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With the completion of the Human Genome Project, between 20,000 and 25,000
genes related to human beings were sequenced, garnering more than 90 % of the DNA
(deoxyribonucleic acid) human genome sequences. These are composed of letters
that represent four possible nucleotides: Adenine, Cytosine, Guanine and Thymine.
Also, the genetic composition of several non-human species was defined, generating
an exponential growth in biological databases. As a result, it was necessary to apply
computational methods in order to obtain information about the structures and
biological evolution between these species.

This research presents a multi-algorithmic approach for biological sequence
analysis based on statistical and computational methods. These allow for an exhaus-
tive analysis of DNA sequences, offering different perspectives and thus allowing for

a better analysis of the information.
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During the course of this research, the DNA sequences of specimens that appea-
red to be related to the Debaryomyces Hansenii yeast were used. These were ana-
lyzed by the different methods that were designed through the course of this inves-
tigation. The combination of these methods allowed for a simultaneous analysis of
the sequences, to then find the genetic regions of interest.

The end result of this investigation is the achievement of possible prediction
of genes contained in the sequences of the two specimens mentioned above. The
exhaustive search was conducted only in some regions of the sequences, due to the
high demand of computational resources required to run the gene prediction method

proposed here.
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Resumen de Disertacion Presentado a Escuela Graduada
de la Universidad de Puerto Rico como requisito parcial de los
Requerimientos para el grado de Maestria en Ciencias

UNA PROPUESTA MULTIALGORITMICA PARA EL ANALISIS DE
SECUENCIAS BIOLOGICAS

Por
Wilmer Edicson Garzén Alfonso
2012

Consejero: Jaime Seguel, Ph.D
Departamento: Ingenieria Eléctrica y Computadoras

Con la finalizacion del Proyecto Genoma Humano se logré secuenciar entre
20,000 y 25,000 genes relacionados con el ser humano, obteniendo méas del 90 %
de las secuencias de ADN (acido desoxirribonucleico) del genoma humano. Estas se
componen de cuatro posibles letras que representan los nucledtidos: Adenina, Citosi-
na, Guanina y Timina. También se logré definir la composicién genética de algunas
especies no humanas, generando un crecimiento exponencial en las bases de datos
biolégicas. Debido a este crecimiento, es necesario utilizar métodos para analizar
estos datos y asi obtener informacion sobre la estructura y evolucién biologica entre
las especies.

Esta investigacién presenta una propuesta multialgoritmica para el andlisis de
secuencias bioldgicas, basada en métodos computacionales y estadisticos. Estos per-
miten analizar exhaustivamente las secuencias de ADN, ofreciendo diferentes pers-
pectivas y asi permitir un mejor analisis sobre la informacién.

Durante el desarrollo de esta investigacion, se utilizaron secuencias de ADN

de especimenes posiblemente relacionados con la levadura Debaryomyces Hansenit,
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los cuales fueron analizadas por los diferentes métodos aqui disenados. La combi-
nacién de estos métodos permitié analizar conjuntamente las secuencias, para luego
encontrar las regiones genéticas de mayor interés.

Como resultado final, se logré la predicciéon de los posibles genes contenidos en
las secuencias de dos de los especimenes mencionados anteriormente. La busqueda
exhaustiva se realizdé solo en algunas regiones de las secuencias, debido a la alta
demanda de recursos computacionales requeridos al ejecutar el método de prediccién

de genes aqui propuesto.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Con la culminacién del Proyecto Genoma Humano en 2003, fueron secuenciados
todos los cromosomas relacionados con la especie humana, aproximadamente entre
20,000 y 25,000; ademas se definié la composicién genética de algunas especies
no humanas. Desde entonces se han secuenciado millones de especies, hecho que ha
producido un crecimiento exponencial en las bases de datos bioldgicas. Las secuencias
alli contenidas deben ser analizadas e interpretadas con el objeto de determinar

estructura, funcién y evolucién biolégica entre las diferentes especies.

1.1. Justificacién

El proceso de secuenciacién de ADN (Acido Desoxirribonucleico) produce mi-
llones de fragmentos de secuencia compuestos por cuatro letras (A, C, G o T), cada
una relacionada con uno de los nucledtidos: Adenina, Citosina, Guanina y Timina.

Uno de las operaciones mas importantes en el analisis de los datos biolégicos es
la determinacién del grado de similitud entre secuencias de ADN. Las secuencias que
presentan un alto grado de similitud pueden ser homoélogas, es decir, corresponden
a especies distintas con un ancestro en comun. El grado de similitud es una forma

de cuantificar el parecido existente entre dos secuencias de ADN.



Computacionalmente, existen dos enfoques para el alineamiento de secuencias
de ADN: el alineamiento global y el alineamiento local. El primero pretende ali-
near las dos secuencias en su totalidad. El segundo, intenta alinear sub secuencias
o segmentos de las secuencias seleccionando los segmentos con mayor similaridad
[1]. El algoritmo de Needleman-Wunsch entrega el mejor alineamiento global entre
dos secuencias [2]. En cambio, el algoritmo de Smith-Waterman encuentra el mejor
alineamiento local entre dos secuencias [3]. Los dos algoritmos estdn basados en pro-
gramacion dindmica, garantizando asi que el alineamiento encontrado corresponde
a la solucion exacta de un problema de optimizacion. En ambos casos, el tiempo de
ejecucion es cuadratico, es decir, para alinear dos secuencias de longitudes m y n el
tiempo estd dado por O(mn) [4].

Un método heuristico que produce alineamientos locales en menor tiempo en
promedio, es BLAST [5](Basic Local Alignment Search Tool por sus siglas en inglés).
Este método encuentra un conjunto de alineamientos con mayor puntaje entre la
secuencia consulta y los millones de secuencias contenidas en una base de datos
biolégicas, definida por el usuario. Debido al uso de heuristicas, éste método no
retorna una solucién exacta al problema de optimizacién [1].

Todos los algoritmos de alineamiento, requieren de ciertos parametros tales co-
mo la matriz de sustitucion y el costo o penalidad por la insercién de gaps, estos

[k

estan representados por el simbolo “-”. La seleccion de estos parametros altera sig-
nificativamente el alineamiento, por lo tanto estos valores no pueden ser definidos de
forma arbitraria. En este trabajo los costos de insertar uno o mas gaps fueron deter-
minados con la ayuda de un algoritmo basado en la relacion probabilistica propuesta
por Durbin [6]. Dicho algoritmo retorna valores de penalizacién apropiados, en base

a una muestra aleatoria de las secuencias de ADN en estudio. Un buen alineamiento

no garantiza alguna relacién bioldgica, pues es probable que este alineamiento sea



resultado del azar. Un modo de disminuir esta probabilidad es analizar el punta-
je (score) del alineamiento a la luz de distribuciones estadisticas. En esto se usa
el hecho de que los puntajes de los alineamientos locales siguen una distribucién
normal.

Los métodos y algoritmos disenados para el anélisis de secuencias fueron aplica-
dos a secuencias de ADN de especimenes aparentemente relacionadas a la levadura
Debaryomyces Hansenii. Segtin el Centro Nacional para la Informacion Biotecnologi-
ca (National Center for Biotechnology Information o NCBI, por sus siglas en inglés)
y el Instituto Europeo de Bioinformatica (Furopean Bioinformatics Institute o EBI,
por sus siglas en inglés), el material genético de esta levadura se estructura en
siete cromosomas diferentes. En este trabajo se analizaron secuencias de ADN rela-
cionadas con algunas cepas de esta supuesta variante de D. Hansenii. Estas secuen-
cias estaban originalmente en formato FASTQ), el cual representa los nucledtidos del
genoma secuenciado junto a un puntaje de calidad para dicha secuenciacion. Los
archivos en FASTQ fueron ensamblados utilizando la herramienta VELVET [7], la
cual retorna miles de fragmentos de secuencia llamados contigs, para cada una de
las cepas de la especie

La estrategia disenada para obtener secuencias a partir de los contigs fué la de
clasificarlos en los cromosomas en que esta estructurada la levadura D. Hansenii.
Esta clasificacion se realizé en base a el mayor puntaje de los alineamientos entre
cada contig y un cromosoma. Para estos alineamientos se usaron los algoritmos,
BLAST y Smith-Waterman.

En el caso de BLAST, los contigs de la primera cepa fueron alineados contra la
base de datos bioldgicas “nt/nr” (Nucleotide Collection), en la cual estan contenidas
las secuencias de ADN de los siete cromosomas del espécimen. Al usar BLAST, el

12 % de los 32, 510 contigs de la primera cepa no retorné similitud alguna con ningin
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cromosoma. Ademads, ninguno de los contigs resulté alineado con el cromosoma D.

Debido a esta falta de resolucién obtenida con BLAST se decidio refinar la
clasificacién utilizando el algoritmo de Smith-Waterman. Este algoritmo permitié la
clasificacién de la totalidad de los contigs. Sin embargo, el posible significado bi-
olégico de estos alineamientos debid ser revaluado por métodos estadisticos.

Luego de clasificar los contigs y obtener una secuencia de ADN para el espécimen,
es necesario encontrar aquellas regiones en la secuencia que codifican informacién
genética. En esta investigacién, la busqueda de genes se realiza examinando todas
las regiones en la secuencia de ADN. Esta busqueda exhaustiva es una técnica poco
usual, debido al tiempo y a los recursos computacionales requeridos. Usualmente,
por limitaciones de tiempo la prediccion de probables genes se basa en métodos
estadisticos.

Entre las técnicas basadas en modelos estadisticos estan: modelo oculto de
Markov (Hidden Markov Model o HMM, por sus siglas en inglés) [8], redes bayesianas
[9] y arboles de decisién [10]. Estos métodos son répidos, pero tienen un alto por-
centaje de incertidumbre. En la referencia [11] se evalian diferentes herramientas
basadas en los métodos mencionados anteriormente, las cuales relacionan un valor
probabilistico a los resultados.

El método propuesto para esta buisqueda exhaustiva es la construccion y analisis
de los grafos ORF. Dichos grafos se construyen en base a reglas gramaticales, lo cual

provee un enfoque no estadistico para la prediccién de potenciales genes.

1.2. Objetivos

El objetivo principal es probar el poder de refinamiento y soluciéon mediante
una propuesta multialgoritmica basada en métodos computacionales y estadisticos

en el andlisis de secuencias bioldgicas. Aunque cada uno de estos métodos puede



ser utilizado independientemente, la combinacion de sus caracteristicas, virtudes y
defectos permite resolver un gran niimero de incertidumbres mediante la composicion
y analisis de sus resultados.

A continuacién se presentan los objetivos especificos de esta investigacion:

Disenar e implantar un método estadistico computacional que facilite la eleccién
de los costos de penalizacién (open y extended gap penalty) en base a la matriz de
sustitucién y a las secuencias bioldgicas en estudio.

Comparar los resultados de los métodos de alineamiento, Smith-Waterman y BLAST,

para resolver las incertidumbres en la clasificacion de los contigs entre diferentes

Cromosomas.

» Implantar un método para estimar la probabilidad de que un alineamiento sea
producto del azar. El método estd basado en principios estadisticos y permite
estimar el potencial de que exista algin significado biolégico en los alineamientos.

= Disenar e implantar métodos que permitan la reconstruccién de secuencias a partir

de los contigs previamente clasificados en cada cromosomas.

Luego se realiza la identificacion de los posibles genes presentes en las secuencias

de ADN. Esta es una busqueda exhaustiva y estd apoyada en los grafos ORF.

Ademas, se realiza una validacién probabilistica de estas regiones con base en la

informacion actual de los genes de D. Hansenii.

Todos estos métodos y algoritmos estan implementados en el lenguaje de progra-

macion Python, garantizando asi la portabilidad de los métodos.

1.3. Contribucién

La principal contribucion de esta investigacién es el diseno y uso de una propues-

ta multialgoritmica para analizar secuencias de ADN. Dicha propuesta contempla



el uso de métodos estadisticos y computacionales que permiten analizar y encontrar
informacion valiosa que se hace evidente en la comparacion de los resultados de este
método con los existentes hasta el momento.

El otro aporte de este trabajo es el uso de estructuras gramaticales para la
busqueda de genes en las secuencias de ADN. Aunque estas estructuras se conocen
desde hace ya unos anos, su uso se habia visto restringido por el volumen exponencial
de datos que generan. En este trabajo se introduce el concepto de ventanas de largo
fijo para las bisqueda de genes. La introduccién de este método abre las puertas

para un futuro método paralelo basado en estructuras gramaticales y grafos ORF.

1.4. Contenido de la tesis

El presente documento consta de cinco capitulos, apéndices y las referencias
bibliograficas citadas en él. El primer capitulo presenta una breve descripcion sobre
la investigacion realizada. El segundo explica los antecedentes tedricos y la revision
literaria utilizada durante el desarrollo de la investigacién. Ademas, se presentan los
fundamentos biologicos y computacionales usados en el desarrollo de la investigacion.
El tercero, presenta en detalle cada uno de los métodos, explicando el diseno y la
forma en que fueron implementados. El cuarto capitulo presenta los resultados y el
analisis de los mismos, los cuales fueron obtenidos tras la ejecucién de cada uno de
los métodos. Finalmente, el capitulo quinto presenta las conclusiones y los trabajos

futuros relacionados con base en esta investigacion. ultimo



Capitulo 2

FUNDAMENTOS TEORICOS Y
REVISION LITERARIA

2.1. Descripcion general

El principal objetivo de este capitulo es explicar brevemente algunos conceptos
relacionados con el desarrollo de esta investigacion. En primer lugar se describe la
especie bioldgica que se utilizé como caso de estudio. Luego se realiza una breve
explicacién de algunos conceptos bioldgicos y fundamentos computacionales rela-

cionados con el analisis de secuencias bioldgicas.

2.2. La especie bioldgica

Los datos bioldgicos analizados como caso de estudio durante la investigacion,
corresponden a secuencias de ADN de especimenes posiblemente relacionados con la
levadura Debaryomyces Hansenii. Esta levadura abunda en aguas marinas y tiene la
capacidad de adaptarse a bajas temperaturas (criotolerante), ademéds tolera niveles
de salinidad de hasta un 24 %. También, es posible encontrarla en otros ambien-
tes como en el proceso de maduraciéon de los quesos y en otros alimentos como:
lacteos, champinones, alimentos congelados y algunas frutas [12]. En algunos casos

D. Hansenii se ha encontrado en infecciones superficiales en seres humanos.
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Segun el Centro Nacional para la Informacién Biotecnolégica (National Center
for Biotechnology Information o NCBI, por sus siglas en inglés) y el Instituto Euro-
peo de Bioinformatica (Furopean Bioinformatics Institute o EBI, por sus siglas en
inglés), el material genético de esta levadura se estructura en siete cromosomas
diferentes. La tabla 2—1 presenta la longitud (base pair o bp, por sus siglas en inglés)

de cada uno de los siete cromosomas relacionados con la especie D. Hansenii [13].

’ Cromosoma \ Longitud \ Id. Genbank ‘

A 1,249,040 bp | CR382133.2
1,344,432 bp | CR382134.2
1,587,442 bp | CR382135.2
1,606,296 bp | CR382136.2
2,007,515 bp | CR382137.2
2,305,761 bp | CR382138.2
2,051,050 bp | CR382139.2

Tabla 2-1: Cromosomas relacionados con la especie Debaryomyces Hansenii

Plies|les|Rwik@]vs

De acuerdo con el NCBI, actualmente estan secuenciados 6642 genes de esta
especie. Cada uno de estos genes estd clasificado en cada uno de los siete cromo-
somas de la especie. En la tabla 2-2 se encuentra la informacion relacionada con
el promedio, la mediana y la desviacién estandar relacionada con la longitud de
las secuencias de estos genes en cada cromosoma. En la tltima fila se encuentra la

cantidad total de genes presentes en cada cromosoma.

Cromosomas (bp)
A [ B|]C]|]D]J]E|F |G
Promedio A | 1,418 | 1,344 | 1,463 | 1,365 | 1,382 | 1,419 | 1,418
Mediana A | 1,197 | 1,103 | 1,260 | 1,176 | 1,163 | 1,179 | 1,149
D. estandar | 1,018 | 1,048 | 1,076 | 1,071 | 1,128 | 1,108 | 1,114
Cantidad 666 | 756 | 827 | 891 | 1,120 | 1,242 | 1,140

Tabla 2—2: Longitudes de las secuencias de ADN asociadas con los genes de D.
Hansenat




Al analizar en conjunto las longitudes de las secuencias de todos los genes, se
obtienen los siguientes valores: el promedio 1402, la mediana: 1176 y la desviacién
estandar: 1176. Estos datos fueron obtenidos sin tener presente la clasificacion de

los genes para cada cromosoma.

2.3. Fundamentos biolégicos

Esta seccion es una breve descripcion de conceptos bioldgicos necesarios para

un mejor entendimiento del desarrollo de esta investigacion.

2.3.1. La célula

Es la unidad mas pequena de vida y los seres vivos estdn compuestos de una
o mas células. Las células tienen la capacidad de unirse, comunicarse y coordinarse
entre ellas. Algunos organismos microscopicos, como las bacterias y los protozoos,
tienen una sola célula (unicelulares). Las plantas, los animales y los hongos son
organismos formados por numerosas células (pluricelulares) las cuales actiian coor-
dinadamente [14]. El ntcleo celular contiene la mayor parte del material genético.
Se dice que el nucleo es el centro de control de la célula, puesto que tiene la funcién
de mantener la integridad de los genes.

Existen dos tipos de células: las procariotas, no tienen nicleo celular formado,
por lo tanto el material genético se encuentra disperso en el citoplasma, tal como
ocurre en las bacterias. Por otra parte, las células eucariotas tienen el nicleo celular

definido. Las plantas, hongos, levaduras y animales son especies eucariotas.

2.3.2. Los genes

En el nicleo de las células se encuentran los cromosomas. Cada ser vivo tiene
un numero especifico de cromosomas. Los cromosomas estan formados por largas
cadenas de moléculas de acido desoxirribonucleico (ADN o Deozyribonucleic acid,

DNA, por sus siglas en inglés). Estas cadenas contienen segmentos funcionales con
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informacion hereditaria conocidos como genes. El gen es la unidad de almacenamien-
to de toda la informacion caracteristica del fenotipo de las especies. Ademas, los
genes tienen la informacion necesaria para la sintesis de proteinas [15]. En los seres
humanos hay aproximadamente 30,000 genes y la combinaciéon de todos los genes
constituye el material hereditario que se manifiesta en el fenotipo del cuerpo humano
y en la preservacion sus funciones vitales.

Los seres humanos tienen un cromosoma heredado del padre y otro de la madre.
Toda la informacion contenida alli en los cromosomas se conoce como genotipo. El
fenotipo, es la expresién del genotipo. Los rasgos fenotipicos son rasgos tanto fisicos

como de comportamiento.

2.3.3. El genoma

El genoma es el conjunto de material genético caracteristico en una especie. En
los seres vivos el genoma se encuentra en cada una de sus células, mientras que en
los virus, éste se encuentra dentro de la estructura protéica llamada cépside.

El genoma humano es un promedio del material genético que caracteriza a la
especie humana. Este esta dividido en 23 pares de cromosomas con aproximadamente
de 20,000 y 25,000 genes distintos [16]. En la actualidad, se ha descifrado més del
99 % de su totalidad, gracias al Proyecto Genoma Humano (Human Genome Project
o HGP, por sus siglas en inglés), desarrollado por el consorcio piblico internacional
y diferentes empresas privadas. S6lo una parte del genoma codifica informacion; la

mayor parte corresponde a regiones no codificantes o a secuencias regulatorias.

2.3.4. Dogma central de la biologia

El dogma central de la biologia fue enunciado por Francis Crick en 1958. Este
postula que sélo el ADN puede duplicarse y, por tanto, reproducirse y transmitir
la informacién genética a la descendencia. El comportamiento de algunos virus,

llamados retrovirus como el VIH, no siguen este principio, toda vez que alteran
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informacion del ADN o la capacidad de leerla. En general, la informacién genética
fluye en la direccion: ADN — ARN — proteinas. La Figura 2-1 representa este
principio y el proceso es como sigue:

1.) Etapa de replicacién: La informaciéon de ADN de una molécula es copiada a
otra, esto se lleva a cabo en el nucleo de la célula. Esta copia le permite al ADN
transmitirse a su descendencia.

2.) Etapa de transcripcién: E1 ADN presente en el nticleo de la célula es copiado
a una molécula de ARN, llamada ARNm (ARN mensajero).

3.) Etapa de traduccién: La informacién contenida en en ARNm es interpretada
por los ribosomas, dando origen a proteinas. Los ribosomas utilizan c6édigo genético
universal para determinar la secuencia codificada por el ARNm. Las secuencias de
aminodcidos estan delimitadas por la sefial de inicio (AUG) y de terminacion (UAA,
UAG o UGA). Luego de encontrar la senal de inicio, el ribosoma lee grupos de tres
nucledtidos para sintetizar las proteinas. Cada uno de estos grupos se conoce como
codédn y determinan un aminodcido en particular [17].

La principal diferencia entre el ADN y el ARN, es que el ADN almacena infor-
macion genética mientras que el ARN transporta informacion para la produccion de

proteinas.

2.3.5. Acido desoxirribonucleico (ADN)

El ADN esta compuesto por nucledtidos, cada uno esta formado por un azicar
(desoxirribosa) y una base nitrogenada: adenina (A), timina (T), citosina (C) o
guanina (G) y un grupo fosfato que actia como enganche entre nucledtidos. Las

bases adenina y tiamina, guanina y citosina son complementarias [18].

