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RESUMEN

El objetivo principal de este trabajo consiste &idmparacion y fusion de motivos de
las proteinas amiloideas, extraidas de la basatds AMYPdb, denotadas como expresiones
regulares usando las reglas PROSITE. Asi, nuestea tradica en analizar un conjunto de
posibles motivos relacionados, y detectar si exigteejanza entre ellos. Nosotros creamos un
algoritmo para comparar dos motivos de proteinasada en la técnica evolutiva de
Programacion Genética para generar la poblaci®edgencias derivada de cada motivo bajo
comparacion. Ademas, asignamos un valor de simhitiit motivos usando una Red Neuronal
de Retropropagacion como funcién de aptitud. Eloshé@tde fusién de motivos utiliza un
algoritmo de optimizacion combinatoria basado etodias de Hormigas. Nosotros usamos
los aminoacidos del primer motivo para construigedfo donde las hormigas caminaran.
Entonces, el grafo es recorrido por las hormigagisein mapa de recorrido basado en los
aminoacidos que componen el segundo motivo, usadoupa funcién de transicion que
promueve seguir el camino entre aminoacidos semesjahas hormigas al caminar van
dejando feromona en los nodos, tal que al finalradg tengan mucho feromona y otros poco,
Finalmente, el grafo es recorrido nuevamente parstwir la expresion regular resultante

conformada por los nodos con la mayor concentrad@dieromona.

Palabras Claves: Bioinforméatica, Proteinas AmilagjeProgramacion Genética, Redes

Neuronales Artificiales, Colonias Atrtificiales dekhigas.



ABSTRACT

The main objective of this research is the compar&nd fusion of the amyloid protein
motifs, extracted from the database AMYPdb, denaedegular expressions using the rules
PROSITE. So our task is to analyze a set of passitutifs, and to detect if exists similarity
between them. We created an algorithm to compaoeptatein motifs based on the evolutive
techniqgue of Genetic Programming to generate thmulption of sequences derived from
every regular expression under comparison. In exiditve assigned a motif similarity score
using a Neural Network Backpropagation as fitnesgtion.The motifs fusion method use an
algorithm of combinatorial optimization based ont Avlonies. We use the amino acids of the
first motif to construct the graph where the ani¥ walk. Then, the graph is crossed by the
ants according to the path of the second motifd usea transition function that promove to
flow the path between similars amino acids. Thes avtten walking leave pheromone in the
nodes, in a way that at the end svevral have aflot little pheromone. Finally the graph is
crossed again to construct the resultant regularession composed by the nodes with much

pheromone.

Keywords: Bioinformatics, Amyloid Protein, Geneftrogramming, Artificial Neural
Network, Artificial Ants Colony.
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CAPITULO |: GENERALIDADES

1.1. INTRODUCCION

Las investigaciones en ciencias biomédicas estaargedo un enorme volumen de
informacion biologica, cada vez mas compleja, payue ellas han empezado a requerir la
utilizacion de técnicas computacionales para sucgsamiento. Particularmente, el
excesivo aumento de las bases de datos sobre sesuda proteinas, tanto en el nUmero
como en el tamafio de las mismas, provenientes sleexperimentos biologicos, ha
provocado que la infinita cantidad de informacia ld que disponemos exceda lo que
puede ser procesado y entendido por el ser humasobases de datos contienen una

enorme cantidad de informacion util, dificil de cigsrir.

Las herramientas Bioinformaticas mas importanteha® desarrollado como una
respuesta a las necesidades de obtener nuevosirn@mmios sobre las secuencias y
motivos de proteinas, aprovechando la informaciémaeenada en esas bases de datos.
BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) es langipal herramienta del Centro
Nacional para la Informacién Biotecnologica “"NatbnCenter for Biotechnology
Information” (NCBI) para comparar una secuencia pieteina, o ADN, con otras
secuencias almacenadas en éstas bases de davosguada en BLAST es una de las vias
fundamentales para el aprendizaje acerca de uneimmoo gen: la basqueda revela qué
secuencias relacionadas estan presentes en el mismotros organismos [1]. FASTA es
un programa que puede rapidamente identificar negi@ompartidas en dos secuencias de
proteinas y le asigna una puntuacion por homololgéasalida consiste en una lista
ordenada de alineamientos entre secuencias. Lasnesgcon alta similaridad entre

secuencias son identificadas por segmentos coroanidos comunes a éstas [2].

Para realizar alineamiento multiple de secuenogaprdteinas se utiliza CLUSTAL
gue es un software que proporciona alineamientatiptellglobal usando estrategias
progresivas para alinear secuencias de proteifed3N/ de multiples especies y ayuda a
buscar dominios conservados comunes [3]. Pero aédan problemas de resolver a nivel

de descubrimiento de la informacioén, clasificagi@datos, entre otros.
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La disponibilidad de genomas completos, el volundeninformacion contenido
actualmente en las bases de datos publicas y Ibiasos proyectos de estudios masivos
de interaccién entre proteinas, traen consigo dasecuencias principales: por una parte
permiten plantear estudios que hasta ahora erapjesnente, inabordables; pero, por otra
parte, exigen un cambio en la mentalidad y en éasamientas informaticas de tratamiento
de datos. Se esta pasando de una situacién en elasgudisponia de un numero
relativamente bajo de datos, en la que el mayeréstestaba centrado en extraer mucha
informacién de ellos, a un nuevo escenario en elsudispone de grandes cantidades de
datos de los que se sabe mucho menos en detatbej@ s que se pueden comprender sus
propiedades globales como sistema. Este nuevoasz@onstituye un verdadero cambio
de paradigma en biologia, y también en el camga &informética, debido a que el tipo
de herramientas informéticas y las estrategias pareesar datos biolégicos han de ser
reorientados hacia la biologia molecular, y en oetochacia la posibilidad que ofrece
disponer de secuencias de ADN y proteinas almaesnath bases de datos. Este
conocimiento almacenado se puede utilizar diredtadivectamente. La utilizacion directa
implica encontrar secuencias similares a la secagroblema, o secuencias que tengan
alguna propiedad comun. La utilizacién indirecta les informacién para obtener reglas
gue permitan posteriormente predecir, con mayoenanéxito, propiedades en secuencias

nuevas.

En este trabajo vamos a estudiar el problema deidgf desarrollar un método
computacional de comparacion y fusion de motivospaseinas amiloideas denotados
como expresiones regulares. Actualmente existerosvamétodos de descubrimiento de
motivos (usando Expresiones Regulares, el Modelolt®cde Markov (HMM), los
Autdmatas y las Matrices PSSM, entre otros). Lagresiones regulares son las mas
utilizadas por los bidlogos, asi como también ektoa@ grafico de LOGOS, ya que
visualmente son mas simples de comprender e ietarppara ellos [4], [5]. Para el
descubrimiento de expresiones regulares, por razoisédricas, se ha utilizado el método
Pratt [6], que esta basado en el algoritmo KnuthrMdlratt [7], pero existen otras
herramientas, entre las mas conocidas tenemof@][8]10], [11], [12], [13]: TEIRESIAS,

MEME. Ahora bien, todos esos trabajos previos deuarimiento de motivos comunes es

2
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para el caso de secuencias homologas [4]. El destgahto de motivos comunes entre
secuencias que estan alejadas en el plano evol(getuencias no-homologas o no-
relacionadas) es un problema muy complejo. Adertrabajar con proteinas es mas
complejo que con cadenas de ADN, a causa del nudeeletras que las componen (20 en
lugar de 4), y la posibilidad de mudltiples reagmpatos entre los aminoacidos: (se
pueden hacer distintos tipos de grupos de aminogcid que aumenta el nimero de

similitudes que pueden existir entre ellos).

En el caso concreto de las proteinas amiloideas,psoteinas normales que, en
ciertas condiciones cambian su estructura y segagren segmentos internos en forma de
fibras (fibras amiloideas) toxicas para las célulimbajando sobre la hipétesis de que
existen motivos comunes para cada una de las &mde proteinas amiloideas, las

dificultades bioldgicas son las siguientes:

1. Existen mas de treinta familias de proteinas adelas, por lo que es necesario

compararlas entre ellas.

2. En cada familia no se sabe si las proteinas des ttadaespecies vivientes tienen la
capacidad de agregacion, o solo ocurre en lasipastale los vertebrados o de los
mamiferos. Existe poco conocimiento biolégico aegaidn del caso hombre y

algunos animales.

3. Existen probablemente varias clases de motivosoaleds comunes en ciertas
familias, pero no en todas ellas. No se tiene damento de cuales familias tienen

motivos comunes.

4. Los motivos realmente degenerados (mal conservagdosienen aminoacidos como la

valina, la leucina y la isoleucina, muy frecuerdadodas las proteinas.

5. El cambio de la estructura en las proteinas aneiésdpuede ser consecuencia de
mecanismos biologicos diferentes y complejos: maotes, modificaciones post-

tradicional, divisiones, etc.



CAPITULO |

Por otro lado, nuevos descubrimientos bioldgicas theterminado que los motivos
pequefios son muy importantes, existiendo variogransas para buscarlos en proteinas
no-homoélogas [14], [15], [16], [17], [18]. Ademasxisten herramientas que permiten
comparar expresiones regulares de motivos de ADNoivos pequeiios (SLM por sus
siglas en ingles, Short Linear Motifs), tales comidimont [19], CompariMotif [20],
FunClust [21], y Bio.motif [22]. Ahora bien, dichd&grramientas no permiten comparar

expresiones regulares largas ni fusionarlas erexpeesion comun.

En ese sentido, en este trabajo proponemos un métminputacional de
comparacion y fusion de motivos no-homologos, eatddb el caso concreto de las
proteinas amiloideas, las cuales tiene cierta ogidpd al analizarlas (sus motivos son
largos, degenerados, poseen numerosas variant@égadds del nimero de familias que
tienen, de los mecanismos bioldgicos de cambiospqseeen, etc.), etc.). Ademas, nuestra

herramienta presenta la versatilidad que puedajaabon motivos pequefios (SLM).

En especifico, nuestra tarea radica en analizaronjunto de motivos de proteinas
denotados como expresiones regulares almacenad@base de datos AMYPdb [23], [24]
y detectar si existen similitudes entre ellos zdifido métodos computacionales de
comparacion, para luego construir un patrén gemgralpermita conocer en cuales familias
de proteinas se encuentra. Los patrones encontpagden ser explicados por la existencia
de segmentos que se han preservado por la evoloaidral de las proteinas, y sugieren
gue las regiones obtenidas juegan un rol funcigredtructural en los mecanismos de las

proteinas.

1.2. ANTECEDENTES

La Biologia fue una ciencia tradicionalmente deeobscion y descripcion a lo largo
del siglo XIX, la cual sufri6 una serie de explose diversificadoras, convirtiéendose en
una ciencia caracterizada por la generacion delgsacantidades de informacion. Para ello
utilizé el desarrollo tecnologico, que le permig&tender el analisis hacia niveles de
organizacion biolégica cada vez mas ricos en indaion. Asi, aparecidé la Biologia

Molecular como camino de sistematizacion de locimnientos cada vez mas caudalosos
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acerca del funcionamiento de las moléculas resptesadel mantenimiento y la
transformacion de la vida. De esta forma, comenddajarse un paradigma que unia la
necesidad de relacionar las estructuras biolégioassu funcionamiento. Histéricamente,
el uso de las computadoras para resolver problémasicos comenzd con el desarrollo
de algoritmos y su aplicacion en el entendimiergolas interacciones de los procesos
biolégicos y las relaciones filogenéticas entre etBes organismos. También, la
computacion ha sido necesaria para el almacenadenia informacion en bases de datos
adecuadas, la integracion de sistemas de informaltsfribuida, y el desarrollo de sistemas
para la seleccion de informacion relevante a paetitodos los datos acumulados [25], [26],
[27].

Todo ello ha venido conformado un area que sednaaltio Bioinformética, la cual es
una disciplina cientifica emergente que utilizatéznologia de la informacion y el
modelado matemético para aplicarlo en bioquimitjdica y biologia molecular [28]. Su
objeto es la coleccién, mantenimiento, distribuceimélisis y uso de grandes cantidades de
datos generados en tales disciplinas, para fac#itadescubrimiento de nuevas ideas
bioldgicas, asi como crear modelos globales arpdetilos cuales se puedan discernir
principios unificadores en biologia. La Bioinforicat en un comienzo surgid para
solucionar problemas de calculo con informaciéridgizca, mas tarde, para problemas de
almacenamiento y andlisis de grandes cantidaddatds extraidos de organismos, y en la
actualidad se ha transformado en una disciplinaliceeas propias de investigacion que

dejo de ser solo una herramientas para los bidlgds[30].

Durante los ultimos 20 afios se ha determinado quehas proteinas de diversos
origenes con una funcion similar, también tieneeecias similares de aminoacidos. Asi,
existen secuencias correspondientes del ADN quesisoifares en diversas especies, por
ejemplo entre los ratones y seres humanos, auaqu®teina bajo analisis no lo sea [26].
Desde principios de los afios 90, muchos laboratdren estado analizando el genoma
completo de varias especies tales como bacteesadlras, ratones y seres humanos.
Durante estos estudios se han generado cantidadeses de datos, los cuales se recogen

y se almacenan en grandes bases de datos. Adem&sapdlar todos estos datos, es
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necesario descubrir secuencias de nucleétidosamnd®acidos para encontrar semejanzas
y diferencias de estos, y poder originar conocitoiele estos hallazgos. Puesto que es muy
dificil analizar los datos de varios (cientos) mdtidos o aminoacidos de manera manual,

varias técnicas de computacion han sido desaresllpdra solucionar estos problemas.

De esta manera, uno de los campos mas importantda 8ioinformatica esta
relacionado con la identificacion de motivos o oegis conservadas en las secuencias en
las proteinas. Este cubre un conjunto de objetit@les como la busqueda de genes
especificos en los genomas, identificar regioneslasn proteinas, predecir dominios
proteicos, detectar los lugares de conexion [2Binéiodo consiste en buscar un conjunto
de similitudes en un grupo de aminoacidos, o déepras que se piensan pueden estar
emparentados. Los problemas que emergen en eBie S®T interesantes porque requieren
el uso de métodos matematicos e informéticos pamgarar los motivos, o secuencias,

con tiempos de ejecucion de gran complejidad dlpara.

Las herramientas Bioinformaticas mas utilizadasekranalisis de secuencias se
esquematizan en la figura 1.1, incluyen métodoa pamparar dos secuencias, realizar
comparaciones multiples (CLUSTALW) [31], y la busda de secuencias similares en
bases de datos (los programas BLAST [32] y FAST3 Bn los mas conocidos). Estas
herramientas explotan el principio de la evoludfarwiniana, es decir, las proteinas que
tienen un ancestro comuan (proteinas homologasjgéneentre los organismos debido a la
acumulaciéon de mutaciones durante la evolucibnasEgroteinas homologas tienen
generalmente una estructura y una funcion consantaas herramientas computacionales
gue comparan las secuencias proteicas utilizan iddatrPSSM deducidas de los
conocimientos sobre la evolucion de éstas, poambot solo deberian utilizarse para la

comparacion de secuencias homologas.
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1) Comparar una secuencia con otra

: 5) Comparar un perfil con las secuencias almacenadas
Aligniweblacal), ELASTiwebiocal) en una base de datos

Bioccelerator(profileSearch)(web), hmmsearchilocal), PS-BLASTweb/ocal)
con

con

2) Comparar varias secuencias entre ellas

Crustalfwebflocal), Black Maker{web), Match-Box{web), T-Coffeeliveh), e ——
uscle(web)

e S

6) Comparar un motivo con las secuencias almacenadas en una
base de datos

ScanProsite(web), ps-scan(local)

3) Comparar una secuencia con las secuencias almacenadas
en una base de datos [A-G-X-X-A-[RT]-[3A]-C

con
BLAST(webllocal), Fastaiweblocal), Smith & Waterman(web/ocal)
e ——————
con
e
7) Comparar un perfil con otro perfil
FORTEiweh)
e —————t——
L —_— con _—
4) Comparar una secuencia con los perfiles PSSM almacenados 8) Comparar una secuencia con los motivos almacenados en
enunabase de datos una base de datos _
ScanProsite(web), MotifScan{web), Plam{hmmpfam){webiocal), ScanPrositewsb], ps_scan(local), MofifScan(web)
Impalagwebllocal), Rps-blastiweb/ocal)
[A-G-X-X-A-[RT]
con

[N]-RPG-A-[HT]>
con P-E-P-X-T-[0A]
[ED](2)-G-[MN]-D-{RST}

L-5-X(3,10)-A~[DEHGGD]

Figura 1.1 Herramientas utilizadas actualmente para&aomparar secuencias proteicas.

Las herramientas utilizan varios algoritmos deeaimiento y/o bases tedricas para
ese proceso, entre estos tenemos:

1. Alineamiento Localun alineamiento local se hace en pequefas fraccméa cadena
original en donde existen regiones idénticas oltdesamilitud. La prioridad dentro de
este tipo de alineamiento es encontrar regionegldsc antes que encontrar
coincidencias entre cadenas vecinas o0 pares deoaomes. El algoritmo fue

desarrollado por Smith y Waterman [34], y estddamentado en la Programacion
Dinamica (su complejidad es O(N?), ver figura 1.2).

Alineamiento Globalson las posibles coincidencias existentes a lolakg toda la

secuencia de aminodcidos o nucleétidos, tratandmpse de encontrar el mayor
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namero de aciertos posibles. El algoritmo fue de#lado por Needleman y Wunsch
[35], y esta fundamentado en Programacion Dinargsgaacomplejidad es O(N?), ver
figura 1.2).

Secuencias:
-TCCCAGTTATGTCAGGGGACACGAGCATGCAGAGAC

-AATTGCCGCCGTCGTTTTCAGCAGTTATGTCAGATC

Alineamiento Global
--T—-CC-C-AGT—TATGT-CAGGGGACACG—A-GCATGCAGA-GAC

N N e [ N
AATTGCCGCC-GTCGT-T-TTCAG-—--CA-GTTATG—T-CAGAT--C

Alineamiento Local

tccCAGTTATGTCAGgggacacgagcatgcagagac
FEEEErErrrnl
aattgccgeccgtecgttttcagCAGTTATGTCAGate

Figura 1.2 Ejemplo de Alineamiento Local y Global

En este contexto, el alineamiento Optimo se obtigiigando una valoracion a partir
de una matriz de puntuacién que considera losntiistiposibles pares de aminoacidos (o
nucleétidos) que quedan enfrentados en el alineamig las penalizaciones por aquellas
regiones no coincidentes en el alineamiento [38% matrices de puntuacion mas utilizadas

son:

1. Matrices PAM (Percent Accepted Mutatiodesarrolladas por Dayhoff [37], se basan
en el analisis de mutaciones permitidas en lasepetas de aminoacidos durante la
evolucién. Se utilizé una base de datos con 15 en 71 grupos de proteinas
muy parecidas, con un porcentaje de identidad iguahyor al 85%. Una matriz con
una distancia evolutiva de 0 PAM tendria solamentes en la diagonal principal de la
matriz y ceros en el resto de la misma. Una matiz una distancia evolutiva de 1
PAM (PAM1) tendria numeros cercanos a 1 en la diag@rincipal y nimeros
pequefos en el resto de la misma. Una PAM1 comegpia a una divergencia de 1%
en la secuencia de una proteina (un aminoacidoptegado por cada 100). Para
obtener una matriz PAM que indique un proceso dwalumas largo (un porcentaje de

N mutaciones aceptadas en 100 aminoacidos), séphaaltla matriz PAM1 por si
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misma N veces. Esto se debe a que la construceiG@siéhs matrices se basa en un
modelo probabilistico (Markoviano) de evolucién, @onde la probabilidad de que

ocurra un cambio en un aminoécido es la mismatpdws ellos e independiente de los
otros aminoacidos. Mientras mas alejadas sean desescias, su porcentaje de
identidad sera mas pequefio y el valor de la mB#ill mas grande. Con una matriz

PAM250 (250 sustituciones por 100 aminoacidos)eseeh proteinas con un 20% de

identidad, por lo que se ha visto que esta mataizaja bien para proteinas alejadas
(ver figura 1.3). En general, mientras mas paracsd@n las proteinas entre si, el valor
de la matriz PAM debe ser menor. En [38] se puedeular una matriz PAM de

cualquier valor [39].
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Figura 1.3 Matriz PAM250

Matrices BLOSUM:En vez de realizar una extrapolacion con base remadelo
Markoviano de la evolucién y utilizando secuenciasy parecidas, Henikoff [40] en
1992 construyo matrices de sustitucion a partiratlieeamientos de bloques de
secuencias. Un bloque es una matriz cuyas filagseptan segmentos de secuencias
proteicas alineadas sin interrupciones, estas c¢eatrse denominan BLOSUMNN
(BLOck SUbstitution Matrices). En funcién del grade similitud entre las secuencias,
se obtienen las diferentes matrices. Por ejemplondtriz BLOSUMG62 se calculé a
partir de bloques de proteinas en los que si dogeseias tenian mas de 62 % de
identidad, la contribucidbn de esas secuencias selgpaba para que no tuvieran
demasiado peso en los calculos de frecuencias &rtlalidad, la que mas se usa es la

9
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BLOSUMG62 (ver figura 1.4). Al contrario de las meé&s PAM, mientras mas grande

sean los numero en la matriz mas parecidas s@etagncias que se analizan.
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Figura 1.4 Matriz BLOSUMG62

La tabla 1.1 muestra la correspondencia entre ¢sstghos de matrices y el
porcentaje de identidad que se espera en las masteixisten diferencias importantes
entre las matrices PAM y las BLOSUM. Las primem®asan en un modelo explicito
de la evolucion, en donde las sustituciones o réarop de los aminoacidos se dan en
las ramas de un arbol filogenético, y se obtuviexgrartir de mutaciones observadas
en alineamientos globales utilizando regiones nanservadas y regiones con un alto
grado de sustituciones (tienen la caracteristicqugemientras mas grande sea el valor
de la matriz, la distancia evolutiva es mayor). oo lado, las matrices BLOSUM se
basan en un modelo implicito de la evolucion, senoeron a partir de alineamientos
sin huecos de regiones muy conservadas y, al cmntta las matrices PAM, mientras
mas alto es el valor de la matriz, menor es ladgéa evolutiva [39]. Asi, un nimero
bajo de BLOSUM (umbral de identidad bajo) se cqoesle con un nimero alto de
PAM (distancia evolutiva alta).
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Matriz : .
% identidad
PAM BLOSUM

100 90 43
120 80 38
160 60 30
200 52 24
250 45 20

Tabla 1.1 Relacion entre las matrices PAM y BLOSUM

3. Alineamientos multiplesson utilizados para determinar las secuenciasecmos. Un
consenso proteico representa el resultado de lowaoidos mayormente encontrados
en cada posicion de un alineamiento mdultiple deuessdias homologas. A nivel
biolégico, un consenso puede corresponder a urvanesitructural, o funcional comun,
a un conjunto de proteinas homologas. De esta maakconsenso de la alineacion
presentada en la figura 1.5 es K-P-[D, EJ-[Q, N]-[¥-K-V-H. Sin embargo, dos
inconvenientes principales del consenso son surggaez, asi como el hecho de que

puede no tener ningun sentido bioldgico.

Secuencia 1 K P D Q Y K V H
Secuencia 2 K P D Q Y K \% H
Secuencia 3 K P D Q Y K \% H
Secuencia 4 K P D Q Y K \% H
Secuencia 5 K P D N Y K M H
Secuenci a 6 K - E N Y K \Y H
Secuencia 7 K - E N F K \Y H
Secuencia 8 K P E N F K V H
Secuencia 9 K P E N F K \Y H
Secuenci a Consenso K P [DEI[QNIY,F] K \Y H

Figura 1.5 Ejemplo de un alineamiento multiple d® secuencias

4. Perfil: es una matriz AXP de pesos asociados, donde “Afesponde a los 20
amino&cidos y “P” a las distintas posiciones d@lea@miento de secuencias. El método
utilizado para construir perfiles requiere un adiméento multiple de secuencias como
entrada, ademas de una matriz de sustitucion deoacidos para convertir las
frecuencias de los aminoacidos en una posicioreseasp Una vez que disponemos del

perfil de un alineamiento es posible iniciar bustpsede secuencias que encajen en

11
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dicho perfil. Cuando edlineamiento de una secuencia con un perfil dapuméuacion
por encima de un cierto umbral se considera queicta secuencia existe el motivo
correspondiente al perfil. Por definicion los pedj suelen tener una mayor
sensibilidad de busqueda y ser mas robustos queatosnes. Esto se debe a que los
perfiles integran mejor la informacion sobre lagacteristicas conservadas y variables
del dominio o regidn de la secuencia que definéh |4a figura 1. 6 muestra un perfil
a partir de un alineamiento multiple de secuendasa cada posicion de la secuencia
se asigna un valor a cada aminoacido a partir deesuencia, sus propiedades fisico-
quimicas y la matriz BLOSUMG62.
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Figura 1.6 Ejemplo de un Perfil.

