp

TDNN
TN

TP
TSS
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Negative predictive value o valor predicho negativo

Overall performance o performance global

Par de bases

Positive predictive value o valor predicho positivo

Red neuronal

Standarized correlation coefficient o coeficiente de correlacion
estandarizado

Simple matching coefficient o coeficiente de matching simple
Sensitivity o sensitividad

Specificity o especificidad

Timina

Time Delay Neural Network o red neuronal con retardo temporal
True negative o verdadero negativo

True positive o verdadero positivo

Transcription start site o sitio de inicio de la transcripcion
Uracilo



Glosario de términos bioldgicos

activador Secuencia reguladora de ADN, a la que se unen proteinas reguladoras de
genes afectando la velocidad de transcripcion.

ADN Acido desoxirribonucleico, polimero formado por la unién covalente de
desoxirribonucledtidos. Contiene el material genético de la célula.

aerdbico Describe un proceso que requiere, u ocurre, en presencia de oxigeno gaseoso

(O2).

aguas abajo O corriente abajo (downstream). Identifica lo que estd en direcciéon
3’, por ejemplo el transcripto estd aguas abajo del lugar de inicio de la
transcripcion.

aguas arriba O corriente arriba (upstream). Identifica secuencias que se mueven en
direccion opuesta de la expresion. El promotor bacteriano esté aguas arriba
del transcripto.

aminoacido Molécula organica, algunos constituyen los bloques estructurales de las
proteinas.

anaerdbico Describe una célula, un organismo o un proceso metabdlico que actia
en ausencia de oxigeno molecular.

ARN Acido ribonucleico, polimero formado por la unién covalente de ribonu-

cledtidos, que participa en la sintesis de proteinas. Existen muchas clases
de ARN, entre las que se encuentran el ARNm, ARNt y ARNT.

ARN polimerasa Enzima que cataliza la sintesis de ARN utilizando un molde de
ADN.

bacteria Nombre comtun del grupo de organismos procariotas.

bacteriéfago Virus que infecta a las bacterias; ampliamente utilizado como vector
de clonaje. También denominado fago.
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base Purinas (A y G) o pirimidinas (T, C y U) presentes en el ADN o ARN.

célula Unidad minima de un organismo capaz de actuar de manera auténoma.

Todos los organismos vivos estan formados por células.
cepa Poblacion de bacterias descendientes todas de una sola bacteria; un clon.
cianobacteria Bacteria poseedora de pigmentos fotosintéticos.

citoplasma Region celular situada entre la membrana plasmatica y el nicleo, que

contiene las organelas celulares.

clon Poblacién de células u organismos formada por divisiones repetidas a partir
de una célula o un organismo comun. La clonacién de un gen se refiere a
la produccion de numerosas copias del mismo mediante ciclos repetidos de

replicacién.

core promoter FEn FE. coli porciéon del promotor compuesta por las regiones —10 y
—35.

cromosoma Estructura compuesta por una molécula muy larga de ADN y por pro-
teinas asociadas, que contiene parte (o toda) la informacién hereditaria de

un organismo.

dalton Unidad de masa molecular. Su masa es de 1,66 x 10724 g y se define como
la doceava parte de la masa de un dtomo de ?C. Un kilo dalton (kD)
equivale a 1000 daltons.

delecion Remociéon de una porcion en una secuencia de ADN o ARN. En nuestro

caso hacemos referencia a la remocién de un nucleétido.

dominio Porcién contigua y discreta de la secuencia de aminoacidos de una proteina
con una funcién asociada

enlace covalente Unién quimica estable entre dos atomos, producida al compartir

éstos uno o mas pares de electrones.

enlace peptidico Enlace quimico entre el grupo carboxilo de un aminoacido y el

grupo amino de otro aminoacido.

enlace puente hidrégeno Fuerte atraccion entre un atomo de hidrégeno unido en
forma covalente a un d&tomo muy electronegativo (F, O o N), y otro dtomo
muy electronegativo perteneciente, por lo general, a otra molécula.

enzima Proteina con funcién catalitica.
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Escherichia coli (E. coli) Bacteria que normalmente se halla en el colon de los hu-
manos y de otros animales. Muy utilizada en la investigacién biomédica.