2.3.6. Prediccion de genes
La identificacién de los segmentos que potencialmente contienen informacién

genética en el genoma es uno de los més grandes desafios computacionales en la
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Figura 2-1: Dogma central de la biologia

Bioinformatica. El genoma es representando por largas cadenas de letras (A, C, G o
T), las cuales corresponden a cada uno de los aminoécidos ya mencionados. En cada
una de estas cadenas es necesario encontrar las regiones que codifican la informa-
cién genética. Estas regiones son conocidas como “marco abierto de lectura” (Open
reading frame o ORF, por sus siglas en inglés). En el caso de células eucariotas,
las regiones ORF contienen exones e intrones. Los exones son las regiones de in-
terés, pues en ellas se codifica la informacion genética, mientras que los intrones
no contienen informacién relevante. La bisqueda de genes en especies eucariotas se
hace significativamente mas compleja, debido a la necesidad de distinguir exones
de intrones. Las regiones ORF estan generalmente delimitadas por un codén ini-
cial (ATG) y un codén final (TAA, TAG o TGA) (Figura 2-2, extraida del sitio

www. genome.gov).
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Figura 2-2: Ejemplo de una region ORF

Las secuencias de codificacién (coding sequences o CDS, por sus siglas en inglés)
son fragmentos del ADN compuestos unicamente de exones. Es solo esta la infor-
macién que contribuye a la produccion de proteinas. En las especies procariotas, las
regiones ORF y CDS son las mismas, debido a la inexistencia de intrones. En las
regiones ORF es posible encontrar exones: entre un codén inicial y un sitio donante
(GT), entre un sitio aceptador (AG) y un sitio donador (GT), y finalmente entre
un sitio aceptador (AG) y un codén final. La eliminacién de los intrones produce
el ARN mensajero (mARN), el cual es una versién depurada del ARN inicial. El
ARNm es la concatenacion de los exones que resultan de este proceso de purificacion,
también llamado splicing. La Figura 2-3 muestra este proceso, el cual ocurre en el

ARNm y tiene lugar antes de abandonar el nicleo de la célula.

2.4. Fundamentos computacionales

En esta seccion se presenta una breve descripcion de los conceptos computa-

cionales y algoritmicos relacionados con el desarrollo de esta investigacién; estos
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Pre-mARN
5’ exonl intron1 exon2 intron2 exon3 3
ATG GT AG GT AG TAA
Splicing
mARN
5’ exonl exon2 exon3 3’

Figura 2-3: Proceso de “Splicing”

fundamentos permiten tener un mejor entendimiento de este trabajo en el ambito

computacional.

2.4.1. Cadenas de ADN

También conocidas como secuencias de ADN, son un conjunto de letras que
representan la estructura primaria de una molécula de ADN, donde cada una de las
letras representan los nucleétidos: Adenina y Tiamina, Guanina y Citosina. En la
molécula de ADN, estos nucleétidos forman pares complementarios, dando origen
a las bases nitrogenadas AT y CG. En el caso tipico, las secuencias de ADN se
encuentran pegadas unas a otras, sin espacios, yendo de izquierda a derecha (5 —

3’). No todas las secuencias de ADN representan informacién genética.

Sec. Principal : ATGATTGACCGAGGA
O B
Complementaria: T A CTAACTGGCTCCT

Figura 2-4: Ejemplo de una secuencia de ADN junto con las bases complementarias

Las secuencias de ADN son fundamentales en la Bioinformaética; estas consti-
tuyen una abstraccién matematica basica y util de un fenémeno bioquimico. Las se-
cuencias de ADN son obtenidas a partir de muestras del material biolégico siguiendo
diferentes técnicas de secuenciacion. El proceso de secuenciacion produce millones
de segmentos de ADN, los cuales son guardados en archivos. Estos archivos estan

compuestos por secuencias de ADN representadas en diferentes formatos. Entre los
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mas usados estan: EMBL, FASTA, GCG, GenBank, IG, entre otros.

Formato FASTA

Es el formato de archivo mas comin para representar secuencias de ADN. La
representacion de la secuencia comienza con una linea de descripcion y luego las
diferentes lineas relacionadas a los nucleétidos que representan la secuencia.

La linea de descripcién comienza con el simbolo ‘>’ en la primera columna. La
palabra después de este simbolo es el identificador de secuencia (ID), y el resto de la
linea es la descripcion de la misma. Un ejemplo simple de una secuencia en formato
FASTA se muestra en la figura 2-5. Esta secuencia es un fragmento del cromosoma

A de la levadura Debaryomyces hansenii.

>gi|199431295|emb|CR382136.2| Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome A complete sequence
AAATCGGCTTTTTCCCCCTCCCCTTTTTTTTCCGCAATTTTGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGAAAAAGGGC
AAAAAAAACCCCCCCCGGGGAATTTTAAACCCCCCTCTTGCCCCATTTCAGGGTGTGGGCAACTGGTTGGGG
AAGGGGGGAATGGGGGGGGGGGCTTTTTCGTTATTTACCCCAACCGGGGGAAAAGGGGGATTTGCTTCAAG
GGGGATTAAGTTGGGAAACGCCAGGGGTTTTTCCAGTCCAGGCGTTTGAAAAACGACGGCCAAGGC

Figura 2-5: Ejemplo de secuencia de ADN en formato FASTA

También se encuentra el formato multi-FASTA, el cual permite representar
diferentes secuencias de ADN en formato FASTA en un solo archivo.

Formato FASTQ

El formato FASTQ es una variante del formato FASTA tiene la capacidad de
almacenar las secuencias de ADN y un puntaje de calidad relacionado con la misma.
El valor del puntaje es asignado utilizando PHRED; este es definido en términos de

la probabilidad del error asociada a cada nucledtido [19]:

QPHRED = —10 loglo(Pe) (21)

La figura 2-6 muestra un ejemplo de una secuencia de ADN en formato FASTQ.

La linea 1 comienza con el simbolo ‘Q’ y es seguido por el identificador de secuencia



16

y una descripcion opcional. La linea 2 es la secuencia de las letras primas. La linea
3 comienza con el simbolo ‘4’ y finalmente la linea 4 codifica los valores de calidad
para la secuencia de la linea 2, y debe contener el mismo niimero de simbolos que

las letras en la secuencia [20].

@identificador de la secuencia
AAATGGCAAAGCAGTATCGATCAAATAATCTTTGTTGTACTCAACCGG
+

1"%%$ $&8&/%++)(%%%%).))))). %S$#$55CCF>>>>>>CCCCCCCH65

Figura 2-6: Ejemplo de la secuencia en formato FASTQ

Formato Solexa/Illumina

Este formato es una variante del formato FASTQ, cambia la forma en que se
calcula la calidad del puntaje para cada nucledtido. La compania Solexa, lider en
el proceso de secuenciacion y genera los archivos calculando el puntaje de forma

diferente a PHRED. El puntaje de calidad estd definido por [19]:

Pe
QSolexa =—10 1Ogl(] (1 — Pe> (22)

Solexa realiza el proceso de secuenciacion haciendo millones de reacciones en
paralelo. Estas técnicas son conocidas como HiSeq y seran explicadas en la proxima
seccion. Durante el proceso de secuenciacién, Solexa genera dos archivos en formato
FASTQ), los cuales estan bajo la especificacion CASAVA 1.8. Estos dos archivos
deben ser ensamblados y asi obtener una aproximacién de la secuencia original. La
figura 2—7 presenta una muestra de uno de los archivos en formato Solexa/Illumina

bajo la especificacién mencionada anteriormente.

@HWI-ST156:422:D09KTACXX:5:1101:1125:1217 1:N:0:CAGATC
ATTCGGTTTTAGTTCACGCGTAATTCTGTTATTTGATGCAAAAAAATGAAAAAGANGC
+
?7?@DDDBDHDHFFEC<FEHII>=F@BGBGGODDGHBDHIIABGO:AF3=@=C9'}#,,,756;>
@HWI-ST156:422:D09KTACXX:5:1101:1307:1103 1:N:0:CAGATC
ATTTTGGTAGTGCAGTAATATTTAGATATCCTTATAAAGAGTAGCCTGAATTAAGATCAG
+

Figura 2-7: Ejemplo de secuencia de ADN en formato FASTQ Casava 1.8.



17

2.4.2. Secuenciacion de ADN

El proceso de secuenciacién se compone de diferentes técnicas bioquimicas que
permiten determinar el orden de las bases (A, C, G y T) presentes en la muestra
biolégica de ADN de la especie. Estas técnicas han evolucionado rapidamente, un
ejemplo notable es el Proyecto Genoma Humano, el cual fue culminado en menos
tiempo del planeado. Existen diferentes técnicas para secuenciar ADN; algunas de

ellas se analizan a continuacion.

Secuenciadores de primera generacién

En los anos 70, Walter Gilbert y Allan Maxam [21], en Harvard, y Friederick
Sanger [22], en Inglaterra, trabajaban de forma independiente en desarrollar nuevos
métodos para secuenciar el ADN. En 1975, Sanger y sus colaboradores desarrollaron
el método enzimatico de terminaciéon de cadena para secuenciar el ADN, también
conocido como el método didesoxi (didesoxinucledtidos). Dos anios més tarde, Sanger
publicé la primera secuencia de ADN, correspondiente al genoma completo del bac-
teriéfago PhiX174 (5368bp). Por otra parte, Gilbert y Maxam publicaron el método
de fragmentacion quimica para secuenciar el ADN. Esta técnica no tuvo éxito, era
un proceso muy manual, costoso y en cierta forma peligroso, debido al uso de com-
puestos radioactivos. Ademds permitia secuenciar sélo pocos cientos de pares de
bases a la semana. Por estas razones, el método de Sanger resulté ser el mas popular
de la época [20].

A partir de esos aportes, comenzé una verdadera competencia por la secuen-
ciacién de cientos de especies, y muchas personas comenzaron a pensar en la posibili-
dad de secuenciar el genoma humano. A finales de los 90, avances en automatizacion
permitieron mejorar y aumentar el rendimiento del proceso de secuenciacion. Estos
secuenciadores automaticos permitian la secuenciacion en pocas horas de hasta 96

muestras de ADN al tiempo, con longitudes de secuencia superiores a 500bp.
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Por la rapida y continua evoluciéon de los secuenciadores, en 1990 el mundo
cientifico comenzd la carrera por secuenciar el ADN del ser humano, por lo tanto se
firma el Proyecto Genoma Humano (Human Genome Project o HGP, por sus siglas
en inglés). Alrededor de una década después, en 2001, se publico el primer borrador
del genoma humano. Este proyecto costé al rededor de 3,000 millones de délares lo-
grando leer aproximadamente 3,000 millones de nucleétidos, es decir ($1/nt). Como
dato significativo, al final de esta primera generacién se pasé de miles de secuencias
reconocidas en 1995 a 20 millones de secuencias reconocidas en el ano 2002, logrando

un crecimiento exponencial en las bases de datos bioldgicas.

Secuenciadores de segunda generacién

Debido al continuo desarrollo tecnolégico, muchas companias comenzaron a
investigar y a desarrollar métodos de secuenciacion mas rapidos y econémicos. En la
busqueda para reducir costos, y aumentar la produccién de resultados, surgieron los
secuenciadores de ADN de alto rendimiento (High Throughput Sequencing o HiSeq,
por sus siglas en inglés) [20]. Estos secuenciadores tienen la capacidad de generar
millones de reacciones en paralelo. De esta forma, la cantidad de reactivos necesarios
se minimiza reduciendo asi el costo por base leida.

En la actualidad, existen cinco tecnologias de alto rendimiento lideres en el
mercado. Cada una de estas trabaja de forma diferente tal como se resume en la
tabla 2-3 [23, 24]. Estas tecnologias permiten obtener volimenes de lectura en el
orden de las Gigabases de forma més rapida con respecto a los de primera generacién
[25].

Solexa y SOLiD son las companias que han desarrollado las técnicas més econémi-
cas, la mayor desventaja es la falta de capacidad para generar lecturas superiores a
las 7T0—100 bases, limitando asi la capacidad de secuenciar genomas de gran tamano.

Una importante ventaja de los secuenciadores de segunda generacién, esta en la no
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Compania Secuenciacién Costo | Costo del Longitud
x Gb | instrumento | de lectura
Roche/454 Polimerasa(pirosecuenciacién) | 0.45 $500, 000 330bp
[Mlumina/Solexa | Polimerasa(reversible) 18 $540, 000 70 — 100bp
SOLiD Ligasa 30 $595, 000 50bp
Polonator Ligasa 12 $170, 000 26bp
HeliScope Polimerasa(asincrénico) 37 $999, 000 32bp

Tabla 2-3: Algunos secuenciadores de ADN de segunda generacion

clonacién del ADN, evitando el trabajo tedioso de crear genotecas. En la actualidad,
estos secuenciadores son de gran éxito, permitiendo reducir de $10 en 1990 a $0.01

en 2005, el costo por lectura de un nucleétido.

Secuenciadores de tercera generacion

La busqueda de reduccién de costos de secuenciacién y de aumentar la calidad
en el proceso, ha llevado a los investigadores a buscar nuevas tecnologias. Los se-
cuenciadores de tercera generacion, se especializan en la secuenciacién de una tnica
molécula de ADN (single molecule real time sequencing) [26]. El primer secuencia-
dor de esta generacion fue desarrollado por Helicos BioSciences [27]; se basa en la
secuenciacion en tiempo real de miles de millones de pequenas moléculas tnicas de
ADN adheridas a una superficie sélida. Debido al tamano reducido de las lecturas
generadas (entre 25 y 45 bases), esta tecnologia es recomendada para la resecuen-
ciacién de genomas conocidos y no para la secuenciaciéon de nuevas especies. Por
otra parte, la compania Pacific Biosciences trabaja en una técnica que promete leer
hasta 1000 nucledtidos, resolviendo las limitantes de lectura de la anterior generacién

[24].

2.4.3. Ensamblaje de secuencias de ADN
Debido al millén de reacciones que ocurren en paralelo en los secuenciadores

de segunda generacion (HiSeq), se obtienen millones de fragmentos cortos (reads)



20

de secuencias de ADN. Por lo tanto, es necesario ensamblar dichos fragmentos y
asi tratar de obtener una aproximacién a la secuencia original. Para llevar a cabo el
montaje de los reads se utilizan los ensambladores de secuencias de ADN. Basica-
mente, el ensamblaje se realiza alineando y combinando conjuntamente cada uno de
los diferentes fragmentos. La figura 2-8 presenta un ejemplo simple de ensamblaje,
donde se realiza el alineamiento y ordenamiento de los fragmentos de la izquierda

intentando construir la secuencia original.

BIOIN BIOIN
OINFO OINFO

NFORM NFORM
ORMAT E> ORMAT
MATIC MATIC
ATi1caA ATI1CA

BIOINFORMATICA
Figura 2-8: Ejemplo del proceso de ensamble de fragmentos de ADN

En la mayoria de los casos, luego del ensamblaje no es posible obtener una sola
secuencia. Esto se debe a la falta de informacion al momento de unir los fragmentos
o por algun tipo de ruido introducido al momento de la secuenciacién del ADN. Por
esta razén, se obtienen conjuntos de letras compuestos por diferentes fragmentos
ensamblados llamados (contigs) y se encuentran separados por espacios en blanco.
En ese caso no es posible unir los contigs, debido a la falta de informacién entre
ellos.

El ensamblaje de secuencias se puede clasificar en dos tipos:

= Mapping: El ensamble se realiza con base a una secuencia original, tratando de
conseguir la mejor aproximacién al unir los fragmentos de ADN.
= Nowo: El ensamble se realiza entre los fragmentos cortos, obteniendo secuencias

de mayor longitud.
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Computacionalmente, encontrar la cadena de menor tamano que contiene a
otras cadenas es un problema NP-completo. Algunos de los enfoques utilizados para
resolver el problema estan basados en la teoria de grafos. Para ensamblar fragmen-

tos cortos de ADN en especies bioldgicas, algoritmicamente existen dos enfoques [28]:

» Grafos de superposicién (Overlap Graphs)
A partir de los fragmentos cortos (reads) se calcula la superposicién entre todos
y esta informacién se representa en un grafo, en el cual, cada uno de los nodos
representan un read y los arcos estan determinados por el solapamiento entre los
dos reads. La figura 2-9 ilustra el grafo, para el solapamiento entre seis reads; la

parte en color representa el solapamiento entre cada par de reads.

TACCGATT

GGACCTGC
GGATGAGA

Figura 2-9: Ejemplo del grafo de superposicién

ATTCAGGA

= Grafos de Bruijn
Es el enfoque mas utilizado por los ensambladores de secuencias de ADN. Permite
trabajar con millones de reads reduciendo notablemente el tiempo que tardan la
construccién de los grafos de superposicion. Se comienza por partir cada uno de
los reads en cadenas de longitud (k-mer) para luego construir los diferentes nodos.
Un arco existe entre dos nodos a y b, si existe un k-mer en el cual a es el prefijo y
b es el sufijo. La Figura 2-10 representa el grafo de Bruijn para un read utilizando
palabras de longitud 3, el color rojo indica los fragmentos comunes a lo largo de la
secuencia. El parametro k permite reducir el nivel de redundancia entre cada una

de las superposiciones y tiene influencia significativa en la calidad del ensamblado.
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Ademas, cuando se tienen millones de fragmentos, el grafo no se expande, logrando

asi una reduccién al momento de construir y recorrer el grafo.

Read: ATGACTCCGACTGGGACTAT

CCG )4—( TCC

CGA CTC

m CTG
( GGG )4—( TGG )

Figura 2-10: Grafo de Bruijn para un read, con valor k=3

2.4.4. Emnsambladores de secuencias de ADN

Existen diversos programas para ensamblar fragmentos cortos de ADN (reads),
los cuales estan desarrollados bajo los dos enfoques explicados anteriormente. La
tabla 2—4 presenta una breve descripcion de algunos de los ensambladores mas uti-
lizados.

Ensamblador de secuencias de ADN: VELVET

VELVET es una de las herramientas mas utilizadas en la actualidad. Permite
ensamblar secuencias de ADN obtenidas por diferentes tecnologias como: Solexa,
SOLiD o 454 [28]. VELVET usa los grafos de Bruijn y diferentes métodos para
corregir y reducir los errores luego de la construccién del grafo. VELVET fue de-
sarrollado por Daniel Zerbino y Ewan Birney en asocio con el Instituto Europeo de
Bioinformética (Furopean Bioinformatics Institute o EBI, por sus siglas en inglés)
[7].

La compania Illumina, lider en el desarrollo de tecnologias de secuenciacion,

comparé los cuatro ensambladores: VELVET, ABySS, Forge y SOAP-denovo [28].
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Nombre | Descripcién Tipo Fortalezas Técnicas de
secuenciacion

Velvet | Basado en Bruijn, Genomas | Rapido, (“30mins), Sanger, 454,
(2009) | Correccién de errores cortos facil de utilizar, Solexa,

luego de construir largos contigs SOLiD

el grafo, trabaja

de forma paralela

Ray Basado en Bruijn, Genomas | Mezcla de HiSEQ), Solexa,

(2010) | trabaja de forma completos | largos contigs 454

paralela
ABySS | Basado en grafos, Genomas | Facil de utilizar, Solexa,
(2011) | de Bruijn largos genera largos contigs | SOLiD
Forge Basado en grafos, Genomas | largos contigs Sanger, 454,
(2010) | de superposicién Solexa,

Tabla 2-4: Resumen de algunos de los ensambladores de ADN

En la tabla 2-5 se resumen los resultados obtenidos utilizando diferentes tamanos
de contigs, relacionados con la bacteria Escherichia coli. En las diferentes compara-
ciones realizadas, VELVET arrojé un cubrimiento en el genoma superior al 99.72 %,

siendo la herramienta que con mejores resultados.

Paquete Software | Medicién | Longitud | Cubrimiento
N50 (bp) | Contig (bp) | del genoma

Velvet 0.7.31, k=31 61,802 115,666 99,72 %

ABySS 1.0.8, k=42 45,171 140, 706 99,64 %

Forge 1.0, k=15 70,447 444,471 99,4 %

SOAPdenovo 1.0 3,026 20, 258 99,51 %

Tabla 2-5: Comparacion de resultados obtenidos entre algunos ensambladores

2.4.5. Alineamiento de secuencias de ADN
La mayor utilidad de las bases de datos biolégicas esta en la determinacion
del grado de similitud entre las secuencias de ADN. Dicho nivel de similitud es

interpretado como indicativo de la existencia de algiin tipo de relacién bioldgica.

El alineamiento consiste en confrontar una secuencia con otra de tal forma que
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sobresalgan las diferencias y similitudes entre cada uno de los pares de nucledtidos.
Si las secuencias tienen alto grado de similitud hay una alta probabilidad de que
sean homdlogas, es decir, tienen un ancestro en comun [29].

El nivel de similitud del alineamiento es cuantificado por el asi llamado puntaje
del alineamiento (score). Para tener un mejor puntaje es posible insertar gaps (“-”)
en el alineamiento, y asi tener una mejor aproximacion entre las dos secuencias. La
insercién de un gap tiene asociado un costo de penalizacién. Por otra parte, es nece-
sario determinar el costo de reemplazar un nucleétido por otro (match/mismatch).
Los dos costos anteriores se ven reflejados en el valor del score del alineamiento.