Por ejemplo: Se desea alinear la secuencia FKTLG®GIon el perfil de la
figura 1. 6. Se busca cada aminoacido de la seuenccada posicion del perfil y
se obtiene la siguiente puntuacion: 60 25 -6 272882 33 26 -16. Si se suman los
valores el resultado es 173. Si este valor superambral establecido podremos

decir que la secuencia es similar a la informaeiémacenada en el perfil.

12
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5. Modelos Ocultos de Markov (HMMpueden ser usados como una forma mas sensible
de busqueda de similitudes entre secuencias deipastbasadas en una descripcion
estadistica de la estructura primaria consensmddamilia de secuenciddn modelo
linear de cadenas ocultas de Markov se correspoorieina secuencia de nodos para
cada posicion en un alineamiento multiple. En dairi 1.7 se muestra un HMM para
un alineamiento de 4 secuencias con tres posicionestados (m ne, nB) en la
terminologia de HMMs, cada posicion tiene 20 vaate probabilidad de ser uno de
los 20 posibles amino&cidos (barras), cuatro estadoinsercion ¢ i1, i2, i3) y tres
estados de delecibn(di, c, &). Las flechas representan las probabilidades de
transicion entre estados. Todos o algunos de lgginmmros se estiman del
alineamiento. Para este caso el HMM funciona dsigaiente manera: Existen tres
posibles estados para cada posicibn de un amimaaid un alineamiento de
secuencias particular: un estado principal dondamimoacido puede ser emparejado
o desemparejado, un estado de insercion donde &wonaminoacido puede ser
adicionado a una de las secuencias para generalingamiento, o un estado de
delecién donde un aminoacido puede ser borrad@alenas secuencias para generar
un alineamiento. Probabilidades son asignadasawaalde estos estados basado en el
namero de eventos encontrados en la secuenciaimEamilento. Asi, cuando se
introduce una secuencia el resultado serd un dgagrobabilidad que representa la
similitud entre ésta y la almacena en el HMM. Latag de usar HMMs es que tienen
unas bases probabilisticas formales, y por tamguede usar teoria probabilistica

Bayesiana para definir los pardmetros del sistép [

T
<

00000 =«
ASODP P
<M<ET

Figura 1.7 Ejemplo de HMMs para alineamiento de sencias.

! Es la pérdida de un fragmento en la secuencia peoteina.
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6. Motivos: son otro método de representacion de los elementosines a un conjunto
de datos, utilizando el lenguaje de expresionaedaegs. Las expresiones regulares son
reglas de escritura utilizadas en computacion paaaipular cadenas de caracteres.
Asi, la cadena K-P(0,1)-[DE]-[NQ]-[YF]-K-[VM]-H costituye un motivo posible. De
esta manera, se pueden descubrir relaciones ewoteinas comparando sus motivos
representados segun las reglas en PROSITE (veldse2@.2) utilizando técnicas
computacionales. Para ello, es necesario el ddésade métodos y algoritmos para el

analisis de esta informacion.

Como ya hemos comentado, la comparacion de mohgosido objeto de estudio
desde hace varios afios, para lo cual se han ptopalgsinas técnicas y métodos [4]. En
particular, algunos trabajos usando la ComputaEgolutiva son: en [42] se presenta la
Programacion Genética utilizando las Funciones rids Autométicamente para el
descubrimiento automatico de motivos de proteiRasa la evaluacion de los motivos se
empled la funcion de correlacion. En [43] se immata un algoritmo de Programacion
Genética Lineal para la evolucion de un pequei@anjbnto de motivos en PROSITE,
utilizan un hardware especializado, llamado “Pattdiatching Chip” (PMC). En [44] se
presenta el GPKernel, que genera motivos de pedeirpartir de los datos disponibles en
una base de datos, éstos permiten clasificar foasio familias proteicas. Los motivos son
creados desde una gramatica de una expresion regimgple y el resultado del
emparejamiento contra el conjunto de datos eszaditi para construir vectores de
caracteristicas para una maquina de soporte valctdra Programacion Genética es

utilizada para crear los motivos.

Algunos trabajos basados en Redes Neuronaleschal&s son: en [45] se describe
un sistema de red neuronal, basado en un diseitletEicacion de motivos (MOTIFIND)
gue incorpora informacion de las secuencias deejpras. Ha sido implementado en gran
escala para la identificacion de familias de praei Se entrenan Redes Neuronales de
Retropropagacion por cada familia de proteina,dwsan usadas como filtro para detectar
nuevos miembros usando las secuencias de protgimasenadas en las base de datos

SWiss-Prot y PIR. La propuesta de [46] es un siatpara clasificar proteinas basado en
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redes neuronales. Se propone un método que asignaecuencia de la proteina en un
espacio de caracteristicas numeéricas mediante Iatugezion de la secuencia
correspondiente a los grupos de los patrones almados (llamado motivos) de las familias
de proteinas. En [47] se ha desarrollado una Redutieorganizacion Neuronal con dos
capas para resolver el problema de la identificacié motivos de ADN vy proteinas. El
namero de neuronas de la capa de salida es dasdjoa si el patrén es un motivo 0 no
igual al nimero de categorias a clasificar poethy el nUmero de neuronas de entradas es

igual a la longitud del patron.

Por otro lado, encontrar el motivo comudn a un cotguwe motivos es un problema de
reconocimiento de patrones. La mayoria de los iigos de busqueda de motivos
comunes usan técnicas heuristicas para obtenecisws con un costo computacional
relativamente bajo [4]. Por ejemplo, algunos trabdjasado en algoritmos bio-inspirados
son: en [48] se presenta un enfoque basado entlmi@grion de Colonias de Hormigas
que combina una estrategia Max-fjgara secuencias con cuatro nucleétidos (A, C,)T, G
En [49] se implementa un método basado en la Ogdicion de Colonias de Hormigas y el
algoritmo de maximizacion de expectativas (EM) pdescubrir motivos de ADN (en

concreto, para las colecciones de TFBSs) en umuctingle bio-secuencias.

1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Uno de los campos mas importantes en Bioinformagist relacionado con la
identificacion de motivos en una proteina. Estee€wn conjunto de objetivos, tales como,
la busqueda de genes especificos en los genonesifichr regiones en las proteinas,
predecir dominios proteicos, entre otros. El métadasiste en buscar un conjunto de
semejanzas en un grupo de genes o de proteinas guensan pueden estar emparentados.
Los problemas que emergen son interesantes porgfrenan el uso de métodos
matematicos e informaticos para comparar los mstidaemas, normalmente los tiempos

2 Solo se agrega el feromona a las mejores soluxionando se actualiza el camino recorrido por las
hormigas. Ademas, usa un mecanismo simple partalifai cantidad de feromona a adicionar y asi elata

convergencia temprana en la blusqueda [105].
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de ejecucién de los algoritmos para obtener unlteeku son de gran complejidad

algoritmica.

Para comprender la utilidad de la comparacion dévoges necesario comprender
como evolucionan las proteinas, y asi conocer pompisten similitudes entre éstas.
Cuando una proteina diverge de otra del mismo sip@stablece, a partir de ese momento,
dos versiones de una misma proteina; cuando coamemevolucionar los cambios ocurren
al azar en cada version, la estructura empiezanhiaalentamente en forma independiente
en ambas, pero conservando ciertas regiones idént@tra forma de evolucién ocurre
cuando dos proteinas presentan una estructura dgajosin haber tenido un ancestro
comun, esto se conoce como evolucién convergestas Eegiones de las proteinas existen
porque son imprescindibles para mantener sus plapés biologicas. Estas pequeias
regiones sufren fuertes restricciones estructuialeslargo de la evolucién, de forma que
pueden ser reconocibles mediante andlisis de n®tisocanalisis de estos cambios permite
inferir el origen de determinados motivos, o desicutuevos motivos en las proteinas. Por
lo tanto, el estudio de la similitud de motivos sigte en la identificacion de pequefias
regiones conservadas en una proteina que puedéaesgficadas en otras, y poder medir
el grado de semejanza existente en éstas, quepusiéde detectar por métodos clasicos de
computacion. De esta manera, los motivos que oas®y ahora reflejan toda una historia
evolutiva en la que las proteinas han adquiridovasidunciones adaptdndose a nuevos

entornosPor lo tanto, al comparar motivos de proteinas poge

1. Descubrir e identificar regiones concretas conskrsyan la secuencia de la proteina,
sin que necesariamentiicha similitud sea extensible a la totalidad otaede la
secuencia proteica. Los motivos conservados soesealtado de la presion selectiva
sobre regiones restringidas y especificas de l#gipas, impuesta por requerimientos

estructurales y/o funcionales importantes.
2. Descubrir que proteinas tienen un origen comun.

3. Predecir la estructura de la proteina (proteinasolmgas tienen la misma estructura

tridimensional).
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4. Predecir la funcién de la proteina (aunque es [sjbe proteinagon un origen

comun pueden terminar desarrollando distintas ures).

Por otra parte, estos motivos existen debido acigréas regiones de las proteinas
son imprescindibles para mantener sus propiedadé&gicas. Estas pequefas regiones
permiten tener una idea de cudl puede ser el fapeabnal que una proteina esta jugando
en la célula. De esta manera podemos construiratndrp comdn a estos motivos, que
representen estas pequefas regiones conservadddeger una relacion de cuales motivos
se conservan entre familias de proteinas.

La figura 1.8 muestra esquematicamente los pasos @amparar motivos de
proteinas. Se dispone de un motivo bajo estudo(fty generalmente se puede extraer de
las bases de datos la informacion relacionada sta raotivo; buscando otros motivos
similares a él, o buscando motivos cuya informaeg$ociada tenga algo en comun con él
(paso 3). Ademés se pueden buscar patrones fulesorestos son pequefas regiones
caracterizadas previamente, con un significadoifuat o estructural en el motivo bajo
estudio (paso 2). Luego se procede a realizarmgacacion del motivo bajo de estudio con
los motivos almacenados en la base de datos (Papard asi encontrar motivos similares
al motivo bajo estudio, o que tengan alguna pr@aeen comun (paso 5). También se
puede definir un motivo comun a los motivos utiiaa en la comparacién, y usarlo para
recuperar motivos que a pesar de haber perdidmniatsd a nivel global, contengan esa
region (paso 6), para asi posteriormente encontrgwos motivos en distintas proteinas, ya
que si un motivo estd bien definido, detectara wasacteristica biolégica comun
importante en la base de datos (paso 7).
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Bus ql:rllrl de Mlatives

Baze de Datas
en la Base de [rates

Informaciin hletives

Motivos Similares

e | T-G-F.-C-A.[RT] [All-G-X-X-A-[RT]- [SA]-C

— e P T.G.7.C.a- N
_ - - [RPG] - [HR] 5] A [RT] M- [RPG] - [HR] - [DS]- A- [RT]
L-5- 343,00 A - [DEHG]

@ Nt

[ LR R L Euie]

[AL] - G- X-X-A- [RT]- [SH-I

T-G-F.C-A-[RT]
Motive [A-G-X-X-A-RT]-[84]-C Con P.X.P-X.T-[0A]
[ED] - G- [MN] - I - (RST)
1 N- [RPG] - [HR] - [D5]- A - [RT]
*:,r L-5- X310)- A - [DEHG)

Y o

[ATTH] - G- X - X - A [RT]
Constiuccian do un
Patidn Comin a los

Mativos

Figura 1.8 Diagrama del problema propuesto.

De esta manera, es necesario definir y desaruatlanétodo matematico/informético
de comparacion de expresiones regulares (motivquateinas), representadas segun las
reglas PROSITE (ver seccion 2.5), (ver figura 1g@e permita descubrir relaciones entre
motivos de proteinas con mas certeza que comparsuglsecuencias. Ademas, dicho
método debe hacer posible la construccion de pegroomunes para ese grupo de motivos
de proteinas, representados como expresiones megulgsto constituye un enfoque

innovador que podria tener aplicaciones generalegres campos.

Comparar un patron con los patrones almacenados en una base de datos

T-G-F-C-A-[RT]
Al]-G-X-X-A-[RT]-[SA]-C P-X-P-T-[0A]
[Al] [RT]-[S4] con [ED] - G - [MIN] - D - (RST)

E
N - [RPG] - [HR] - [DS] - A - [RT]
L-S-X(3.10) - A - [DEHG]

Figura 1.9 Comparar un patron con los patrones almeenados en una base de datos.
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Asi, es posible descubrir relaciones entre lasepras construyendo un motivo
comun entre varios motivos. Las relaciones queusedn pueden ilustrarse a través del
siguiente ejemplo: Sean 3 motivos S1 (C-x-H-x-[LI¥M]-C-x(2)-C-[LIVMYA ]), S2 (H-
A-M-C-x(2)-C) y S3 (H-x-L-C-{R}-C). Se observa qu&2 y S3 son sub-motivos de S1. Se
puede escribir un motivo comun que seria (H-x-[Ml-k(2)). Si suponemos que S1, S2,
S3 son motivos especificos de 3 familias distigtgsie ese motivo comdn no corresponde
a ninguna secuencia de las familias 1, 2 y 3, sgota un motivo consenso. Asi como ese
ejemplo, otros andlisis bioldgicos para grupos @¢ivos se podrian hacer. Para ello sera
necesario definir un método de comparacion de ety de generaciéon de un patrén
comun para ellos, y luego probar la calidad de @steo.

1.4. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Definir y desarrollar modelos de reconocimiento pd¢rones de proteinas usando
expresiones regulares, e implementarlos en algositeficientes y 6ptimos para descubrir

motivos de proteinas amiloideas, utilizando pdlalbase de datos AMYPdb.
OBJETIVO ESPECIFICOS

1. Proponer un algoritmo para comparar dos expresioegslares escritas segun las
reglas PROSITE. El método de comparacién debe asigm valor a la comparacion

segun la semejanza de las expresiones regulares.

2. Construir un patron comun segun las reglas PROSI&Ea las expresiones regulares
que tienen un alto grado de semejanza.

3. Utilizar los métodos propuestos en los motivos aknados en la base de datos
AmyPdb (Amyloid Protein Data Bank) para hacer uéligis bioldgico del contenido
de dicha base de datos.
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1.5. ALCANCE

Se desea culminar éste proyecto con la implantacd® un sistema que pueda
realizar satisfactoriamente dos tareas:

1. La comparaciéon de dos motivos de proteinas denstal@xpresiones regulares segun
las reglas PROSITE. El método de comparacion deriosvos estd basado en la
Programacion Genética para construir un conjuntose®iencias validas para los
motivos bajo estudio, y la Red Neuronal de Retrpagacion para la comparacion de
las secuencias.

2. La fusibn de dos motivos denotados en expresioegslares segun las reglas
PROSITE, utilizando para ello un algoritmo de Ojtewxion por Colonias de
Hormigas.

Ademaés, se desea cumplir con los requerimient@giciencia necesarios para que el
sistema pueda ejecutarse con los recursos dispsndrh una computadora personal
moderna bajo los estandares del desarrollo de aa@tilore GNU.

Nuestro sistema podra comparar y fusionar motiwoprdteinas largos, degenerados
y flexibles, como los que se encuentran en lassbdsedatos ScanPROSITE [50] o
AMYPdb [24] (no solo motivos de ADN), lo que lo leamas amplio versatil y genérico
gue las herramientas que existen actualmente. Aglgmodra conocer si algunas familias

de proteinas tienen puntos comunes.

1.6. ORGANIZACION DE LA TESIS

El Capitulo Il comprende los aspectos tedricos setes para la comprension del
trabajo desarrollado en la tesis. Los temas pratefp que aborda ese capitulo son:
Bioinformatica, Biologia Molecular, Expresiones Rkges y las Técnicas Inteligentes
utilizadas.

En el Capitulo Il se define el Disefio del Siste®a.realiza la definicion formal del

esquema de comparacion y fusion, ademas se presestdructura global como cada uno
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de sus componentes: el Sub-sistema de Comparaeidotivos y el Sub-Sistema de
Fusion de Motivos.

El Capitulo IV contiene las pruebas realizadasstésa implementado y el analisis
de los resultados obtenidos. Los casos de pruebmitpe determinar la eficacia y

eficiencia del Sistema Propuesto.

El Capitulo V contiene las conclusiones generdie$a Tesis y los Trabajos Futuros

gue podrian ser realizados para continuar invesigan este campo del conocimiento.
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CAPITULO Il: MARCO TEORICO

Esta seccion presenta los aspectos teoricos mégangks que seran usados durante el
desarrollo de este trabajo en las areas de: Biondtica, Biologia Molecular, Aminoéacidos,
Proteinas (presentando particularmente las amdsijdgue seran las estudiadas en nuestro
trabajo), Expresiones Regulares, Motivo, PROSITHasyTécnicas Inteligentes: Programacion
Genética, Redes Neuronales Artificiales (hacientadpié en la usada en esta Tesis, la Red

Neuronal de Retropropagacion), y Sistemas Artiitsiale Hormigas.

2.1. BIOINFORMATICA

La Bioinformatica es una disciplina cientifica egete, que utiliza la tecnologia de la
informacién y el modelado matematico para aplicaio Bioquimica, Biofisica y Biologia
Molecular. Su objeto es la coleccion, mantenimigmwligtribucion, andlisis y uso de grandes
cantidades de datos generados en tales discipjpaas, facilitar el descubrimiento de nuevas
ideas bioldgicas, asi como crear modelos globalpartr de los cuales se puedan discernir
principios unificadores en la Biologia.

La Bioinformatica en un comienzo surgié6 para sanar problemas de calculo con
informacion biolégica, mas tarde problemas de atmamiento y analisis de grandes cantidades
de datos extraidos de organismos, y en la actdafidaha transformado en una disciplina con
lineas propias de investigacion que dejo de ser go& herramientas para los bidlogos, [30],
[51], [52]. Uno de los retos de la Bioinformatica el desarrollo de métodos que permitan
integrar los datos genémicos de secuencia, de expresion, de estructuratelaationes, etc. —
para explicar el comportamiento global de la cékilea y del organismo, minimizando la

intervencion humana.

De manera general, las herramientas Bioinformaseaban desarrollado como respuesta a
las necesidades de analisis de la informacion gicdd entendida esta como la adquisicion y
consulta de datos, el analisis de las correlaciengse ellos, la generacion de conocimiento desde
los datos, entre otras cosas. Este conocimientacainado se puede utilizar directa o

indirectamente. Una forma de utilizacion directeplice encontrar secuencias similares a la

3 La gendmica es una nueva sub-disciplina de la @anéilyo objetivo es el estudio sistematico de gesocompletos. [104].
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secuencia problema, o secuencias que tengan algumsedad en comun. Una forma de
utilizacion indirecta consiste en usar la inforndacipara obtener reglas que permitan
posteriormente predecir, con mayor o menor éxitopipdades en secuencias nuevas. Algunos
de los objetivos fundamentales de la Bioinforméasoa la prediccion de la estructura de las
proteinas a partir de su secuencia, la predicadasifunciones biologicas y biofisicas a partir de
la secuencia o la estructura, asi como simulare¢hlbolismo y otros procesos biologicos basados
en esas funciones [30], [51], [52]. Los estimulosngipales para el desarrollo de la
Bioinformatica son [53]:

a) El enorme volumen de datos generados por los tistiproyectos del genofhéhumano y

de otros organismos) y de la proteémica

b) Los nuevos enfoques experimentales que permiteanebtiatos genéticos a gran velocidad,
bien de genomas individuales (mutaciones, polireorfis), de células (expresion génica) y

de sus productos (las proteinas).

c) El desarrollo de Internet que permite el accesuvansal a las bases de datos de informacién
bioldgica.

Se debe distinguir tres acepciones en las queeaselarbiologia y la computacion, las cuales
tienen objetivos y metodologias bien diferencid8d&

1. Bioinformética o Biologia Molecular ComputacionaConsiste en la aplicacion de la
informética en la Biologia Molecular y la Genétigapporcionando las herramientas y
recursos necesarios para favorecer la investigdsaimédica. Comprende la investigacion y
el desarrollo de sistemas utiles para entenddujel de informacion desde los genes a las

estructuras moleculares.

2. Biologia ComputacionalConsiste en la aplicacion de la Informéatica y Meiédcas en la

Biologia, para la cual se utiliza la computaciérrap&l entendimiento de problemas

“ Es el contenido total de material genético caréstteo en una especie [106].
® Es el estudio de las propiedades de las proteimasl de expresién, modificaciones post-traducaies,

interacciones proteicas, etc.) a gran escala [106].
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biol6gicos béasicos, no necesariamente en el niwdecnlar, mediante el modelado y la

simulacion (ecosistemas, modelos fisioldgicos).

3. BiocomputacionConsiste en la Biologia aplicada a la computaoié@diante el desarrollo y
utilizacion de sistemas computacionales basadosmedelos y materiales biolégicos
(biochips, biosensores, computacion basada en AbBes neuronales artificiales,

computacion evolutiva, etc.).

Especificamente, la Bioinformatica estudia comoratacionar la informacion disponible
para extraer los patrones que se encuentran enyest@anzar asi en el conocimiento del
funcionamiento de los organismos vivos. De estaemagna tarea principal de la Bioinformatica
consiste en proporcionar sentido bioldgico a Ideslaya que la mera acumulacion de los mismos
no conlleva un aumento en el conocimiento. La fiedg la que se nutre principalmente la
Bioinformatica la constituyen una serie de basedates de acceso publico donde se acumula,
continuamente, toda la informacion disponible. &st&han especializado segin la naturaleza de
los datos almacenados, siendo las principalesuasrecogen secuencias de genes, genomas y
proteinas (Gen-Bank [55], EMBL [56] DDBJ [57], Unip [58]), estructuras tridimensionales de
macromoléculas (ProteinData Bank [59]), datos dpresidn génica (Array Express [60];
Stanford Microarray Database [61]), ontologias (&@mtology [62]), entre otras (ver PubMed

[55] para mas detalles).

2.2. ASPECTOS DE BIOLOGIA MOLECULAR DE INTERES PARA
NUESTRO TRABAJO

La Biologia Molecular es una disciplina que se acdpl estudio de las bases moleculares
de la vida, incluyendo la Bioquimica, de molécutamo el ADN, el ARN o las proteinas, y la
estructura molecular y funciones de las difereptages de las células [63]. Para comprender el
problema de comparacién y fusion de motivos deefmas amiloideas, necesitamos tener claro
algunos conceptos sobre las proteinas (aminoagmoginas amiloideas) que se describen a

continuacion.
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2.2.1. AMINOACIDOS

Los aminoacidoson moléculas organicformadas por un carbor@ntral (), al que eén
unidos cuatro grupos diferentes: a) un grupo arésico —NH,); b) un grupo carboxilo acidic
(-COOH); c) un atomo de hidroger—H); y d) una cadena lateral ceteristica—R ) [64] (ver la
figura 2.1).

Figura 2.1 Estructura basica de un aminoacido.

Las propiedades de los aminoacidos dependen dedsema lateral caracteristi—R). Las
cadenas laterales son los grupos funcionales dui@racomo principales determinantes d
estructura y la funcion de las proteinas, asi coleda carga eléctricde las moléculas. El
conocimiento de las propiedades de estas cadeterslds es importante para analiza
identificar las proteinas. Asi, los aminoacidos cadenas laterales cargadas, polares o hidr
estan localizados en la superficie de lasteinas. En cambio, los aminoécidos hidréfobos
polares suelen estar en el interior o en la paméral de la proteiniEn la tabla .1 se muestran
los 20 aminoé&cidos presentes es proteinas [64], [65], [66]La estructura de los diferes

aminoacias se observa en ligura 2.2.