especie  Coleccion de cepas estrechamente relacionadas.

eucariota Organismo vivo compuesto de una o mas células, cuyo ntcleo esta dife-
renciado en el citoplasma.

exon Porcién codificante de un gen eucariota.

expresion Produccion de un fenotipo observable por un gen, habitualmente por la
sintesis de una proteina.

factor de transcripciéon Proteina responsable de la regulacion de la transcripcion.
fago Ver bacteriofago.

fenotipo Caracteristicas observables de una célula o de un organismo.

gap Inserciones o deleciones (i.e. borrado) de componentes en una secuencia.
gen Segmento de ADN que codifica una cadena polipeptidica.

genoma Totalidad de la informacion genética de una célula o de un organismo.

in vitro  Término utilizado en biologia celular para referirse a células que crecen en
cultivo (in vitro), como opuesto a células que crecen en un organismo (in

Vivo).
intron Porcién no codificante de un gen eucariota.

macromolécula Molécula, cuya masa molecular es mayor que varios centenares de
daltons.

molécula Grupo de atomos unidos entre si mediante enlaces covalentes.
monocistronico ARNm bacteriano que codifica una sola proteina.

monomero Pequena unidad molecular basica que puede unirse a otras del mismo
tipo formando una gran molécula (polimero).

mutacién Cambio en la secuencia de nucleétidos de un genoma.
mutacién puntual Cambio que afecta a un sélo nucléotido del ADN.

nucleésido Compuesto formado por una base pirica o pirimidica unida a un azicar
ribosa o desoxirribosa.
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nucleétido Nucledsido con uno o mas grupos fosfato unidos al azicar mediante
enlaces éster. Monémeros del ADN y el ARN.

operon  En un cromosoma bacteriano un grupo de genes adyacentes que se trans-
criben en una sola molécula de ARNm.

organismo modelo Organismo utilizado para el estudio de algin fenémeno biolégico
particular.

par de bases (pb) Dos nucleétidos de una molécula de ADN apareados mediante
enlaces puente hidrégeno (A se aparea con Ty G con C). Se pueden formar
pares en el ARN bajo determinadas circunstancias.

parasito Organismo que mora dentro o en la superficie de otro, alimentandose de
las sustancias elaboradas por el huésped.

pathways genéticos O rutas genéticas. Rutas de multiples genes y sus productos
que interactiian entre si.

plasmido Pequena molécula de ADN circular, que se replica de forma independiente
del genoma. Muy utilizada como vector en clonaje de ADN.

policistronico ARNm bacteriano que codifica muchas proteinas.

polimero Compuesto de alta masa molecular formado por largas cadenas de mond-

meros enlazados entre si.
polipéptido Polimero lineal compuesto por multiples aminoacidos.

procariota Organismo constituido por células sencillas que carecen de un nicleo
diferenciado.

promotor Secuencia nucleotidica de ADN por la que la ARN polimerasa inicia la

transcripcion.

proteina Polimero de aminoacidos unidos entre si mediante enlaces peptidicos. Prin-

cipal constituyente macromolecular de las células.

recombinacion Proceso mediante el cual los elementos genéticos en dos genomas

diferentes se retinen en una sola unidad.

ribonucleésido trifosfato Moléculas cuyo contenido energético puede emplearse pa-
ra la realizacion de las tareas de la célula.

ribosoma Organelo celular donde se sintetizan las proteinas.
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secuencia consenso Secuencia en la que la base o aminoacido presente en una po-
sicion determinada es la que se encuentra con mas frecuencia en la com-

paracion de secuencias.
transcripto ARN producto de una transcripcién de ADN.

transposon Secuencia de ADN capaz de insertarse a si misma en una nueva locali-

zacion del genoma.

vector En biologia celular, agente (virus o plasmido) utilizado para transmitir
material genético a una célula o a un organismo.

vector de clonaje Bacteriofago o plasmido, utilizado para transportar un fragmento
de ADN a una célula receptora con la intenciéon de clonar un gen.

virus Particula formada por acido nucleico contenido por una cubierta proteica
capaz de replicarse en el interior de una célula huésped y de diseminarse
de una célula a otra.
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