La figura 2-11 representa el score asociado a dos secuencias S; y Ss, donde ()
determina el valor del match/mismatch para cada nucleétido y (9) es el costo de
penalizacién por la insercion de gaps en el alineamiento. El valor de reemplazar un
nucleétido por otro estd determinado por las matrices de sustitucion que se discuten

en la siguiente seccion.

seai: (Al -|c|A|T|T|G]|G|C]|
Seca: [A[A|C|T|A|T]|-]|G[A]

SCOre: Olan + O +0lcc +OlaT +0LTA +0LTT+ O +0lae +0lca

Figura 2-11: Célculo del puntaje de alineamiento

Matrices de sustitucion

Determinan el valor de match y mismatch entre cada par de nucledtidos y
estan basadas en probabilidades obtenidas a partir de observaciones bioldgicas. Las
entradas de la diagonal determinan el valor de coincidencia match entre cada par de
nucleétidos y las demas entradas corresponden al valor de los mismatches. Existen
diferentes matrices, BLOSUM (BLOck SUbstitution Matrix) y PAM (Point Accep-
ted Mutation) que son las mds utilizadas para el alineamiento de secuencias de

proteinas.
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Por otra parte, se encuentran las matrices EDNAMAT, EDNAFULL y EDNA-
SIMPLE (figura 2-12) para el alineamiento de secuencias de ADN, siendo esta ultima

la matriz mds utilizada.

o o6 =- >
—
[
N
—

Figura 2-12: Matriz Identidad (EDNASIMPLE)

Costos de penalizacion

Como se menciond anteriormente, en el proceso de alineamiento se insertan gaps
para conseguir una mejor aproximacion entre dos secuencias. Este costo tiene dos
formulaciones: estandar y afin.

El costo estandar estd definido por la ecuacién: v(g) = Ag, donde A es un valor
constante y ¢ es la longitud del gap. Con este tipo de costo el valor de penalizacién
es igual para todos los gaps. Por esta razon es también llamado costo lineal. Por otra
parte, el costo afin esta determinado por la ecuacién: v(g) = —d — (g — 1)e, donde
d y e son los valores de penalizacién del open y extended gap respectivamente. El
valor del open gap determina el costo cuando se inserta el primer gap en una regién
del alineamiento, mientras que el extended gap define el costo adicional de insertar
gaps consecutivos 2-13.

La ventaja del costo afin es una reduccién en el valor de la penalizacién en la
insercion de gaps consecutivos, lo cual representa mas adecuadamente la division
en dos mitades de una secuencia [6]. La figura 2-14 es un ejemplo simple donde se
calcula el puntaje del alineamiento utilizando la matriz EDNASIMPLE y asumiendo

que los valores de d y e son —3 y —1 respectivamente. Con respecto al costo de la
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Costo Lineal Costo Afin

i Yig) = dg 4 Yo(g) = d+(g-1)e

Figura 2-13: Costo lineal Vs. Costo afin

penalizacién se observa una reduccion cuando se utiliza el afin, siendo esto una gran

ventaja sobre el costo lineal.

Costo Lineal Costo Afin
Seci: ACGTTACC Seci: ACGTTACC
Sec2c: ACG--A -C Secc: ACG--A-C
1T+1 +1-3-3+1-3 +1=-4 T4+1 +1-3-T+1-3 +1=-2

Figura 2-14: Ejemplo del costo lineal y afin

La eleccion de los valores de d y e tiene alto impacto en el puntaje del alinea-
miento. Por esta razén, estos valores deben ser elegidos mediante algiin razonamiento

especifico o algin modelo matemético y/o estadistico que sustente la eleccién [30].

2.4.6. Algoritmos para el alineamiento de secuencias de ADN

Existen dos métodos para el alineamiento de secuencias de ADN: el alineamiento
global y el alineamiento local. El alineamiento global intenta alinear las dos secuen-
cias en su totalidad. Mientras que el alineamiento local intenta alinear sub secuencias
o segmentos de menor tamano a la secuencia. Ambos algoritmos estan basados en
programacion dinamica, garantizando asi que el alineamiento encontrado corres-

ponde a la solucién exacta de un problema de optimizacion.
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Algoritmo de alineamiento global

El algoritmo de Needleman-Wunsch retorna el mejor alineamiento global
entre dos secuencias. Este fue el primer algoritmo que permitié encontrar el ni-
vel de similitud entre dos secuencias. Fue publicado en 1970 por Saul Needleman
y Christian Wunsch [2], el cual permite encontrar el alineamiento con el puntaje
maximo.

Para encontrar el mejor alineamiento entre dos secuencias X y Y, se construye
la matriz M, «,, donde m y n son las longitudes de cada una de las secuencias. En la
matriz M las columnas y las filas estan determinadas por los nucledtidos de X y Y
respectivamente. A medida que el algoritmo avanza, el valor de M (i, j) serd la pun-
tuacion 6ptima al alinear los primeros j elementos de X y los primeros i elementos
de Y. Este algoritmo esta representado en el pseudocddigo 1. Luego de construir la
matriz se realiza el proceso de backtracking, el cual, a partir de la tltima coincidencia
del alineamiento M (i + 1,j + 1) comienza en retroceso la busqueda del camino que

maximice la funcién.

Pseudocédigo 1 (Alineamiento global entre secuencias)

Entrada: Las secuencias X y Y, el valor del gap A\ y la matriz de sustitucién D
Salida: El alineamiento global y el puntaje 6ptimo

Inicializaciéon:

M(i,0) - —i- A\, paratodo 0 < i< n
M(0,7) < —j- A, paratodo 0 < j <m
para ¢ = 1 to n hacer

para j = 1 to m hacer
M(i—1,j—1)+ D(X,,Y;) <coincidencia>

M(i, j) < max M@G—1,7)— A <eliminacién>
M(i,7—1)=\ <insercién>
fin para
fin para

Realizar el proceso de backtracking
devolver alineamiento, score
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En la figura 2-15 se ilustra la forma de calcular el valor en la posicion M (i, j).
Se asume que el valor de A es 1. Alli se se observa la inicializacién de la matriz
y también la dependencia de los valores adyacentes para determinar el valor de la

posicion actual.

Y

A
‘A CT CGAG..C

0 [-1|-2|-3|-4|5|-6|7|...]-i
c |1
T |2
X<A|3

L

G| J —p(iJ)

Figura 2-15: Calculo del valor en la posicién M (i, j)

Algoritmo de alineamiento local

Por otra parte, el algoritmo de Smith-Waterman encuentra el mejor alinea-
miento local entre dos secuencias [3]. En este se alinean inicamente las zonas més
similares, obteniendo los segmentos con mayor similitud dentro de un contexto may-
or [1]. Este algoritmo fue propuesto por Temple Smith y Michael Waterman en 1981
y en principio se basé en el algoritmo de alineamiento global. La matriz M,,,, es
incializada con valor cero; ademas el inicio y fin de un camino 6ptimo no necesaria-
mente se origina desde la tltima fila o columna, este puede encontrarse en cualquier
sitio de la matriz. Este busca en toda la matriz todas las regiones con alta similitud
local. Este algoritmo estd representado en el pseudocddigo 2.

El mejor alineamiento se obtiene buscando en la matriz M el valor mas alto. Este
puede estar en cualquier lugar de la matriz, debido a que los alineamientos locales
pueden comenzar y terminar en cualquier punto. Luego se realiza el traceback para

obtener todos los fragmentos que forman parte del alineamiento 6ptimo. El proceso
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Pseudocédigo 2 (Alineamiento local entre secuencias)
Entrada: Las secuencias X y Y, el valor del gap A y la matriz de sustitucién D
Salida: El alineamiento local y el puntaje 6ptimo

Inicializacion:
M (i,0) < 0, para todo 0 <i < n
M(0,j) < 0, para todo 0 < j < m
para ¢ = 1 to n hacer

para j = 1 to m hacer

0
. MG —1,7—1)+ D(X,,Y;
M(i,j) < max ( M(Z—l)j)—& )
M(i,j7—1)— A\
fin para
fin para

Realizar el proceso de traceback
devolver alineamiento, score

de traceback finaliza cuando se encuentra un cero en la diagonal de M; este es el
comienzo del alineamiento.

En términos de aplicacion bioldgica, este algoritmo permite identificar posibles
regiones localmente conservadas, es decir, aquellas regiones del ADN donde el mate-
rial genético se ha conservado a través del tiempo. El algoritmo de Smith-Waterman
alinea pares de secuencias, la secuencia en cuestién (subject sequence) y la secuencia
de consulta (query sequence).

Este algoritmo usa programacion dinamica, garantizando asi que el alineamiento
encontrado corresponde a la solucién exacta de un problema de optimizacion. El
tiempo de ejecucién es cuadratico, es decir, para alinear dos secuencias de longitudes
m y n el tiempo es O(mn) [4].

Los algoritmos de alineamiento requieren ciertos parametros tales como la ma-
triz de sustitucién y el costo por la insercién de gaps “-”, los cuales fueron explicados
anteriormente.

El tiempo de ejecucion cuadratico del algoritmo de Smith-Waterman lo hace

impractico para alineamientos de una secuencias contra bases de datos que contienen
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millones de secuencias, cada una con millones de nucleétidos. Para aplicaciones de
este tipo se utilizan otras herramientas mas rapidas, como BLAST y FASTA, las

cuales se basan en algoritmos heuristicos.

BLAST

BLAST [5](Basic Local Alignment Search Tool por sus siglas en inglés), trabaja
heuristicamente alineando secuencias de forma local. Fue desarrollado en 1990 por el
Centro Nacional para la Informacién Biotecnoldgica (National Center for Biotech-
nology Information o NCBI, por sus siglas en inglés) y es ampliamente utilizado para
el analisis de secuencias biolégicas. BLAST realiza el alineamiento de la secuencia
en cuestién (query sequence) contra millones de secuencias contenidas en bases de
datos, retornando las secuencias en esa base con las cuales se encontré una mayor
similitud con la secuencia en cuestion.

El alineamiento con BLAST depende de la base de datos biolégicas, los costos
de la penalizacién por insertar gaps y la longitud de la palabra inicial (wordlength,
w), entre otros. BLAST realiza el proceso de alineamiento en tres etapas [5]: siembra
(seeding), extension y evaluacion.

En la primera etapa, BLAST identifica todos los segmentos de la secuencia en
cuestién donde aparecen cada uno de los diferentes fragmentos de longitud w previa-
mente seleccionados. Por ejemplo, suponiendo que la primera secuencia encontrada
en la base de datos biologicas es ‘AGAGTAGCC’, si la secuencia en cuestion es
‘CATTAGCG’ y w es igual a 4, entonces el segmento comun a las dos secuencias,
“la semilla”, serfa ‘TAGC’. De esta forma se encuentran todas las secuencias semillas
entre la base de datos y la secuencia en cuestion. En la segunda etapa, la bisqueda
se extiende hacia ambos lados de cada una de las palabras encontradas en la primera

etapa. Durante la extension se utiliza el algoritmo de Smith-Waterman. En la tltima
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etapa del proceso, BLAST realiza la evaluacion estadistica de las secuencias semillas
extendidas, eliminando alineamientos inconsistentes.

Mediante el proceso anterior, BLAST encuentra los mejores alineamientos lla-
mados pares de alta puntuacién (High Score Pairs o HSPs, por sus siglas en inglés)
[31]. Debido al enfoque heuristico, este método no retorna una solucién exacta al
problema de optimizacién [1]. BLAST asigna un significado estadistico a los alinea-
mientos encontrados, utilizando el e-value (ezpected value); este es un porcentaje
relacionado con el nimero de alineamientos que se espera obtener con un puntaje
S o superior, sobre el conjunto de registros presentes en la base de datos bioldgicas.
Cuanto menor sea el valor, mas significativo sera el alineamiento.

BLAST es un paquete compuesto por diferentes programas: BLASTN, BLASTP,
BLASTX, TBLASTN y TBLASTX; la eleccion del método a utilizar depende basica-

mente del tipo de la especie biolégica a analizar (Tabla 2-6).

’ Programa \ Descripcién ‘

BLASTN Compara una secuencia de nucleétidos desconocida contra una base
de datos de nucledtidos.
BLASTP Compara una secuencia desconocida de aminoacidos contra una

base de datos de proteinas.

BLASTX | Compara los marcos de lectura (ORF) de una secuencia de nu-
cledtidos desconocida contra una base de datos de proteinas.
TBLASTN | Compara una secuencia de proteina desconocida contra una base
de datos de nucleétidos dindmicamente traducida en los ORFs en
ambas direcciones de la traduccion.

TBLASTX | Comparalos ORFs de una secuencia de nucledtidos tedrica descono-
cida contra los conocidos en una base de datos de nucleétidos.

Tabla 2-6: Tipos de busqueda ofrecidos por BLAST

Ademas de realizar los alineamientos, es importante determinar si existe algiin
tipo de relacién bioldgica asociada a estos. Las distribuciones estadisticas recompi-

ladas por Durbin [6] ayudan en esta determinacion.
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2.4.7. Prediccion computacional de genes

Luego de obtener las secuencias de ADN utilizando las técnicas de secuenciacién
descritas anteriormente, es necesario procesar y analizar las secuencias para extraer
informacion que permite determinar estructura, funciéon y evolucion biolégica en
cada una de las especies. Esta informacién se encuentra en los genes de la especie.

La busqueda de los genes es uno de los més grandes desafios de la Bioin-
formatica. Este proceso comienza con la secuencia de ADN y en la cual se deben
encontrar todas la regiones conocidas como “marco abierto de lectura” (Open reading
frame o ORF, por sus siglas en inglés). Como se mencioné anteriormente, en el caso
de células eucariotas, los ORF contienen exones e intrones. Computacionalmente,
la bisqueda de genes en especies eucariotas es mas compleja, debido a la necesidad
de distinguir exones de intrones. Las regiones ORF estan delimitadas por un codén
inicial (ATG) y un codén final (TAA, TAG o TGA). En las secuencias de ADN es
posible tener diferentes regiones ORF solapadas, es decir, regiones contenidas unas
dentro de otras. En estos casos se tienen en cuenta todas las regiones ORF. Luego
de identificar todas las regiones se procede con la busqueda de los exones, los cuales
semanticamente satisfacen alguna de las siguientes reglas:

» Inicio: ATG y fin: GT (acceptor site)
» Inicio: AG (donor site) y fin: GT
» Inicio: AG y fin: {TAA | TAG | TGA}

Con la identificacién de los exones se construye el grafo ORF (ORF graph), en el
cual los nodos representan cada uno de los puntos de inicio y fin de cada exoén, y los
arcos estan definidos por el puntaje obtenido al realizar el alineamiento entre cada
exén y la secuencia. Adicionalmente, en cada nodo se adiciona la posicion (el indice)
en la cual ocurrié la coincidencia en el alineamiento, con respecto a la secuencia

inicial de ADN (Figura 2-14).
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Sq
SN
S1 Se6 S7
ATG GT TAG AG GT TAA
Ind1 Ind2 Inds Inda Inds Inde

Figura 2-16: Ejemplo del grafo ORF

Posterior a la construccion del grafo, se deben buscar los caminos de mayor
peso entre cada codén inicial y final. Para la busqueda de éstos caminos se utiliza
al algoritmo de Dijkstra [32]. Este algoritmo encuentra las regiones que componen
el camino de mayor peso entre los dos nodos source y sink (codén inicial y final).
Todas las regiones de ADN que componen cada uno de estos caminos son los posibles
genes relacionados con la secuencia bioldgica. Este método es deterministico y por

lo tanto, se distingue de los que usualmente se usan en la busqueda de genes.

Algoritmo de Dijkstra

También es conocido como el algoritmo de caminos minimos, fue propuesto en
1959 por Edsger Dijkstra. Permite encontrar el camino més corto entre un nodo
inicial y los demés nodos del grafo, a partir del peso de los arcos. La bisqueda de
los caminos se realiza sobre la matriz de adyacencia asociada al grafo. Al igual que
el algoritmo anterior, es necesario hacer modificaciones al algoritmo para encontrar
el camino de mayor peso entre cualquier par de nodos; estos tltimos corresponden

al codon inicial y final de cada regién ORF.

Actualmente, existen herramientas computacionales basadas en diferentes enfoques,
con capacidad de predecir genes y otras estructuras, algunas de ellas se explican a

continuacion.
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Modelo oculto de Markov

Este modelo, es conocido como HMM por sus siglas en inglés (Hidden Markov
Model) y representa las transiciones en procesos secuenciales determinadas por una
probabilidad de ocurrencia. Utilizando un modelo simple es posible determinar la
probabilidad del siguiente nucledtido en la secuencia de ADN, a partir de la cantidad
de ocurrencias previas de cada nucledtido. Cada estado tiene asociada una funcién
de probabilidad relacionada con un evento. Estos eventos, por lo general, estan
relacionados con observaciones de casos conocidos. La figura 2-17 representa un
modelo de Markov con un solo estado aplicado a secuencias de ADN. En este modelo
la probabilidad de tener la secuencia ‘AATTATA’ es de (0,3)* * (0,5)% = 0,0010, de

forma similar se hace el calculo para cualquier secuencia de nucledtidos.

N\ A=03 G=0.1
T=05 C=0.1

Figura 2-17: Modelo de Markov con un estado

Los parametros del HMM son determinados a partir de una muestra de secuen-
cias conocidas, con las cuales se realiza el entrenamiento del modelo, para luego
realizar la busqueda de genes en secuencias desconocidas. La prueba y el entre-
namiento del modelo se realiza utilizando el algoritmo de Viterbi [33]. Bésicamente,
este algoritmo construye una estructura de datos llamada trellis [34] relacionada con
el modelo, la cual requiere O(ne) de espacio, donde n es la longitud de la secuencia
y e es el numero de arcos en el mejor camino encontrado en la estructura [35].

HMMgene [36] es una herramienta basada en el modelo oculto de Markov. El
entrenamiento se realiza a través del criterio llamado “méaxima verosimilitud condi-
cional” (conditional mazximum likelihood) el cual permite maximizar la probabilidad

y asi realizar la prediccion mas acertada [8]. Genscan [37], tiene la capacidad de



35

predecir multiples genes presentes en la secuencia de ADN; también identifica los
intrones. Esta herramienta genera resultados precisos y fiables. Sanja [8] encontré que
HMDMgene y Genscan fueron las dos herramientas que generaron mayor precision en
la prediccion de genes para diferentes secuencias. En estas pruebas se compararon
siete herramientas diferentes.

Programacion dinamica

Los algoritmos basados en programacion dinamica reducen el problema a sub-
problemas, de los cuales se obtiene la solucién del problema total. La programaciéon
dindamica resuelve subproblemas una sola vez, y guarda la soluciéon para su futura
utilizacién en la solucién de este. El paquete FGENES [38] fue disenado bajo este
principio. FGENES permite encontrar la combinacién 6ptima de todos los exones.
El método ademas utiliza algoritmos de reconocimiento de patrones para constru-
ir el conjunto con los posibles genes. Esta herramienta fue entrenada con 600 se-
cuencias de ADN no redundantes relacionadas con especies humanas [8]. Gelfand y
Roytgerg [39], diseiaron una herramienta para predecir intrones y exones bajo el
enfoque de programacion dindmica, usando la estructura de datos llamada wvector
dynamaic programming, la cual combina multiples indices de calidad en la prediccién
de las estructuras bioldgicas [11]. GAZE [40], es otra herramienta desarrollada en
el estilo de programacion dindmica. Es altamente flexible para determinar genes en
secuencias de mayor escala de forma eficiente. GAPIII [41] es una combinacién de
programacion dindmica y algoritmos heuristicos que permite predecir genes de forma
éptima [35, 42].

Aprendizaje automatico

Esta técnica es conocida en inglés como Machine Learning. De acuerdo con
Arthur Samuel (1959), Machine Learning es la capacidad que tienen las computado-
ras de “aprender”sin ser programadas explicitamente. El aprendizaje o conocimiento

es obtenido a través de dos tipos de algoritmos: supervisados y no supervisados. El



36

aprendizaje supervisado requiere del conjunto de datos de entrenamiento (training
set) y los resultados deseados para ese conjunto. El conocimiento es obtenido a
través de los casos alli presentes y en base a estos casos, el modelo esta en capacidad
de procesar cualquier otro conjunto de datos. Este enfoque tiene un conocimiento a
priori, a diferencia del aprendizaje no supervisado, en el cual se tiene inicamente el
conjunto de entrenamiento y los resultados deben ser obtenidos a través de obser-
vaciones en el comportamiento de los datos. La precision del modelo de prediccién
depende del nivel de similitud entre los datos de entrenamiento y los datos reales.
Ademas existen otros factores que pueden alterar los resultados como los valores
extremos (outliers). A continuacién algunas técnicas y herramientas bajo el enfoque
Machine Learning desarrolladas para la prediccién de genes en secuencias de ADN
[43].
Redes bayesianas

Las redes bayesianas (Bayesian Networks) utilizan modelos probabilisticos para
representar un conjunto de variables y las relaciones dependientes entre estas. La
representacion es realizada utilizando un grafo dirigido, donde los nodos estan de-
terminados por las variables y los arcos por el valor probabilistico entre cada par
de variables dependientes. Las redes bayesianas pueden inferir, estimando las proba-
bilidades posteriores a partir de las variables conocidas. Ya que la representacion
grafica permite una mejor visualizacién de los datos al momento de realizar el re-
spectivo andlisis [35]. En la referencia [44] se presenta un modelo bayesiano para la
deteccion de genes, permitiendo introducir al modelo las dependencias estadisticas
definidas por expertos.