Aminoacidos Alifdticos iminoacido
H—CH—COOH b — CH—COOH
Glicina (Ghy, G) 1 Prolina (Pro, P) | |
. HiC CHa
e
Ada Ala, A —
S e e CCher Aminocéacidos Neutros
Lo CH;— CH — COOH
Serina {Ser, S) I
HaC oH s
Walina (WVal, W) eH—cH —cooH
HL O . Treonina (Thr, T) CHy— CH — o —cooH
N 1
oM NHG
Leucina (Leu, L) HsC
CﬂchE*CIH*COGH Asparagina (Asn, H) HzN—C — CH;— CH— COOH
Hae s ii
= [=] NHg
St
R o GH. Glutamina (Gin, @) H,N—ﬁ—CHzchzf clsu—— cooH
_BH—CH—cooH o P
s P — A
2 Aminoacidos Acidos
== o o Acido Aspartico (Asp, D HOOC — CH; —CH — COOH
Metionina (RMet, &A1) e = pas ]
S— CHa N M
Acido Glutamico (Glu, E} HOOC— CHz — CH;— CH—COOH
Aminoacidos con Azufre Nk
CH; —CH—COOH Aminodcidos Basicos
Cisteina (Cys, C) 1 |
sH P
Arginina (Arg, R) H — N— CHy— GHz— GHa— CH— COOH
Aminoacidos Aromaticos P p———— M
1
S NH
Fenilalanina (Phe, F) Uculch—coDH
— |
M Lisina (Lys, K) ket — e B oo
— |
Tirosina (Tys, ¥)  HO @ CHz —CH —COoOM N I
— 1
R
_ Histidina (His, H) [——T SH= 7C|l-l —CcooH
- - CHE—CH— G
Triptétano (Trg, W) | J[ i Sons HEE X raHL
= ™ R
i

Figura 2.2 Estructura de los diferentes aminoacidos
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Abrev. Nombre Grupo Funcional

A | Ala Alaning Aminoacido Alifaticc
C | Cys Cistein: Aminoacido con Azufr
D | Asp| Acido aspartic Aminoacido Acidt

E | Glu| Acido glutamice Aminoacido Acidr

F | Phe Fenilalanin; Aminoacido Aromatic
G | Gly Glicina Aminoacido Alifaticc
H | His Histidine Aminoacido Basic

I | lle Isoleucini Aminoacido Alifaticc
K | Lys Lisina Aminoacido Basic
L | Leu Leucine Aminoacido Alifaticc
M | Met Metioning Aminoacido Alifaticc
N | Asn Asparagin Aminoacido Neutr
P | Prc Proline Iminoécidc

Q | GIn Glutamine Aminoacido Neutr
R | Arg Arginina Aminoacido Basic
S | Sel Sering Aminoécido Neutr
T | Thr Treoning Aminoacido Neutr
V | val Valina Aminoacido Alifaticc
W | Trp Triptéfanc Aminoacido Aromatic
Y | Tyr Tirosine Aminoacido Aromatic

Tabla 2.1 Lista de Aminoacidos

Los aminoacidos se encuentran unidos linealmentemgalio de uniones peptidic El
enlace pepitic@s un enlace amida que se forma entre el grupoxifrldeun aminoacido con el

grupo amino de otro, con &iminacion de una molécula de a (ver figura 23) [67].

H H

Amminodacido 1 Aminoacido 2

Figura 2.3 Formacion de un enlace peptidico
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2.2.2. PROTEINAS

Las proteinas son polimeros de aminoacidos (maf@aminoacidos, si son menos de 100
se denomina polipéptido) que ejecutan la mayoepietlas funciones vitales de las células [68]:
el reconocimiento molecular, el transporte de mgdé&; la funcion estructural, la catalisis de las
reacciones quimicas, entre otras. Inclusive lalaegin de la expresion de los genes esta
determinada por proteinas que interacttan con el Afrido desoxirribonucleico). Entender
estos procesos a nivel molecular es importantesper consecuencias en el funcionamiento
celular, ya que mutaciones en las proteinas, ég deadificaciones en los residuos originales de
las proteinas, podrian ocasionar la pérdida o élfomcionamiento de las mismas [65]. La

estructura de las proteinas se clasifica en vanades:

1. Estructura Primaria:representa la secuencia de aminoacidos que comganproteina,
ordenados desde el primer aminoacido hasta el ailtith primer aminoéacido tiene libre el
grupo amina, se denomina aminoacido n-terminaliltitho aminoéacido tiene libre el grupo

carboxilo, se denomina aminoacido c-terminal (igurh 2.4) [65].

Figura 2.4 Estructura primaria de una proteina

2. Estructura Secundariadescribe la orientacion de los segmentos de laneade la proteina
en un patrén regular [69]. Las conformaciones taatgs son:

a. Heélicew: Es una estructura cilindrica, formada por una cagmlipeptidica que constituye

la estructura central, y las cadenas lateralesx8enden por fuera de la hélice. Esta se
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estabilizd debido a la cantidad de puentes de hidrégeno guesgablecen entre los

aminoacidos de la espiral (ver figura 2.5) [70].

(a)

0,5 nm

\

5c Hélice a vista desde un

5a Modelo de hélice a 5b Esqueleto de la helice a extremo , a lo largo del eje

que gira a la derecha, “‘J:;“; ﬁnﬁ?;“;‘:se‘;&:"“’ rogeno .. gitudinal. Las posiciones
donde los carbonos a o S i de las cadenas laterales de
aparecen numerados epresen I s los aminoacidos estan

discontunas y se n numerados
las cadenas laterales de los
aminoacidos

orientadas hacia el exterior

Figura 2.5 Diferentes modelos de la hélicer

b. Laminagf: Es una estructura en forma de zig-zag, permitesteiacion de dos o mas
cadenas dispuestas una al lado de la otra. Defasta logran su estabilidad mediante
puentes de hidrogeno entre las cadenas subyacétagsdos tipos de lamings-que se
observan en las proteinas: lamifiaparalelas y laminag-anti—paralelas (ver figura 2.6)
[69].

Figura 2.6 Forma tridimensional de la laminag

c. Hélice de ColagendEs una estructura helicoidal, formada por hélicas abiertas y rigidas
gue en la estructura hélice-Esto es debido a la existencia de gran nUmewrrdeoacidos

¢ La estructura de las proteinas esta estabilizadaliferentes tipos de enlaces, como enlaces caealdanlace
peptidico, enlace por puentes disulfuro), enlaces puentes de hidrégeno (interacciones dipolo-dipol
interacciones hidrofobicas, enlaces salinos (ioteomes electrostéticas) o las fuerzas de los ctm#ale Van der

Waals (atracciones eléctricas débiles entre difessatomos) [107].
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prolina y glicina, estos aminoacidos tienen un&ifiiscion en forma de anillo, formando una

estructura rigida en el carbono asimétrico quefgosibilita girar (ver figura 2.7) [67].

pg% o |
gRL o

Figura 2.7 Hélice de Colageno

El resto de los segmentos de la proteina se reiarecomo una linea, esta regién no

tiene una estructura secundaria definida.

Estructura Terciaria:Es la disposicion tridimensional de todos los &@smue componen la
proteina, la disposicion espacial de los distitifoss de estructuras secundarias determina su
interacciones y su funcion bioldgica. Existen 2sigle estructuras terciarias: de tipo fibroso

y de tipo globular (ver figura 2.8) [70].

Proteina Tipo Fribrosa Proteina Tipo Globular

Figura 2.8 Tipos de estructuras terciarias

Estructura CuaternariaCuando varias proteinas se unen entre si, formarotganizacion
superior, denominada estructura cuaternaria (gardi2.9). Cada proteina componente de la
asociacion conserva su estructura terciaria. Lauasta cuaternaria modula la actividad
bioldgica de la proteina, y la separacion de ldsusidades conducen a la pérdida de la
funcionalidad [70].
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Proteina Tipo Globular

Proteina Tipo Fibrosa

Figura 2.9 Tipos de estructuras cuaternarias

2.2.3. PROTEINA AMILOIDEA

La expresion amiloidea fue utilizada por primera yr el médico aleman Rudolph
Virchow en 1854 [71]. Estudiando un tejido cerebd® corpora amylaceade aspecto
macroscopico anormal, observé que al tefiirlo catoyadquiria un color azul palido, el cual se
transformaba en violeta tras tratar el tejido corla sulfdrico. Este hecho le hizo llegar a la
conclusion de que la sustancia que producia lanadmlad macroscopica era celulosa,
denominandoladmiloided (del latin amylum y del griego amylon, que sigraf almidon) [71].
Més tarde, en 1859, Fridreich y Kekule demostragoe el componente mayoritario de la

sustancia amiloidea no era carbohidrato, sino gtaba constituido por proteina [72], [73], [23].

El término amiloidea es utilizado en Biologia pdefinir un conjunto de enfermedades
caracterizadas por la presencia en 6rganos esmeci{cerebro, rifion, ojo, piel, corazon,
pancreas) de depdsitos insolubles esencialmenteadicter proteico. Los mecanismos de
conversion de proteinas normales solubles en pagnélamentosos insolubles son aun
desconocidos (ver figura 2.10). Se sabe hoy qus espositos pueden ser intra 0 extracelulares,
y que el componente principal es un enredo fibriler proteinas enteras o fragmentos
polipéptidicos. Las proteinas que componen los sigggde amilosis son proteinas normales del
organismo, es solamente en condiciones "patol§mae estas proteinas tienen la capacidad de
cambiar su estructura y auto—ensamblarse en filkaise estas patologias se encuentran las
enfermedades neurodegenerativas [74]: Alzheimeikif®n, Diabetes, entre otras. Distintos
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autores sugieren que la capacidad para formaidessfes una propiedad intrinseca de todas las
cadenas polipeptidicas, pero que las proteina®igeds son mas aptas que otras proteinas para
cambiar de estructuia vivo, en funcién de condiciones medioambientales y/lageesencia de
algunas mutaciones [72], [73], [75].

> @
) r —
Estructura rica
en Lamina-fi
Mal
pegamiento Pequeiios )
de un péptido agregados Protofilamento iﬂjl;la‘l
o0 proteina solubles Alnllolde

Figura 2.10 Mecanismos de conversidn de proteinasmnales solubles en fibra amiloidea

Para facilitar la comparacién de las proteinas luoradas en la formacién de fibrillas
amiloideas, se ha creado la base de datos dermstamiloideas (AMYPdb) [24]. El principal
objetivo de esta base de datos relacional es migpar un acceso actualizado a las secuencias y
patrones que describen cada una de las proteiniasdeas. Existen 3621 patrones de secuencias
de aminoéacidos almacenados en la base de datoguegden ser estudiados para facilitar la
asignacion de nuevas secuencias a una familiacplartiy la formulacion de hipotesis sobre sus
funciones. Los patrones conservados en las fangpliaslen también ayudar en la extraccion de
reglas sobre los mecanismos de formacion de fillfsi®s patrones estan representados en las
reglasenPROSITE [23].

Existen dos bases de datos "competidoras" con ANSYPdro cuyos objetivos son muy
limitados (no contienen patrones PROSITE): Fiblleces una recopilacion de mutaciones de
proteinas amiloideas clasificadas, pero solo remerid secuencias en total; y PrionDB esta

limitada a priones, que es un caso particular deptateinas amiloideas, constituyen pequefias
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particulas infecciosas de naturaleza proteicantesede ADN, que se propagan catalizando el

cambio de conformacién de su forma natural a suddibrilar [76].
2.3. EXPRESIONES REGULARES Y SU USO EN BIOLOGIA

Las expresiones regulares permiten denotar lengoegeilares, y su estudio resulta de gran
interés por su capacidad de especificacion medianteimero reducido de operadores. Se
denominan expresiones regulares sobre un alfahedda® expresiones que se pueden construir a

partir de las siguientes reglas [77]:
1. El simbolo @ es una expresion regular e indicargyliaje vacio.
2. El simbolo) es una expresién regular e indica el lengugje {

3. & es una expresion regular que describe el lendudjeesto es el lenguaje que contiene

Unicamente la cadena vacia.
4. SialZX entonces a es una expresion regular que indieagliaje {a}.
5. Siayp son expresiones regulares entonces:

a. o |p es una expresion regular que indica la union gédeloguajes mostrados pok porf, o
L(a | B) = L(a) U L(B). Por ejemplo a | b corresponde tanto al car&termo al caracter b,
entonces, L(alb) = L(a) L(b) = {a} U {b} ={a, b}

b. af es una expresion regular que indica la concaténai® los lenguajes mostrados poy
B. Solo es necesario colocar dos expresiones regulana a continuacion de la otra. Por
ejemplo, la concatenacion de “a” con “b” seria famente “ab”. En el caso de que las
expresiones regulares contengan operadores (comgguoplo el de disyuncion), es posible
gue se necesiten paréntesis para poder estabbcguribridades de evaluacién. Como
ejemplo de uso de paréntesis y concatenacion padeenda expresion (a|b)c que denota las

cadenas “ac”, “bc”.
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a* es una expresion regular que indica la clausetdethguaje mostrado par Por ejemplo

a* tienen una “a”, ninguna o muchas aes.

a+ es una expresion regular que indica que la eXpresdebe repetirse al menos una vez.
Por ejemplo si tenemos “ba+” entonces “ba”, “bdbgaaaa” son cadenas validas, pero no
es valida “b”.

a(n) oa(n,m), indica el nimero de repeticiones de un efeémen una expresion mediante el
operador “(n)” o “(n,m)” donde n indica el nUumerdnimo de repeticiones y m el maximo.
Por ejemplo:

a(3) denota las cadena que tiene exactamente 3da”.

a(3, ) denota la cadena que tiene minimo 3 “a”, aaaa, aaaaaaa, aaaaaaaaa.

a(3,5) denota las cadena que tiene minimo 3 “adyimo 5 “a”. aaa, aaaa, aaaaaa

Si se tiened, B], indica que solo una de las expresiones regufarede ser utilizada. Por

ejemplo: [D,F] son cadenas validas “D” o “F” pem s valido “DF”

Si se tiene ¢, B}, indica que estas expresiones regulares no puetilerarse. Por ejemplo:

para {A,C,B} son cadenas validas todas aquellasigueontengan a A, Co B

Ejemplo: para el Lenguaje ={a, b, c}

Reglas Se corresponde con:
abc Abc
a’b a,b
a* @, a aa, aaa,...
b+ b, bb, bbb, bbbb, bbbb, bbbbb, ..
bCa* b, ?, a aa, aaa,...
(aCb)* @, a, aa, aaa,..., b, bb, bbb, ...
(alCb)(ab) aa, ab, ba, bb
abCcd* ab, c, cd, cdd, cddd, cdddd ...
a(bc)* a, abc, abcbc, ...
a_b*c a, ¢, bc, bbc,bbbc, bbbbc, ...
ab(2)c* abb, abbc, abbcc, abbcce, ...
a(2,4)bc aabc, aaabc, aaaabc
abc+ abc, abcc, abccc, abccceg, ...
[ab]c+a aca, acca, accca, bca, bcca, bcecq, ...
[ab]c{b} aca, acc, bca, bcc

Tabla 2.2 Definicidn de reglas sobre el lenguaje {a, c}
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La gramética que contiene las expresiones reguist@sconformada por un conjunto de

reglas. Ejemplos de estas reglas pueden ser [77]:

1. Identificador (id):
Letra = aIA[b[BO...[z[Z
digito = Q1[RB0... (19
Letra_o_Digito = letradigito
id = Letra(Letra_o_Digito)*

2. Numero:
digito = QI1[R[B1... [0
digit = 1I2B80... [0
digitos =digito*
digits =digits™*

digitos)"'

Opc — fraccion :(
P digits

OpC —exp :(e (+|—)digitos+)+

num =(digitos| Opc - fraccion| digitos Opc - exp) *
Generalmente, la gramatica estd compuesta pooat@tjuntos [77]:
a) Conjunto de Terminales (T). Ejemplo: identificadiok), nGmero (num).

b) Variables Sintacticas o No Terminales (NT). (Eregmplo que sigue: expresion (expr),

operacion (op).
c) S, Simbolo del Comienzo.

d) Conjunto de Producciones (P), especifican la maeergue los Terminales y las Variables

Sintacticas pueden ser combinados para formarrgsgr@or ejemplo:

S: expr — expr op expr(expr) | -expr | num | id

op - -1
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Los motivos de proteinas son descritos como sipres regulares que permite ser
entendidos facilmente por los humanos. Las expmesiaegulares pueden ser usadas para
caracterizar los motivos, indicando cuales posigssbn mas importantes, cuales pueden variar y
qué tipo de variaciones se permiten. A continuacé@ndefine que es un motivo y el conjunto de

reglas PROSITE que permite definirlos como expresaegulares.

2.3.1. MOTIVOS

Un motivo es una region o porcion de una secualeiproteina que posee una estructura
especifica, que describe una funcion especificelldg78]. Las familias de proteinas a menudo
son caracterizadas mediante uno o mas de talevamotias proteinas tienden a conservar
motivos a lo largo de la evolucién, ya que estosyglan requerimientos estructurales y/o
funcionales importantes, por lo tanto, no puederssprimidos o modificados. Asi, la deteccion
de motivos en proteinas es un problema importgntesto que los motivos portan y regulan

varias funciones, y la presencia de motivos espesipuede ayudar a clasificar una proteina.

Diferentes tipos de representacion de motivos Iam gopuestos, y se pueden distinguir
dos clases principales: probabilistico y deterntizds Un motivo probabilistico consta de un
modelo que simula las secuencias, o parte de tasseias, bajo consideracion. Cuando una
secuencia de entrada es proporcionada, una pruoaabde comenzar los emparejamientos de los
motivos es producida. Las Matrices PSSM y los MosléDcultos de Markov (HMM) son
ejemplos de motivos probabilisticos. Los motideserministicoson descritos en una expresion
regular basada en un lenguaje. Estos motivos pusetedivididos en dos tipos: longitud fija y
longitud extensible. Motivos de longitud fija costein en una cadena con un tamafo fijo de
aminoacidos. Motivos de longitud variable tienema uongitud arbitraria, con un numero
arbitrario de aminoécidos y gdp®e esta manera, las expresiones regulares s@oderosa
notacién para caracterizar motivos, indicando @iplesiciones son importantes, cuales pueden
variar, y que variaciones pueden suceder [79].. [BOhsidere la ecuacion 2.1 que representa un
patrén abstracto:

A; —x(p1,q1) — A2 — x(P2,q2) — - — A, Ecuacion 2.1

7 Simbolo que sirve para denotar las posicionessaxpresiones regulares, donde podria encontrasdguiera de

los 20 aminoacidos.



CAPITULO I

Donde A es una secuencia de aminoacidos consecutivo§yd) representa un gap

mayor o igual que, y menor o igual queg . El simbolo A representa uno de los veinte

aminoacidos (ver tabla 2.1). Tres tipos de motides acuerdo a su longitud pueden ser

distinguidos:
1. Motivos contiguos o de longitud fija: sin gaps,reo: p, =¢ =0,Ui, ejemplo: IPCCPV

2. Motivos con gap rigido: solo contienen gaps cortamaiio fijo, ejemplo:p, =¢q;,Ui . El

simbolo x es usado para denotar un gap de tamajig uepresenta cualquier aminoécido.
Ejemplo: MNxxAxXCA

3. Motivos con gap flexible: permite un numero var@alde gaps entre eventos de una

secuencia, ejp, < g, i ejemplo: ANx(1,3)Cx(4,6)D

2.3.2. PROSITE

PROSITE fue creada en 1988 por Amos Bairoch emgtltiito Suizo de Bioinformatica
(Swiss Institute of Bioinformatics). Es una baseddéos de motivos de relevancia biologica. Su
objetivo principal es determinar la funcién de ragproteinas, no caracterizadas en las bases de
datos, por medio de motivos. Asi, un motivo de prweina se incluye en PROSITE si detecta
las secuencias que tengan una caracteristica lwalpgrticular. Las expresiones regulares que
representan los motivos deben ser lo mas cortablgaspara evitar ambigliedades, pero han de
ser suficientemente largas para que no aparezaaasiElo frecuentemente por azar, es decir,
para que sean especificas de una familia dada[B2]],Los motivos en PROSITE son descritos

usando las siguientes reglas para representaxpasseones regulares [83]:
1. Para definir cada aminoacido se usa el cédigo @state una letra (ver tabla 2.1).
2. Cuando en una posicion puede existir cualquier aagido se usa la letra "x".

3. Cuando una posicion puede variar entre distintpestide aminoéacidos, la lista de
aminoacidos se indican entre paréntesis cuadrddbsEjemplo: [LIV] indica que en dicha

posicion podemos encontrar tanto una L, como unana V.
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4. Las posiciones con ambigiedades se indican partosoacidos que no son aceptados en
una determinada posicion, mediante llaves "{ }".ergplo: {AM} acepta cualquier

aminoacido excepto Ay M.
5. Las distintas posiciones en el motivo se separatiami guiones "-".

6. Las veces que se repite un elemento dentro delonsé indican con paréntesis "( )", que
encierra un nimero o0 un rango numeérico. Ejempl8) xprresponderia a x-x-x, y x(2,4)

corresponderia a X-X 0 X-X-X 0 X-X-X-X.
7. Un punto indica el final del motivo.

Los motivos se construyen a partir de un alineatoiendltiple de secuencias, donde
podemos localizar una region especifica relaciorcadauna determinada funcién. Por ejemplo:
ATHD
ATHE
De dicho alineamiento podemos extraer el siguientgivo comin de aminoéacidos
conservados: A-T-H-[DE]. Por otro lado, uno puedsddcir motivos. Por ejemplo, para el
motivo: W-x(2)-[LVI]-x(1,3)-{QTS}, la traduccion séa: Trp-cualquier aminoécido-cualquier
aminoacido-[Leu o Val o lle]-(cualquier aminoacidma, dos o tres veces)-{cualquier

aminoacido excepto GIn, Thr o Ser}.

2.4. COMPUTACION INTELIGENTE

La necesidad de desarrollar sistemas inteligergdsasincrementado en los dltimos afios
debido a que el conocimiento se ha convertido erecurso estratégico para ayudarnos en tareas
complejas. Esto ha impulsado estudios teéricogidos, fundamentalmente, a lograr una mejor
comprension de los mecanismos de procesamientonfdemacion en los humanos. La
comunidad cientifica computacional ha respondidsstas necesidades a través del area de la
Computacion Inteligente y, en particular, a tradéslos mecanismos de integracion de las

diferentes técnicas inteligentes para conformasiktemas hibridos inteligentes.
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La Computacion Inteligente la definiremos como umetodologia de calculo que tiene
habilidades para adaptarse a nuevas situacionessudh posee atributos tales como:
generalizacion, descubrimiento, asociacion, abstsac entre otros; ademas, sus respuestas son
predicciones o toma de decisiones. De esta mater&omputacion Inteligente envuelve
conceptos, paradigmas y algoritmos adaptativos;uates permiten generar acciones apropiadas
en ambientes complejos y cambiantes (comportamieiniteligente). Los modelos
computacionales usados tienen analogia biolégasgdos en lo que se ha logrado comprender y

concebir como inteligencia.
La Computacion Inteligente se ha desarrollado@dsd angulos:

1. A partir de la implementacién de aplicaciones basaen sus paradigmas para resolver

problemas particulares.

2. A partir de la definicion de modelos de los diféesnmecanismos de procesamiento de
informacién de los humanos, en este caso se coasid®lamente aspectos cognitivos y

estructurales.

Por otro lado, las investigaciones sobre como diitair las técnicas inteligentes existentes
han tenido un papel fundamental en el desarrolltadeomputacion Inteligente, con el fin de

subsanar las debilidades de cada una de ellas graanel uso potencial de las mismas [84].

A continuacién presentamos las técnicas de Comigataateligente que seran usadas

durante esta Tesis: Programacion Genética, Rede®iNges y Colonia de Hormigas.

2.4.1. PROGRAMACION GENETICA

La Computacion Evolutiva aplica teorias de la ewidin natural y la genética en la
adaptacion evolutiva de estructuras computacionpleporcionando un medio alternativo para
resolver problemas complejos en diversas aéreas.pdhlacion de posibles soluciones de un
problema dado es andloga a una poblacién de indigidvivos que evoluciona en cada
generacion, la computacion evolutiva combina lopras individuos de la poblacion y transmite

las caracteristicas de dichos individuos a susetesentes [84].
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La Programacion Genética es un subdominio de lapDtamién Evolutiva, creada por John
Koza a finales de los afios 80. La Programacion tiangsa los cuatro pasos de la Computacion

Evolutiva para la solucién de un problema [85],]{86

1. Generar una poblacién inicial de individuos quergspntan soluciones potenciales del

problema a ser resuelto.

2. Evaluar cada individuo de la poblacion, y asignarievalor de aptitud de acuerdo a que tan

cercano esté de la solucion del problema.

3. Crear una nueva poblacién de individuos (fase godriccion), conformada por: los
mejores individuos existentes y por nuevos indigglicreados usando los operadores
genéticos: copia, cruce, mutacion, reemplazo antos. Los individuos nuevos reemplazan

a los miembros menos aptos de la poblacion.

4. Asignar como resultado del proceso evolutivo, glomedividuo que aparezca en cualquier

generacion (la mejor solucion).

La Programacion Genética hace evolucionar prograrpascedimientos o modelos
matematicos, son ellos quienes constituyen su pidiblamas que las soluciones a un problema

dado. Los elementos de la Programacion Genétic{85¢r86]:

1. Conjunto de terminales y funcionesada individuo es una composicion de funciones vy
terminales. El conjunto de terminales esta compuest atomos, que son las constantes o
acciones especificas que seran ejecutadas engghpra. El conjunto de funciones pueden
ser operaciones aritméticas, logicas, operadonegiconales, instrucciones de repeticion o

decision, etc.

2. Individuos son estructuras arborescentes. Estas estrucestas formadas por nodos
funciones y nodos terminales, los cuales son d#mexipara cada problema (arbol

sintactico).

3. Poblacién inicial es un conjunto inicial de individuos generadestriamente.
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Tamafio de la poblaciérel proceso evolutivo se basa en las sucesivasficamiones

realizadas a través de un cierto nimero de geoeexisobre una poblacion de individuos.
Asi, cuanto mayor sea la poblacion, mas variedddndibemos durante la evolucién. El
tamafio de la poblacién se ve principalmente afecpad el tiempo que se tarda en calcular

la aptitud de un individuo.

Numero de generacionefa evolucion se lleva a cabo modificando los indlimis que

componen la poblacion, a través de un cierto namergeneraciones.

Funcion aptitud:es una expresion matemética que debe ser capazatier la calidad de

cualquier individuo de la poblacion.

Operadores genéticodos operadores toman individuos de la poblacidnahg/ producen
nuevos individuos para la generacion siguientejcampllo las transformaciones que
impongan los operadores. Los operadores clasicds Brogramacion Genética son: copia,

cruce, mutacioén, intercambio, sustitucion.

Métodos de seleccidomquellos utilizados para escoger a un individgoeutre todos los de
la poblacion, para ser utilizado por los operadgeséticos. Los individuos son escogidos

dependiendo de su valor de aptitud.

Criterio para terminar la ejecuciares el método para designar el resultado final.

Ademas, la Programacion Genética permite la dédini@utomética de funciones (en

ingles ADFs), que consiste en una extension dedgr®macion Genética mediante la cual se

descubren nuevas unidades funcionales de maneyadtida; esto permite resolver problemas

mas complejos. El fundamento de la definicion adittica de funciones es la programacion

modular, en la cual los programadores escribenidnes o subrutinas que son invocadas una o

varias veces durante la ejecucion de un progragia [8

2.4.2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El cerebro consta de un gran nimero de elemenmsxiemadamente #8) altamente

interconectados (aproximadamente® kbnexiones por elemento), llamados neuronas. Estas
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neuronas tienen tremmponentegrincipales: las dendritas, el cuerpo de la céukoma, y el
axon. Las dendritas son el arbol receptor de lagleduerpo de la célula realiza la suma de esas
sefales de entrada, y el axon lleva la sefal dedsteerpo de la célula hacia otras neuronas (este

proceso se llama sinapsis, ver figura 2.11) [@BH].[

e
‘*1\ A
Dendritas

Figura 2.11 Esquema de una neurona natural.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) emulas la&des neuronales biologicas.
Pueden ser consideradas como un sistema de prdaeagande informacion que tiene las

siguientes caracteristicas:

1. Adaptabilidad:es la capacidad para aprender a realizar tarsasl@sen un entrenamiento o

en una experiencia inicial.

2. Auto-organizacionuna red neuronal puede crear su propia orgadizacrepresentacion de

la informacion que recibe mediante una etapa dendjzaje.

3. Tolerancia a Fallas es la propiedad que permite a un sistema comtirmeerando

adecuadamente en caso de una falla en alguno demmpsnentes.

4. Robustezun sistema es robusto si puede ejecutar div@reaesos de manera simultdnea sin

generar fallos o bloquearse.

En la figura 2.12 se observa el esquema de unameartificial.
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ENTRADAS COMEXIONES  FumMCION DE
TRANSFERENCIA

%
Wy netf.)

ENTRADAS
ity PONDERADAS
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ACTIVACION

act()

/ » SALIDA

Figura 2.12 Esquema de una neurona atrtificial.

a) Las entradaX; representan las sefiales que provienen de otrasnasly que son capturadas

por las dendritas.

b) Los pesodV; son la intensidad de la sinapsis que conecta@a®nas; tant; comoW; son

valores reales.

Las sefales de entrada a una neuronal artifiGalX,,.., X, son variables continuas o
discretas. Cada sefial de entrada pasa a travémdmnancia o ped;, W,,.., W,, estos pueden

ser positivos o negativos, el nodo sumatorio acartadas las sefiales de entradas multiplicadas
por los pesos, o ponderadas, y las pasa a la satrdaés de una funcion de transferencia, que si
es mayor que un umbral activara esa neurona. kadenteta a la red neuronal puede escribirse

de la siguiente manera (ecuacion 2.2):

neta; = Y- W;X; = wX Ecuacion 2.2
La funcién de salida J de la red neuronal equiggkecuacion 2.3):
J = F;(neta;) Ecuacigr8

Donde Fi representa la funcion de activacion para esa dnidae corresponde a la

funcion escogida para transformar la entraei@ en el valor de salidd La tabla 2.3 muestra las

principales funciones de transferencia empleaddasaredes neuronales.
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Relacion
Nombre Icono
Entrada /Salida
a=0p<0
Limitador Fuert I
a=1nx0
Limitador Fuerte ¢=-1n<0 F
Simétrico 2=+l >0
a=0n<0
Lineal Positivi /
a=n0<€n
Lineal = 74
a=0n<0
Lineal Saturad a=n0<n=<l Z
a=1n=>1
a=-1mn<-1
Lineal Saturadt
Simétrico a=n -l=n=l 7
a=+1n=>1
. . L 1
Sigmoidal Logaritmic = = <
1+¢
Tangente Sigmoid: 4= et —e " -
Hiperbdlica RN
B a =1 Mewrona conn mar
Competitiva C
a =0 Elrestodeneuronas

Tabla 2.3 Funciones de Transferencia

En general, las redes neuronee pueden clasificar en [84], [87]:

1. Segun su arquitectura

a. Red Unidireccionalconsiste en capas de neuronas donde la salidaadeeumona aliment

todas las neuronas de la capa siguiente, hasta bBelg salid:

43



CAPITULO I

Redes Recurrenteson aquellas que poseen conexiones de realini@mtactre las capas de

neuronas.
Monocapatodas las neuronas se conectan entre si.

Valores de entradaen las redes binarias las entradas tienen un daldy o 1. Las redes

continuas tienen como entrada valores numéric@@nb continuos.
Forma de aprendizaje

Aprendizaje Supervisadse utiliza un agente externo que indica a la redefpuesta

deseada para el patron de entrada.

Refuerzose basa en la idea de no indicar durante elrentriento exactamente la salida que
se desea que proporcione la red ante una detemniradada. La funcidon del supervisor
indica mediante una sefal de refuerzo si la saanida en la red se ajusta a la deseada

(éxito=+1 o fracaso=-1), y en funcion de ello sestgn los pesos.

Aprendizaje No Supervisado (auto-organizacidm existe un agente externo indicando la

respuesta deseada para los patrones de entrada.

Algoritmo de Aprendizajesegun la forma de aprendizaje, estos algoritneadizan un
proceso interactivo de ajustes a los pesos de @omextre dos neuronas. Algunos de ellos

son los siguientes:

Aprendizaje por Correccion de Erroralgoritmo basado en la Regla Delta que busca
minimizar la funcién de error usando un gradiergscéndente. Este es el principio usado

por el algoritmo retropropagacion.

Aprendizaje Competitivodos neuronas de una capa compiten por el prigiletg
permanecer activos, por lo tanto, una neuronaaasgva la Unica que participara del proceso

de aprendizaje. Es usado en mapas de Kohonenegles ART.
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c. Aprendizaje Hebbiano: dos neuronas al estar simedt@ente activas o desactivas las
conexiones entre ellas se deben fortalecer, catoacio seran debilitadas. Este aprendizaje

es utilizado en el Modelo de Hopfield.
A continuacion presentamos el modelo neuronal udadante el desarrollo de este trabajo.

2.4.2.1. RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION

En la Red Neuronal de Retropropagacion las saliéalas neuronas en una capa pueden
estar interconectadas a las entradas de las nsuderla misma capa o a entrada de neuronas en
capas precedentes (ver figura 2.13). Este hechmf®rciona al arreglo neuronal caracteristicas
de procesamiento dindmico en el sentido de quedldas de la red dependen no solo de sus

entradas en un instante dado, sino también denstaglas y salidas en instantes anteriores.

Capa Entrada Capa Oculta Capa Salida

Figura 2.13 Diagrama de una Red Neuronal de Retroppagacion.

Este tipo de red neuronal utiliza el aprendizajpesuisado. El algoritmo consiste en el
aprendizaje de un numero pre-definido de patroresemtrada-salida, empleando un ciclo
“propagacion-adaptacion” con dos fases diferensidder figura 2.14). Para realizar este proceso
se debe inicialmente tener definida la topologidadesd: nimero de neuronas de la capa de
entrada (depende del numero de componentes dek kxentrada), cantidad de capas ocultas y
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namero de neuronas de cada una de ellas, nUmereudenas en la capa de salida [87]. Las dos
fases son descritas a continuacion.

1. Fase de aprendizaje “hacia adelante”: se aplicpatmdn de entrada como estimulo para la
primera capa de neuronas de la red, se va propagatrdvés de todas las capas superiores
hasta generar una salida, se compara el resultatis @euronas de salida con la salida que
se desea obtener y se calcula un valor de errarga@a neurona de salida.

2. Fase de aprendizaje “hacia atrds”™: los erroresnalie en la fase anterior se transmiten
hacia atras, partiendo de la capa de salida had#s tlas neuronas de la capa intermedia que
contribuyan directamente a la salida, este prosespite, capa por capa, hasta que todas
las neuronas de la red hayan recibido un errorgh.se procede al reajuste de los pesos de
las neuronas. Este proceso se repite por un nldeeiteraciones, o hasta que el error sea el
deseado por el usuario.

| Salidas deseadas ]

v v

COMPARACION - ERROR -

[ Sofidas obtenidas porlared |

Propagacidn hacia
delante de los
activaciones

Y

Propagacidn hacia
atrds de los errores

Enfradas

Figura 2.14 Red neuronal de retropropagacién

El algoritmo que se emplea para entrenar una retbnal de retropropagacion esRagla
Delta GeneralizadaEste algoritmo utiliza una funcion de error aadai a la red, buscando el

minimo error a través del gradiente descendiemtg plasos del algoritmo son:

4€
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Paso 1: Inicializar los pesos de la red con valalestorios.

Paso 2: Presentar un patron de entrada &1, Xp2,..., Xpn) CON N componentes, a la capa de

entrada de la red y especificar la salida deseadaeddebe generar ésta.

Paso 3: Calcular el valor de entrada a cada urasdeeuronas en las capas ocultas (ecuacion
2.4)

Net;,‘]- = Xit1 W]}'li * Xpi + 9,'-‘ Ecuagid.4

Dondewj’} es el peso en la conexion de la unidad de enti@tiunidad de la capa oculta

I 91-” es el valor del bias, y el indice h representa@pa oculta (hidden).

Paso 4: Calcular la salida de la capa oculta (é@n&c5)

ypi = [} (Netp,; Ecuacion 2.5

Paso 5: En la capa de salida, calcular el val@ntieda a cada neurona (ecuacion 2.6)

Neth, = Yy wij * L; + 03 Ecibre 2.6

Donde L es el numero de neuronas de la capa oguiiaindice o representa a la capa de

salida (output)

Paso 6: Calcular la salida (ecuacion 2.7)
Yok = fr(Netyy) Ecuacion 2.7

Paso 7: Calcular el error para las neuronas dapa de salida (ecuacién 2.8).
8ok = (Vpi — dpic) * fi (Netyy) Ecuaciors2.

La funcionf debe ser derivable. Las funciones de salida mb@adas son (ver ecuacion
29y211):

La funcién lineal: f3(Netf,) = Net}, donde f}'(Netp,) =1 Ecuacion 2.9

El error para las neuronas de salida para la farlziéal es (ecuacion 2.10):
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8;"7 = (ypk — dpk) * fz (Net;;k) = (dpk — ypk) Ecuacion 2.10

;ﬁ, donde fﬁ’(Netgk) = fg(1 — NetDy ) = ypr(1 — Ypk)

La funcion sigmoidea:————
(1+e k)

Ecuacioén 2.11

El error para las neuronas de salida para ladargigmoidea es (ecuacién 2.12):

8;"7 = (ypk — dpk) * fﬁ (Net;;k) = (dpk — ypk)ypk(l — ypk) Ecuacién 2.12

Paso 8: Calcular el error en las neuronas de la caplta (ecuacion 2.13):

8 = fI (Neth)) X 65, + wi; Ecuacion 2.13

El error en la capa oculta depende de todos losiniés del error de la capa de salida. De

aqui surge el término retropropagacion o propagduatia atras.

Paso 9: Actualizar los pesos en capa de salida¢gou2.14):
wii(t +1) = wi;(t) + adpy * yp; Ecuacion 2.14

Dondea representa la tasa de aprendizaje, el cual esalon &n el intervalo [0, 1] que
permite aumentar la velocidad de convergencia met.eA mayor tasa de aprendizaje, mayor es
la modificacién de los pesos en cada iteraciéry paede dar lugar a oscilaciones en este valor.
Por lo tanto, se puede agrega un término quedianantener los cambios de los pesos en una
misma direccion, llamado momerfigecuacion 2.15).

wii(t + 1) = wi;(t) + adpy * yp; + B(w;(t) — wi;(t— 1)) Ecuacién 2.15

Dondep es un valor en el intervalo [0, 1].

Paso 10: Actualizar los pesos en la capa oculteaféen 2.16)

wii(t+1) = wi(t) + ady; + x,, Ecuacion 2.16

Utilizando el término momento (ecuacion 2.17)

w]’-‘i(t +1) = wﬁ-(t) + aé‘{,‘j *Xp + ﬁ(wg-(t) - w]’-‘i(t -1)) Ecuacion 2.17
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Paso 11: El proceso se repite hasta que el errargb@atron de entrada sea minimo o se cumpla
un nimero maximo de iteraciones (ecuacion 2.18).

E,= %Z;‘Ll 82 Ecuacion 2.18

Donde M es el numero de neuronas de la capa diasali

Una vez concluida la fase de aprendizaje se irgtienodo de operacion. La red debe
generar una salida proxima a una de las aprendids,la presencia de un nuevo patron de

entrada desconocido [84], [87].

2.4.3. ALGORITMO DE OPTIMIZACION DE COLONIAS DE
HORMIGAS

Los Algoritmos basados en Colonias de Hormigas (A€@h un tipo de metaheuristica
basada en poblacién, cuya filosofia esta inspieadal comportamiento de las hormigas reales
cuando buscan comida (ver figura 2.15). La ideacpal consiste en usar hormigas artificiales
que simulan dicho comportamiento en un escenambitn artificial: un grafo. En los ultimos
aflos ACCha demostrado su efectividad en la resolucion féeetites problemas de optimizacion
combinatoria considerados dificiles [84], [88], [390].

El modo de operacion de un algoritmo de optimizaclé colonias de hormigas es como
sigue: lasm hormigas (artificiales) de la colonia se muevemcecorentemente y de manera
asincrona, a través de los estados adyacentesofddtpa (que son los nodos del grafo). Este
movimiento se realiza siguiendo una regla de tcasique estd basada en la informacion local
disponible en las componentes (nodos). Esta infadndocal incluye la informacién heuristica
y memoristica (rastros de feromona) para guiar Usqbeda. Al moverse por el grafo, las
hormigas construyen incrementalmente solucionegen®d, las hormigas depositan feromona
en los arcos (conexiones) que componen la solugiéndescubreratualizacion de los rastros
de feromonga Esa actualizacion puede ser en linea (en furdeda calidad de la solucion parcial
construida) o una vez que cada hormiga ha genemdacsolucion (depositan una cantidad de
feromona que es funcion de la calidad de la safucbtenida). Ademas, se debe incluir la
evaporacion de los rastros de feromona en el emtgs usa como un mecanismo que evita el

estancamiento en la busqueda, y permite que lasi¢@s busquen y exploren nuevas regiones
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del espacio [84], [88], [89], [90]. Esta informawiguiara la busqueda de las otras hormigas de la

colonia en el futuro.
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Figura 2.15 Comportamiento de la colonia de hormigapara obtener el camino mas corto entre dos

puntos.

Los pasos a seguir para resolver un problemaarttia el algoritmo de Optimizacién de
Colonias de Hormigas es [84], [88], [89], [90]:

1. Representar el problema como un conjunto de conmpesig/ transiciones, a través de un

grafo ponderado que sera recorrido por las hornpges construir soluciones.

2. En cada paso, una hormiggaescoge ir al siguiente nodo r con una probabiligad se

calcula como (ecuacion 2.19):

[2,1°[n,1# - .
P¥ = { Zyenkler]®nrlF Si s€ Nie(D)

0 en otro cas

Ecuacion 2.19

Donde 7, es la cantidad de rastro de feromona en el nodel rghfo, y ,es la

visibilidad del nodo r, que frecuentementejesdondedir es la distancia que existe entre el

5C
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nodo actual i y el nodo r donde se quiereNi{i) es el vecindario alcanzable por la hormiga

k cuando se encuentra en el nodo® y pE R son dos parametros que ponderan la
importancia relativa de los rastros de feromona yidibilidad. Cada hormigikalmacena la

secuencia que ha seguido hasta el momento.

Volviendo a los parametrasy g, si6=0 aquellos nodos con una preferencia heuristica
(visibilidad) mejor tienen una mayor probabilidae ser escogidos, haciendo el algoritmo
muy similar a un algoritmo probabilistico clasi& £=0, sélo se tienen en cuenta los rastros
de feromona para guiar el proceso constructivo,glee puede causar un rapido
estancamiento, esto es, una situacion en la queakisos de feromona asociados a una
solucién son ligeramente superiores que el restmyopando por tanto que las hormigas
siempre construyan las mismas soluciones, normaéméptimos locales. Por tanto, es

preciso establecer una adecuada proporcion entresavalores.

Actualizacion de feromona. Ese proceso tiendegnasuna gran cantidad de feromona a los
caminos mas cortos. Este esquema es similar ahdipage reforzado, en el cual, mientras
mejor es una solucion mas se refuerzan los elemente caracterizan dicha solucién. El

feromona depositado en los nodos tiene el rol demamoria distribuida de largo plazo.

Esta memoria no es guardada localmente en cadaduadj sino distribuida a través de los

nodos del grafo. Esto permite una forma directacdenunicacién. Clasicamente, la

actualizacion de feromona se realiza una vez qdasttas hormigas han completado sus
soluciones, segun la ecuacion 2.20:

7.(t+ 1) = at,.(t) + Az, Ecuacion 2.20

Donde:r, (t) = intensidad de la traza depositada en el nodoat eromento to = coeficiente
tal que (1 -a) representa la tasa de evaporacion de la feromatne el intervalo de tiempo t
y t+1 yAt, viene dado por la ecuacion 2.21.

At, =M , Atk Ecuacion 2.21

Donde: At¥= cantidad de feromona dejada en un nodo r pok®t&* hormiga entre el
intervalo t y t+1, la cual es calculada utilizade@cuacion 2.22 (en la literatura existen otras

formas matematicas para la ecuacion 2.22, ver [88], [89], [90]):

51



CAPITULO I

Ak — {Lg Sila hormiga k pasa por el nodo r en surecorrido (entretyt+1
r k

0 Enotro caso
Ecuacion 2.22

Donde: Q es una constantg,= la longitud del recorrido hecho por la hormiga k

El coeficientea debe ser menor que uno (1) para evitar acumulatideales de
feromona ilimitadamente. Por otro lado, la inteadidle la feromona en el momento t = 0,

7, (0), puede ser escogida aleatoriamente.
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CAPITULO llI: DISENO DEL SISTEMA

En este capitulo se define el Disefio del Sistemgresenta su estructura global asi
como cada uno de sus componentes: el Sub-Sister@@mparacion de Motivos y el Sub-
Sistema de Fusion de Motivos. Ademas, se realizdefaicion formal del esquema de

comparacion y fusion. Para mas detalles sobrepéaimtacion del sistema ver Apéndice B.

3.1. PRESENTACION DEL DISENO

El problema de comparar y fusionar motivos de pneie representados como
expresiones regulares denotadas segun las reg@SIPR, implica la resolucion de dos sub-

problemas principales:

1. Clasificar y asignar un valor de similitud entretimaos de proteinas representados como

expresiones regulares denotadas segun las reg@SIPR.
2. Construir un patrén comun que caracterice a losvao®ton alto grado de similitud.
Para ello es necesario:

1. Disefar un algoritmo para comparar dos expresioegslares denotadas por las reglas

PROSITE. Ademas, disefiar un método para asignaalonde similitud entre éstas.

2. Construir una expresion regular que representepatrén comun denotado segun las

reglas PROSITE para las expresiones regulareseggan un algo grado de similaridad.

Por lo tanto, nuestro Sistema consta de dos stévyms: un Sub-Sistema de
Comparacion y un Sub-Sistema de Fusion de Motivespibteinas representados como

expresiones regulares denotadas segun las reg@SIPR (ver figura 3.1).
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Seleccion del Motivo a
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Figura 3.1 Diagrama de Componentes del Sistema Progsto.

54



CAPITULO llI

3.2. SUB-SISTEMA DE COMPARACION DE MOTIVOS
3.2.1. DEFINICION DEL MACRO ALGORITMO GENERAL

Se disefio un algoritmo que permite comparar unvmdbajo estudio con motivos
almacenados en una base de datos de proteinas (@MYA3], [24]) denotados como
expresiones regulares segun las reglas PROSITEgWwa 3.2 muestra la estructura general
del Sub-Sistema de Comparacion de motivos.

Comparscién de

Meotives
Motivo bajo Estudio

Motive seleccionado
para comparar

. adatastores
4 Estructura Gramatlca_l " Bases de datos de
General. Reglas Prosite Motivos
P Prograrhacion Genética T

Construir secuencias
validas del motivo de
estudio

Generacion = 1

eneracion = Max

Si

Seleccionar el namero

de secuencias para X
entrenar la red No Promedio valor de

similitud entre las

generaciones

Construir los
individuos del motivo
a comparar

Valor de Similitud
entre los motivos

®

Fin
Valor de similitud del

Promedio de Similitud

de los individuos de la
. eneracion
individuo

\'\-\. < . v
““““““““ i Generacion = Generacion + 1 j‘
\ . -

Individuo =1

.
No individuo = Max_individus :

iento

Individuo = Individuo + 1

Figura 3.2 Estructura general del sub-sistema de agparacién de motivos.
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10.

De manera general el algoritmo trabaja segun tnsesites pasos:
Se tiene un motivo de proteinas (expresion redylaajo estudio.
Se construye un conjunto de secuencias validasgbanativo de estudio.

Del total de secuencias del paso anterior se seteccana muestra que es introducida en
una Red Neuronal de Retropropagacion para su dpegmdentrenamiento de la Red

Neuronal de Retropropagacion).
Se extrae un motivo de proteinas de una base dg @adpresion regular 2).