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks o ANN, por sus siglas

en inglés) es un sistema para el procesamiento de informacién, cuyo comportamien-

to es similar a las redes neuronales biolégicas. El elemento més simple se conoce
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como neurona y alli se procesa la informacién del sistema. Cada neurona recibe
un conjunto de datos de entrada y con base en la funcién de activacion genera los
diferentes resultados, las neuronas comparten informacién a través de conexiones
donde cada una tiene un peso asociado, por lo general este valor multiplica la senal
transmitida [45]. Las redes neuronales son entrenadas a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento. En muchos casos es necesario realizar miles de repeticiones
durante el entrenamiento logrando reducir el margen de error en cada iteracién [46].
GRAIL es una herramienta de las mas utilizadas y ha permitido encontrar genes para
diferentes enfermedades. En una prueba reciente, sobre 110 secuencias compuestas
de 829 exones, 134,814 regiones codificantes y 1,257,631 regiones no codificantes;
GRAIL reconocié mas del 90 % de las bases codificantes con aproximadamente un
5% de falsos positivos [47].
Arboles de decisién
Los arboles de decisiéon son una de las técnicas mas utilizadas para representar,
clasificar y analizar decisiones secuenciales. Los arboles estan basados en el uso
de resultados y probabilidades asociadas para la resolucion de problemas. En la
ejecucion del arbol de decision, se sigue solamente un camino dependiendo del valor
de la variable que sera evaluada.

GenBlastDT [48] es una herramienta basada en arboles de decisiéon. Permite
encontrar genes en secuencias de proteinas, trabajando de forma rapida y precisa.
MORGAN [49] funciona bajo el mismo principio, encontrando los genes en especies
vertebradas; ademas utiliza HMM para identificar las posibles regiones genéticas. Por
ultimo, Glimmer [50] determina los genes en especies eucariotas, utilizando funciones
de puntaje que determinan la probabilidad de codificar informacién genética en cada

uno de los diferentes fragmentos.
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Algoritmos genéticos
. Son algoritmos inspirados en el principio de evolucién biolégica y seleccién na-
tural propuesto por Darwin, permiten la resolucién de problemas especificos. En
la resolucion de problemas se utilizan métodos basados en probabilidades. Basica-
mente estos algoritmos encuentran la soluciéon en tres pasos: seleccion, recombinacion
(crossover) y mutacién, encontrando buenas soluciones hasta alcanzar el resulta-
do éptimo. Saetron [51] desarrollé una herramienta basada en algoritmos genéticos
para predecir regiones no-codificantes (non-coding) en la especie Escherichia Coli,
incorporando un nuevo método que utiliza detecciéon automatica de patrones para

predicciéon de genes.

Las herramientas mencionadas anteriormente son algunas de las existentes para
predecir genes y estdn basadas en diferentes enfoques computacionales. Luego del
proceso de identificacion de los genes, esta informacién es analizada por expertos
(bidlogos, genetistas, entre otros), realizando anédlisis filogenético entre las especies,
determinando el comportamiento de las redes de regulacion génica al interior de las

especies, estudiando genotipos y pathways, entre otros andlisis bioldgicos [35].



Capitulo 3

IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

El sistema permite aplicar diferentes métodos computacionales para el analisis
de secuencias de ADN. En este capitulo se presenta mas informacién sobre la especie
que fue caso de estudio de esta investigacion, ademas la descripcién detallada cada

uno de los métodos del sistema.

3.1. Datos experimentales

El problema de la identificacion de los genes se usd como caso de estudio para
la elaboracion del sistema, secuencias de ADN relacionadas con la levadura De-
baryomices Hansenii. De acuerdo con el NCBI (National Center for Biotechnology
Information) y el EBI (European Bioinformatics Institute o EBI) esta levadura fue
secuenciada en siete cromosomas diferentes. Se recibieron las secuencias de ADN de
seis cepas de una variante de esta levadura. Cada una de las secuencias se encontraba
en formato FASTQ), y cada uno de estos archivos fueron generados por laboratorios
a partir de muestras biolégicas de la especie. Estas muestras se procesaron utilizando
la técnica de secuenciacién descrita anteriormente HiSeq (High Throughput Sequen-
cing) [20].

Para cada una de las cepas se tienen dos archivos FASTQ los cuales deben ser

unificados como un primer paso para encontrar la secuencia de ADN asociada a cada

39
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cepa. Las informacion contenida en los dos archivos es requerida para luego tener
una aproximacion a la secuencia original de cada cepa. El ensamble de los archivos
se realiza a través del ensamblador VELVET, el cual tiene la capacidad de procesar
el formato FASTQ Solexa/Illumina. VELVET [7] fue elegido debido a los resultados
obtenidos en comparaciones realizadas por la companfa Illumina [28]. VELVET a
partir de los FASTQ genera un archivo en formato multi-fasta. Este archivo contiene
miles de secuencias cortas de ADN llamadas contigs.

A partir de estos contigs comienza el proceso de reconstruccién de la secuencia
de ADN, esto en cada una de las cepas entre los siete cromosomas de la levadura
D. Hansenui. Los contigs son los datos de entrada del sistema desarrollado en esta
investigacion y sobre los cuales se comienzan a aplicar cada uno de los métodos

implementados.

3.2. Meétodos implementados

Para el desarrollo del sistema se utilizé el lenguaje de programacién Python,
debido a la claridad en su sintaxis, la portabilidad y el amplio compendio de librerias
con que este cuenta. Durante el desarrollo del sistema se trabajé en un servidor
Linux Intel XEON, el cual tiene 2 Procesadores Quad Core y 48Gb en memoria
RAM. Basicamente, el sistema tiene cinco métodos que permiten realizar diferentes
andlisis a partir de secuencias de ADN, a saber:

= Método para elegir los costos de penalizacién (open y extended gap penalty). Per-
mite apoyar la decision al momento de elegir los valores para d y e, requeridos en
el alineamiento.

= Método para validar el significado de los alineamientos, permite evaluar si los
alineamientos obtenidos fueron debido a coincidencia o por el contrario podrian

tener algtn significado biolégico.
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= Método para clasificar los contigs generados por VELVET. Permite la clasificacion
realizando los dos tipos de alineamientos: BLAST y Smith-Waterman.

s Método para reconstruir una sola secuencia de ADN por cada cromosoma a partir
de los contigs clasificados previamente.

= Método que permite buscar exhaustivamente las posibles regiones que codifican
informacion genética a partir de las secuencias de ADN.

A continuacion se explica con mas detalle cada uno de los métodos mencionados
anteriormente y todo lo relacionado con el procesamiento de los contigs, utilizando

los datos de la especie D. Hansenii.

3.2.1. Alineamiento de secuencias

El sistema permite realizar el alineamiento de secuencias bajo dos enfoques:
algoritmo de Smith-Waterman y BLAST. Para la ejecucién de cada uno se utilizan
algunas librerias disponibles en Python, al igual que el paquete para bioinformatica
Biopython (més informacién en http://www.biopython.org/wiki/Biopython). A
continuacion se explica la forma en que se implementé cada uno de los dos enfoques

anteriores.

Algoritmo de Smith-Waterman

El alineamiento local se realiza utilizando la funcién water encontrada en el
paquete EMBOSS [52]. Este paquete es provisto por la Organizacién Europea de
Biologia Molecular (The European Molecular Biology Open Software Suit o EM-
BOSS, por sus siglas en inglés) y esta disponible para ser utilizada desde Python.
El algoritmo water, fue optimizado con el fin de mejorar la velocidad de ejecucién.
Este algoritmo permite realizar el alineamiento local en dos secuencias de ADN,
con la opcién de parametrizar los costos del open y el extended gap, al igual que la
matriz de sustitucion, retornando el alineamiento éptimo entre las dos secuencias

(Ver Figura 3-1).
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Matriz de
sustitucion d e
i i i CAT-T---GCAA
— [
Seq; : ATGCACGT ... AATT — Algoritmo CTATTGCAAA

Smith - Waterman

Seqy: TTA..TCGAT — —— Score: 7.2

Figura 3-1: Estructura de la funcién water

Para realizar el alineamiento de los miles de contigs, la implementacion de la
funcién water se realizé en paralelo, utilizando la libreria Parallel Python (mas
informacién en http://www.parallelpython.com). Esta librerfa proporciona un
mecanismo para la ejecucién paralela de codigo Python en sistemas multi-core o
clusters, resultando una paralelizacion similar a la de las librerias OpenMP o MPI.
Bajo este principio, la funcién water se disend para ser ejecutada concurrentemente
en cada uno de los threads disponibles del servidor. Cada uno de estos trabaja bajo
la supervision de un thread maestro, el cual se encarga de consolidar la informacion
retornada por cada thread. La figura 3-2 representa el modelo sobre el cual se ejecuta
el algoritmo de Smith-Waterman, la cantidad de cores es parametrizable y depende

de la disponibilidad de recursos en el servidor.

Thread, Thread, Threads Thread, Threads Threads Threads

- Calcula el alineamiento
entre cada contigy los

cromosomas
- Retorna el puntaje yla

Cromosoma Cromosoma Cromosoma Cromosoma Cromosoma Cromosoma Cromosoma posicién del

A ? $ ||3 ||5 |F f alineamiento

( l Parallel Python 0

- Envia cada uno de los contigs

- Obtiene el maximo puntaje
de alineamiento

- Clasifica cada contig

Thread
Principal

Figura 3-2: Modelo de ejecucion del algoritmo Smith-Waterman
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Bajo este diseno, se reduce el tiempo de ejecucion del algoritmo Smith-Waterman,
pues la paralelizacién de este algoritmo sigue siendo un gran desafio para los investi-
gadores en computacién de alto rendimiento (High Performance Computing o HPC
por sus siglas en inglés). En la actualidad, existen diferentes versiones que inten-
tan reducir el tiempo computacional del algoritmo [53], algunas estdn basadas en
el uso de FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) [54]. Existe una versién modi-
ficada del algoritmo Smith-Waterman que utiliza solamente O(m + n) de espacio,
pero aumenta el tiempo de ejecucion. Esta versién fue propuesta en el algoritmo de
Hirschberg, disenado para resolver el problema de la subcadena comin mas larga

[55).

Alineamiento con BLAST

El Centro Nacional para la Informacién Biotecnolégica (NCBI), ofrece un pa-
quete de software en el cual se encuentra implementado BLAST [56]. Este paquete
estd desarrollado en lenguaje C++ y tiene la capacidad de trabajar de forma local,
lo cual permite disminuir tiempos, al no tener que comunicarse con los servidores
de NCBI. Para realizar el alineamiento de secuencias fue necesario descargar la base
de datos bioldgicas “nt/nr” (Nucleotide Collection), en la cual estdn contenidas las
secuencias de ADN de los siete cromosomas de la especie D. Hansenii.

Para el alineamiento de secuencias, el paquete requiere como datos de entrada
la secuencia en cuestién, el nombre de la base de datos bioldgicas y el valor de w, el
cual determina el tamano de las palabras “semilla”. También es posible parametrizar
otros valores como el valor del umbral (e-value); este permite reducir el espacio de
busqueda al momento de realizar el alineamiento. BLAST retorna todos los mejores
alineamientos, llamados pares de alta puntuacién (High Score Pairs o HSPs) (Ver

Figura 3-3).
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w  umbral

l

Herramienta
BLAST

Seq: ATGCACGT ... AATT —
+——— HSPs

BD bioldgica: “nt/nr” —>

Figura 3-3: Estructura de la herramienta BLAST

Durante el desarrollo del sistema, se disené un método en Python que utiliza
la herramienta BLAST, permitiendo clasificar los miles de contigs de forma maés
rapida que el algoritmo anterior. Este método no requiere de paralelizacion, pero es
importante recordar que con BLAST se sacrifica precision en pro de la velocidad de

ejecucion.

Los dos algoritmos anteriores, BLAST y Smith-Waterman, fueron utilizados para
alinear cada uno de los contigs contra cada uno de los siete cromosomas. El uso de
los dos métodos permite comparar resultados, analizar ventajas y desventajas sobre
cada uno, y posiblemente en algunos casos, como se describe mas adelante, combinar

los resultados para tomar decisiones sobre la clasificacion de los contigs.

3.2.2. Eleccion de los costos de penalizacion

Como se indicoé anteriormente, para el alineamiento de secuencias se requiere
de la matriz de sustitucién y los costos de penalizacion por insertar gaps durante el
alineamiento. Estos costos, d (open gap) y e (extended gap), no pueden ser elegidos de
forma arbitraria, debido al cambio significativo en los resultados. Por esta razon, se
propone un método probabilistico para determinar estos valores, el cual esta basado
en la teoria probabilistica propuesta por Durbin [6].

Retomando la ecuacién que determina el costo afin (3.1), donde g es la longitud

del gap, y en base a la relaciéon propuesta por Durbin (3.2), en este trabajo se supone
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que f(g) es la funcién identidad, es decir, f(g) = g; en base a lo anterior se obtiene

la relacién matemética (3.3),

Y(g) =d+(g—1)e (3.1)
v(g) = log(f(g)) (3.2)
d+ (g — 1)e =~ log(g) (3.3)

A partir de la relacién matematica obtenida (3.3), se propone un método
heuristico que permite determinar los valores para d y e. Este método es presen-

tado en el pseudocddigo 3.

Pseudocédigo 3 (Determinar los costos de penalizacién)
Entrada: Las secuencias que seran alineadas: Seq; y Seqs

Salida: Los valores mas acordes para d y e
Inicializacién:
umbral <-0.05; d <+-0.5; e «+-0.5; i < 1; nolter <+ 15 ; c_error < 1
mientras (i < nolter o c_error > umbral) hacer
alineamiento < SmithW aterman(Seq, Seqa, d, €)
gaps < longitudGaps(alineamiento)
c_error m nggaps [(d4 (g — 1)e) — log(g)]2
error(i) < c_error
corte, pend < regresionLineal(gaps, log(gaps))
d < corte; e < pend
14—1+1
fin mientras
devolver d, e

En cada una de las iteraciones se utiliza el algoritmo de Smith-Waterman bajo
el diseno explicado en la seccion anterior. El método iterativo descrito anteriormente,

converge a un unico valor para d y e. Este algoritmo se aplica a una muestra aleatoria
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de contigs para cada una de las cepas, obteniendo los valores mas acordes para d y

e.

3.2.3. Significado biolégico de los alineamientos

Luego de alinear las secuencias de ADN y encontrar el mejor alineamiento, es
necesario descartar que el alineamiento obtenido no es resultado del azar. Por lo
tanto, es importante validar el significado bioldgico de los alineamientos, recordando
que una de las razones por la cuales se comparan las secuencias es para determinar
si existe algun tipo de relacion bioldgica entre las especies, y asi conjeturar algin
tipo de evolucién entre las mismas.

De acuerdo con Durbin [6], existen dos métodos que permiten validar el sig-
nificado bioldgico del alineamiento. El primero estd basado en la construccién y
comparacion de diferentes modelos utilizando probabilidades Bayesianas. El segun-
do es el enfoque clédsico, basado en la distribucion de frecuencias de los puntajes
luego de realizar diferentes alineamientos.

El método disenado en el sistema para validar el alineamiento esta basado en
el segundo enfoque de los propuestos por Durbin. Este utiliza principios estadisticos
para analizar la distribucién de frecuencias de los puntajes de los alineamientos. El
siguiente pseudocodigo presenta el método desarrollado, el cual permite validar el
significado del alineamiento entre las dos secuencias Seq; y Seqs, cuyas longitudes
son m y n respectivamente:

Si el puntaje del alineamiento 6ptimo entre Seq; y Seqs, es comparado con una
distribucién gaussiana de los puntajes de alineamientos aleatorios contra Seqs; el
grado de desviacion del alineamiento se interpretard como indicativo de la influencia
de un factor biolégico, descartando que se trata de un resultado obtenido por cuestién
del azar.

La figura 3—4 representa la distribucién de los puntajes en una muestra tomada

como ejemplo, en la cual el punto rojo es el score del alineamiento inicial. Ademés
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Pseudocdédigo 4 (Validar el significado de los alineamientos)
Entrada: Las secuencias Seq; y Seqo, y los valores d y e

Salida: Distribucion de los puntajes
Inicializacién:
1 < 1, nolter < 200
S <« SmithWaterman(Seq,, Seqs, d, €)
mientras (i < nolter) hacer
Seq; + seqAleatoria(tamano(Seqs))
puntajes(i) <— SmithWaterman(Seqy, Seq;, d, e)
1 1+1
fin mientras
frecs < obtener Frecuencias(puntajes)
pvalue < calcular Pvalue(puntajes)
graficarDistribucion(frecs, S, p_value)

se encuentra el valor del puvalue relacionado con los puntajes, si este es mayor de
0.05, los datos corresponden a una distribuciéon normal. Por el tipo de distribu-
cién de los datos y la ubicacién del puntaje de alineamiento S, se puede concluir
que el alineamiento analizado tiene un alto significado, pues el mismo no corres-
ponde al puntaje de un alineamiento aleatorio [30, 57]. Se espera encontrar muchos
alineamientos al azar con puntuaciones bajas, pero pocos alineamientos con pun-
tuaciones altas. Estos resultados son consistentes con modelos empiricos estudiados
en [58, 59|, demostrando probablemente que el alineamiento estd fundamentado en
algtin tipo de relacién bioldgica.

Luego de determinar los valores acordes para d y e con el método anterior,
se valida el significado biolégico de los alineamientos para una muestra aleatoria de
contigs. El alineamiento es realizado entre cada contig y cada uno de los cromosomas
de la especie. Con base en la distribucion de frecuencias es posible validar si los
alineamientos obtenidos tienen algin significado bioldgico. Para tener una mejor
precisiéon en los puntajes, el alineamiento es realizado utilizando el algoritmo de

Smith-Waterman.
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Figura 3—4: Distribucién de puntajes para determinar el significado biolégico

3.2.4. Clasificacién de los contigs

Como se menciond anteriormente, el ensamblaje de los archivos FAST(Q produce
un archivo en formato multi-FASTA con miles de secuencias de ADN cortas llamadas
contigs. Para reconstruir una secuencia de ADN a partir de los contigs es necesario
clasificarlos en cada uno de los siete cromosomas de la especie D. Hansenii. Esto se
realiza en cada una de las cepas y en dos fases.

En la primera fase, se utiliza el algoritmo de Smith-Waterman para alinear cada
uno de los contigs contra los siete cromosomas de la especie. El contig se asocia al
cromosoma cuyo score de alineamiento es mayor. Debido a que el mismo puntaje
puede aparecer en mas de un cromosoma, la clasificaciéon no siempre es completa
y se hace necesaria una segunda fase. En esta segunda fase realiza el desempate,
utilizando los dos algoritmos (Smith-Waterman y BLAST), para asi lograr completar
la clasificacién.

Puede ocurrir que después de intentar desempatar con BLAST y Smith-Waterman

el empate ain persista. De hecho, suponiendo que para el contig x, Smith-Waterman
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arroje el mayor puntaje con los cromosomas A, B y C, y luego al alinear el mismo
contig con BLAST se tenga que:

1.) BLAST retorne mejor alineamiento con los cromosomas A y B. En este caso
se obtiene como resultado los cromosomas comunes a las dos clasificaciones. Es
decir, el contig = se clasifica en los cromosomas A y B.

2.) BLAST retorne el mejor alineamiento con los cromosomas D y E. En este
caso no existen cromosomas comunes a las dos clasificaciones. Por lo tanto, la in-
formacion hasta este momento no seria suficiente para completar la clasificacién

del contig x.

En este ultimo caso, se hace la comparacién entre el e-value retornado por
BLAST y el calculado a partir del puntaje obtenido con Smith-Waterman, seleccio-
nando el algoritmo con el cual se obtuvo el menor e-value. A continuacion se explica

el método implementado para este segundo caso.

Clasificacion utilizando el e-value

Altschul y Karlin [60], definieron la ecuacion (3.4) la cual, en base al tamano
del espacio de busqueda (m * n), el pardmetro (\), el puntaje normalizado (S’) y
una constante (k), permite determinar si el alineamiento fue obtenido por azar. El

e-value estd definido como:

e — value = kmn(exp) ™ (3.4)

El espacio de busqueda estd determinado por los valores m y n. El primer
valor, m, es la longitud de la secuencia a alinear y n es el tamano de la base de
datos bioldgicas. Los valores de k y A estan asociados a la matriz de sustitucion y a

los costos de penalizacién, y el valor de S’ corresponde al puntaje del alineamiento
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normalizado. De acuerdo a lo mencionado en la referencia [31], el valor sugerido
para k es 0.1; lo cual es un valor despreciable y no genera alteraciéon alguna en los
resultados. De igual forma, se utilizé el cédigo en perl alli propuesto que permite
calcular el valor de A a partir de los valores de match y mismatch definidos en
la matriz de sustituciéon EDNASIMPLE. El valor del puntaje (S) obtenido con el
algoritmo de Smith-Waterman debe ser normalizado, para posteriormente encontrar

el e-value. La ecuacién (3.5), permite encontrar el valor de S”.

_\S —In(k)

s In(2)

(3.5)

Con base en las dos ecuaciones anteriores, es posible calcular el e-value utilizan-
do el puntaje obtenido con el algoritmo de Smith-Waterman, para luego compararlo
con el valor retornado por BLAST. La comparacién se realiza para uno de los contigs
en los que se presenta el empate y se usa para clasificar el contig cuyo alineamiento
generd el menor e-value. De esta manera, se logra resolver el empate, en el caso de
que no existen cromosomas comunes a las dos clasificaciones para cada contig. La

figura 3-5 ilustra con un ejemplo el método de clasificacion a partir del e-value.

Tra S-W:

contigy Clasificacion
cromoA, cromoB, )
ATGCACGT ... AATT e ) Calcular y comparar

Asumiendo que todos los valores

los scores son iguales NO existen e_value, ,e_value,
elementos - > e_valuep,
l en comun e_valueg, e_valuec
2da BLAST:
i Clasificacion
contigy  tasiicadon. | 5moE, cromoC | >

Clasificar con base en
el menor o los
menores
e_values

Figura 3-5: Clasificacion de los contigs a partir del e-value

La figura 3—6 describe de manera sencilla el proceso completo de clasificacién.
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La secuencias de Smith-Waterman entre
los 7 cromosomas las SeqCromoy y el contig|
y del contigy 0<j<8

; El mejor
alineamiento obtenido
es Unico?