Se construye aleatoriamente un conjunto de se@genralidas para el motivo extraido de
la base de datos que representan los individuoka deoblacion (poblacion total de

secuencias).

Cada uno de los individuos de la poblacion totakdeuencias (secuencias del motivo
extraido de la base de datos) es presentado all&&e&onal de Retropropagacion, para
compararlo con los aprendidos anteriormente. La Redronal de Retropropagacion

obtiene un valor que representa el error entreyélta aprendidas en el paso 3 (esta fase

representa el calculo de la funcion aptitud).

Con el valor del error se calcula la similitud paemla uno de los individuos del motivo

extraido de la base de datos.

Los pasos 6 y 7 son repetidos para todos los hadg que conforman la poblacion.
Luego, se calcula un valor promedio de similitudapasta poblacion que representa el
valor de similitud de esa generacion entre los vosti

Los pasos 5, 6, 7 y 8 son repetidos para cadaeitesdyeneraciones, hasta completar un

namero maximo de generaciones dadas por el usuario.

Al final, con los valores de similitud de cada wwelas generaciones se calcula un valor

promedio de similitud general que representa laigiich entre los motivos.

5€
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El sub-sistema de comparacion de motivos consteede€omponentes:

1. Una Estructura Gramatical General que permite coinssecuencias de los motivos

denotados como expresiones regulares segun las rRBIOSITE.

2. La Programacion Genética, que usa la estructuraadieal para construir un conjunto de
secuencias validas a partir de las expresionedaregua estudiar, y compara dichas

secuencias para asignarles un valor de similitud.

3. Una Red Neuronal de Retropropagacion, que actua danfuncion de aptitud para
evaluar las secuencias de las expresiones reguipmesradas por la Programacion
Geneética.

En la siguiente seccion detallamos cada una de estoponentes.

3.2.2. ESPECIFICACION DE LOS COMPONENTES DEL MACRO
ALGORITMO GENERAL

3.2.2.1. ESTRUCTURA GRAMATICAL GENERAL

Es una plantilla que utiliza la Programacion Gexgégiara establecer las normas o reglas
gue permiten construir las posibles secuenciaslaglde los motivos a comparar denotados
como expresiones regulares. En nuestro caso vauotdiar las reglas PROSITE (ver seccion
1.5). Estas reglas describen las operaciones qagnsiien sobre las secuencias, especificando
gue atributos pueden aparecer en la construcci@stds. Este es un punto critico del sistema,
porque si la gramatica no es definida apropiadamelas secuencias generadas por la
Programacion Genética no corresponderian a loyvosotitilizados. La plantilla se presenta a

continuacion:

amino=A|C|D|E|F|G[H|I|K|LIM|P|Q|R|S|T|V|W]Y
digito=1]213|4|5|6]7|8]9
aminos = amind

gap =X

S7
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paréntesis = (amino(digito) | amino(digito, digit@ap(digito) | gap(digito, digitd))
corchete = [amino,(amino)*|

llaves = {amino, (amino)*}

secuencia = (aminos | gap | paréntesis | corchates)
Para la definicidn de las reglas utilizadas vecigec2.3

3.2.2.2. PROGRAMACION GENETICA

A continuacion se especifican los componentes ékedgramacion Genética utilizados
en el sub-sistema de comparacién de motivos [92]; [

1. Los individuos:representan cada una de las secuencias validasegpeeden formar
desde los motivos de proteinas denotados como s@pes regulares, usando la
gramatica general establecida utilizando las régROSITE. Por ejemplo, para el motivo

de proteinas: K-[KM]-[AD]-Ase pueden formar las siguientes secuencias:

« KKAA
 KKDA
« KMAA
« KMDA

Cada secuencia es un individuo del motivo K-[KMBEPRA. Los individuos son
estructuras arborescentes (ver figura 3.3) formgmwsnodos terminales y funciones. En
nuestro caso en especifico seran:

a. Conjunto de terminales: son atomos que represdatamonstantes. En nuestro caso,

existen 3 tipos: amino, digito y gap (ver plantdila seccion 3.2.2.1)

b. Conjunto de funciones: todas aquellas estable@das plantilla de la seccion anterior
para concebir secuencias de motivos (parénteshetes, etc.).
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PN
s/ \A K/ N

= S-A-A-x-K-D

D

Figura 3.3 Estructura de un individuo

2. Tamafo de la poblaciénrepresenta el numero de secuencias que se desesad&n
generacion del motivo de proteinas extraido deat® lnle datos (expresion regular 2). Su
rango va desde 1 hasta el nUmero maximo de seaseqge se pueden generar para ese

motivo.

3. Numero de generacionels el maximo numero de iteraciones que se alcashnamte la
ejecucién su rango puede estar entre 1 y 10000d@nhtras mayor es el nimero de
generaciones el sistema evolucionara por muchaierapo, es decir, podemos comparar
un mayor nimero de secuencias del motivo bajo iestueh el motivo extraido de la base
de datos, pero puede ocurrir que después de un oi@mero de generaciones el valor de

similitud entre las secuencias de los motivos coags no mejore.

4. Funcion de Aptitud:se debe asignar un valor cuando comparamos lagrsegas del
motivo bajo estudio (expresion regular 1) con lasuencias del motivo extraido de la
base de datos (expresion regular 2). Este valaletsyminado por la Red Neuronal de
Retropropagacion. Para esto, la red neuronal esneata previamente con las secuencias
del motivo bajo estudio (expresion regular 1). lmeg usada para evaluar, tal que se le
introducen las secuencias del motivo extraido dealse de datos y ella determina un

valor de reconocimiento entre ambos motivos.

5. Operadores Genéticoen nuestro Sistema se utiliza el reemplazo comtmdoépara

sustituir los individuos de la poblacion de unaeganion a otra. El reemplazo consiste en
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construir nuevos individuos de la poblacién y relmgr los individuos actuales por éstos
en cada generacion.

6. Criterio para terminar:un nimero maximo de generaciones es establecidacpeparar
las secuencias del motivo bajo estudio con lasesetas del motivo de proteinas extraido
de la base de datos; al cumplirse esta, el valoredenocimiento promedio obtenido
representa la similitud entre ambos motivos.

7. Resultado totalAl final, la Programacion Genética muestra un vdesimilitud entre el
motivo bajo estudio (expresion regular 1) y el wmtiextraido de la base de datos
(expresion regular 2). A nivel biolégico, este valepresenta que tan parecidos son los
motivos que se estan comparando. De esta maneed,vsior de similitud es alto o
cercano a 100 % significa que existe coincidenoiaeelos aminoacidos y las posicion
gue ocupan en ambos motivos comparados/estudiadts,puede representar que son
motivos homologos o tienen un ancestro en comuniva®ono relacionados que tienen
puntos en comun, o motivos no homélogos con estrast andlogas. Si el valor de
similitud se acerca a cero la similitud es bajadesir, no existe relacion entre ambos

motivos.

3.2.2.3. RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION

La Red Neuronal de Retropropagacion sera utilizaolala Programacion Genética

como funcién de aptitud [91], [92]. A continuacige detalla su funcionamiento:

1. Numero de secuencias para entrenar la Red Neurodatio el gran nimero de
secuencias que tiene el motivo bajo estudio, paretdpa de entrenamiento de la Red
Neuronal de Retropropagacion es imposible utilimatbdos. Por lo tanto, es necesario
calcular una muestra que represente una porciotot#lde las posibles secuencias que
pueden ser generadas a partir del motivo bajo iestDitha muestra sera la poblacion de
secuencias del motivo bajo estudio con la se emtéda red neuronal ((expresion regular
1), ver ecuacion 3.1).

s2 L.
n' = Ecuacion 3.1

a2

6C
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Donde: n’ = tamafio de la muestr®, = varianza de la poblacion, S2 = varianza de la

muestra de la poblacién, la cual puede ser detaduintilizando la ecuacion 3.2:
s2=P(1-P) Eaian 3.2

Donde: P = Fiabilidad deseddévalor en el intervalo [0, 1]).

Como la varianza de la poblacién es desconocidatikza el error estandar cuadrddo
(se)?, de esta manesg=(se)2. El valor del error estandar se encuemira atervalo [0, 1]
y puede calcular utilizando la ecuacién 3.3:

se = N Ecuacion 3.3

Donde: u = desviacion estandar, N = numero total de secagngue pueden ser

generadas usando el motivo bajo estudio.

El tamafio final de la poblacion de secuencias guetiizara en el entrenamiento de la

Red Neuronal de Retropropagacion esta dado peaukcedn 3.4:

n=—s;y Ecuacion 3.4
1+W

Donde: n = tamario final de la poblacion de secasnesadas en la fase de entrenamiento.

2. Disefio y Entrenamiento de la Red Neuronabs individuos generados a partir del
motivo bajo estudio son utilizados para entrenaRéal Neuronal Retropropagacion (el
namero de individuos a generar es determinado selggaso anterior), que consta de 3
capas (entrada — oculta — salida). El nimero deones de la capa oculta se ha escogido
mediante un proceso de ensayo Yy error (demasiaiaenas ocasionaria un sobre-ajuste
y la red perderia la capacidad de generalizarofarparte si el nUmero de neuronas en la
capa oculta es reducido produciria un sub-ajustelaecual la red no seria capaz de
aprender correctamente las secuencias del motiyetoode estudio). En todo caso,
nuestro objetivo sera dotar a la red de un numegecwmdo de neuronas en la capa oculta

capaz de aprender los aminoacidos que conformaselagencias del motivo objeto de

8 Representa la calidad de la muestra (entre méar@®a uno significaria que se desea una muessréiahke)

° Proporciona una medida de la precisién de la esiitin de la media poblacional a partir de una maest
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estudio (ese valor es determinado por la ecuac®B33 y 3.7). Asi, la arquitectura de la

Red Neuronal de Retropropagacion utilizada esf(gera 3.4):

Numero de neuronas de entrada = tamario de la secuencia Ecuacién 3.5

Nro neuronas de entrada

Numero de neuronas de la capa oculta = > +1 Ecuacion 3.6

Numero de neuronas de salida = Nimero de neuronas de entrada Ecuacion 3.7

Capa Oculta

Entrada

Figura 3.4 Ejemplo de entrenamiento de la red neural auto-asociativa

Ahora bien, como las secuencias de los motivosdeténadas por caracteres que
representan los aminoacidos, es necesario hacetramsformacion para convertirlos a
nameros. Asi, cada aminoacido esta representadaipaorimero. Ademas como los
aminoacidos estan agrupados en familias, los arithas de una misma familia tienen
nameros proximos. Por otra parte, los valores denkuronas de entrada en la red
neuronal deben ser normalizados (ya que las estdalzen estar en el intervalo [0 1]. Es
necesario escalar los valores dados a los amiras@adRiara esto se utiliza el método de

escalado por el valor maxiffo De esta forma, tenemos la tabla 3.1 que deterinima

valores de entrada a la red neuronal.

10 Este método divide el valor de un aminoacido eeltrealor maximo dado a un aminoacido, de esta rasse

tiene un valor entre 0 y 1 para cada uno de ellos.
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Aminoéacido Simbolo Nro. Escalado

Familia: Aminoacidos Alifaticos

Glicina Gly, G 0 0/80

Alaning Ala, A 1 1/80

Valina val, V 2 2/80

Leucine Leu, L 3 3/80

Isoleucini lle, | 4 4/80

Metioning Met, M 5 5/80
Familia: Amino&cidos Neutros

Serin: Ser, ¢ 20 20/€0

Treonina The, 1 21 21/€0

Asparagine Asn, N 22 22/&€0

Glutamina Gin, C 23 23/€0
Familia: Amino&cidos Basicos

Histidine His, H 30 30/€0

Lisina Lys, K 31 31/€0

Arginina Arg, R 32 32/&0
Familia: Aminoéacidos Acidos:

Acido Aspartic Asp, C 40 40/€0

Acido Glutamict Glu, E 41 41/€0

Familia: Aminoacidos Aromaticos

Fenilalanine Phe, | 50 50/€0

Tirosina Tys,Y 51 51/€0

Triptofanc Trp, W 52 52/€0

Familia: Aminoacidos con Azufre
Cistein: Cys, C 60 60/€0
Familia: Imino&cido
Prolina Pro, F 70 70/&0
Gaps
Gar X 80 80/8(

Tabla 3.1 Conversor de entrada a la red de los vales de los aminoacidos
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Como se dijo antes, para entrenar la Red Neurah&ealropropagacién se calcula
el tamano final de la poblacion de secuenciasremat del motivo bajo estudio utilizando
las ecuaciones 3.1 y 3.4; luego se itera hastaleeror de la red sea menor que el error
dado por el usuario, o cuando se alcanza el méaxifneero de époc&sdefinido para

ésta.

3. Funcionamiento de la Red Neurondkespués que la Red Neuronal de Retropropagacion
fue entrenada se procede a presentar a ésta lensis del motivo extraido de la base
de datos (expresion regular 2), creadas por lar@magrion Genética, para conocer el
error de reconocimiento, en cada una de las geneesc De esta manera, la red neuronal
realiza la comparacion de cada aminoacido de laseseias del motivo extraido de la
base de datos con el motivo aprendido en la fagmtlenamiento. Para esto calcula para
cada aminoacido (neurona) un error (ver ecuaci8h ue es el valor absoluto de la
diferencia entre el valor obtenido de la red neakgnel valor que se presenta en la

secuencia que se desea reconocer (tasa de rec@mo)n
error; = |valorneurona; — valordeseado;| Ecuacion 3.8

Donde: error; es igual al error del aminoacido en la posiciddei la secuencia;
valorneurona;es igual al valor de la salida i de la red neurodespués de entrenada la

red neuronalpalordeseado; es igual al valor del aminoacido de entrada grofacion i.

De la ecuacion 3.8 se pueden obtener varios vattalesrror. Asi:

. 1 . iy . , . ey . .
a. Sierror; < .y significa que el aminoacido en la posicion il&@n secuencias es el

mismo (secuencia presentada y secuencias aprendafata Red Neuronal de
Retropropagacion). Entonces:

simil; = indice de similitud de amonoicidos iguales Ecuacion 3.9

1 Cada una de las iteraciones que realiza la re@nalde retropropagacion para disminuir el errolaefase de

entrenamiento.
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Donde: simil; es igual al valor de similitud para el aminoacidide la secuencia.
Cuyo valor esta en el intervalo [0, 10]

.1 5 . . g . , . ST
Si o <error < —, significa que el aminoacido en la posicion désrente en las
secuencias comparadas (secuencia presentada ynaasuaprendidas por la Red
Neuronal de Retropropagacion), pero pertenecemssiaa familia. Entonces:

simil; = indice de similitud de aminoicidos de la misma familia

Ecuacién 3.10

. 5 . . . ;. . e, . .
Si error; > = significa que el aminoacido en la posicién i eterénte en las
secuencias comparadas (secuencia presentada yhaasuaprendidas por la Red

Neuronal de Retropropagacion. Entonces:

simil; = indice de similitud de aminoacidos diferentes Ecuacion 3.11

Para cada secuencia que representa un individda geblacién del motivo

extraido de la base de datos, se calcula la sidjlite la siguiente manera.

simil;

P Ecuaciorl3

Ty _vb
similind; = };_,

Donde:similind; es igual a la similitud para cada individuo j deploblacion del

motivo; b es el nimero de aminoécidos que componen el thdivi

Después, para cada generacion del motivo extraédta dbase de datos, se
calcula la similitud.

ilindj

similgen, = ¥}, Simk EcuagiB.13

Donde:similgen, es igual a la similitud para cada generacion pnaetivo; k es

igual al numero de individuos que componen cadargeion.

Al final, se calcula la similitud total, que repeesa el resultado dado por la

Programacién Genética.

m Similgen,

p=1— Ecuacion 3.14

similtotal =
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Donde:similtotal es igual la similitud total;m es igual alnimero de generacior

3.3. SUB-SISTEMA DE FUSION DE MOTIVOS

3.3.1. DEFINICION DEL MACRO ALGORITMO GENERAL

Para realizata fusionde motivos de proteinas denotados como expresiagesdares
segun las reglas PROSITse ha tomado el algoritmo claside Sistemas deormigas como
base [84], [88], [89], [9Q]al cual se la han realizado modificaciopasa adaptarla nuestro
caso. De esta manemgra cada ejecucion del algoritmo se tordos expresiones regulary
dard como resultado una nueva exjén regular que representa patron comdn a las
anteriores (ver figura 3.5).

Expresion Regular #1 . =
\‘ Algoritmo de Fusion
Basado en Sistemas de [—P Expresion Regular Resultante

/ Colonias de Hormigas
Expresion Regular £2

Figura 3.5 Fusién de dos expresiones regulares.

En aquellos casos donde se desee fusiN expresiones regulal, se debe ejecutar el
algoritmo N4 veces, teniendo siempre en cuenta que una vefizéida cada iteraci
(ejecucion), laexpresion regularesultantesera una de dos expresiones regulares de el

del algoritmo en su pxima ejecucio (ver figura 3.6).

Parai>2 - —
Algoritmo de Fusion
Basado en Sistemas de P Fxpresion Regular Resuliante

Expresion Hegular & p| Colonias de Hormigas

Figura 3.6 Fusion de N expresiones regulares.

De manera general macro algoritmo para el proceso de la fusi@patrones proteicc

66



CAPITULO llI

propuesto en este trabajo, es el siguiente (verdig.7) [92], [93], [94], [95]:
1. Creacion del grafo de recorrido.

2. Recorrido de la colonia de hormigas.
3. Seleccion de los mejores nodos.
4. Construccion de la Expresion Regular Resultante.

En la siguiente seccion detallamos cada una defasas

Itracion = 1
Colonia de
Hormigas

Fusionar Mativos
Construir G_rafo de Hormiga =1
Recorrido

Recorrer el Grafo

Crear el Mapa de
Recorrido
Hormiga = Hormiga + 1

ormiga = Max MNro Hormiga

Evaporar niveles de
Feromona en el Grafo|

teracién = Max Nro lteraciong Iteracién = iteracion + 1

Si

Seleccionar los
mejores nodos

Construir la Expresion
Regular resultante de la
Fusion

®

Motivos
Fusionados

Figura 3.7 Diagrama general del Sub-sistema de Fos de Motivos.
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3.3.2. ESPECIFICACION DE LAS ETAPAS DEL MACRO
ALGORITMO GENERAL

3.3.2.1. CREACION DEL GRAFO DE RECORRIDO

Existen diferentes formas para representar losvostientre las cuales se encuentran
matrices, listas, arboles y grafos, en nuestro casws a utilizar estos ultimos. La razon de
esta decision es que este tipo de estructura de dtliza poca memoria, es escalable para las
diferentes expresiones regulares a fusionar, yiaditmente, es facil realizar el recorrido
entre sus nodd% Particularmente, nosotros usaremos un tipo de geanado digrafo, el cual

tienen los nodos conectados en dos sentidos.

Asi, debido a que el problema de la fusion de rostiwace a partir del estudio de la
estructura primaria de las proteinas, la cual ea astructura lineal conformada por

aminoécidos, se establecen dos condiciones bgsca®l disefio del grafo:

1. En la construccion de motivos, lo esencial es Eqgi@n de los distintos aminoacidos a
lo largo de las cadenas proteicas, las cuales puede vistas como un arreglo

unidimensional.

2. El producto de la fusiébn de motivos debera genanamuevo patron que caracterice a
las expresiones regulares fusionadas. La estrudeudatos debe ser capaz de construir
estas cadenas lineales con el orden deseado, fontég en el grafo solo se permitira
gue cada nodo tenga arcos conectados a sus vedinds derecha e izquierda,

permitiendo que el recorrido solo sea en direchignizontal.

Teniendo clara las necesidades para la construcgbigrafo se procede a definir el

disefo de los arcos y nodos:

1. Los arcos utilizados en el grafo de recorrido curaplla funcion de interconectar dos

nodos, por lo que ellos solo tendran la informacgiferente a las direcciones de los

12 También conocido como vértices
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nodos que se encuentran interconectados | (los arcos que lo interconectan ta
por la derecha como por la izquiel.

2. Los nodosadicionalment almacenarios niveles de feromona depositados fas
hormigasque transitaran a través de ¢, y la informacion biolégica del aminoaci
al que representan. Esta informacion estara coitgipor el tipo de aminoacido
notacion de 1 letra (veabla 2.} y un clasificador para determinar la familia ajlse
este pertenece (véabla 3.); ver la figura 3.8ara todos los detallede informacion
en un nodo.

Aminoacido
Familia

|:> Nivel de Feromona

Lista de arcos por la derecha

Lista de arcos por la izquierda

Figura 3.8 Estructura de datos de los nodos.

La estructura utilizada para los nocpermite reconocelos gap y vacios® usados en
los motivos denotados por las regPROSITE, ademéas dglicio y fin del recorrid,, para lo
cual se utilizarandentificadoes especiales para todos estasos (vetabla 3.2), diferente a

los que se usaron cornatasificadoes para sus familias.

L, - . Clasificador para
Informacion a representar Identificador especial .
las nuevas Familia
Gap X 0
Vacio _ -1
Inicio Ini -2
Fin Fin -2

Tabla 3.2ldentificadores para los nodos especial

Para construir el grafo (recorrido se escoda primera expresion regular que se de

fusionar (es elgrafo quesera transitado por las hormigashr# ell, se transforma la

13 Nodo que no contiene ni aminoacidos, ni

69



CAPITULO 11l

expresion regulafER1) a un TDA* LIFO™, debido a que esta estructura de datos facil
construccién del grafd?or ejemplo, sea lexpresion regular “24(1,3)-x-[KV]", la figura 3.9

muestra la transformacion de esa expresion regulaa TDA LIFO o TDA Pile

TR S-A(L3)x-[KV] |:> KV

TopedelaPila A(13)

Figura 3.9 Transformacion de laexpresion regularER1 a un TDAPila.

Una vez ingresadel contenido de ER1 a un TI Pila, se construyeidos nodos (ver
figura3.10), quesirven de guigpara la construccion del grafopara indicar a las hormig

dondedeben iniciar y finalize su recorrido.

KV

X

T Fin
S

Nodog de inicioy fin
devecorrido Fila de constimccion

Figura 3.10Creacién delos nodos que iran a los extremos del gre

Luego, se procede a extraeos elementos que se encuantal tope de la pila
iterativamentecada elementconstituye una posicion de la expresion reguldefinen los
nodos del grafo (vefigura 3.11). Ademas, se agrega nodo gap, qusirve como una ruta
auxiliar para loscasos en los cualesa hormiga no se dirijaa ninguno de lonodos con
aminoacidos disponibleayudando de esta manera a evitar la dete del recorrido de ésta.

4 TDA (Tipo de Dato Abstractces una estructura de datmm una coleccién de operaciones definidas sola
[108].
15« ast In, First Out” también conocido como un TDA P
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Figura 3.11 Construccion del grafoutilizando el primer elemento del tope de la pil.

Cuando el tope de la pila indique que se ingresandodo gap al gra, no se necesita la

construccion de ningunodo adicioni (ver figura 3.12).

Figura 3.12Tratamiento al momento de hallarse un gap en el t@pde la pila

Veamos el caso cuancse debe ingresar al gratm elemento qucontiene 2 valores
dentro de un paréntesisofpejemplc A(1,3) indica que en esa posicion puechaber desde
una hasta tres Alaninasel figura 3.13). En este cas@ ®bserva que no se permite
existencia de otros aminoacidos que no sea eldddien esas posiciones, haciendo inser
el uso deun nodo gap para evitar la detencidén de los agémtasigas. Por ellse utiliza un
nodo especia{nodo vacio ( “_” ), que ayuda evitar el estancamiendel recorrido de la
hormiga por el grafo.Ademas,los arcos que conducen a estos ncdeben cumplir ciertas
condiciones, ya que cuandoa hormiga dcida dirigirse a un nodo va continuara su
recorrido por nodos de este tipo hasta que no etreuetro nodo vac, porque haria el
recorrido solo por una de las opciones que reptasste elemeni Por lo tanto, se deben
ingresar tantos elementos vacios como posicionstaexentre el menor y maynumero del

paréntesis (en nuestro casa A(1,3) existen 2 posiciones entre 1y 3)
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Figura 3.13 Insercién deun elemento quecontiene 2 valores dentro den paréntesis en el grafo.