Si

\ 4

BLAST entre las

SeqCromoy y el contigy
0<j<8

{El mejor
alineamiento obtenido
es unico?

Calcular el e-value para el No
alineamieto realizado
con S-W y BLAST

M@siﬁca\ru

~ Y
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Ll €
(

Figura 3-6: Representacién del proceso de clasificacion

Durante el proceso de alineamiento se utilizan los costos de penalizacion d y e
determinados con el segundo método. Para el alineamiento con Smith-Waterman se
utilizo la matriz de sustituciéon EDNASIMPLE y la base de datos bioldgicas utilizada

para el alineamiento con BLAST fue “nt/nr”.

3.2.5. Reconstruccion de la secuencia

Luego de clasificar los contigs en cada uno de los cromosomas, se hace nece-
sario realizar un proceso de unificaciéon de estos. Con el fin de lograr tener una sola
secuencia que se aproxime a la secuencia de ADN para cada cromosoma, se im-
plementé un método, que permite reconstruir la secuencia de ADN a partir de los
contigs clasificados, obteniendo una sola secuencia de ADN para cada cromosoma.
La figura 3-7 representa de manera simple la idea principal de este método. El valor

de x corresponde a cada uno de los siete cromosomas de la especie D. Hansenii.
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Contigs del
Cromosomay

Reconstrucciéon
dela ATGCACGT ... AATT
secuencia

Figura 3-7: Proceso de reconstruccién realizado en cada cromosoma

Al momento de realizar el alineamiento entre cada contig y cada cromosoma,
ademas del puntaje, se guarda la posicién del cromosoma en la cual se encontré el
mejor alineamiento. Esta posicién estda compuesta por el indice superior e inferior,

asi como se ilustra en la figura 3-8.

SeqCromo:  GTAACCGTCAGGTACCAACCCGTAGGT.....AACC
contig: GTACCAACCCG

indice‘NF indicesup

Figura 3-8: Indices obtenidos en el alineamiento

A partir de esta posicién se comienza el proceso de unificacién de todos los
contigs. Durante este se pueden presentar tres posibles casos entre cada par de
conligs:

1.) Los contigs son contiguos. Este es el caso ideal, durante el proceso de
reconstruccion de la secuencia; simplemente se realiza el empalme entre las dos
secuencias de los contigs.

2.) Los contigs son disjuntos. En este caso se encuentran separados por es-
pacios en blanco. Para completar estos espacios se extrae de la secuencia original
del cromosoma el fragmento de secuencia faltante, teniendo en cuenta la posicién
donde ocurrio el espacio en blanco.

3.) Los contigs estan superpuestos. En este caso se encuentran solapados,
es decir en una misma posiciéon pueden existir méas de un nucleétido, por lo tanto

se hace necesario aplicar un consenso entre estos nucledtidos y asi determinar el
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valor final para dichas posiciones.

Los tres posibles casos se representan en la figura 3-9. En el ultimo caso es necesario
tener presente el consenso entre las regiones de los contigs solapadas. Para esto

se disend un método que permite resolver este solapamiento y el cual se explica a

continuacion.
Caso 1 Caso 2 Caso 3
seqCromosoma
contig; | | contig; | | contig;
contig, | ! | contigy ! | contig,
\ Secuencia final \ \ Secuencia final \ \ Secuencia final \

Figura 3-9: Casos presentes durante la reconstruccién de la secuencia

Consenso entre los nucleétidos superpuestos

Al momento de reconstruir la secuencia se pueden presentar contigs super-
puestos, por lo cual se propone un procedimiento que permite determinar el valor
final en dichas posiciones de la secuencia. Este procedimiento, permite resolver el
escenario planteado en el caso 3. En cada una de las posiciones que se presenta el
solapamiento, se calcula la cantidad de veces que aparece cada nucleétido (A, T, C
o G) teniendo presente todos los contigs que generan el solapamiento. Se elige el
nucleétido que obtuvo el mayor niimero de ocurrencias. El procedimiento disenado
tiene un beneficio adicional, y es que permite parametrizar un valor de umbral,
el cual define qué tan superior es una cantidad con respecto a otra. Por ejemplo,
suponiendo que se tienen 20 contigs solapados y luego de hacer el conteo multiple en
la posicién ¢, se obtiene: A:10, T:9 y C:1. En este caso, no esta completamente jus-
tificado el concluir que el nucleétido A debe ir en la posicién ¢ de la secuencia final,

debido a la minima diferencia que existe con la cantidad de T'. Este método permite
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definir un valor de umbral, para determinar cuando una cantidad se considera muy
superior a otra, el cual se puede parametrizar en términos porcentuales.

En la figura 3-10 se presenta un ejemplo, en el cual se resuelve el solapamiento
entre cinco contigs con valor de umbral cero. Cuando existe un empate en la cantidad
de ocurrencias, el método inserta el valor N para indicar que cualquiera de los cuatro

nucleétidos podria estar presente en dicha posicion.

contig Sequences

1 AITICIA[CIAICIC|T[CIT |T[A|A]T |G|C
2 ATIG|G|A|T

3 C|IG[T[C|T[C|T [A|A[A

4 GIG|A|T T |A

5 CIAIC|A|CICIC|A|T(T [A

[Alrlc]afcale]n]Tlcn]alTin]alG]c]

Figura 3-10: Ejemplo del método consenso

3.2.6. Prediccién de genes

Luego de la construccién completa de la secuencia de ADN a partir de los
contigs en cada cromosoma, se realiza la bisqueda de aquellas regiones que contienen
informacion genética, eso es, los posibles genes en la secuencia. Para esto, se comienza
con buscar las regiones ORF en la secuencia, las cuales estan delimitadas por un
codén inicial (ATG) y un codén final (TAA, TAG o TGA). Es posible encontrar en
la secuencia diferentes regiones ORF solapadas unas con otras. En la figura 3-11,
las regiones en color amarillo representan los codones iniciales y las de color rojo los
codones finales presentes en una secuencia de ejemplo. La busqueda de estas regiones
se realiza de forma exhaustiva a lo largo de toda la secuencia de ADN.

Luego de identificar todas las regiones ORF en la secuencia se procede con la

busqueda de los exones. Los exones satisfacen las siguientes reglas:

s Inicio: ATG y fin: GT
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ATGAATATGCGTTAACGCTGA
|
|
Figura 3-11: Ejemplo de solapamiento en las regiones ORF's

s Inicio: AG y fin: GT
» Inicio: AG y fin: {TAA | TAG | TGA}

Con base en las reglas anteriores, en la figura 3-12 se representan con tres
colores los posibles exones presentes en una region ORF dada como ejemplo. Al
igual que las regiones ORF, los exones también se pueden encontrar superpuestos.

Luego de detectar todos los exones se crea una estructura de datos, conocida como

el grafo ORF.

ATGAAAGGTAGGATACGTAGAGGTAGATAA

Figura 3-12: Ejemplo de exones en una regién ORF

En el grafo ORF los nodos representan cada una de las regiones comienzo y
fin de cada exon, y el peso de los arcos esta determinado por el valor obtenido al
alinear el exon contra la secuencia completa del cromosoma. Este alineamiento se
realiza utilizando el algoritmo de Smith-Waterman o BLAST, segtin sea requerido.
La construccion del grafo ORF se realiza en Python utilizando la libreria networkz,
(més informacién en http://www.networkx.lanl.gov/). Entre cada par de nodos
se guarda la secuencia completa del exon y la posicién del cromosoma en la cual se

obtuvo el mejor alineamiento local.


http://www.networkx.lanl.gov/
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Figura 3-13: Ejemplo del grafo ORF

La figura 3—-13 ilustra el grafo ORF obtenido para la secuencia ejemplo de la
grafica anterior. En este se estructuran todos los exones contenidos en la secuencia.
Ademas de crear el grafo, también es posible generar un archivo con la informacion
contenida en el grafo, asi como se presenta en la figura (3-14). Para los exones que
contienen la letra NV asignada con el método de consenso, se realiza el alineamiento
sin tener presente este nucledtido, debido a la alteracién que se puede presentar en

el resultado del alineamiento.

ATG-1, TAA-30 {weight=15, idx="1:30, sequence="ATGAAAGGTAGGATACGTAGAGGTAGATAA?}
ATG-1, GT-24 {weight=20, idx="'1:24, sequence="ATGAAAGGTAGGATACGTAGAGGT'}

ATG-1, GT-18 {weight=2, idx='1:18}, sequence="ATGAAAGGTAGGATACGT'}

ATG-1, GT-9 {weight=10, idx="1:9, sequence="ATGAAAGGT'}

AG-10, GT-30 {weight=20, idx="'10:30, sequence="AGGATACGTAGAGGTAGATAA?}

AG-10, GT-24 {weight=6, idx='10:24, sequence="AGGATACGTAGAGGT}

AG-10, GT-18 {weight=14, idx="10:18) sequence="AGGATACGT'}

AG-19, GT-30 {weight=18, idx="'19:30, sequence="AGAGGTAGATAA'}

AG-19, GT-24 {weight=6, idx="19:24, sequence="AGAGGT}

AG-25, GT-30 {weight=23, idx="25:30), sequence="AGATAA?}

Figura 3-14: Informacién contenida en el grafo ORF

Luego de la construccién del grafo ORF, se procede con la busqueda de los
caminos de mayor peso entre cada codén inicial y final de la regién ORF. Para esto
se implementaron algoritmos basados en el algoritmo de Dijkstra. La implementacién
esta inspirada en la solucién de Edsger Dijkstra, y permite encontrar el camino mas
costoso entre los dos nodos source y sink (codén inicial y final). La unién de los
fragmentos de secuencia que forman parte del camino mas costoso dan origen a una

nueva secuencia. Estos caminos tienen alta probabilidad de corresponder a regiones
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codificantes. Esta secuencia puede contener una o mas letras N, las cuales fueron
insertadas en el método consenso.

El procedimiento anterior, permite encontrar todos los posibles genes presentes
en una region ORF, por lo cual se vuelve iterativo para cada una de las regiones ORF
encontradas previamente en la secuencia. Todos los grafos ORF's son disconexos y
deben ser analizados de forma independiente. Para reducir la cantidad de regiones
ORF en la secuencia, se ha introducido un valor de umbral. Este valor permite
buscar unicamente las regiones ORF donde la longitud es inferior a este umbral.

El método anterior es aplicado a cada una de las regiones ORF encontradas
previamente. Este realiza la busqueda de los genes de forma exhaustiva a lo largo de
toda la secuencia, dejando de lado el uso de métodos estadisticos, analizando todas
las regiones de la secuencia. Al final de la buisqueda se obtiene el conjunto de todas
las secuencias que generaron los caminos mas costosos, las cuales forman parte del

posible conjunto de genes.

Evaluacién probabilistica

Para cada uno de los posibles genes encontrados se realiza un tltimo procedi-
miento, encontrar un valor probabilistico para cada una de las secuencias. Este valor
permite determinar la probabilidad de que cada secuencia sea un gen, esto es, en
base a los genes actuales de la especie D. Hansenni. A cada uno de los posibles genes
se le aplica lo descrito en el siguiente pseudocédigo 5.

Este método fue desarrollado para cumplir basicamente con dos objetivos.
Primero, permite filtrar aquellas secuencias las cuales no arrojan alineamiento con
ninguno de los genes de la especie D. Hansenii. Y en segundo lugar, permite asignar
una probabilidad a la secuencia gen que fue predicha. Para esto se tienen en cuenta
la cantidad de genes con los cuales BLAST encontré algin tipo de alineamiento,

sobre la cantidad total de alineamientos reportados. También se informa: el puntaje
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Pseudocédigo 5 (Determinar probabilidad de ocurrencia de una secuencia gen)

Entrada: Las secuencias de las posibles regiones codificantes: Regiones
Salida: Probabilidad de ocurrencia y el mayor puntaje de los alineamientos
para todo gen € Regiones hacer
lista_alineamientos <— BLAST (gen,nt/nr)
lista_genes < obtenerGenes(lista_alineamientos)
probabilidad <tamano(lista_genes) /tamano(lista_alineamientos)
mazx_score < obtener M axScore(lista_genes)
prom_score <— promScores(lista_genes)
imprimir Maximo Score: max_score
imprimir Promedio: prom_score
imprimir Probabilidad: probabilidad
fin para

de alineamiento promedio y el puntaje maximo obtenido por dicha secuencia. Esto le
permite al sistema tener algo mas de exactitud sobre el conjunto de genes predichos.
De forma similar, se reporta la posicién en la secuencia en la cual se encontré el

posible gen.



Capitulo 4

ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos luego de utilizar una

propuesta multialgoritmica para el andlisis de secuencias de ADN de especimenes

aparentemente relacionadas a la levadura Debaryomices Hansenii. Los resultados

presentados estan relacionados con las secuencias asociadas a la primera y segunda

cepa de la nueva especie. La figura 4—-1 presenta las etapas del analisis de las se-

cuencias. Como se indicé anteriormente, los archivos de entrada del sistema estan

en formato multi-FASTA y contienen miles de contigs para cada una de las cepas

de la especie.

Muestra Biolégica Dos archivos Archivos multi-FASTA

de la especie FASTQ con miles de contigs
Ensamblar el
par de archivos

Secuenciar el ADN

= o= con tecnologia HiSEQ

; Clasificar los
Buscar Conjunto con los contigs entre
los caminos posibles genes cada cromosoma

de mayor costo

Reconstruir
las secuencias de

@ el grafo TIRECLTGCITGEETTC ADN
|v vs « T T «
’ N GGGCAGATCCCTGEACTTTC

ATG GT TAG AG GT TAA

Construir

Una secuencia de ADN es Archivo multi-FASTA

Para cada una de las secuencias de ADN X
obtenida en cada cromosma para cada cromosma

Figura 4-1: Procesos en el andlisis de secuencias y busqueda de genes
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4.1. Ensamble de los archivos

Las secuencias de ADN en formato FASTQ fueron generadas por secuenciadores
de segunda generacion, basados en la tecnologia HISEQ (High Throughput Sequen-
cing). Cada una de las cepas produjo dos archivos complementarios FASTQ), en los
cuales se representan los nucledtidos de la secuencia de ADN.

Durante esta investigacion se trabajo inicamente con los archivos relacionados
a dos cepas. El tamano del archivo de la primera cepa es 4.2Gb, mientras que el de la
segunda, es 3.9Gb. Cada par de archivos en FAST(Q fué ensamblado con VELVET.
Como resultado de este ensamblaje se obtuvo un archivo en formato multi-FASTA,
con 32,510 contigs de longitud promedio 135 para la primera cepa. Para la segunda

cepa, 33,665 contigs con una longitud promedio de 136 (Tabla 4-1).

Numero | Id. de la | Niimero de | Longitud
de la Cepa Cepa contigs promedio
1 J26 32,510 135
2 398 33,665 136

Tabla 4-1: Informacion sobre los contigs obtenidos para las dos primeras cepas

4.2. Clasificacién de los contigs

La expresion “clasificacion de los contigs”, se refiere al proceso de alinear los
contigs contra las secuencias de los cromosomas de la especie D. Hasenni ya conoci-
dos. Previo a esta clasificacion fue necesario elegir las metodologias de alineamiento
y seleccién de parametros. Entre las cuales estan:

1.) Determinar los costos de penalizacién (d y e) apropiados para realizar el
alineamiento.

2.) Encontrar los valores de d y e més apropiados, en base al significado bioldgico
de una muestra aleatoria de alineamientos.

3.) Realizar el primer alineamiento utilizando el algoritmo de Smith-Waterman.
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4.) Aplicar el algoritmo de BLAST como mecanismo de refinamiento y resolucién
de ambigiiedades de clasificacién para los contigs.
A continuacion se discuten los resultados obtenidos al aplicar esta metodologia mul-

tialgoritmica:

4.2.1. Eleccion de los costos de penalizaciéon

Inicialmente, se realizé el alineamientro entre los contigs y las secuencias de
ADN de cada uno de los siete crosmomosas, utilizando valores arbitrarios para d y e
(open y extended gap). Con base en el mejor alineamiento, se clasificé cada uno de los
contigs en cada cromosoma. Se comprobd experimentalmente que al hacer un cambio
en alguno de los dos valores (d o e), algunos contigs arrojaron alineamientos com-
pletamente diferentes. La tabla 4-2 presenta las diferentes clasificaciones obtenidas
para cuatro secuencias diferentes de contigs. Cada una de las letras representan el
cromosoma con el cual se obtuvo el mejor alineamiento con Smith-Waterman. La
ultima fila es la informacién obtenida al utilizar BLAST. El valor “Sin Ident” significa
que para ese contig con valor w=28; no se encontré coincidencia alguna en la base
de datos “nt/nr”. Este es el valor por defecto utilizado por BLAST en la etapa de
ensemillado.

La tabla (4-2) demuestra la dependencia de los alineamientos con la seleccién
de valores para d y e. Debido a la variabilidad en los alineamientos obtenidos, se
implementé el algoritmo que permite elegir estos valores en base a los alineamientos
obtenidos entre las secuencias de los cromosomas y una muestra aleatoria de contigs
en estudio. Esto motivé el diseno del algoritmo 3, descrito en la seccién anterior
3.2.2 (pag. 44). Este algoritmo requiere valores iniciales para d y e, como punto de
partida. Se observo que entre 10 y 15 iteraciones el método convergia a un unico
valor de error, el cual fue calculado utilizando la ecuacion 4.1 en cada iteracion.

En cada una de las iteraciones del método, el valor inicial del error se reduce

hasta llegar a un valor constante y en algunos casos oscila entre dos valores.
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Contigs | 3569 | 3545 7189 | 3832
Costos d y e
Cromosoma con el mejor puntaje
4y 0.2 A B A D
4y 0.4 D B G E
6y 0.2 E E A D
6y 0.6 G C B A
8y 0.2 E E A G
8 y 0.6 E C E A
10 y 0.1 D A C E
10 y 0.5 B D E A
10y 2 G A F A
10y 3 E E F A
10y 5 F E F A
BLAST, w=28 G | Sin Ident | Sin Ident A

Tabla 4-2: Variabilidad en los alineamientos utilizando diferentes costos de
penalizaciones

c_error < _ Z [(d+ (g — 1)e) — log(g))? (4.1)

tam(gaps) o

Algunas de las ejecuciones del algoritmo se representan en las dos figuras sigu-
ientes. La primera figura 4-2, representa el valor del error en cada iteracion utilizando
los valores iniciales, d=2 y e=0.5. En esta se observé que luego de la octava iteracion
el valor del error oscila entre dos valores.

Por otra parte, la figura 4-3 ilustra el resultado obtenido a partir de los valores
iniciales, d=5 y e=0.5. A diferencia del caso anterior, en esta se observa que el
error converge a un unico valor después de la séptima iteracién. Para el célculo del
error, se realizé el alineamiento con el algoritmo de Smith-Waterman, alineando una
muestra aleatoria de 100 contigs contra cada uno de los 7 cromosomas, conforme a
lo explicado en la seccién 3.2.2 (pag. 44).

En cada iteracion se almacena el error y los nuevos valores para d y e, los cuales

se obtuvierén por regresién lineal entre g y log(g), donde g es la longitud del gap. La
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Error

Iteraciones

Figura 4-2: Comportamiento del valor del error con valores iniciales d=2 y e=0.5

180 T T T T T T

160

140

60
40

20

1 2 3 4 5 6 7 8
Iteraciones

Figura 4-3: Comportamiento del valor del error con valores iniciales d=5 y e=0.5
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pendiente de dicha regresion es el nuevo valor de e y el valor del corte con el eje y es
el nuevo valor para d. En el momento que el valor del error comienza a repetirse, el
algoritmo se detiene y retorna los ultimos valores calculados para d y e. Las graficas
4-4 y 4-5 representan los valores finales para d y e, encontrados en cada uno de los

alineamientos entre los 100 contigs y los cromosomas de la especie.

Cantidad de Alineamientos

Costo por insertar Gaps

Figura 4—4: Distribucién de los costos de penalizacion, utilizando los valores
iniciales d=0.5 y e=0.5

La primera grafica muestra los resultados obtenidos por el algoritmo, utilizando
los valores iniciales d=0.5 y e=0.5. En la segunda grafica se representan los costos
de penalizacion encontrados utilizando los valores iniciales d=2 y e=0.5.

Con base en los resultados presentados anteriormente y el comportamiento estadisti-
co de los mismos, se determiné que los valores apropiados para el open y el extended

gap son d=0.5y e=0.5.

4.2.2. Significado biolégico

Con el objetivo de determinar si los puntajes de los alineamientos 6ptimos
resultan suficientemente altos como para no ser considerados obra del azar, para
cada caso se generaron 200 secuencias aleatorias para las cuales se calcularon los

puntajes. Se contruy6 un histograma con los 200 puntajes obtenidos y ademas se
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Cantidad de Alineamientos

Costo por insertar Gaps

Figura 4-5: Distribucién de los costos de penalizacion, utilizando los valores
iniciales d=2 y e=0.5

aplicé una prueba de bondad de ajuste para determinar si los scores obtenidos de
forma aleatoria provienen de una distribucién normal. Finalmente se ubicé el score
obtenido sobre el histograma generado con los scores de las secuencias aleatorias, a
modo de comparacién. Las figuras 4-6 a 4-8 muestran los resultados obtenidos en
3 de los casos.