En la figura 3.14se observaotrosdos casos, en primer lugar, cuando en el togla
pila se encuentran solo aminoacido este siempre sera acompafiadanpoodo gap en |
mismaposicion, esto para eftos de evitar detenciones en las horn; en segundo lugar, el

punto de parada para la construccion del grafocerado se halla vaciado la ¢

Figura 3.14Culminacién de la construccion degrafo de Recorrido

A continuaciénse muestrel macro-algoritmo deaneracion del grafo de recorri
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Funcion ConstruyeGrafo(nodol, nodoF, edevuelveel grafo de recorridc
Entradas: nodol, una variable de tipo Nodo.
nodoF, una variable de tipo Nodo.
eR cadena que contiene la expresiéon regulamdeatrén proteico.
Variables: pilaConst, variable del tipo Pila

amin, variable del tipo caracter, almacenara apacidos de la PilaConst

pilaConst = ConviertePila(eR)
Inicializa(nodol, 'Ini’, 1.0)
Inicializa(nodoF, ‘Fin’, 1.0)
CreaArcos(nodol, nodoF)
Repita MientraspilaConst no este vacia:
amin = Tope(pilaConst)
En Caso de:
1°amin = ‘]" Entonces:CrearSegmentoCorchete(amin, pilaConst, nodol, npdoF
2° amin =")’ Entonces:CrearSegmentoParentesis(amin, pilaConst, nodolpRdd
3°amin j= GapEntonces:CreaSegmentoAmino((amin, pilaConst, nodol, nodoF)

Cualquier otro: CreaSegmentoGap( pilaConst, nodol, nodoF)

Algoritmo 3.1. Creacion del Grafo de Recorrido.

3.3.2.2. RECORRIDO DE LA COLONIA DE HORMIGAS

La colonia de hormigas artificiales mantiene esmov comportamiento de las colonias
de hormigas naturales, donde la evolucion de suaeidn sobre el entorno en el que se
encuentra no es sino el producto de las accioneseglizan cada una de sus integrantes (ver

figura3.15). En esta fase, algunas consideracismeleben hacer:

1. La simulacion de la colonia se realiza como redolide N-iteraciones de la clase Agente
Hormigas, por lo tanto, se debe definir el nUmezdrdlividuos que integran la colonia,

antes de que se inicie el recorrido sobre el grafo.

2. Como el niumero de habitantes de la colonia es iadblar se impide el nacimiento de
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nuevas hormigadentro deésta, por lo tanto, cada generacg@nsimularepitiendo el
recorrido delas hormigagantas vees como generaciones se de, donde cada nueva

generacion toma como punto de parel trabajo realizado por la anteri

Figura 3.15Constitucion de una Colonia de Hormigas en la nataleze.

El TDA agente lrmige estda compuesto de 9 elementos: nodo inicial, maps
recorrido, coeficiente de incremento de feromdos diferentedndices de similitud entre el
aminoacido buscado por la hormiga y el represenpaiaada paracasosigualdades, para
familia, paraaminoacidos diferent, para los gaps, etcgdemas, la similitud aprobatoria y
nimero maximo de fracasos. To son descritos en la tabla3.$ representa toda la

informacién necesaria para que las hormigas puledeer su recorric er el grafo.
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Campo

Utilidad

Nodo Inicial

Tendra la direccion del nodo de inicio en el grafe
recorrido para cada agente Hormiga.

Mapa de Recorrido

Es una pila que contiene la segunda expresion ae@
fusionar, y le sirve a los agentes Hormiga paraocenque
nodos deben visitar.

Coeficiente de Incremento de
Feromona

NumeroReal perteneciente al conjunto [( que represent
la concentracion de feromona que depositan lostege
hormiga en cada nodo visitado del grafo.

indice de similitud para
igualdades

Numero entero perteneciente al conjunto [0,10]e igfiuira
en el nivel de feromona depositado por el agentenida.
Este es el caso cuando el aminoéacido del nodadasién su
recorrido es idéntico al esperado segin el mapaaderido.

indice de similitud para las
familias

Numero entero perteneciente al conjunto [0,10] igflaira
en el nivel de feromona depositado por el agentenida.
Este es el caso cuando si el amino4cido del nxil@do en
su recorrido pertenece a la misma familia del adgiiD
indicado en el mapa de recorrido.

indice de similitud para las
diferencias

Numero enterperteneciente al conjunto [0,10], que infl
en el nivel de feromona depositado por el agentenida.
Este es el caso cuando el aminoacido del nod@addsién su
recorrido no es igual, ni corresponde a la famitiel
aminoacido indicado en el mapa de recorrido.

indice de similitud para los gap

Numero entero perteneciente al conjunto [0,10]e igfiuira
en el nivel de feromona depositado por el agentenida, si
el nodo visitado en su recorrido contiene un gep ¢l maps
de recorrido espera un gap.

Similitud aprobatoria

Es un nimero entero perteneciente al conjunto [@aé le
indica al agente Hormiga el nivel de similitud mini para
considerar que el nodo visitado es un hallazgoosaijty
continuara la busqueda de otro aminoacido distartoel
mapa de recorrido, en caso contrario continuaraana en
el grafo de recorrido el mismo aminoacido.

NUmero maximo de fracasos

Es un nimero entero mayo-1, represeni el mayor namer:
de hallazgos no exitosos que realiza el agente idaramtes
realizar la blsqueda de un nuevo aminoacido delanaka
recorrido en el grafo. Permite que el agente Haanmg
permanezca indefinidamente buscando nodos condicei
de similitud menor a la similitud aprobatoria, yaegal
agente Hormiga igualar el nUmero de hallazgosdfadlicon
el maximo numero de fracasos, dudara sobre labitattid
de encontrar un nodo que supere la similitud apooiza y
con una probabilidad de 0,5 decidira si accede apande
recorrido para buscar un nuevo aminoacido o coatinu
buscando el mismo aminoacido. 1

Tabla 3.3 Campos del TDA agente Hormiga.
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La expresion regular (ER: sera fusionadacon la expresion reguli{ER2) “L(2)-A(2)-
Q”, con éstase construye umnuevo TDA Pila que representa mlapa de recorrid que

utilizara el agente Hormiga para transitar a tralé@gafc (verfigura 3.16).

FR2 L2)-A2-Q= [ L@

Tope de la Pila

Figura 3.16 Construccién de la Pilautilizando a ER2 como Mapa de Recorrida

Antes de que el agenHormiga pueda recorrer el grafo se necesitan ajustar
parametros que estan conten en su estructura de datos (vabla 3.4), los cualele
permitiranidentificar si un nodo visitadcertenece a una solucion exit(indices de similitud
esperado en un noden el caso de que los aminoacidos sean igualeta dasma familia
etc), establecer la cantidad de ferora que depositamaen cada noc (coeficiente de
incremento de feromohay si un aminoacido no es encontrado en un nodo skghirsqued.

en los nodos vecinosi(ilitud aprobatoria, maximo numero de frace).

Parametro Valor
Nodo Inicia Nodo In
Coeficiente de incremento de ferom 0,1C
indice de similitud parigualdade 10

Indice de similitud para las famili

Indice de similitud para las diferenc

8
1
Indice de similitud para los ge 3
2

Similitud aprobatori

Maximo numero de fracas il

Tabla 3.4Ejemplo de valores para li inicializacion de los parametros d un agente Hormiga.

Cuando ya se hayan asignado todos los valores Iparaampos del TDA agen
Hormiga, éste se posicioea el nodo inicial del grafe inicia el recorrido usancsu mapa de

recorrido y observando lesdos contiguos a su derecha (ver figurd@)3.1
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Fosicion N°L

Amincacido esperado: L Mapade Recorrido

Figura 3.17 El agente Hormiga observa los nodos dke siguiente posicion del grafo.

Luego, el agente Hormiga ejecuta la funcion desicain desde el nodo actual para cada
uno de los nodos que puede visitar en la proxinsecm. Esta funcion consta de dos etapas:

1. Se calcula la probabilidad de visitar a cada untmsl@odos contiguogf (r)) en funcion
de su nivel de feromoria,” e indice de similitud ¢,” de cada nod¢‘r” indica el nodo

vecino de la posicién “k”, y “n” es el nUmero dedos vecinos a la derecha para esa

posicién ‘k’ (ver ecuacion 3.15).

Z—:’"“’_’: - sin>1 _
Pk(r) = (2= Ecuacion 3.15

1 sin=1

2. Se toma la decision del nodo a visitar utilizameha simulacion de Monte Carlo. Para
ello se sitian en una ruleta todas las probab#islazhiculadas en el paso anterior, y se
escogera un namero aleatorio entre 0 y 1 (simulaidmovimiento de la bola en la
ruleta). El valor obtenido sera escalado por elnpetro de la ruleta (ver figura3.18) y se

dirige al agente Hormiga al nodo que pertenezcass&cio.

Continuando con la ejecucion del recorrido de maesjemplo del agente Hormiga,
supongamos gue se obtienen los siguientes valerggababilidad para su desplazamiento

cuando se esta en la posicion 1 (ver figura 3.18):
* Probabilidad de Visitar el nodo S: 25%

* Probabilidad de visitar al nodo Gap: 75%
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BS WX

Figura 3.18 Ruleta construida partiendo de las proabilidades de visitar a los nodos de la
posicion N°1, obtenidas segln la ecuacion 3.15.

Trasladando los valores de las probabilidades aulieta, el espacio (0;0,25) esta
asociado a desplazarse al nodo S, mientras que [D,2epresenta la opcion de desplazarse al
nodo gap. Se genera un numero aleatorio, en nuesdmsuponemos que es “0,16”, y segun
este valor se hace que el agente Hormiga se dirijgodo S y deposite alli su rastro de

feromona.

En especifico, la actualizacion del feromona segéivalente a la suma de la
concentracion actual de feromona en el nodo m@soelucto del coeficiente de incremento
por su indice de similitud con respecto al aminb@@sperado segun el mapa (ver ecuacion
3.16).

T, =T, + 0@, Ecuacion 3.16

El indice de similitud se establece de la siguienémera: el agente Hormiga extrae un
aminoacido del tope de la pila del mapa de reamryicbbserva el aminoacido del nodo a
visitar en el grafo. Si los aminoacidos son iguaesutiliza el indice de similitud para las
igualdades, si los amino&cidos pertenecen a la anfamilia se utiliza el indice de similitud
para las familias, si el nodo visitado contienegap, entonces se usa el indice para gaps, de lo

contrario, se usa el indice de similitud para igrencias (ver tabla 3.4).

En el ejemplo para el agente Hormiga (ver figurdg.4e observa que el aminoacido S
no es igual al aminoacido esperado (L), de hechagpertenece a la misma familia, por lo
tanto, el indice de similitud retornara el valadigado para las diferencias. El valor obtenido
es “1”, el indice similitud aprobatoria es “2’efvtabla 3.4). De esta manera, se considera que

el movimiento no ha sido exitoso. Sin embargo, cen@penas la primera equivocacion que

78



CAPITULO llI

comete la hormiga, y segun la variable que almaeé¢maéximo nimero de fracasos para el
ejemplo en curso una hormiga puede equivocars@emantes de dudar si continua buscando
el aminoécido extraido del tope del mapa (ver camgrimo numero de fracasos tabla 3.4),
la hormiga no extrae otro elemento del mapa dernidooy continua buscando el mismo
aminodcido en la siguiente posicion (ver figuredR.1Esta vez el agente excede el méximo de
equivocaciones consecutivas permitidas, por lo spielecide con probabilidad &5i se
continta buscando el mismo aminoacido o se proeeegtraer otro elemento del mapa de
recorrido. Esta accion le da al agente la posdulide evitar busquedas frustradas, o por otro
lado, explorar nuevas soluciones. Cabe destacacaque el nUmero de errores cometidos por
el agente no se actualiza hasta hallar el aminoacektraer uno nuevo del mapa de recorrido,

sera cada vez menos probable que continde buseandsmo aminoacido sin tener éxito.

PoaaoniL PostcionW*2  Posiadn i

- -..
@-C—®

-
5 # - ~ e d F i
1 ""-.‘.;- -._...-' .i?r‘c" ﬁ‘

Pl P P o w —all
@ *® O ' A m;f”l ¢
- ok o

& -

=
Mapade Recormide

Aminoacido esperado: L
1

Figura 3.19 Desplazamiento del agente Hormiga a faguiente posicion.

A continuacion se muestra el desplazamiento dehtagélormiga a traves de las
posiciones del grafo de recorrido (ver figura 3.2 hormiga se encontraba en el nodo S
(primera posicion del grafo), por el procedimieroterior se desplaza al nodo X en la
siguiente posicion. Luego se extrae un elementar@dgla de recorrido (en este caso A), la
hormiga realiza la funcién de transicion, y coma aminoacidos iguales el que se encuentra
en el mapa y en el grafo de recorrido se dirige Bréla siguiente posicion ocurre lo mismo
gue lo anterior. A continuacion se extrae el Ultielemento del mapa “Q”, como solo existe
un nodo X en esa posicion se dirige la hormigaearneglo. Como los aminoacidos no son

iguales y no pertenecen a la misma familia, seeslguscando “Q” en el mapa, ya que el

16 Probabilidad uniforme para el ntimero de nodo®s posicién del grafo. En este caso como existen d

nodos S y x la probabilidad para cada uno es 0,5.
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namero maximo de fracasos es “2”. Con la ecuacid® 3e calcula la probabilidad de
dirigirse a los nodos de la siguiente posicionlizdthdo la simulacion de Monte Carlo se
escoge un numero aleatorio (supongamos 0,91sgleeciona el nodo que corresponde a ese
valor en la ruleta (en este caso contiene un dapplmente la hormiga se dirige a esa

posicién, terminando su recorrido en el nodo fin.

)<< | @% |
|

Aminodcido esperado; L
Al
4
.-"' Mapas de Becorrido

Mlapo de Recortido

| Aminoacido esperado: O
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Figura 3.20 Recorrido del agente Hormiga a travésel grafo.

El proceso descrito anteriormente se repetira saméeces como miembros tenga la
colonia de hormigas. Luego se realiza la evaponad@ las trazas de feromona, la cual
consiste en disminuir los niveles de feromona afogolos nodos del grafo utilizando la
ecuacion 3.17, dondep™ es el coeficiente de evaporacion de feromonagé&meral, esto se

realiza recursivamente hasta completar el nUmegederaciones deseadas para la colonia.
™= 1-p)x1k Ecuacion 3.17

A continuacion el macro-algoritmo que simula elorgiclo de la colonia de hormigas a

traves de diferentes generaciones.
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Funcion RecorreGrafoACO(grafo, mapa, similMin, numMaxF) devuelve grafo de recorrido con las
variaciones en los niveles de feromonas de sus nodos
Entradas: grafo, variable de tipo Nodo, contiene la informacion del nodo inicial del Agente.
mapa, cadena que contiene la expresion regular de un patron proteico.
similMin, indice minimo de similitud para considerar acertado el hallazgo del agente
hormiga en una posicion especifica.
numMaxF, mdximo numero de hallazgos fracasados consecutivos, necesarios para
dudar sobre el tipo de busqueda.
Variables:hormiga,es una instancia de la clase AgenteHormiga
pilaRecorrido, pila que contiene el recorrido esperado de cada hormiga.
aminE, cardcter que contiene el aminodcido que desea encontrar la hormiga.
pos, posicion del nodo que se visitara.
numfFallas, entero, cuenta los desplazamientos consecutivos que no superaron el

indice de similitud minimo.

Repita Desde i=1 hasta i = numero de Generaciones de la Colonia:
Repita Desde j = 1 hasta j = Poblacion de la Colonia:
hormiga.Inicializar(mapa, grafo, similMin, numMaxF)
Repita Mientras hormiga .recorrido.arcosDerecha[0].aminoacido j= ‘Fin’:
Repita Desde k=1 Hasta k=Longitud de (hormiga.recorrido.arcosDerecha):
listaProbAcum.Agregar( Probabilidad de ( aminE,

hormiga.recorrido.arcosDerecho[k].valor.aminoacido)

Algoritmo 3.2. Recorrido de la Colonia de Agenteblormigas a través del Grafo de Recorrido.

3.3.2.3. SELECCION DE LOS MEJORES NODOS

Una vez que la colonia haya concluido su trabagoregorreran todos los nodos del
grafo, eliminando los arcos que conduzcan haci@legunodos que contienen un nivel de
feromona por debajo del umbral que haya seleccomhdisuario (por ejemplo, cuando el
umbral de feromona sea igual a 1,0), lo que ayudagree-seleccionar a los aminoacidos que

contribuirdn a las mejores soluciones.
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En la figura 3.25ke observa el grafo de recorrido dos nodosseleccionadc (marcados
en azul) quesuperaron el umbr. En la figura se observa gse eliminaron los arcoque
conducian ahodo V (valina) en la posicit 6 junto a los que conectaban a los nodos v

ubicados en las posiciones 3 dado que sus vales son menores al umbfijado.

K25

Posicion #6

Posicion #1 | Posicion #2 Posicion #3 | Posicion #4 | Posicion #5

Figura 3.21Grafo de recorrido con los niveles de feromona deada nodo

A continuacion el mac-algoritmo para realizar esta tarea.

rafo, umbral) devuelve grafo que solo contiene nodos cuyo nivel de
il escogido.

o, variable tipo Nodo, contiene el grafo de recorrido

wal, variable tipo Flotante, indicador del nivel de feromona minimo

omao parte de una fusion viable

afo.arcosDerecha[0]. aminoacido j= Fin’:

le i =1 Hasta i = longitud(grafo.arcosDerecha):

afo.arcosDerechali]. feromona > umbral Entonces:
listAux.Agregar{grafo.arcosDerechali])

Derecha = listAux

ta Vacia

fo de recalo
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3.3.2.4. CONSTRUCCION DE LA EXPRESION REGULAR DE LA
FUSION

Finalmente, luego de los caios realizados al grafen la seccion 3.2.3, es recorrido
dicho grafopara filtrar la informacion irrelevante y ajustarpatron resultante. Para reali
esta tarea se analizan los nodos marcados del| gadi@ion por posicion, y se insertan en
lista, que contendra el valor de los aminoacidagsespondientes a ce posicion del patron.
Para lograr tal objetivo se aplican los siguientésrios

1. Sienuna posicion del grafexiste solamente un nodo que haya superado el Ude
feromona (vefigura 3.22), se ingresa a la lista el aminoacido correspondizmtieho
nodo y secontinua con | siguiente posicion del grafo.

Posicion # 3

N° nodos en el Posicion =1

umbral = 1,0
Como N° dc Posicions cs |

Se acepta el unico nodo del Posicion

Figura 3.22 Unico nodo que supera el umbral de feromor.

2. Si existen mas de un nodo en la misma pos del grafoque superen el umbral
feromona,se debe verificasi alguno de estos es de tipo gapagiv. En caso de r
existir de estos tipose ingresa a la lisuna cadena cocada uno dlos aminoacidos
correspondientes a dicha posicion y se contintecadrrido. Si por el contrario ¢

encuentrain nodo de tipo gap o vacio, se aplican las sigegecondicione

a. Siel nivel de feromona del nod@p es superior al resultado de la mulcacién del
umbral por el nUmero de nodos de posicion entonces se crea un nuevo umbral |
la posicion estudda, que tendra el mismo ve del nodo gp, y se evalla si los dernr
nodos de la misma posicion superan el nuevo u (esto se realiza pe garantizar
gue esto no se deba al a. Si al menos uno de ellos supera el ni nivel de
feromona se descarta la insercidon @p en la listay en su lugar se agre una cadena
compuesta por los aminoacidos que tengan mayol sévEeromona queste, en caso

contrario se ingresa a lista solamente el valor deap (verfigura 3.23).
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Posicion # 6
N° nodos en el Posicion =2

nivel de feromona del nodo gap = 4.7
umbral = 1,0

Como 4,7 es mayor a 2*1,0
@ umbral del Posicion = 4,7
Figura 3.23 Un nodo gapgue supera el valor del umbre.
b. Si el nivel de feromona del nodo gap es inferioumbral multiplicado por el nime

de nodos de la posicion en estudio, se descart® diocdo y se inserta a la lisuna

cadena compuesta por los aminoécidos que tengaor mesel de feromona que é

(ver figura 3.24)
Posicion # 1
@ N°nodos en el Posicion = 2
nivel de feromona del nodo gap = 1,1
umbral = 1,0

Como 1,1 no es mayor a 2*1,0
Se descarta el nodo “x’ (Gap)

Figura 3.24 Un nodo gp que supera el umbral pero no supera el valor de femona de otros
nodos en esa posicion.

c. En caso de que ama posicion del grafse encuentre un nodo del tipo vacio que |
superadeel umbral, se aplicaran las mismas condicionescquoesl nodo ge (puntos a
y b), para verificar que esta no haya superado el Urabyed: de un fendémeno fortuit
Si éste supera los criterios anteriormente establecis®@somite la insercion de €

poscion en la lista (esa posicion desaparece en grpéihal).

Al concluir el recorrido sobre el grafo, obtienela lista que contiene los aminodcic
correspondientes a cag@sicior del patron de fusion. Después, agrupal los segmentos
contiguos, con un solo caracligual. Al final se construye la expresion regular result:
denotada por las reglas PROSITE que representatréhpque caracteriza ambas expresic

regularesonstituye un motivo de proteit, ver figura 3.25).
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[slafa]Aa]~[x]
T
[ = [a ] = | = |
3t
S-A(;)—X—K

Figura 3.25 Obtencion del Patrdn de la Fusion

A continuacién el mac-algoritmo para realizar esta tarea

re Codena con el patron resultante

o, contiene el grafo de recorrido
ha[0]. aminoacido j= Fin’:

fgrafo.arcosDerecha)].aminodcido == x’ Entonces:

‘grafo.orcosDerechallongitud{grofo.arcosDerecho), longitud{grafo.arcosDerecha)].feromona,

gitud{grafo.orcosDerecho)-1:
mona > umbralEdo Entonces:

fo.arcosDerechali].aminoacido)

<)

Id(grafo.arcosDerecha)]. Aminodcido == *_* Entonces:
sFerof{grofo.orcosDerechollongitud{grofo.arcosDerecho),
5, umbral)

= longitud{grofo.orcosDerecho)-1:

cholil.feromona > umbralEdo Entonces:
sncatenalgrafo.orcosDerechali]l.aminoocido)

VACIA:

JenoAux)

a i = longitud(grafo.arcosDerecha):

ena(grafo.arcosDerechali].aminoacido)

listAux)

tide un grafo
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3.4. DEFINICION FORMAL
3.4.1. SIMILITUD DE MOTIVOS

Definicion 1: Similitud de motivosPuede ser considerado a nivel computacional coma |
similitud de cadenas de caracteres.

Los motivos pueden ser representados mediantesdites formalismos, por ejemplo,
expresiones regulares, HMM o matrices PSSM. Cuaed®aliza la comparacion de motivos
es necesario asignar un valor de semejanza efdse ROr lo tanto, es necesario establecer un
mecanismo formal de valoracibn de semejanza. PHoa @esde el punto de vista
computacional, la similitud de motivos puede séundiada como un problema de determinar
la similitud de cadenas de caracteres. De estarmagleproblema de la similitud de motivos
puede ser dividido en tres sub-problemas:

1. Escoger un lenguaje apropiado para describir |ds/o%
2. Escoger una funcion de puntuacion para asignaalom & la comparacion de los motivos.
3. Realizar la comparacion entre los motivos.
Pasemos a ver como se resolveria cada sub-problema
3.4.1.1. LENGUAJE PARA DESCRIBIR LOS MOTIVOS

Definicion 2: Lenguaje.Sea L un lenguaje, este debe ser definido por utfabeto y una

gramética. Ademas, un lenguaje tiene individuos queo son mas que instancias de él.
Definicion 3: Alfabeto. SeaX el alfabeto que denota un conjunto finito de carderes.

En nuestro caso es el alfabeto de aminoaddeqdA, R, N, D, C, Q, E, G, H, |, L, K,
M, F, P, S, T, W, Y, V}. En general, el tamafo dealfabetaX es Y|, el tamafio del alfabeto
de aminoacidos es 20 y el de ADN es 4.
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Definicion 4: Gramética Consiste en conjunto de reglas para construir lasecuencias de
caracteres.