En los casos presentados, el hecho de que el score obtenido para el alineamiento
optimo se encuentre en el extremo derecho de la distribucién hace evidente que el
score inicial éptimo es significativamente mayor a lo esperado para alineamientos al
azar.

Luego de analizar los alineamientos realizados entre la muestra de contigs y los
cromosomas, se encontré que el score calculado se encontraba en 6 muy cerca del
extremo derecho del histograma, siendo este el comportamiento deseado siendo este
comportamiento el deseado y ajustandose a lo explicado en [4, 6]. Con base en estos
resultados estadisticos se puede afirmar que los alineamientos éptimos obtenidos no
fueron por producto del azar. La hipotesis de que estos alineamientos correspondan
a la accién de otros factores, como algin tipo de relaciéon biolégica se hace mas

sustentable. Por otra parte, una cantidad inferior del total de los alineamientos
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Figura 4-6: Distribucion de frecuencias entre el contig Node-919577 y el

Cromosoma A
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Figura 4-7: Distribucion de frecuencias entre el contig Node-919577 y el
Cromosoma C
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Figura 4-8: Distribucion de frecuencias entre el contig Node-919577 y el
Cromosoma F
realizados sobre la muestra, tuvo un comportamiento similar al observado en la
figura 4-9. Alli se observa que el score inicial no se encuentra en el extremo derecho

de la distribucién. En este caso, la hipotesis de que el alineamiento responde a

factores biolégicos, es menos sustentable.
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Figura 4-9: Distribucion de frecuencias entre el contig Node-606252 y el
Cromosoma D
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Lo porcentajes anteriores, también llevan a concluir que los valores estimados
previamente para d y e generan alineamientos con un significado biolégico probable

en la mayoria de los casos.

4.2.3. Alineamiento de los contigs

La clasificacion de los contigs, se realizd en base al mejor puntaje del alinea-
miento entre cada contig y cada cromosoma. Durante el alineamiento se utlizaron
los valores definidos previamente, d=0.5 y e=0.5. Asi como se indicé en la seccion
3.2.4 (pag. 48), la clasificacién se realizé en tres pasos, los resultados obtenidos se

muestran a continuacion.

Primera etapa

En esta etapa se realizé el alineamiento utilizando el algoritmo de Smith-
Waterman, el cual fue aplicado a los contigs relacionados con la primera y segunda
cepa de la variante de la especie D. Hansenii. Para la primera cepa se logro clasificar
el 85 % de los contigs en un unico cromosoma y la cantidad restante retornd igual
puntaje de alineamiento con mas de un cromosoma. Con respecto a la segunda cepa,
el 84 % de los contigs se clasificaron en un solo cromosoma y el 16 % restante en varios

cromosomas. El porcentaje de contigs clasificados en las dos cepas es muy similar.

Cromosomas

A [ B|] CJ|[D ]| E | F | G |masDel

Cepa

Total

Primera || 3,569 | 3,098 | 3,541 | 2,834 | 4,428 | 5,282 | 4,799 4,959 32,510

Segunda || 3,702 | 3,084 | 3,648 | 2,827 | 4,710 | 5,478 | 4,951 | 5,265 | 33,665

Tabla 4-3: Cantidad de contigs clasificados en cada cromosoma para dos primeras
cepas

La tabla 4-3 muestra en detalle el resultado obtenido tras aplicar Smith-Waterman

en los contigs de las dos cepas. En la peniltima columna se encuentra la cantidad
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de contigs que generaron el mejor puntaje con mas de un cromosoma. La cantidad

de contigs estan representados en la figura 4-10.

6000

5000

4000

3000

2000

Cantidad de Contigs

1000

Cromosomas

Figura 4-10: Resultados de la clasificaciéon obtenida para las dos cepas luego
utilizar Smith-Waterman

Segunda etapa

Para las dos cepas, se hace necesario resolver la ambigiiedad de la existencia
de contigs cuyo mejor alineamiento se obtuvo con més de un cromosoma (méasDel).
Para este fin, se repitié el experimento de alineamiento pero esta vez utilizando
BLAST. Durante la ejecucion de BLAST es posible que no se encuentre coinciden-
cia alguna con ningin cromosoma de la especie D. Hansenii. En este caso se hace
un segundo intento haciendo el alineamiento con el menor valor para el word length
(w=16). Si después de este cambio persisten contigs para los que no hay coinciden-
cia alguna, estos son marcados como “sin-ident”, para indicar que no fue posible
clasificarlos.

Para la primera cepa, se aplicé BLAST a los 4,959 contigs que tenian el mismo

puntaje con mas de un cromosoma. En la tabla 44, se presenta la nueva clasificacion
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obtenida para esa cantidad de contigs. Las dos tltimas columnas representan la
cantidad de secuencias que siguen aun sin clasificar. Las otras columnas indican la
cantidad de contigs clasificados entre los cromosomas. Para la primera cepa, ahora la
cantidad de secuencias pendientes por clasificar es 410, lo que corresponde a sumar

los valores 135 y 275.

Cromosomas ol y
A ‘ B ‘ C ‘ D ‘ E ‘ F ‘ G ‘ masDel ‘ sin-ident otal contigs
1427 [ 545 | 558 [ 605 | 745 [ 889 [ 780 | 135 | 275 | 1,050

Tabla 4-4: Cantidad de contigs clasificados con BLAST para la primera cepa

Con respecto a la segunda cepa, para los 5,265 contigs clasificados en mas de
un cromosoma, se repitié el alineamiento utilizando BLAST. Luego de la ejecucion
quedaron aun pendientes por clasificar 710 contigs. Los resultados relacionados con

esta segunda clasificacion se encuentran en la tabla 4-5.

Cromosomas Total y
A ‘ B ‘ C ‘ D ‘ E ‘ F ‘ G ‘ masDel ‘ sin-ident otal contigs
| 477 [ 525 | 571 [ 565 | 788 | 858 [ 771 | 415 | 295 | 5,265

Tabla 4-5: Cantidad de contigs clasificados con BLAST para la segunda cepa

En esta parte del proceso, no se tiene ain una clasificacion completa de los contigs
para las dos cepas. Por lo tanto, se hace necesaria una tercera etapa, en la cual se
aplica el método de clasificacién comparando los valores e-value encontrados a partir

de las secuencias de los conjuntos masDel y sin-ident.

Tercera etapa
En esta dltima etapa, se clasifican los contigs que estan aun pendientes (mdsDel
y sin-ident). Como se explicé en el parrafo anterior, esta clasificacién se logra me-

diante una comparacion entre el e-value retornado por BLAST y el calculado a
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partir del puntaje obtenido con Smith-Waterman. En la tabla 4-6 se encuentra la

clasificacién final para los 410 contigs restantes de la primera cepa.

A ‘ Bc‘:lgn‘l(ﬁo‘m]gs‘ F ‘ G Total contigs
[120 [ 90 [ 89 [37[45]66 [ 52 | 199 |

Tabla 4-6: Contigs de la primera cepa clasificados a partir del e-value

La cantidad inicial pendiente por clasificar era 410, luego de hacer la clasificacion
calculando los e-values se obtuvieron 499. La cantidad excedida (89), corresponde a
aquellos contigs en los cuales el mejor alineamiento encontrado con BLAST y Smith-
Waterman coincidié en mas de un cromosoma durante el proceso de clasificacion de
los contigs.

Por otra parte, en la tabla 4-7 se presenta la clasificacion final los 710 contigs
pendientes por clasificar en la segunda cepa. La cantidad total clasificada a partir
de los e-values fue 904, la diferencia corresponde con la razén descrita en parrafo

anterior.

Cromosomas .
A ‘ B ‘ c ‘ D ‘ E ‘ F ‘ G Total contigs
| 178 [ 127 | 148 [ 98 | 116 | 133 | 104 | 904

Tabla 4-7: Contigs de la segunda cepa clasificados a partir del e-value

Luego de clasificar la totalidad de los contigs en cada una de las dos cepas, se tienen
agrupadas por completo las secuencias en cada uno de los 7 cromosomas. En la tabla
4-8, se presenta la cantidad final de contigs clasificados en cada cromosoma para
cada una de las cepas.

Tiempos de ejecucion

Dado que la complejidad del algoritmo de Smith-Waterman es cuadrética, fue

necesario ejecutar este algoritmo en paralelo, aprovechando al méaximo la cantidad
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Cromosomas .
Cepa A ‘ B ‘ c ‘ D ‘ E ‘ F ‘ G Total contigs
Primera || 4,116 | 3,733 | 4,188 | 3,476 | 5,218 | 6,237 | 5,631 32,599
Segunda || 4,357 | 3,736 | 4,367 | 3,490 | 5,614 | 6,469 | 5,826 33,859

Tabla 4-8: Clasificacién final obtenida para los contigs de las dos cepas

de procesadores disponibles en el servidor. Para esto se uso un servidor con 8 proce-
sadores. La figura 4-11 muestra el procentaje de ocupacion de cada procesador del
servidor durante la ejecuciéon del algoritmo de Smith-Waterman. En esta se aprecia
que los 8 procesadores estan al 100 % de utilizacién, lo que demuestra que la éptima
ejecucion en paralelo del algoritmo, permitiendo asi el uso eficiente de los recursos

disponibles.

CPU4: 100.0%

CPUL: 100.0% CPU2: 100.0% CPU3: 100.0%

o

. CPUS: 100.0% . CPUG: 100.0% . CPUT7: 100.0% . CPUG: 100.0%

Figura 4-11: Rendimiento del servidor durante la ejecucion en paralelo del
algoritmo Smith-Waterman

Para realizar el alineamiento de todos los contigs en menor tiempo, fue necesario
particionar el archivo FASTA en otros de menor tamano. La particion se realizé en
10 archivos de tamano similar y sobre cada uno de estos archivos se ejecuté de forma
paralela el algoritmo de Smith-Waterman. El alineamiento fue realizado contra cada
una de las secuencias de los cromosomas.

Con el d4nimo de comparar los resultados obtenidos con BLAST y con Smith-
Waterman, se realizé el alineamiento de los 32,510 contigs de la primera cepa, uti-

lizando los dos enfoques. El alineamiento con Smith-Waterman fue realizado con el
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diseno descrito en el parrafo anterior. En la tabla 4-9 se encuentran los resultados

obtenidos por los dos alineamientos, describiendo lo mas importante de cada uno.

|

H

BLAST

\ Smith-Waterman

Procedimiento|| Alinear los contigs contra la | Alinear cada contig contra cada
base de datos “nt/nr”, obte- | cromosoma, obteniendo el alinea-
niendo el que arrojo el ma- | miento que generd el mayor pun-
yor score y el menor e-value | taje, utilizando b y e igual a 0.5

Tiempo de || En total 18 dias alineamdo | Tard6 13 dias, ejecutando de for-

ejecucion la totalidad de los contigs, | ma paralela cada uno de los 10
32,510 secuencias archivos ya particionados. Ca-

da archivo particionado contenia
3251 contigs

Ventajas Tiempo inferior de ejecu- | Clasificacion completa de todos
ciéon de la totalidad de los | los contigs
contigs

Desventajas El 48% de los contigs | Muy superior en tiempo de eje-
no arrojé significado con | cuciéon y sensible al valor de los
ninguno de los cromosomas | costos de penalizacion

Observaciones || Se redujé el valor de w de 28 | Diferentes contigs retornaron el
a 16 para obtener resultados | mismo puntaje para mas de un
en algunos alineamientos cromosoma

Tabla 4-9: Resultados obtenidos utilizando BLAST y Smith-Waterman sobre los
contigs de la primera cepa

4.2.4.

Reconstruccién de las secuencias

Luego de clasificar los contigs corresponde reconstruir cada secuencia sobre la

base de su alineamiento al correspondiente cromosoma. Este proceso debe realizarse
con la clasificaciéon obtenida para cada una de las dos cepas. Para la primera cepa,
se utilizaron los 32,599 contigs para reconstruir una sola secuencia. En la tabla 4-10
se muestra la informaciéon de las secuencias reconstruidas en cada cromosoma para
esta cepa. En estas secuencias la cantidad de letras N insertadas no es superior al
3.3%. Es importante recordar que la letra N fue insertada en el método del consenso,
durante la reconstruccién de la secuencia cuando no fue posible obtener un tinico

nucledtido en las posiciones superpuestas (seccién 3.2.5, pag. 51).
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Cromosoma A's ‘ s ‘ Nl%?ieOt‘ldosé,s ‘ N's Longitud
A 493,982 | 283,939 | 497,882 | 285,445 | 44,089(2,7%) || 1,605,337
B 413,690 | 239,353 | 410,307 | 238,444 | 42,585(3,2%) || 1,344,379
C 490, 255 | 280,367 | 486,837 | 280,278 | 48,636(3,1%) || 1,586,373
D 391,905 | 223,169 | 385,501 | 225,944 | 38,915(3,1%) || 1,265,434
E 623,773 | 347,839 | 626,886 | 247,195 | 60,334(3,2%) | 1,906,027
F 714,110 | 405,176 | 706,162 | 408,328 | 71,171(3,1%) || 2,304,947
G 629,726 | 359,526 | 638,272 | 355,560 | 67,059(3,3%) || 2,050,143

Tabla 4-10: Longitud de las secuencias reconstruidas en cada cromosoma para la

primera cepa

Con respecto a la segunda cepa, en la tabla 4-11 se presenta la informacion

relacionada con las secuencias reconstruidas. La cantidad de letras N en cada una

de las secuencias es inferior, en este caso es el 3.4 %, el cual es muy similar al obtenido

en la cepa anterior. En los dos casos, este porcentaje representa un minimo grado

de alteracion existente entre cada una de las secuencias reconstruidas y la posible

secuencia original.

Cromosoma s ‘ s ‘ Nl;‘?;eot‘ldosG’S ‘ N's Longitud
A 491,281 | 282,726 | 496,216 | 284,301 | 50,384(3,1%) || 1,604,908
B 412,741 | 238,680 | 409,325 | 237,656 | 46,048(3,4%) || 1,344,450
C 488,614 | 279,497 | 485,696 | 279,417 | 52,007(3,3%) || 1,585,231
D 391,315 | 223,528 | 384,841 | 225,878 | 40,544(3,2%) || 1,266,106
E 621,641 | 346,853 | 624,979 | 346,437 | 65,833(3,3%) || 2,005,743
F 711,864 | 403,588 | 704,522 | 407,087 | 77,746(3,4%) || 2,304,807
G 628,674 | 359,219 | 636,836 | 354,814 | 71,364(3,5%) || 2,050,907

Tabla 4-11: Longitud de las secuencias reconstruidas en cada cromosoma para la

4.2.5.

Prediccion de genes

segunda cepa

El método propuesto en esta investigacion esta basado en el uso de grafos ORF's

(3.2.6, pag. 54). Como alternativa a este método, se utiliz6 tambien la herramienta

probabilistica para prediccion HMMgene. A continuacién se discuten los resultados
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obtenidos con cada uno de los dos métodos.

HMDMgene

El programa HMMgene [36], permite predecir genes en secuencias de ADN. La
prediccién es rapida y estd basada en el modelo oculto de Markov (Hidden Markov
Model), el cual asocia una probabilidad a los resultados obtenidos. El programa
utiliza los archivos FASTA de las secuencias reconstruidas de cada cromosoma de la
especie D. Hansenii.

La salida del programa es una prediccién parcial o completa de los genes pre-
sentes en la secuencia. Esta informacién se encuentra en un formato de facil lec-
tura, donde se especifica la ubicacion de todos los genes predichos con la respectiva
probabilidad, y la informacién sobre los exones presentes en la secuencia. Mas pre-
cisamente, en este archivo se encuentra la siguiente informacién: el identificador de
la secuencia, el nombre del programa, la estructura predicha, comienzo y fin donde
se encontrd la estructura, probabilidad de la prediccién, tipo de secuencia (direc-
ta 6 complementaria), el marco de lectura y grupo al que pertenece la estructura
predicha.

La figura 4-12, es un ejemplo del archivo de salida obtenido, el cual corresponde
a un fragmento de los resultados obtenidos para la secuencia reconstruida en el
cromosomaA de la primera cepa.

La tabla 4-12 muestra parte de los exones y las regiones CDS (coding sequences)
obtenidas con HMMgene. Esta informacién esta relacionada con la prediccion reali-
zada por la herramienta en cada una de las secuencias de los cromosomas de las dos
cepas.

La cantidad de regiones CDS, corresponde a aquellas que codifican informacién
genética. En estas regiones pueden estar incluidos exones e intrones. En la tabla

anterior también se encuentra la posicion donde se encontré el primer exén en cada



# SEQ: seq_7_chromosome_A 1605337 (+) A:493982 C:

seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A
seq_7_chromosome_A

HMMgenel.le singleex 1492
HMMgenel.le CDS 1492
HMMgenel.le singleex 8180
HMMgenel.le CDS 8180
HMMgenel.le singleex 9927
HMMgenel.le CDS 9927
HMMgenel.le firstex 16948
HMMgenel.le Tlastex 17548
HMMgenel.le CDS 16948
HMMgenel.le firstex 27187
HMMgenel.le exon_1 30024
HMMgenel.le Tlastex 30288
HMMgenel.le firstex 33363
HMMgenel.le exon_1 36760
HMMgenel.le exon_2 36883
HMMgenel.le firstex 44149
HMMgenel.le exon_1 45233
HMMgenel.le exon_2 47047
HMMgenel.le Tlastex 49911

283939 G:285445 T:497882

1746 0.596 + O Dbestparse:cds_1
1746 0.596 + . Dbestparse:cds_1
9142 0.180 + O bestparse:cds_2
9142 0.180 + . bestparse:cds_2
10949 0.123 + O Dbestparse:cds_3
10949 0.123 + . Dbestparse:cds_3
17266 0.346 + 1 bestparse:cds_4
17858 0.365 + O bestparse:cds_4
17858 0.126 + . Dbestparse:cds_4
27568 0.106 + 1 bestparse:cds_5
30240 0.321 + 2  Dbestparse:cds_5
30456 0.773 + 0 Dbestparse:cds_5
33783 0.303 + 1 bestparse:cds_6
36852 0.590 + 1 bestparse:cds_6
37065 0.350 + 1 bestparse:cds_6
44267 0.268 + 2 bestparse:cds_7
45397 0.044 + 2 bestparse:cds_7
47148 0.111 + 2 bestparse:cds_7
50718 0.212 + O bestparse:cds_7

Figura 4-12: Ejemplo del archivo de salida obtenido con HMMgene
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Cromosoma Primera Cepa Segunda Cepa
Cantidad CDS | ler Exén | Cantidad CDS | ler Ex6n
A 2,747 1,492 2,722 1,383
B 2,362 105 2,257 271
C 2,657 1,927 2,687 1,416
D 2,223 2,049 2,178 3,303
E 3,181 288 3,108 248
F 3,892 829 3,867 674
G 3,401 4,445 3,374 1,216

Tabla 4-12: Informacién obtenida tras ejecutar HMMgene en las secuencias los
cromosomas para las dos primeras cepas
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una de las secuencias. Es decir, para el cromosomaA de la primera cepa, el comienzo
del primer exon esta en la posicion 1,492. Segiin HMMgene, este exdn tiene asociada
la probabilidad 0.596. De forma similar se encontré la informacién en los demés
Cromosomas.

Con el fin de comprobar si el primer exén se encuentra en la posicion indi-
cada por HMMgene, se realizé la busqueda exhaustiva de los exones a lo largo de
las secuencias. Luego de realizar esta busqueda exhaustiva se encontraron exones
antes de la posicion retornada por HMMgene. Ante esta incertidumbre, se tomo la
decision de realizar una buisqueda exhaustiva en todas las regiones de la secuencia.
En la siguiente seccion se explica en detalle el método propuesto y los resultados

obtenidos luego de realizar la bisqueda exhaustiva.

El método propuesto

El proceso de busqueda exhaustiva comenzé con la identificacion de todas las
regiones ORF presentes en la secuencia. Debido a la cantidad de regiones ORF's
encontradas, fué necesario limitar la longitud de dichas regiones.

Para esto fué necesario introducir un valor de umbral, el cual permite reducir
el tiempo computacional durante el procesamiento de los grafos ORF. Esta mejoria
se debe a la notable reduccién en la cantidad de regiones ORF al introducir el valor
del umbral.

Las tablas 4-13 y 4-14 resumen la cantidad de regiones ORF detectadas en cada
cromosoma, en las cuales se observa una reduccion notable para diferentes valores de
umbral. Entre las diferentes cantidades, representadas en cada columna, se observa
una notable reduccién entre la cantidad total de regiones ORF (sin umbral) y las
otras cantidades cuando se limita el tamano de la region.