En nuestro caso, para construir las secuenciassdmobtivos de proteinas se usa una
plantilla, bajo la cual se establecen las posildesuencias validas de los motivos. En
particular, la gramatica esta descrita segun lgisasePROSITE (ver seccion 2.5) y la plantilla
definida en la seccion 3.2.2.1

Definicion 5. Individuos del lenguaje Los individuos son estructuras arborescentes (ver
figura 3.3) que estan formados por terminales y furtiones, que representan cadenas de

caracteres. Esas cadenas de caracteres conforman f@sibles secuencias de los motivos

En nuestro caso, el conjunto de terminales maomunto de funciones deben ser
capaces de expresar una secuencia de un motivad®@a&s ello, un individuo es definido

segun se indico en la seccién 3.2.2.2.
3.4.1.2. FUNCION DE PUNTUACION

Definicion 6: Funcién de Puntuacién Determina el grado de similaridad entre los

motivos en comparacion.

La funcion de puntuacién en nuestro caso es defipdr una Red Neuronal de
Retropropagacion entrenada para reconocer unarsgawke motivo (ver figura 3.26). De esta
manera, el problema de similaridad se define comoproblema de reconocimiento de
patrones, tal que al introducirle una secuencia aded motivo se produce un error de
reconocimiento. La red neuronal es auto—asociagigajecir, la informacion de entrada a la
red debe ser la misma de la salida (tanto paratetreamiento como para cuando se usa en
tareas de reconocimiento), y el error de reconaeitoi es el grado de similaridad entre los
motivos comparados (con el que se entreno a lg ebdue se introduce después para calcular

el error de reconocimiento).
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Figura 3.26 Estructura de la Red Neuronal de Retroppagacioén utilizada
Definicion 7: Aprendizaje.Es el proceso por el cual la red neuronal aprendeatrones.

Las redes neuronales tienen muchos mecanismogeled&gaje, en nuestro caso se uso
el aprendizaje supervisado (ver [84], [87] dondelemuestra por qué este proceso converge
al culminar el proceso de aprendizaje y la sec@@n2.1 donde se explica el proceso de
aprendizaje usado en este trabajo). En nuestrq lzased neuronal aprendera las secuencias

de uno de los motivos de proteinas a comparar.

3.4.1.3. COMPARACION DE MOTIVOS

Definicion 8: Comparacion de motivosConsiste en tomar un motivo, introducirlo a la rel

neuronal entrenada con otro motivo y obtener un emr de reconocimiento.

En nuestro caso se toman las secuencias (individigosno de los motivos a comparar
de la poblacion generada por la Programacion Gmnése introducen a la red neuronal
entrenada con el otro motivo a comparar (funciénagétud) y se calcula una tasa de
semejanza (error de reconocimiento) para cada acithm que componen la secuencia. En la
seccion 3.2.2.3 (funcionamiento de la red neuroselindica como se calcula a partir de ese

error de reconocimiento la similitud entre los duostivos.

Definicion 9: Valor de Similitud La media del error de reconocimiento contiene taalla
informacién de la similitud de los aminoacidos deals secuencias a comparar, lo que le da
un caracter de medida representativa.
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El valor de similitud en nuestro caso viene dado lpoecuacion 3.14 Como se dijo
antes, el proceso de calcular ese valor se exglida seccion 3.2.2.3. Basicamente, el valor
de similitud es el error de reconocimiento entre dos motivos porque determina que tan

parecidos son ambos.
3.4.2. FUSION DE MOTIVOS

Definicion 10: Fusion de motivos Consiste en construir un patron comun para los

motivos de proteinas que tienen un alto grado de reejanza.

La fusion de motivos de proteinas es parte deljetivos de la biologia moderna. Para
ello, es necesario plantear nuevos conceptos gueitpe encontrar patrones comunes a
motivos con alto grado de similitud, que estén espntados por medio de expresiones
regulares. Nosotros hemos propuesto usar la téaméceOptimizacion de Colonias de
Hormigas para resolver ese problema, la cual se dasl comportamiento de las hormigas

para hallar caminos mas cortos entre los hormigugtas fuentes de alimento.

Se ha observado que muchas especies de hormigasaqunan hacia o desde un
depodsito de comida, van dejando en el suelo unt@rstia conocida como feromona, que
tiende a evaporarse al transcurrir cierto tiempia Bustancia posee una influencia en otras
hormigas al momento de elegir su ruta, es deamdamigas tienden a elegir caminos con una
alta concentracion de feromona. Esto les permgaisan camino de feromona que las lleva a
encontrar buenas fuentes de alimentos que han mElamente identificadas por otros
individuos de la colonia. Inspirado en lo anterioosotros hemos propuesto un algoritmo de
fusion de motivos. Para poder ser usado ese mo@etptimizacion en nuestro problema, es

necesario determinar:
1. Como se realiza la construccion del mapa de retmrri
2. Como se forma en que se establece la ruta de idorr

3. Como es la construccion del motivo resultante.
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3.4.2.1. MAPADE RECORRIDO

Definicion 11: Mapa de RecorridoGrafo donde los nodos caracterizan cada uno deslo
aminoacidos que compone un motivo de proteinas dadp los arcos el orden en que

aparecen en dicho motivo.

Los nodos del grafo de recorrido constituyen utiauetsira que contiene informacion
sobre los aminoacidos que representan (en alguras®s,c también representan
identificadores especiales requerido por el proatiseifiado). Los arcos representan las
relaciones entre los aminoacidos, conectando nedgéan como esta establecido en el
motivo representado por el grafo. Asi, para la taosion del grafo es importante la
posicion de los distintos aminoacidos a lo largolaleadena proteica, como también a
guienes estan conectados a su derecha e izquumndague de esta manera las hormigas
puedan desplazarse por el grafo en direccion haazoomo si se estuvieran desplazando

sobre el motivo (ver seccion 3.3.2.1).
3.4.2.2. RUTA DE RECORRIDO

Definicion 12: Ruta de recorrido Las hormigas realizaran el recorrido del grafo
utilizando la informacién del mapa de recorrido y wa funcion de transicion que

establece que nodo vecino del mapa de recorrido ¥&s.

Antes de iniciar el recorrido de las hormigas pografo (mapa de recorrido) se debe
fijar el nimero de individuos (hormigas) de la cido Ademas, cada generacion de la colonia
se simula repitiendo el recorrido del grafo de hasmigas tantas veces se desee, lo que
permite el comportamiento evolutivo y emergentegpercada nueva generaciéon toma como
partida para su recorrido el trabajo realizadolpageneracion anterior. Ahora bien, para que
cada hormiga haga el recorrido usa la informaciée @pntiene el mapa de recorrido (valores
de similitud para los aminoacidos, cantidad denitate para encontrar un aminoacido en el
nodo antes de continuar con otro, etc.), asi comgofuncion de transicion que determina el

desplazamiento de las hormigas (ver definicion $2ccion 3.3.2.2).
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Definicion 13: Desplazamiento de las hormigaBara desplazarse entre el nodo inicial y el
nodo final del grafo, la hormiga utiliza una funcidh de transicion que establece a que
nodo dirigirse en un momento dado segun la similii entre los posibles nodos a visitar

en el mapa de recorrido y los aminoacidos que compen al otro motivo a fusionar.

La funcion de transicion es el mecanismo de detisjoe usan las hormigas para
determinar hacia que nodos moverse en el mapacdeid®. Ella utiliza el mapa de recorrido
e informacion del otro motivo a fusionar (ver séocB.3.2.2. para detalles de este proceso) y

permite:

1. Calcular la probabilidad de que la hormiga viséela uno de los nodos vecinos al nodo

en que se encuentra en un momento dado (ver enuadio)

2. Decidir que nodo va a visitar la hormiga utilizanids valores obtenidos en el punto

anterior.

La funcion de transicion, en general, hace queisten con una gran probabilidad los

nodos cuya similitud con el aminoacido que se teatando de buscar es alta.

3.4.2.3. CONSTRUCCION DEL MOTIVO RESULTANTE

Definicion 14: Motivo Resultante EI motivo resultante esta representado por los mos
(aminoé&cidos) en cada posicion del grafo que contien una cantidad de feromona

superior a un umbral dado.

Cuando una hormiga se desplaza a un nodo del dgeafecorrido deposita un rastro de
feromona segun la ecuacion 3.16. Después que kasld®rmigas de la colonia han hecho el
recorrido del grafo en cada generacién, se reddizavaporacién de la traza de feromona
utilizando la ecuacion 3.17. Una vez que la coldwiga concluido su trabajo, nuestro sistema
recorrerd todos los nodos del grafo, eliminandaless que conduzcan hacia aquellos nodos
gue contienen un nivel de feromona por debajo dabral (ver seccion 3.3.2.3 para mas
detalles). Los nodos resultantes constituyen elvma@ue caracterizan la fusion (detalles de

ese proceso son dados en la seccion 3.3.2.4).
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Ese proceso de determinacion del motivo fusiéresa len el hecho de que las hormigas
han recorrido los nodos (que representan los amighos de uno de los motivos a fusionar)
mas similares a los aminoacidos del otro motivousiohar (fusion de transicion, ver
definicion 13), dejando trazas sobre esos recarifiso, aunado al proceso de evaporacion de
las trazas, hace que hacia el final de la evolud&muestro sistema vayan quedando trazas
intensas en los nodos que corresponden a las s#asienas comunes a los dos motivos a

fusionar.



CAPITULO IV
CAPITULO 1V: PRUEBAS DE ENTONACION,
EXPERIMENTOS Y ANALISIS DE RESULTADOS.

Este capitulo contiene las pruebas realizadastnsa implementado y el analisis de
los resultados obtenidos. Los casos de prueba feermeterminar la eficacia y eficiencia del
Sistema propuesto. Se comienza con el proceso t@ammdn del sistema, en donde se
estudian los diferentes parametros del mismo. DEsspse lleva a cabo la comparacion y
fusion de patrones con la finalidad de hacer utias®iologico de motivos, para conocer Si
los resultados obtenidos son utiles a los bidlogoglmente, se comparar nuestro sistema con

trabajos previos. Para ver los detalles del furanimento del sistema ver Apéndice A.

4.1. CASO DE ESTUDIO
4.1.1. PROTEINA g — AMILOIDEA (APP)

La principal fuente de constitucion de la protefina amiloidea (APP) son las placas
amiloideas, la cual ha sido objeto de numerosagliest (su expresion y metabolismo) (ver
seccion 2.2.3). La acumulacion de péptidos amis@e(AR) en estas placas fue la primera
evidencia de que la APP podria ser producida deeraaanormal en las enfermedades

neurodegenerativas, presentando dos manifestagat@sgicas caracteristicas:

a) El depésito extracelular de péptifle- amiloidea (AR) en el parénquima cerebrgilacas

seniles) y en los vasos sanguineos cerebraleso{dadlvascular).

b) La formacién de ovillos neurofibrilares intraneuates, formados por agregados de una

proteina neuronal asociada a los mocrotubulos Verusgccion 4.1.2).

El péptido AR deriva de la APP. La mayor parte alelé¢ la APP se libera de forma
soluble mediante la accién de unaecretasd. Sin embargo, la formacién de AR procede del
procesado de APP en sitios de corte diferentesjamedsecretasgdy y. El péptido (AR)

forma agregados que, al parecer, son los resp@ssdbliniciar una cascada patogénica que

" Es el tejido que compone el cerebro.

18 Son enzimas que realizan cortes a la proteindnceeporan a la membrana celular.
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conduce, en ultimo término, a la perdida de newwgna la demencia. Mientras que las placas
amiloideas son especificas de la enfermedad deei®r, los ovillos neurofibrilares se

encuentran en otros trastornos.

La enfermedad de Alzheimer es multifactorial, y sn patogenia estan implicados
factores tanto genéticos como ambientales. Extanformas principales de la enfermedad:
familiar y no familiar. La forma familiar es pocretuente y de aparicion temprana, mientras
la forma no familiar es la méas frecuente y de @panitardia. El analisis genético de la forma
familiar de la enfermedad de Alzheimer ha permitidentificar mutaciones en los genes
responsables de la sintesis de AR correspondidatprateina precursora amiloidea (APP) y a
los que codifican las enzimas claves para la geitgrade AR, las proteinas presenilina 1

(PS1) y 2(PS2); estas mutaciones ocasionan un aomera produccion de AR.

Estudios epidemiolégicos indican que entre losof&st de riesgo se encuentran la edad,
el sexo, y la existencia de una lesion cerebratlaguwevia o enfermedad cardiovascular. Por
otra parte, el sindrome de Down incrementa el oigggdesarrollar la enfermedad, asi como
las mutaciones del gen de apoliproteina E4 (apo @4 predisponen a la enfermedad de
Alzheimer, probablemente debido a que la expred@érproteinas E4 andmalas facilita la

agregacion de AR.

Para los mecanismos moleculares y celulares deféaneedad (ver figura 4.1) se han

planteado dos hipétesis:

a) La hipotesis de la cascada amiloidea, que afirma guproceso neurodegenerativo
consiste en una serie de de sucesos desencadgadelspéptido AR, generado por el

procesado anormal de la APP.

b) La hipotesis de la degeneracién del citoesqueletmamal, que propone que son cambios
en el citoesqueleto, en los que participa la pmatéfau que son responsables de la

enfermedad.
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En cualquier caso, la disfuncion celular originadaestas circunstancias causa la muerte
de neuronas. La mayor vulnerabilidad la presergancElulas piramidal&sque contienen
aminoécidos excitadores, y las neuronas colinégicaoradrenérgicdSy serotininérgic#s
[96], [97], [98].

APP
Dafio cerebral [
Sindrome de Down >
Mutaciones T Susceptibilidad
{P51. PS2, APP) ™ sa"‘—‘—“—“s_ gendtica (Apa E4)
-
=
Apaz |

m ﬁ
Hiperfosforilacibn v |

disfuncidn uﬂ'm/_"rmﬂmcién celular «—— Placas

ovillos hMuerte celular

neurafibrlares
Figura 4.1 Mecanismos moleculares y celulares de émfermedad de Alzheimer.

Por lo tanto, el analisis de los motivos de lagir p — amiloidea (APP) permitird
conocer el grado de similitud entre ese conjuntanddivos extraidos de la base de datos
AMYPdb, y de esta manera, conocer como estan ogladdbs entre ellos. Estudios
estructurales y biofisicos han aportados evidergu@ssugieren que, a traves de la evolucion
se han incorporado elementos a las secuencias gfiwvas estructurales cuya funcion es
protegerlas de la agregacion. Estos hallazgos puiederpretarse en términos de como las

proteinas evolucionaron no soélo para plegarse meaféuncional y estable, sino también para

9 Llevan ese nombre por su forma, se encuentraa eorleza cerebral.

20 Neuronas que liberan acetilcolina, que es un neasinisor distribuido por el sistema nervioso aéngrel
sistema nervioso periférico. Su funcién es medidaectividad sinaptica del sistema nervioso

2 Neuronas que liberan noradrenalina que funciomaochormona y neurotransmisor. Un incremento en los
niveles de noadreanalina en sistema nervioso irererel ritmo de las contracciones del corazon.

22 Neuronas que liberan serotonina, que es un nausstiisor que permite la inhibicion de: la ira, dgesion, la
temperatura corporal, el humor, el suefio, el vomio sexualidad y el apetito. Estas inhibicionetares

relacionadas directamente con los sintomas desiépt
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asegurar que este estado se alcance a través deiaimgue no represente riesgo de
acumulacién de formas no nativas con propiedadeshpi@lmente perjudiciales para la célula.
Por otra parte, se han identificado motivos estinatés comunes en las proteinas de fiigo

los que se le atribuye funcion inhibidora de laeggcion, debido a su potencial capacidad
para impedir o desfavorecer las interaccionesnmérculares que pueden causarla [99]. Por

las razones antes expuestas, en la esta seccidedioaremos a estudiar a esta proteina.
4.2. PRUEBAS DE ENTONACION

El objetivo de las pruebas de entonacion es estblalores idoneos de los pardmetros
del sistema para obtener los mejores resultadogdeSea establecer una regla genérica para
determinar los valores ideales de los parametroaudstro sistema, para llevar a cabo la
comparacion y fusion de motivos de proteinas delostaomo expresiones regulares usando
las reglas PROSITE. El sistema fue desarrolladtarido de dar la mayor cantidad de

libertades al usuario para fijar los parametroaalerdo a sus necesidades
4.2.1. COMPARACION DE MOTIVOS

Para realizar la comparacion de motivos es necesduistar un conjunto de valores

necesarios para el funcionamiento del sistema:

1. Paradmetros para calcular el tamafio de la muedtraatero a aprender (ver tabla 4.1): los
parametros son error estandar y fiabilidad (vecisac3.2.2.3, donde esta la descripcion
de esos pardametros) los cuales nos permiten caklutdimero de individuos del motivo
de estudio utilizados en la fase de aprendizajia &ed Neuronal de Retropropagacion,

es decir, la muestra utilizada para entrenar lgvedecuacion 3.4).

Parametros tamafio de la muestra del motivo a apreret

Error Estand:

Fiabilidac

Tabla 4.1 Parametros tamafio de la muestra del motiva aprender.

23 Las posibilidades para combinar aminoacidos quedguegenerar nuevas cadenas de proteinas aun no

estudiadas son practicamente infinitas.
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2. Parametros de la Red Neuronal (ver tabla 4.2)lsdasa de aprendizaje, el momento, el
error de la red y el nimero de iteraciones (vecisac2.4.2.1, donde esta la descripcion
de estos parametros), los cuales regulan la veldait® convergencia y la calidad del

proceso de aprendizaje de la red neuronal.

Parametros de la Red Neuron:

Tasa de Aprendize

Momentc

Error

NuUmero de lteracion

Tabla 4.2 Parametros de la Red Neuronal

3. Parametros para evaluar la similitud entre motigiees tabla 4.3): son el nimero de
generaciones y el nimero de individuos (ver sec8i@dr?.2, donde esta la descripcion de
€s0s parametros), sirven para establecer cuardivédimos del motivo a comparar van a
ser utilizados en cada generacion/iteracion derdgrBmacion Geneética, y hasta cuando
evolucionara para encontrar el valor de similitudree los motivos. Ademas, otros
parametros que se requieren definir son (ver se@i®.2.2, donde esté la descripcion de
esos parametros): indice de similitud de amino&cidpales; indice de similitud de
aminoacidos de la misma familia e indice de simdlile aminoacidos diferentes. Todos

estos valores de similitud, en nuestro caso, sgnasos por el usuario.

Parametros para la Similitud

NUmerc de Generacione

Nudmero de Individuc

Indice de Similitud Aminoéacidos Igua

indice de Similitud Aminoéacidcfamilia

Indice de Similitud Aminoéacidos diferent

Tabla 4.3 Parametros para la similitud

En general, todos estos parametros son introdugido®! usuario en el sistema (ver
figura 4.2, 4.3y 4.4).
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Motivo de Proteinas

Ke[KkM]-[AD}-A-[EQI-[FT]-{GR]-HPS]-[DQ]

- Datos

Error Estadar: | 0,000 B:
Fiabilidad: | 0,00 B'

Guardar

Figura 4.2 VVentana de parametros para el tamafio da muestra del motivo a aprender en el
sistema

“ Motivo de Proteinas

K-[iM] -[AD] -A-[EQI-[FII-[GR]-[HPS]-[DQ] ‘

Parametros dela Red

- Parametros del Aprendizaje de la Red

rs
Tasa de Aprendizaie: ‘ 0,00 B: Error: | 0,00000 H,
[ N® Itereadones:
Factor de Momento: ‘ 0,00 E.

. F
E: : [ i
[ Abrir ] | Guardar ] | Siguiente |

|
 Mamero de Generaciones - 3 Muamero de Individuos —
| i = | 1 =
TR e L e i R e . . '
I-—.f'.:..l
Indices de Similitud de los Aminoacdos
¢ Iguales . Zr Familia ) Diferentes

A 2 s [

] [ s

Figura 4.4 VVentana de parametros para la similitucen el sistema
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4.2.1.1. PRUEBA ENTONACION: COMPARACION DE DOS MOTI VOS
DE PROTEINAS

L-M-[PV]-[GS]-[GL]-[TV]-[EV]-X(2)-T vy L-M-[ENPQTV]- [AGS]-[AGILV]-
[ACHMTV]-[ENPQTV]-x(2)-T son motivos de la proteina - amiloidea (APP), denotados
como expresiones regulares segun las reglas PRO&NEaidos de la base de datos
AMYPdb. Se toma la expresion regular L-M-[PV]-[GRL]-[TV]-[EV]-x(2)-T como
motivo objeto de estudio, y la expresion regulatM{ENPQTV]-[AGS]-[AGILV]-
[ACHMTV]-[ENPQTV]-x(2)-T como motivo a comparar. Bhropdsito de esta prueba es
obtener los valores idoneos de los parametrosutbesistema de comparacion que permita a

éste proporcionar los mejores resultados.

A continuacion vamos a calcular el tamafio de lastnaedel motivo a aprender, esta
representa el numero de secuencias del motivo @@ s introducir a la Red Neuronal de
Retropropagacion para su aprendizaje. La muestra der lo suficientemente grande para
cubrir todo el espacio de posibles secuencias qugodrian formar utilizando el motivo
objeto de estudio, para ello es necesario vargavbores del error estandar (ver tabla 4.4) y
fiabilidad (ver tabla 4.5). Para cada caso se dafa de ellos fijos, para asi calcular una
muestra representativa de secuencias del motivetmbjle estudio (en esta prueba

hipotéticamente suponemos que el tamafio de lagdblde motivos es 32).

Error Estandar Fiabilidad Tamario de la muestra [ Tamafio de la poblacién
0,5 0,7 1 32
0,2 0,7 5 32
0,1 0,7 13 32
0,05 0,7 23 32
0,04 0,7 26 32
0,03 0,7 28 32
0,02 0,7 30 32

0,015 0,7 31 32
0,010 0,7 32 32
0,005 0,7 32 32

Tabla 4.4 Tamafo de la muestra para el motivo objetde estudio para distintos valores del error
estandar y fiabilidad igual a 0,70
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Fiabilidad Error Estandar Tamafio de la muestra | Tamafio de la poblacién
0,1 0,02 28 32
0,2 0,02 30 32
0,3 0,02 30 32
0,4 0,02 30 32
0,5 0,02 30 32
0,6 0,02 30 32
0,7 0,02 30 32
0,8 0,02 30 32
0,9 0,02 28 32
0,95 0,02 25 32

Tabla 4.5 Tamafio de la muestra para el motivo objetde estudio para distintos valores de
fiabilidad y error estandar igual a 0,02

Al observar los resultados de la tabla 4.4 y 4émas que el tamafio de la muestra
depende sensiblemente de ambos pardmetros. Eragemevalor pequefio del error estandar
nos habla de un mejor proceso de aprendizaje meEq@ere de un nimero de secuencias
grande, un valor de fiabilidad elevado para tengyan confianza requiere que la muestra sea
representativa de todas las secuencias posibletalla 4.6 considera estos aspectos para
determinar los valores idéneos del error estandk fjabilidad.

Error Estandar Fiabilidad Tamario de la muestra| Tamafio de la poblacion
0,04 0,9 2C 32
0,03 0,9 24 32
0,020 0,9 28 32
0,015 0,9 3C 32
0,010 0,9 31 32
0,005 0,9 32 32

Tabla 4.6 Tamafio de la muestra para el motivo objetde estudio para distintos valores del error

estandar y fiabilidad igual a 0,9

Como la muestra va a ser utilizada en el procesapdendizaje de la red neuronal, y el
tiempo de éste depende de la cantidad de secuendes introducidas en la red neuronal,
vamos a utilizar los valores de error estandar abilidad iguales a 0,02 y 0,90,
respectivamente, para calcular el tamafio de la mau@epresentan un % importante de la
poblacion, sin penalizar la calidad ni el tiempcegierucion).
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A continuacibn vamos a calibrar los pardmetros @ Red Neuronal de
Retropropagacion: la tasa de aprendizaje (ver tafdla el momento (ver tabla 4.8), y el error
de aprendizaje (ver tabla 4.9). Para cada casejaaudo de ellos fijo, mientras que el nimero
de iteraciones representa el nimero de veces quepge el proceso de aprendizaje hasta

converger el sistema.