En la tabla 4-13 se presenta la cantidad de regiones ORF superpuestas, con-

tenidas en cada una de las secuencias de cada cromosoma. Por otra parte, en la tabla
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Cromosoma Valor del Umbral ler Ex6n
Sin umbral \ 3000 \ 2000 \ 1000 \ 500
A 147,689,694 | 539,019 | 357,605 | 178,450 | 88,898 313
B 104,678,817 | 463,782 | 308,616 | 153,620 | 76,454 73
C 139,397,485 | 534,736 | 355,981 | 177,573 | 88,118 901
D 95,476,662 | 461,634 | 305,381 | 151,589 | 75,128 1,807
E 239,835,351 | 693,855 | 460,387 | 229,032 | 114,103 268
F 304,684,361 | 781,503 | 519,370 | 259,270 | 128, 886 121
G 239,457,558 | 692,760 | 460,195 | 228,901 | 114,073 312
Tabla 4-13: Cantidad de regiones ORF superpuestas, contenidas en cada

cromosoma para la primera cepa

4-14 esta la cantidad de regiones ORF disjuntas, es decir, la cantidad de regiones

ORF que no estan superpuestas, lo cual corresponde a cantidades para diferentes

umbrales.
Cromosoma Valor del Umbral

Sin umbral \ 500 \ 1000 \ 2000 \ 3000
A 9,534 9,528 | 9,504 | 9,355 | 9,042
B 8,182 8,182 | §8,182 | 8,083 | 7,822
C 9,641 9,641 | 9,601 | 9,446 | 9,079
D 7,858 7,847 | 7,839 | 7,711 | 7,449
E 11,901 11,897 | 11,877 | 11,645 | 11,271
F 13,688 13,677 | 13,627 | 13,343 | 12,872
G 12,031 12,028 | 12,014 | 11,838 | 11,406

Tabla 4-14: Cantidad de regiones ORF disjuntas contenidas en cada cromosoma de
la primera cepa

Algunas de estas regiones pueden compararse con las CDS predichas por HMM-

gene. Dicha comparacion mostré que HMMgene deja de lado un niimero significativo

de las regiones que aparecen en la busqueda exhausitva. Adicionalmente, al momento

de comparar la posicién del primer exén detectado con HMMgene (ver tabla 4-12)

y el método aqui propuesto (ver tabla 4-13), se observan resultados diferentes. Para

todos los cromosomas, la posiciéon del primer exén encontrado es diferente para los
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dos métodos. El método aqui propuesto encontrdé exones antes de las posiciones
indicadas por HMMgene.

Por otra parte, el método aqui propuesto, basado en los grafos ORF, permi-
ti6 encontrar mas regiones codificantes que HMMgene, al igual que la cantidad de
exones. Lo anterior hace de este método una alternativa para obtener resultados mas
precisos, a los obtenidos con el enfoque probabilistico de HMMgene.

El tiempo de ejecucion también es otra diferencia entre los dos métodos, pues
HMDMgene obtuvo los resultados en tan solo minutos, a diferencia del método aqui pro-
puesto, el cual tardo aproximadamente cinco dias para procesar mas de 1000 regiones
ORF en cada cromosoma. Estas regiones corresponden a regiones donde el umbral es
igual a 500. Durante la ejecucién se observé un crecimiento exponencial con respecto
a la cantidad de nodos y edges en los grafos en cada una de las iteraciones. Esta
es la razon principal por la cual el método aqui propuesto requiere mas recursos

computacionales y mas tiempo de procesamiento al requerido por HMMgene.

En la tabla 4-15 esta la cantidad de regiones ORF de longitud inferior a 500,
sobre las cuales se realizo la busqueda de los posibles genes. La cantidad de regiones
ORF en cada cromosoma, fue limitada debido al tiempo de ejecucién requerido para
recorrer todas las regiones presentes en cada secuencia. Para cada una de estas
regiones ORF se construyé el grafo, para luego obtener los caminos de mayor peso.

Estos caminos representan todas las posibles regiones codificantes.

. . Cromosomas
Cantidad de regiones A ‘ B ‘ c ‘ D ‘ E ‘ F ‘ G
ORF's 1,339 | 1,052 | 1,082 | 1,020 | 1,013 | 1,012 | 1,006
Codificantes 564 399 421 398 279 410 380

Tabla 4-15: Cantidad de regiones ORF y codificantes obtenidas con el método
aqui propuesto para la primera cepa
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Posterior a la busqueda de estas regiones, se realizd6 una evaluacién proba-
bilistica de cada region, para seleccionar las mas relevantes. Los resultados de esta

evaluacién se presentan en la siguiente seccién.

Evaluacién probabilistica

Esta evaluacién permite filtrar todas las regiones codificantes encontradas con
el procedimiento anterior, y escoger aquellas que tienen algin grado de similitud con
la secuencias relacionadas con los genes conocidos de D. Hansenii.

El método consiste en alinear cada una de las regiones con una base de datos
que contiene genes conocidos de D. Hansenii utilizando BLAST. De los alineamien-
tos obtenidos se tienen en cuenta unicamente aquellos que tienen un alto score al
ser comparado con alguno de los genes de D. Hansenii. El valor probabilistico se
asigna con base en la ecuacién (4.2), en la cual cantAlineamientos hace referencia
al nimero de alineamientos encontrados con BLAST para la regién y cantGenes es

la cantidad de genes de D. Hansenii presentes en dichos alineamientos.

cantGenes

probabilidad = (4.2)

cantAlineamientos

Con el animo de aclarar cémo se realizo el proceso de evaluacion, en la figura
4-13 [61] se encuentran los alineamientos obtenidos entre una regién de ejemplo seq
y la base de datos bioldgicas “nt/nr” utilizando BLAST. Para cada alineamiento
se tiene la siguiente informacion: el identificador y descripcion de la secuencia, el
puntaje del alineamiento (score), el e-value y un dato adicional sobre la secuencia.
En este ejemplo, la letra G indica que el alineamiento obtenido hace referencia a un
gen y la letra M (Map Viewer), permite visualizar la informacion sobre la secuencia

del alineamiento.



Sequences producing significant alignments:

Accession
CR382136.2
CR382133.2
XM_456341.1

Description
Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome A complete sequence
Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome A complete sequence
Debaryomyces hansenii CBS767 DEHA2A00242p (DEHA2A00242g)

XM_002770675.1 Debaryomyces hansenii CBS767 DEHA2F00308p (DEHA2F00308g)

CR382138.2
CR382134.2
XM_461529.1
XM_457683.1
XM_457676.1

Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome F complete sequence
Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome B complete sequence
Debaryomyces hansenii CBS767 DEHA2F27390p (DEHA2F27390g)
Debaryomyces hansenii CBS767 DEHA2B16742p (DEHA2B16742g)
Debaryomyces hansenii CBS767 DEHA2B16676p (DEHA2B16676g)

XM _002770328.1 Debaryomyces hansenii CBS767 DEHA2D19404p (DEHA2D19404g)

CR382135.2
XM_457688.1
XM_458477.1

Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome C complete sequence
Debaryomyces hansenii CBS767 DEHA2C00110p (DEHA2C00110g)
Debaryomyces hansenii CBS767 DEHA2D00176p (DEHA2D00176g)

Score
903
200
200
195
568
390
195
195
195
189
189
189
113

E-value
7.00E-128
7.00E-48
7.00E-48
3.00E-46
3.00E-46
3.00E-46
3.00E-46
3.00E-46
3.00E-46
2.00E-44
2.00E-44
2.00E-44
1.00E-21

Links

G M
G]

Figura 4-13: Alineamientos obtenidos con BLAST para una region que puede

corresponder a un posible gen
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A partir de esta informacion obtenida con BLAST, se calcularon diferentes

valores para la region seq, los cuales aparecen en la tabla 4-16. Con base en los

valores alli calculados y utilizando la ecuacién 4.2, la probabilidad de seq de ser un

gen es de 62 %.

Como se indicé anteriormente este método permite escoger aquellas regiones

que podrian ser genes, asignando un grado de pertenencia apoyado en BLAST. La

decisién final no puede tomarse sin experimentacion bioquimica.

Total de alineamientos encontrados (T)

13

Total de genes en los alineamientos (G)

Probabilidad de que seq sea un gen (G/T) | 62%
Mejor score entre seq y uno de los genes 200
Promedio del score para todos los genes 184

Tabla 4-16:

ejemplo codificante seq

Datos encontrados durante la evaluacion probabilistica de una region
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Debido al tiempo de ejecucién requerido para trabajar con los grafos ORF, tan
solo fue posible procesar algunas regiones codificantes. En la tabla 4-17 se encuen-
tra la informacion obtenida luego de aplicar la evaluacién probabilistica a algunas

regiones. Estas regiones estan contenidas en las secuencias de la primera cepa.

Cantidad de s
Cromosoma R. ORFs | R. Codificantes | P. Genes Méx. Prob.
A 1,339 564 200 62 %
B 1,052 399 147 67 %
C 1,082 421 266 64 %
D 1,020 398 200 67 %
E 1,013 279 170 60 %
F 1,012 410 198 67 %
G 1,006 380 196 60 %

Tabla 4-17: Informacién sobre las regiones encontradas que codifican informacion
genética en la primera cepa

La segunda columna (R. ORFSs), indica la cantidad de regiones ORF proce-
sadas en cada cromosoma. Cada una de estas regiones fue de longitud inferior a 500
caracteres. En la tercera columna, se encuentra la cantidad de regiones codificantes
obtenidas luego de crear y analizar el grafo para cada una de las regiones ORF. Los
datos de la siguiente columna, son el resultado de aplicar el anélisis probabilistico a
cada una de las regiones codificantes. La ultima columna, expresa la maxima proba-
bilidad encontrada para alguna o algunas de las regiones codificantes procesadas.
Este valor fue calculado utilizando la ecuacién (4.2).

En la tabla 4-18 esta la cantidad de regiones encontradas en cada cromosoma,
en las cuales la probabilidad fue superior al 50 %. La primera fila indica el intervalo
de valores porcentuales y corresponde a la probabilidad de que la secuencia sea un
gen. La segunda fila indica la cantidad de regiones que pertenecen a ese intervalo de
probabilidad. La informacién alli contenida esta relacionada con los posibles genes

encontrados en la primera cepa, a partir de la clasificacion de los contigs.
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Cromosomas
A[B|[C[D]|E]|F ]G
Probabilidad (%) 50-62 | 50-67 | 50-64 | 50-67 | 50-60 | 50-67 | 50-60
Cantidad de regiones 158 118 160 159 163 166 94

Tabla 4-18: Porcentajes y cantidad de regiones encontradas de posibles genes
presentes en los cromosomas de la primera cepa

De forma similar a lo descrito anteriormente, se procesarén algunas regiones
ORF sobre las secuencias relacionadas con la segunda cepa de la especie en estudio.

Esta informacion esta representada en la tabla 4-19.

Cantidad de ,
Cromosoma R. ORFs \ R. Codificantes \ P. Genes Max. Prob.
A 1,044 479 127 64 %
B 1,102 400 158 67 %
C 1,161 490 267 62 %
D 1,373 537 303 67 %
E 1,026 415 229 67 %
F 1,015 496 251 1%
G 1,018 426 192 60 %

Tabla 4-19: Informacién sobre las regiones encontradas que codifican informacion
genética en la segunda cepa



Capitulo 5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1. Conclusiones

En este trabajo se desarrollé una propuesta multialgoritmica para el andlisis de
secuencias biolégicas, la cual consiste en aplicar diferentes métodos bioinformaticos
sobre secuencias de ADN. Los métodos fueron implementados utilizando el lenguaje
de programacion Python. Durante el analisis de las secuencias, los algoritmos fueron
utilizados de forma independiente pero sus resultados fueron combinados con el fin
de resolver incertidumbres presentes en los mismos.

Cada uno de los algoritmos desarrollados tiene un proposito especifico, dentro
de los cuales esta la eleccion de los costos de penalizacion mas apropiados para el
alineamiento de secuencias, el cual se realizo en base a relaciones estadisticas sobre
una muestra aleatoria de secuencias. Ademas, utilizando métodos probabilisticos, se
validé el significado de dichos alineamientos, con el fin de estimar la probabilidad
de aquellos encontrados por razones del azar. Los alineamientos se realizaron con
dos algoritmos complementarios: BLAST y Smith-Waterman. La comparacion de
los resultados obtenidos por ambos métodos fué fundamental para completar la
clasificacién de los contigs.

BLAST arrojé resultados en poco tiempo, gracias al diseno heuristico. Sin em-

bargo, hubo imprecision en los alineamientos encontrados, pues en un primer intento,
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diferentes secuencias no retornaron alineamiento alguno con las presentes en la base
de datos “nt/nr”. A diferencia de los resultados obtenidos con Smith-Waterman, el
cual fue ejecutado de forma paralela en cada uno de los procesadores del servidor,
reduciendo el tiempo computacional, en BLAST el tiempo fue muy superior debido
a la programacion dinamica, pero se logré alinear todas las secuencias.

Como resultado de la clasificacién se obtuvé una sola secuencia en cada cro-
mosoma. Con el objeto de resolver ambigiiedades se disend, el método de consenso
entre nucledtidos, el cual fue de gran utilidad pues después de su aplicacion solo una
cantidad inferior al 3.5 % de letras N fueron insertadas en cada secuencia. Esta fue
la estrategia implementada para obtener una sola secuencia en cada cromosoma en
base a los contigs clasificados.

Finalmente, se identificaron los posibles genes presentes en las secuencias uti-
lizando una busqueda exhaustiva. Durante la busqueda se utilizaron grafos ORF,
implementando algoritmos para analizar este tipo de estructuras de informacién.
La busqueda de las regiones se realizé con base en reglas definidas y aplicadas a la
gramatica de cada una de las secuencias. El método permitié encontrar todas las re-
giones codificantes, pero con la desventaja del crecimiento exponencial en los grafos
ORF a medida que aumentaba la cantidad de regiones ORF analizadas. Para limitar
el espacio de busqueda, se introdujo el valor del umbral, el cual permitié reducir la
cantidad de regiones ORF analizadas y por ende reducir el crecimiento exponencial
del grafo.

Ademas y a modo de comparacion, se utilizé la herramienta HMMgene. En la
comparacion se observo imprecision en los resultados de HMMgene, pues el método
aqui propuesto encontré mas regiones codificantes, debido al analisis exhaustivo a

lo largo de toda la secuencia.
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Para cada una de las regiones ORF encontradas, se crearon los grafos ORF
y posteriormente se encontraron los caminos de mayor costo, los cuales tienen al-
ta probabilidad de ser una regién codificante. Estos caminos son las regiones que
forman parte del posible conjunto de genes. Luego de predecir estas regiones, se
aplicé un método de seleccion, el cual permitié elegir aquellas con alta probabilidad
de corresponder a un gen. Esta evaluacién, permitié basicamente asignar un valor
porcentual a cada una de las regiones basado en alineamiento con BLAST, entre los
genes actuales de D. Hansenii. La informacion de salida de este analisis debe ser
interpretada por el experto en biologia o genética para validar o rechazar la hipdtesis
de que esas regiones corresponden a un gen.

Los resultados obtenidos con HMMgene no contenian todas las regiones de
interés que se encontraron con el método aqui desarrollado. Debido al tiempo de
ejecucion requerido para el proceso de los grafos ORF, solamente fue posible procesar
algunas de estas regiones para las dos cepas, de la posible variante de la especie D.
Hansenii. HMMgene en cambio, encontro rapidamente los resultados, siendo esto un
factor favorable de la herramienta probabilistica.

Durante la implementacion y ejecucion de la mayoria de los métodos, se ob-
servo un comportamiento generalizado. Para obtener resultados de forma rapida
en base a la informacién bioldgica, es necesario utilizar técnicas heuristicas. Estas
basicamente analizan el comportamiento estadistico del contenido de las secuencias,
obteniendo resultados con algin grado de probabilidad, lo cual introduce cierto ni-
vel de incertidumbre. Esto a diferencia de los otros métodos, lo cuales se basan en
programacion dinamica y busqueda exhaustiva y, conllevan a la solucién deseada
de un problema de optimizacion. Estos métodos requieren méas tiempo de ejecucién,

pero garantizan la obtencion de resultados con mayor precision.
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5.2. Trabajos futuros

A continuacién se presentan posibles actividades para ser realizadas mas ade-
lante, las cuales estan relacionadas con la investigacion aqui desarrollada.

Procesar la informacién relacionada con las cuatro cepas faltantes del espécimen
en estudio. Como segunda actividad, permitir la prediccion de genes, utilizando difer-
entes valores de umbral (tamanio del ORF) superior a 500. Para esto, probablemente
se requiere del desarrollo de un algoritmo paralelo. Seguido, idear una forma de es-
timar la funcién probabilistica f en la férmula, v(g) = log(f(g)) a partir de los
datos en estudio con el fin de obtener una estimacion mas precisa de los costos del
gap. Por ultimo, realizar la interfaz grafica que le permita al usuario interactuar con
los diferentes algoritmos de forma mas natural. Ademads, incorporar herramientas
para visualizar cada una de las estadisticas recompiladas durante el analisis de las

secuencias.



APENDICES



Apéndice A

MANUAL DEL USUARIO

En esta seccién se describen los procedimientos que garantizan el uso correcto
de los métodos implementados en el sistema. Asimismo, se mencionan todos los
paquetes requeridos que garantizan el funcionamiento del sistema, y la configuracién
de los archivos de instalacion. Finalmente, se explican los archivos de salida obtenidos

tras ejecutar cada uno de las métodos implementados.

A.1. Prerrequisitos

Los métodos descritos en la seccién 3.2 (pag. 40), fueron implementados en
diferentes librerias utilizando el lenguaje de programacion Python, versién 2.7. A
continuacion, se mencionan los paquetes y librerias Python requeridas para el correc-

to funcionamiento de los métodos implementados.

A.1.1. Paquetes bioinformaticos
Durante el desarrollo del sistema se utilizaron diferentes paquetes ya existentes,
para procesar datos biologicos. Estos paquetes estan compuestos por diferentes al-

goritmos que ofrecen facilidad al trabajar con datos de especies biolégicas.
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Biopython

Biopython, es un conjunto de herramientas ttiles y gratuitas para Python y per-
miten procesar informacion bioldgica. Este paquete fue implementado por un equipo
internacional de desarrolladores, los cuales siguen actualizando la herramienta. La
version utilizada fue v.1.59, y puede ser descargada de http://www.biopython.

org/wiki/Biopython.

BLAST

Esta herramienta fue desarrollada por el NCBI y es de libre acceso. El ma-
yor uso de BLAST es a través del sitio web de ellos, pero esto es un inconveniente
para analizar secuencias de tamano mayor. Por esta razon, la herramienta puede ser
instalada de forma local. Este paquete se encuentra en C++ y puede ser utilizado
desde Python. Para el correcto funcionamiento, es necesario descargar la base de
datos bioldgicas contra la cual se desea alinear la secuencia en cuestion.
La version de BLAST utilizada en esta implementacion fue blast-2.2.23+, y con
respecto a la base de datos, se descargaron todos los archivos relacionados con
“nt/nr”. Las instrucciones sobre la configuracion y descarga de esta herramienta

estan disponiblesen ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/blast/executables/LATEST/.

EMBOSS

EMBOSS es un software gratuito desarrollado por el EMB (The European
Molecular Biology). Fue desarrollado con el objetivo de cubrir las diferentes necesi-
dades para el analisis de informacion de biologia molecular. Es posible lograr la in-
teraccion desde Python con este paquete, lo cual resulté muy provechoso durante el
desarrollo del sistema. La version que se utilizé fue 6.4.0, este se encuentra disponible

en ftp://emboss.open-bio.org/pub/EMBOSS/.


http://www.biopython.org/wiki/Biopython
http://www.biopython.org/wiki/Biopython
ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/blast/executables/LATEST/
ftp://emboss.open-bio.org/pub/EMBOSS/
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A.1.2. Librerias de Python
En esta seccion se presentan las librerias Python para uso especifico utilizadas
durante el desarrollo. Estas librerias fueron utilizadas, debido a que permiten el uso

eficiente de los recursos computacionales en problemas puntuales.

Parallel Python
Parallel Python, es una libreria que permite la ejecucion en paralelo de codigo
Python, funciona de forma similar a OpenMP y MPI. La version utilizada fue 1.6.2,

es de libre acceso y se encuentra disponible en http://www.parallelpython.com/.

NetworkX
Esta libreria permite crear y manipular grafos y redes complejas. Ademas, ofrece
diversos algoritmos que permiten trabajar de forma eficiente con grafos. Se utiliz6 la

version 1.7 y puede ser descargada de http://www.networkx.lanl.gov.com/.

NumPy

NumPy, es el paquete fundamental para Python que permite el desarrollo de
computacién cientifica. Entre la cantidad de utilidades, estd la creaciéon de matrices
de dimensién N de manera eficiente con capacidad de trabajar con datos genéricos.

La version utilizada fue 1.6.2 y se puede descargar en http://numpy.scipy.org/.

SciPy
SciPy, es una libreria que permite el uso eficiente de los recursos computa-
cionales para realizar procesos matematicos, cientificos y de ingenieria. La version

sobre la cual se trabajo fue 0.10.1 y esta disponible en http://www.scipy.org/.


http://www.parallelpython.com/
http://www.networkx.lanl.gov.com/
http://numpy.scipy.org/
http://www.scipy.org/
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Matplotlib
Matplotlib, en una libreria para Python que permite crear graficos, figuras en 2D,
soportando multiples formatos, entre otras funcionalidades. Esta libreria es de libre

descarga y esta disponible en http://www.matplotlib.org/, la versién utilizada

fue 1.1.1.

A.2. Configuracién

Todos lo métodos propuestos en esta investigaciéon, fueron implementados en
diferentes librerias .py. Antes de utilizar alguna de estas librerias, es necesario ajustar
el archivo de configuracién params.ini. Este archivo es necesario, pues en este, se
encuentra informacién requerida por algunos de los métodos desarrollados. En la

figura A—1, se presenta una imagen de este archivo.

[PATH]
BIN_BLAST = /home/students/s106973/ncbi-blast/bin/

[DATABASES]

DB =nt

[SPECIE]

ID = CBS767

NAME = Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome

[CHROMOSOMES]

199428773 = Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome A complete sequence
199429535 = Debaryomyces hansenii CBS767 chromosome B complete sequence
[LENGTHS]

A =1249940

B =1344482

Figura A—1: Archivo de configuracion params.ini utilizando dos cromosomas

En la primera parte del archivo, en el [PATH|, se introduce la ruta del bin donde
se encuentra instalado el paquete BLAST. En la segunda, [DATABASES] hace referen-
cia al nombre de la base de datos bioldgicas contra la cual BLAST debe hacer los
alineamientos. En este caso NT, es el nombre de los archivos relacionados con la

base de datos “nt/nr” (Nucleotide Collection). En la etiqueta [SPECIE], se introduce


http://www.matplotlib.org/

93

el ID y el nombre NAME de la especie. Estos valores estan relacionados con la es-
pecie Debaryomyces Hansenii. En la siguiente, [CHROMOSOMES], se especifica los datos
relacionados con los cromosomas de la especie. Para cada uno se introduce el valor
del GI (Genlnfo Identifier), este es el identificador unico de la secuencia. Seguido
esta la descripcion de la especie bioldgica en estudio. Finalmente, se parametriza la

longitud de la secuencia de cada cromosoma, esto en la seccién [LENGTHS]

Toda la informacién relacionada con la especie y contenida en el archivo params.ini,

fue obtenida del NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/?term=CBS767).

A.3. Librerias del sistema

El sistema computacional desarrollado en esta investigacion se compone bésica-
mente de 8 mdédulos o librerias, las cuales se ajustan a lo descrito anteriormente en
la seccién 3.2 (pdg. 40). Cada una de estas puede trabajar de forma independiente,
garantizando la funcionalidad por completo del sistema. En la tabla A—1 se mencio-

nan las librerias, las cuales son explicadas con mas detalle a continuacion.

’ Libreria \ Funcién
Model_Gap.py Eleccion costos de penalizacion
Multicore_SW.py Alineamiento con el algoritmo de Smith-Waterman
Multicore BLAST.py | Alineamiento utilizando BLAST
Test_Scores.py Validar significado de los alineamientos
Merge_Several.py Clasificar utilizando el método e-value
Build_Sequence Reconstruir la secuencia a partir de los contigs
Find_Genes.py Encontrar los posibles genes
Eval _Genes.py Encontrar probabilidad de que la secuencia sea un gene

Tabla A—1: Librerias implementadas para cada uno de los métodos propuestos


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/?term=CBS767
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Para la ejecucion de las librerias es necesario tener instalados y configurados los
paquetes mencionados anteriormente. También son requeridos los archivos .py men-
cionados en la tabla anterior. Como datos de entrada, es necesario tener el archivo
multi-FASTA que contiene las secuencias relacionadas con los contigs, este es genera-
do por VELVET. Por 1ultimo, son requeridos los archivos FASTA relacionados con

las secuencias de los cromosomas de la especie en estudio.

A.3.1. Model Gap.py

Esta libreria permite obtener los valores adecuados para el open y el extended
gap (seccién 3.2.2, pag. 44). Para ello, se requiere la ruta del archivo multi-FASTA
que contiene los contigs, la ruta donde se encuentran todos los archivos FASTA de
los cromosomas y finalmente el valor inicial para el open (d) y el extended gap (e).

La siguiente instruccion permite la correcta ejecucion de este modulo:

>python Model_Gap.py file_contigs.fasta path_cromosomas d e S Cpus

Los valores para d y e pueden ser cualquier valor real. El valor S es el porcentaje
de contigs sobre los cuales se va a hacer la eleccion de los valores. Si se desea utilizar
todos los contigs, el valor de S debe ser 100. El ultimo pardmetro, Cpus, permite
definir la cantidad de procesadores con los cuales se quiere trabajar, con el fin de
ejecutar el cédigo Python de forma paralela. En caso de que el valor ingresado exce-
da la cantidad de procesadores disponibles, se utilizan tinicamente los disponibles

en ese momento.

Archivos de Salida
Luego de ejecutar la libreria Model_Gap.py los resultados obtenidos se encuen-

tran en la carpeta OUT Model Gap. En cada uno de los contigs, se aplicé lo descrito
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anteriormente (secciéon 3.2.2, pdg. 44). En la carpeta estan contenidas las gréficas
que representan el valor del error encontrado en cada una de las iteraciones. Las
figuras obtenidas con esta libreria son similares a 4-2.

Ademas, se encuentran archivos en formato txt. Cada archivo contiene la
siguiente informacion: identificador de cada secuencia, el menor valor obtenido para
d y e con base en la regresion lineal, el valor de R? (coeficiente de determinacién de
la muestra) de la regresién y por tltimo el menor error encontrado en cada una de

las iteraciones. La figura A-2 es una muestra del archivo generado.

Id_seq1; 0.43; 0.46; 0.95; 1.68
Id_seq2;0.57;0.59; 0.98; 1.74
Id_seq3; 0.48;0.52; 0.96; 2.27

Figura A-2: Estructura del archivo generado con Model Gap.py

A.3.2. Multicore_ SW.py

Esta libreria permite ejecutar en paralelo del algoritmo de Smith-Waterman
del paquete EMBOSS. Para ejecutar esta libreria se requiere: la ruta del archivo
con las secuencias en formato multi-FASTA, la ubicacién de las secuencias de los
cromosomas, los valores para los costos de penalizacién d y e. Finalmente en Cpus,
la cantidad de procesadores sobre los cuales se desea hacer la ejecucion. La forma

de ejecutar esta libreria es presentado en la siguiente instruccion:

>python Multicore SW.py file_contigs.fasta path_cromosomas d e Cpus

Archivos de Salida

Luego de terminar la ejecucién de la libreria, en la carpeta OUT_SW se encuen-
tran los archivos planos que contienen cada uno de los contigs clasificados en ca-
da cromosoma. Tras hacer la ejecucion sobre los contigs de la primera cepa de
la especie, se obtuvieron 8 archivos. Los 7 primeros archivos corresponden a la

clasificacion lograda en cada cromosoma (chromosome x.txt) y el ultimo archivo
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(several chromosomes.txt). Este ultimo archivo contiene aquellas secuencias en
las cuales se obtuvo igual puntaje de alineamiento para méas de un cromosoma.

Los archivos de salida estan en formato multi-FASTA. En cada uno de los
identificadores de la secuencia (header) se adiciona la posicién inicial y final en la
cual ocurrio el mejor alineamiento local. Adicionalmente, se encuentra el valor del
puntaje del alineamiento obtenido. La figura A-3 es un fragmento de uno de los

archivos generados cuando es posible clasificar la secuencia en un tinico cromosoma.

893668_893936_83>idSeq1
CAAGTTTACCCAACGCCGTGGCCGTGATGTAGAATGGAACCGAAGTTTAAAGATGTTGGTA
1389647_1389765_109>idSeq2
TAATATACGATCCTTGAATATCGTTGGAGTCCCCAGTGACCGCTTTATCGCC
1887615_1887842_92>idSeq3
GGGGTTCTGAGTTTCTCTAGTATCATCATAATACATATTGCATATCACTCCTTGTAAATATGC

Figura A-3: Estructura del archivo generado con Multicore SW.py

Por otra parte, cuando se obtiene el mismo puntaje para en mas de un alinea-
miento, la estructura del archivo cambia. En cada uno de los identificadores de
la secuencia, se adicionan todos los cromosomas con los cuales se obtuvo el mismo
puntaje. Estos valores estan separados por el signo “;”. En la figura A—4 se encuentra

un fragmento de este archivo.

A_301136_301294_58; B_783978_784124_58>idSeqT
AAATTTGGAAACCCGTGGATCCTTTTTCCACTGTAGCAGTGATAGTTCCAACCAAGTTAGTCATGAT
D_5549_5682_70; C_4848_4981_70; F_4399_4532_70; G_20528_20662_70>idSeq1
CTCATCTCCCGGAACTGTTTTCTGATGACTCCACAGTCGCACCCCCATCCAAAGTGGAGAGGTATGGCCGGGAGCG
F_703090_703296_73; D_809141_809325_73>idSeq1
ATTGAATAGTTCCATAAACGCGTGATATACAGGAAAGCAATATTTTAGCTTTAGGTAT

Figura A—4: Estructura del archivo generado con Multicore SW.py cuando existe
mas de un alineamiento con el mismo puntaje

A.3.3. Multicore_ BLAST.py
Esta libreria permite ejecutar en paralelo la herramienta BLAST. Esta libreria

requiere: el archivo multi-FASTA con las secuencias, el tipo de archivo a procesar
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(1: Si el multi-FASTA fue obtenido con Multicore_SW.py, de lo contrario el valor
es 0). Cuando el pardmetro Tipo tiene por valor 1, es cuando se desea procesar
el archivo several_chromosomes.txt, el cual fue obtenido con la libreria anterior.
Finalmente, la cantidad de procesadores (Cpus) sobre los cuales se desea ejecutar en

paralelo la libreria.

>python Multicore BLAST.py file_seqs.fasta path_cromosomas Cpus Tipo

Previo a la ejecucién de esta libreria es necesario crear el archivo contador . txt.
Este archivo debe ser inicializado con valor —1 antes de cada ejecucién. El objetivo
de este archivo es llevar un control sobre la cantidad de secuencias procesadas del
archivo multi-FASTA. La mayor utilidad, es cuando de forma imprevista, la ejecu-
cién es interrumpida, al volver a ejecutar la libreria esta comienza a partir de la
ultima secuencia procesada. La base de datos contra la cual se desean buscar los

alineamientos fue modificado previamente en el archivo params.ini.

Archivos de Salida

Tras ejecutar BLAST, la informacién obtenida estd en la carpeta OUT_Blast.
Alli estan los archivos planos que contienen cada uno de los contigs clasificados en
cada cromosoma (chromosome_x.txt). Ademds, en los casos que se obtiene el mismo
puntaje con mas de un cromosoma se encuentran en el archivo (several.txt).
Finalmente, cuando no se obtiene puntaje con ningin cromosoma, estas secuencias
se encuentran en el archivo (sin_IDENT_BLAST.txt).

La estructura de los dos primeros archivos es idéntica a los obtenidos con la
libreria anterior (ver figuras A-3 y A—4). El ultimo archivo, sin_IDENT BLAST.txt,
es obtenido cuando el alineamiento no retorné ningin resultado en la base de datos,

se encuentra en formato multi-FASTA. Las secuencias contenidas en este archivo
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seran las procesadas utilizando el método e-value, el cual se explica mas adelante y

fue explicado en la seccién 3.2.4 (pag. 49).

A.3.4. Test_Scores.py

Esta libreria permite representar graficamente el significado biolégico de una
muestra de alineamiento. El primer parametro requerido es la ruta del archivo que
contiene los contigs en formato multi-FASTA, seguido de la ruta donde estan todos
los archivos FASTA de los cromosomas. Los dos pardametros siguientes corresponden
a los costos de penalizacién d y e. Luego la cantidad de procesadores a utilizar
durante la ejecucion. El quinto pardametro, It, corresponde al niimero de iteraciones
sobre el cual se quiere hacer la distribucién estadistica de los alineamientos (seccién
3.2.3, pag. 46). El dltimo parametro, S, es el porcentaje de contigs sobre el cual se

quiere aplicar el método. El comando para utilizar esta libreria es el siguiente:

>python Test_Scores.py f_contigs.fasta path_cromosomas d e Cpus It S

Archivos de Salida

Luego de ejecutar esta libreria, los resultados se encuentran en la carpeta
Out_Test_Scores. La figura A—5, muestra la forma en que esta estructurada la
informacion en la carpeta de salida.

Cada uno de los archivos chromosomes_x_test.txt se compone de: el identifi-
cador de cada secuencia alineada (= hace referencia a cada uno de los cromosomas),
el puntaje obtenido en el alineamiento y el valor del médximo puntaje encontrado en
ese conjunto de alineamientos, estos datos son separados por el signo “;”, asi como
se ilustra en la figura A—6.

Por otra parte, las imagenes en formato png, representan graficamente la dis-

tribucion de los puntajes de los alineamiento, al igual que el puntaje encontrado entre
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Figura A-5: Datos obtenidos con Test_Scores.py

Id_seq1; chromosome_A.txt; 61.0; 64.0
Id_seq2; chromosome_A.txt; 75.0; 74.0
Id_seq3; chromosome_A.txt; 60.0; 62.0

Figura A-6: Estructura del archivo generado con Test_Scores.py

cada contig y el respectivo cromosoma. Estas imagenes seran analizadas posterior-
mente por expertos, y asi determinar si existe relacién biolégica entre las secuencias
alineadas. La figura A—7 representa la distribucién de frecuencias obtenida entre la
secuencia Id_seql y el cromosoma A. La informacion de esa imagen corresponde a

la primera linea del archivo utilizado como muestra, presentado en la figura anterior

(A-6).

A.3.5. Merge_Several.py

Con esta libreria se logra clasificar por completo todos los contigs. Hasta este
momento existen secuencias en las cuales aun persiste el empate en el puntaje,
tras la ejecucion del algoritmo de Smith-Waterman y BLAST. Para lograr la clasi-
ficacion de estas secuencia, se requieren los siguiente archivos: several SW.txt,
several BLAST.txt y sin IDENT BLAST.txt. Estos archivos fueron obtenidos luego
de ejecutar los moédulos Multicore_.SW.py y Multicore_. BLAST .py. La siguiente ins-

truccién permite clasificar las secuencias que se encuentran pendientes:
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Distribucién de Puntajes
Id_seq1 Vs chromosome_A
Puntaje: 61.0

0.25

0.20

0.15

Frecuencias

0.10

0.05

0.00
50 52 54 56 58 60 62 64

Puntajes

Figura A-7: Ejemplo distribucién de frecuencias obtenida

>python Merge Several.py several BLAST several SW sin IDENT_BLAST

En esté libreria fue implementada el método e-value, esta fue la forma estable-
cida para lograr clasificar la totalidad de los contigs. Los archivos anteriores deben
mantener el formato original con el cual fueron obtenidos, a partir de las librerias
Multicore BLAST.py y Multicore BLAST.py

Archivos de Salida

Los resultados obtenidos tras ejecutar este método se encuentran en la carpeta
OUT_JOIN. Alli estan los archivos chromosome_join_x, donde x hace referencia a cada
uno de los cromosomas de la especie. Estos archivos tienen la estructura mencionada
anteriormente (ver figura A—3). Con la ejecucién de esta librerfia se logra clasificar

por completo todos los contigs
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A.3.6. Build_Sequence.py

Luego de obtener el archivo multi-FASTA con todos los contigs en cada cromo-
soma, se realiza el proceso de reconstruccion, para formar una sola secuencia. Esta
secuencia es reconstruida teniendo como referencia las secuencias de los cromosomas.

La forma correcta de utilizar esta libreria es la siguiente:

>python Build Sequence file_contigs.fasta file_cromosoma x.fasta umbral

El primer pardmetro hace referencia al archivo en el cual se encuentran todos
los contigs para el cromosoma z. El segundo parametro, es la ruta del archivo en
formato FASTA relacionado con la secuencia del cromosoma x; esta secuencias son
obtenidas del NCBI. El tdltimo parametro hace referencia al valor del umbral. Este
valor permite determinar cuando el niimero de ocurrencias de un nucleétido es “muy
superior” a las demds cantidades, eso es calculado en el momento del consenso (ver
seccién 3.2.5, pag. 51). Este valor es porcentual y para realizar el consenso sin tener

en cuenta el umbral, es suficiente con colocar 0.

Archivos de Salida
Luego de ejecutar esta libreriia, en la carpeta OUT_SEQS se encuentran los tres

archivos: file_contigs.eNs, file contigs.Gaps y file_contigs.Seqgs.

El primer archivo, .eNs, contiene los intervalos en los cuales fue necesario colo-
car la letra NV, esto es debido al empate obtenido al momento del consenso. En el otro
archivo, .Gaps, estan todos los intervalos donde fue necesario extraer la informacion
de la secuencia del cromosoma. Finalmente, en el archivo .Seqgs, se encuentra una
sola secuencia de ADN, la cual corresponde a la secuencia final obtenida a partir de

los contigs.
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A.3.7. Find _Genes.py

Esta libreria permite encontrar las secuencias que pueden formar parte del con-
junto de genes de la especie. Para la buisqueda se requieren diferentes parametros. El
primero, es la secuencia que fue obtenida a partir de los contigs, seguido el valor F',
el cual permite procesar archivos multi-FASTA (0: una sola secuencia y 1: mas de
una secuencia). Ademads, es necesario la secuencia en formato FASTA del cromosoma
original, con el cual fueron clasificados los contigs. Los dos siguientes parametros d
y e, son los valores de los costos de penalizacion para realizar el alineamiento. El
valor de Cpus es la cantidad de procesadores a utilizar y el umbral 7', determina el
tamano maximo de las regiones ORF a buscar a lo largo de la secuencia. Cuando T’

vale —1, se buscan todas las regiones ORF presentes en la secuencia.

>python Find_Genes.py f_contigs.Seqs F file_ chrom x.fasta d e Cpus T

Para el correcto desarrollo de esta libreria, fue necesario implantar los siguientes
métodos: find exons.py, alignments.py, algs graphs.py. El objetivo principal
del primero es buscar todas las regiones ORF y los genes presentes en cada secuen-
cia. En el segundo se tienen implementados los algoritmos de Smith-Waterman y
BLAST. Y en el ultimo, estdan los algoritmos requeridos para el manejo de grafos.
Lo anterior es una descripcion general de cada uno de los tres métodos que son
utilizados desde Find_Genes.py.

Archivos de Salida

La informacion obtenida es almacenada en la carpeta OUT_Genes. Alli se crean
otros dos directorios: file_contigs y Genes. En la primera carpeta, hay archivos en
formato .edgelist, en los cuales se guarda informacién de cada uno de los grafos
ORF generados. La estructura de los archivos .edgelist es similar a la figura (3-14).
En esta carpeta también se encuentra un archivo .pairs, en el cual se reportan todos

los intervalos de la secuencia en los cuales se encontré una regiéon ORF. Por otra
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parte, en la otra carpeta se encuentra el archivo .Genes, en el cual estan registradas

todas las secuencias que podrian ser genes.

450; ATG-17127; GT-17462; AG-17517; TGA-17564; ATGAGTTCATCTGTGGCAGTTTTTAATTGA
363; ATG-17646; TGA-18008; ATGAAGAATTGCAGTTTTTTGTGTGTCGAATTGCAGTTTTTT

141; ATG-17424; TGA-17564; ATGTTTTGAGGAAAGCTATGGAAAGTCTTTCAGGCTCAATCC

9; ATG-17556; TGA-17564; ATGATCTGA

Figura A-8: Estructura del archivo .Genes generado con Find_Genes.py

La figura A-8 muestra un fragmento del archivo de salida obtenido. Cada uno
de los registros de este archivo corresponde a un posible gene. Las secuencias estan
ordenadas de mayor a menor costo para el camino. El primer niimero corresponde
al score, seguido del camino encontrado y el 1iltimo valor corresponde a la secuencia
obtenida a lo largo de dicho camino. Se reportan todos los caminos, esto le permite
al experto analizar diferentes todas secuencias con el respectivo puntaje.

La figura A—8 muestra un fragmento del archivo de salida obtenido. Cada uno
de los registros de este archivo corresponde a un posible gene. Las secuencias estan
ordenadas de mayor a menor costo para el camino. El primer niimero corresponde
al score, seguido del camino encontrado y el iltimo valor corresponde a la secuencia
obtenida a lo largo de dicho camino. Se reportan todos los caminos, esto le permite
al experto analizar diferentes todas secuencias con el respectivo puntaje. En cada
uno de los ORF también se generan archivos en formato . TmpGenes, los cuales estan
bajo el formato .Genes ya explicado. El objetivo de este archivo es tener informacién
a medida que se van procesando las regiones ORF y al final de la ejecucién tener la

informacion consolidada en el archivo .Genes.

A.3.8. Eval Genes.py
Con esta libreria se encuentra el valor probabilistico que determina si una
secuencia puede ser un gen. Para proceder son necesarios los archivos .Genes o

.TmpGenes en los cuales se encuentra la informacion de los posibles genes. Estos
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archivos fueron generado con la libreria anterior. El segundo pardmetro es la canti-
dad de procesadores a utilizar y finalmente el valor que determina el tipo de archivos
a procesar (1:.Fasta y 0: .Genes o .TmpGenes). La instruccién para procesar los

archivos obtenidos es la siguiente:

>python Eval_Genes.py path_files_Genes Cpus fastallag

Esta instruccién también permite validar cualesquiera secuencias en formato
multi-FASTA, con el fin de determinar sin son posibles genes de la especie en estudio.
La informacion sobre la especie es obtenida del archivo params.ini. En caso de
procesar este tipo de archivos en el primer parametro debe ir el nombre exacto del
archivo .Fasta a procesar y el valor de fastaFlag debe ser 1. Por lo tanto, la

instruccion seria:

>python Eval_Genes.py path_file.FASTA Cpus fastaFlag

Archivos de Salida

Luego de procesar la informacion, en la carpeta OUT_EVAL se encuentra el archivo
de salida. Cuando la informacién a procesar se encuentra en formato FASTA, en
dicha carpeta se encuentra el archivo path file.EVAL. En el otro caso, cuando se
procesan los archivos (.Genes o .TmpGenes), se crea un archivo .EVAL y el nombre
corresponde a la fecha de procesamiento.

El archivo .EVAL contiene la siguiente informacién para cada secuencia: nombre
del gene, puntaje del alineamiento, promedio de los puntajes, la probabilidad de que
la secuencia corresponda a un gen, la secuencia y la posiciéon donde se encontro la
regiéon. El procedimiento relacionado con el calculo de cada uno de valores fué expli-
cado en la seccién 3.2.6, pag. 57). Los registros en el archivo se encuentran ordenados

de forma descendente con base en la probabilidad obtenida para cada secuencia.
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