Tasa de Aprendizajd Momento | Error NuUmero de lteraciones
0,1 0,2 0,1 64
0,2 0,2 0,1 67
0,3 0,2 0,1 86
0,4 0,2 0,1 20t
0,5 0,2 0,1 35C
0,6 0,2 0,1 149t

Tabla 4.7 Distintos valores de la tasa de aprendia

En la tabla 4.7 se observa que cuando la tasa m@dipaje es mayor a 0,6 la red

neuronal no puede alcanzar el error de aprendizaf:1.

Momento Tasa de Aprendizaje | Error Numero de Iteraciones
0,1 0,1 0,1 6C
0,2 0,1 0,1 61
0,3 0,1 0,1 75
0,1 0,4 0,1 56
0,2 0,4 0,1 76
0,3 0,4 0,1 1507

Tabla 4.8 Distintos valores de momento

En la tabla 4.8 se observa la variacion de la thsaaprendizaje y el numero de
iteraciones que realizo la red neuronal para alvaglzerror de 0,1. En este caso se va tomar el
valor de momento 0,1 y la tasa de aprendizaje@rjue con ellos se realizaron el menor

namero de iteraciones para llegar al error de 0,1.
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Error Momento | Tasa de Aprendizaje NuUmero de Iteraciones
0,1 0,1 0,4 56
0,01 0,1 0,4 651

0,001 0,1 0,4 207¢

0,000: 0,1 0,4 4036¢

Tabla 4.9 Distintos valores de momento

Como se observa en la tabla 4.9, a medida quesseindiye el error el nimero de
iteraciones que debe realizar la red neuronal atan&m nuestro caso vamos a utilizar el
valor de error de 0,0001. Con respecto, al nUmeritetlaciones, la red neuronal puede hacer
un nimero maximo de 1000000, para garantizar ge€giterar un gran niumero de veces
hasta alcanzar el error.

En cuanto a los pardmetros de similitud, sus val@reron seleccionados por nosotros
para darle mayor importancia al caso de los amidoadguales, después a los que pertenecen
a la misma familia, y finalmente el caso de losraracidos diferentes (ver tabla 4.10). Por
otro lado, en cuanto a los parametros de la Pragriém Genética nimero de individuos y
numero de generaciones, probamos distintos vasmlespara el nimero de generaciones, ya
gue el numero de individuos en este caso no esriemie porque es una muestra de la
poblacion del motivo a comparar que en casa geidersse actualiza (ver tabla 4.11).

Nosotros usamos como tamafio de la poblacion 25.

Pardmetros de Similitud Valor Establecido
indices de Similitu para los aminoacidos que sean igL 1C
Indices de Similitud para los aminoacidos que $ewanilia 8
indices de Similitud para los aminoacidos que skf@nente 0

Tabla 4.10 Parametros de similitud en los aminoacasb

Numero de Generaciones Numero de Individuos Sl ci;)l)os Motivos
10 25 80,78
30 25 85,34
40 25 88,22
50 25 90,56
10C 25 90,56

Tabla 4.11 Parametros de similitud para la Programaién Genética y Resultados de la Similitud
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Como se observa en la tabla 4.11 el mejor vala planimero de generaciones es 50 ya
gue se obtiene la mejor similitud entre los motivos

4.2.2. FUSION DE MOTIVOS

Para realizar la fusion de motivos es necesaristajwn conjunto de parametros (ver

tabla 4.12 y figura 4.5). Todos estos parametr@neatescritos en la seccion 3.3.

Parametros fijados por el usuario

Numero deHormigasen la Coloni

NUmero de Iteraciones de la Colc

indices de Similitud para los aminoacidos que $gaale:

indices de Similitud para los aminoacidos que $aanilia

indices de Similitud para los aminoacidos que shf@nente

indices de Similitud para los G¢

indice de Similitud Aprobator

Méaximo niimero de Fracas

Coeficiente del incremento feromon:

Indice de Evaporacicde feromon

Nivel inicial feromona en los nodos del gr

Umbral de Feromor

Tabla 4.12 Parametros para el Sub-sistema de Fusidle Motivos.
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Poblacion de Hormigas Cidlos de la Colonia

Y
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Indices de Similitudes Ajuste de los Agentes Ajuste de la Feromona
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Figura 4.5 Ventana de parametros para la fusion eal sistema

Debido a que el nimero de parametros ajustable$ sistema desarrollado es bastante
amplio se decidi6 fijar los valores de algunos Higsgver tabla 4.13), quedando solo como
parametros variables el nimero de hormigas y E®adtones que tendrd la colonia Esta
decision se tomo, debido a que la convergencia galalad de la solucion dependen
principalmente de ellos, ya que el aporte a lacsdtufinal de una hormiga es despreciable
con respecto al comportamiento de toda la coldmpaanterior es debido a la propiedad
emergente para encontrar la solucién de la coldaiaual surge de la accion autbnoma de
numerosos agentes simples (hormigas) [84], [88]ege proceso de busqueda de la solucidon
de la colonia subyace un mecanismo auto-organgtiee le permite adaptarse a los cambios
en el ambiente con una gran robustez. Por lo tasignamos un valor pequeiio al indice de
incremento de feromona, que representa la feromdefeda por una hormiga al visitar un
nodo. También, el indice de evaporacion de feronsena la mitad del indice de incremento.
Como el valor de la feromona en los nodos del gvafa aumentar o disminuir dependiendo
del nimero de hormigas que transiten por él, torsagh@alor de uno (1) para el nivel inicial
de ésta en los nodos y para el umbral. Finalmégejalores de similitud de los aminoacidos
fueron seleccionados para encontrar solucionesadelnctiterio de elegir los nodos en el grafo
al cual dirigirse las hormigas sea a los amino&cidmpales o pertenecientes a la misma

familia.
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Parametros del Sistema Valor Establecido
Indices de Similitud para los aminoacidos que $gaale: 1C
Indices de Similitud para los aminoacidos que $aanilia 8
indices de Similitud para los aminoacidos sean diferent 1
Indices de Similitud para los G 3
Indice de Similitud Aprobator 3
Maximo numero de Fracas 0
Indice de incremento de feromc 0,1C
Nivel inicial feromona en los nodos del gr 1,C
Indice de evaporacién de ferona 0,0t
Umbral de feromor 1,C

Tabla 4.13 Lista de parametros que seran tomados o constantes, para efectos de las pruebas

realizadas.

42.21. PRUEBA DE ENTONACION No. 1: FUSION DE DOS
MOTIVOS DE PROTEINAS

[ST]-x(2)-[ST] y [ST]-x-[RK] son motivos de proteds denotados como expresiones
regulares segun las reglas PROSITE, extraidos dmda de datos AMYPdb. Se toma la
expresion regular [ST]-x(2)-[ST] como ER1 ( paratmstruccion del grafo de recorrido), y

la expresion regular [ST]-x-[RK] como ER2 (mapardeorrido de las hormigas).

Como se justifico anteriormente, para la fusioutdezan los valores de los parametros
descritos en la tabla 4.13. Ademas, los parametioables seran el nimero de hormigas y
las iteraciones que tendra la colonia. Para labaru@sotros tomamos como valor inicial para
los pardmetros numero de hormigas e iteracionda delonia la longitud de ER1. Luego,
procederemos a tomar valores para estos paranfeeiotabla 4.14) hasta que confirmamos
gue el algoritmo ha llegado a soluciones que ndb@ma pesar que cambiemos los valores de
los parametros (convergencia de la solucion). Paer el andlisis se corre 3 veces el
algoritmo con el mismo conjunto de parametros, dusgyobserva si existe convergencia en los
resultados (debido a que se estd usando un algohiguristico para fusionar patrones, y las

soluciones obtenidas no siempre son iguales pdes ®us ejecuciones). La tabla 4.14 muestra
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las 3 fusiones obtenidas para las pruebas de amifonutilizando diferentes nimeros de

hormigas e iteraciones (en este caso, la longieuaRil es 4).

Expresiones Regulares
¥ i N° Iteraciones Resultantes Convergencia de
Colonia ) los resultados
Primero Segundo | Tercero

1 1 S-x(2)-T S-x(3) S-x(3) Regula
1 2 Tx2)T | Tx@ | [STI@) Mala

2 2 Tx@) | [STIX@) | [STIX@)-T Mala

2 4 Sx(3) | [STIx@) | Sx(@)-T Regula
2 8 T-x(3) [ST]-x(3) S-x(3) Regula
a 2 Sx(3) [ST]-x(3) T-x(3) Regula
4 4 [STIx@3) | [STIX(3) | Sx(@3) Regula
4 o [STI-x(3) | [STI-x(3) | [ST]-x(3) Buent
8 2 Tx@) | [STIx@) | Sx@) Regula
8 & [STI-x(3) | [STI-x(3) [ [ST]-x(3) Buent
8 8 [STIx(3) | [STIx@3) | [STIX(3) Buen:

Tabla 4.14 Busqueda del nimero de hormigas e iterianies de la colonia para la convergencia

del algoritmo hacia la solucién esperada.

En la tabla 4.14 podemos observar que el sub-sastEnfusion basado en colonias de
hormigas comienza a converger la solucion, es ,desirhormigas caminan siempre por los
mismos nodos del grafo, cuando el nimero de hommigae iteraciones son iguales al
maximo numero de posiciones de ER1, dando comdtadsuen promedio la expresion
regular [ST]-x(3). Con los mejores valores de lasametros (4,4, (4,8), (8,4) y (8,8), se
realizaron treint& corridas del sistema para las mismas expresi@wsares para observar
los resultados y medir el tiempo utilizado por kEjoatmo para realizar cada una de las
fusiones. De este modo, tenemos otro crittdoae ayude a establecer cuando un conjunto de

parametros es mejor a otro.

24 Notacion que representa (niUmero de hormigas, nldeeiteraciones).

% Numero escogido basado en la ley de los grandesmé consiste en que la solucién final de un éxerto
converge a la media de las n soluciones obtenittataggo de él.

% E| tiempo en realizar la fusién es importante cdeaaumenta la cantidad de posiciones en las eppesi

regulares (el problema de fusién de motivos esdgRpleto).
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e Para el conjunto (4,4), el algoritmo converge eonmdio 90% a la expresion regular
[ST] — x(3) y 10 % a otras expresiones (ver tableb), con un tiempo promedio para
cada fusién de 0,76 seguntios

Resultado | Resultado | Resultado | Resultado | Resultado
S-x(3) [STI-x(3) | [STI-x(3) | [STI-x(3) | [ST]-x(3)
[STI-x(3) | [STI-X(3) | [STIx(3) | [STI-X() | [STI-x(3)
[STI-X(3) | [STI-X(3) | [STIx(3) | [STIX() | [STI-X(3)
[ST]-x(3) | [STI-x(3) T-X(3) [ST]-x(3) | [ST]-x(3)
[STI-x(3) | [STI-X(3) | [STIx(3) | [STIX() | [STI-X(3)
[ST]-x(3) T-x(3) [ST]-x(3) | [STI-x(3) | [STI-x(3)

Tabla 4.15 Resultado de la fusién para el conjunt@t,4).

» Para el conjunto (4,8), el algoritmo converge emmmdio 92,33% a la expresion regular
[ST] — x(3) y 7,77 % a otras expresiones (ver tables). Ademas, el tiempo promedio
para cada fusion es de 1,10 segundos.

Resultado Resultado | Resultado Resultado Resultado
[STI-x(3) [STI-x(3) | [STIX(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) Sx(3)
[STI-x(3) [STI-X(3) | [STI-X(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) | [STIX(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) | [STIX() [STI-x(3) [STI-x(3)
[ST]-X(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) T-x(3) [ST]-x(3)

Tabla 4.16 Resultado de la fusiéon para el conjunt@t,8).

» Para el conjunto (8,4), el algoritmo converge esmmdio 96,66% a la expresion regular
[ST] — x(3) vy 4,44% a otras expresiones (ver tabler). Ademas, el tiempo promedio
para cada fusion es de 0,89 segundos.

27 Para la eficiencia del algoritmo, las pruebas radhs se llevaron a cabo bajo el sistema operifigmsoft
Windows 7 Profesional x64, sobre una laptop HP IRavimodelo Dv5-1132la, 2 GB de memoria RAM. El
algoritmo también fue probado en Linux OpenSUSE2 1464, utilizando las mismas especificaciones de

hardware).
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Resultadc Resultadc Resultadc Resultadc Resultadc
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[ST]-x(3) S-Xx(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)

Tabla 4.17 Resultado de la fusién para el conjunt(3,4).

» Para el conjunto (8,8), el algoritmo converge emnpdio 100% a la expresion regular

[ST] — x(3) (ver tabla 4.18). Ademas, el tiempo aumeplea para cada fusién es de 1,09

segundos.
Resultadc Resultadc Resultadc Resultadc Resultadc
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3) [STI-x(3)

Tabla 4.18 Resultado de la fusion para el conjuntde patrones (8,8).

Observando los resultados obtenidos para cada anlwsdconjuntos seleccionados,

concluimos que la solucién de la fusion de las esipnes regulares [ST]-x(2)-[ST] y [ST]-x-

[RK] converge a [TS]-Xx(3), la cual se obtiene cuartinimero de hormigas y las iteraciones

de la colonia duplican la longitud de la expresiégular ER1. Por lo tanto, se recomienda

utilizar estos valores para que de esta manerarsatice la convergencia del resultado de la

fusion. Si utilizamos un numero mayor de hormigagteeaciones se obtiene el mismo

resultado, pero con un tiempo para realizar lafusiucho mas grande.
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42.2.2. PRUEBA DE ENTONACION No. 2: FUSION DE DOS

SECUENCIAS DE MOTIVOS DE PROTEINAS

El proposito de esta prueba consiste presentastah® dos secuencias de motivos
proteinasmas grande que las de la prueba anterior, y aghcergla esbozada al final de
seccion anteriorpara conocer si el sistema es capaz de realizdusi@n de maner
satisfactoria. La secuend@)-G-L-M-V-G(2)-V(2) se utilizapara la construccionel grafo
de recorrido (ER1) y laecuenci K-G-A-1(2)-G-L-M-V-G se usa como el mapa de recor
de las hormigas (ER2).

Partiendo de laegla definida en la seccion ante (seccion £.2.]), en este caso se
utiliza el conjunto de parametros (20,20),que la londgiud de ER1 es .. La fusion realizada
converge 100% (verabla4.19) a la expresion regular x-1-G-L-M-G(2)-V(2) (ver figura

4.6). Ademasel tiempo promedio para la obtencion de las mishmasle 3,86 segundt

Resultadc Resultadc Resultadc

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)}-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)}-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)}-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)}-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)}-V(2)

)_
)_
)_
)_
x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)
)_
)_
)_
)_

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

)_
)_
)_
)_
x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)
)_
)_
)_
)_

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)}-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

)
)
)
)
)
X-1-G-L-M-V-G(2)}-V(2)
)
)
)
)

x-1-G-L-M-V-G(2)-V(2)

Tabla 4.19 Resultado de la fusion para etonjunto (20,20)

OROROROFONORORORORD

Figura 4.6 Representacion grafica d la expresidn regular resultante de la fusié.

Luego de realizadas las pruebas de entongpara la fusion de motivos podernr

concluir quepara garantizar una rapidi buena convergencia del sistema solucion, se
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recomienda que el nimero de hormigas de la colpiés iteraciones de la misma sean el
doble del nUmero de posiciones que contenga laesijr regular ER1. Los otros valores de la

tabla 4.13 funcionaron bien en el proceso de fud@élas expresiones regulares.

4.3. ANALISIS BIOLOGICOS USANDO NUESTRO SISTEMA

Ahora vamos a realizar la comparacién y fusion dgivas de proteinas denotados
como expresiones regulares segun las reglas PRQS&iBlzando el sentido biolégico de los
resultados obtenidos, para comprobar si las expresiregulares resultantes generadas por el

sistema son de utilidad para el estudio de losvostile proteinas.

4.3.1. COMPARAR UN MOTIVO CON UN CONJUTO DE MOTIVOS

Se desea comparar un motivo de proteina con unmonjle motivos almacenados en la
base de datos AMYPdb. Se tomo el motivo de estddimotado como expresion regular
usando las reglas PROSITE K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FIGR]-[HPS]-[DQ], el cual
corresponde a la proteifia— amiloidea (APP), y los motivos a comparar tonsade la base
de datos AMYPdb se muestran en la tabla 4.20.
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N° Motivo

1 K-[KM] -[AD] -A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS}[DQ]
2 M-[TV] -[GH]-[GL]-X-V-I-X-[ET]

3 H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV] -[HPR]-[CH]

4 D-[AP]-[EK]-[FK]-X-[AH]-[DQ]-X-[GR]

5 Q-K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D

6 V-X-[ACM] -[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR]

7 M-[DE]-[AT]-E-X-[GR]-[HQ]-[DS]-[ST]

8 Q-K-[EHIKLMQV] -[ENPQTV]-X-[FWY]-[AGS]-[DE]-D
9 G-X-[ES]-V-X-[HW]-[LQ]-[KL] -L

10 L-M-[PV]-[GS}HGL]-[TV]-[EV]

11 N-[KQ]-[GSHAL] -X-[IL] -[GL]-[LY]

12 V-1-X-[ET]-X-[IM] -[NV] -[IQ]-[ST]

13 K-[GT]-[AT]-[IV] -[El]-[GL]-L-[MP]-V

14 [FWY]-[AGS]-[DE]-D-V-[AGILV] -[AGS]-N
15 V-[FI]-[FY]-X-[DER]-X-[NV]-[GQ]-S

16 K-[AGS]-A-[HIKLMQR] -I-[DEGHKNPQRSTY-X-[HIKLMQR] -V
17 [KL] -[LR]-V-[FI]-[FY]-X-[DER]-X-[NV]

18 A-[IV] -[Al] -[DEG]-[EL]-[IM] -[QV]-[DG]-[EG]
19 L-X-[FV]-[FI]-X-E-[DR]-[MV] -[GN]

20 A-[DET]-[EV]-I-[QV]-X-[ET]-[LV] -[DV]

21 [IM] -[NV]-[IQ]-[ST]-L-X-[LM] -L

22 K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D-V

23 D-[PS]-[GK]-[FKY]-X-[AV] -[HQR]-[HI] -[QR]
24 V-X-[HT]-[HQ]-[KL] -[LR]-V-[FI]-[FY]

25 M-X-[AC]-[EW]-[AF]-[GHR]-[AH] -D-[ST]
26 [AV] -[HQR]-[HI] -[QR]-[KPS}HLQ]-V-[FML]
27 G-[FLY]-[EL]-[AV] -[EHR]-[HP]-Q-[KV] -[AL]

Tabla 4.20 Motivos extraidos de la base de datos AP db de la proteinap - amiloidea.

Se toma una muestra aleatoria de las cadenas queeden formar con el motivo de
estudio para entrenar la Red Neuronal de Retrogempén usando las ecuaciones 3.1y 3.4,y
los valores de los parametros fueron determinadspwks de un analisis experimental (ver
seccion 4.2.1). Se usaron los parametros mostexttstabla 4.21 para obtener el tamafio de

la muestra del motivo objeto de estudio (ver tdb?2).

Parametro Valor
Error Estand: 0.C2
Fiabilidac 0,9C

Tabla 4.21 Parametros para obtener el tamafio de lauestra del motivo de estudio.
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Poblacién

Individuos

Poblacién total dsecuenciz

Muestra aleatoria de secuen

Tabla 4.22 Poblacion de secuencias del motivo deusko.

Para entrenar la Red Neuronal de Retropropaga€iartilizaron los paradmetros de la
tabla 4.23, y la muestra aleatoria de 104 secugmighmotivo de estudio determinada en la

fase anterior.

Parametro Valor
Tasa de Aprendize 0,4C
Momentc 0,10
NUmero de Iteracion 100000
Error 0,000:

Tabla 4.23 Parametros para el entrenamiento de la€tl Neuronal.

Para realizar la comparacién del motivo objeto staddo con cada uno de los motivos

presentados en la tabla 4.20, se utilizaron lo&rpairos mostrados en la tabla 4.24.

Parametro Valor
Tamafio de la poblaci 5C
Numero de Generacior 25
Indice de Similitud Aminoacidos Igua 1C
indice de Similitud Aminoéacidos fami 8
indice de Similitud Aminoécidos diferent 0

Tabla 4.24 Parametros para la similitud de los motios.

Usando los parametros anteriores, se obtuvieromelisitados que se muestran en la

tabla 4.25.

113



CAPITULO IV

N° Motivo Similitud %
1 K-[KM] -[AD] -A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ] 10cC
2 M-[TV] -[GH]-[GL]-X-V-I-X-[ET] 21,14
3 H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV] -[HPR]-[CH] 71,2¢
4 D-[AP]-[EK]-[FK]-X-[AH]-[DQ]-X-[GR] 16,¢
5 Q-K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D 29,3¢
6 V-X-[ACM] -[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR] 10,07
7 M-[DE]-[AT] -E-X-[GR]-[HQ]-[DS]-[ST] 8,1¢
8 Q-K-[EHIKLMQV] -[ENPQTV]-X-[FWY]-[AGS]-[DE]-D 21,0¢
9 G-X-[ES]-V-X-[HW]-[LQ]-[KL] -L 20,8
1C L-M-[PV]-[GS]-GL]-[TV]-[EV] 17,2(
11 N-[KQ]-[GSJHHAL] -X-[IL] -[GL]-[LY] 30,9/
12 V-1-X-[ET]-X-[IM] -[NV] -[1Q] -[ST] 11,8
13 K-[GT]-[AT]-[IV] -[El]-[GL]-L-[MP]-V 78,41
14 [FWY]-[AGS]-[DE]-D-V-[AGILV] -[AGS]-N 13,9¢
15 V-[FI]-[FY]-X-[DER]-X-[NV]-[GQ]-S 17,21
16 K-[AGS]-A-[HIKLMQR] -I-[DEGHKNPQRSTY-X-[HIKLMQR] -V 45,2¢
17 [KL] -[LR]-V-[FI]-[FY]-X-[DER]-X-[NV] 32,5¢
18 A-[IV] -[Al] -[DEG]-[EL]-[IM] -[QV]-[DG]-[EG] 16,57
18 L-X-[FV]-[FI]-X-E-[DR]-[MV] -[GN] 14,4¢
20 A-[DET]-[EV]-I-[QV]-X-[ET]-[LV] -[DV] 20,87
21 [IM] -[NV]-[IQ]-[ST]-L-X-[LM] -L 17,0¢
22 K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D-V 38,0(
23 D-[PS]-[GK]-[FKY]-X-[AV] -[HQR]-[HI] -[QR] 3,37
24 V-X-[HT]-[HQ]-[KL] -[LR]-V-[FI]-[FY] 0,0cC
25 M-X-[AC]-[EW]-[AF]-[GHR]-[AH] -D-[ST] 8,8¢
26 [AV] -[HQR]-[HI] -[QR]-[KPSHLQ]-V-[FML] 16,2(
27 G-[FLY]-[EL]-[AV] -[EHR]-[HP]-Q-[KV] -[AL] 19,6(

Tabla 4.25 Resultados de la Comparacion.

En general, comparando el motivo de estudio comloBvos que se encuentran en la
tabla 4.25 podemos ver que los motivos nro. 3 yididen similitud de 71,29% y 78,41%,
respectivamente. Existe una gran similitud entt®sesos motivos y el motivo objeto de
estudio, que no podemos ver solo observando suctst@. Esto permite a los bidlogos
establecer relaciones entre motivos que no puegteobservadas a simple vista. Con el resto
de los motivos presentes en la tabla 4.25, logeslde la similitud son bajos, lo que muestra
gue los motivos no tienen relacion con el motivgettb de estudio que aprendié la Red

Neuronal de Retropropagacion.
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4.3.2. COMPARAR UN MOTIVO CON MOTIVOS MODIFICADOS DE
EL

Al motivo objeto de estudio de la prueba antergec€ion 4.3.1), se le cambiaron
algunas posiciones por gap, creando asi nuevowvosofver tabla 4.26). Esta prueba nos
permite conocer si el sistema es capaz de recomoogvos modificados de €l. Para este
experimento se utilizaron los mismos parametro®slathiteriormente (tablas 4.21, 4.22, 4.23,
4.24).

Motivo
K-[KM] -[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS}-[DQ]
K-X-X-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS}DQ]
K-[KM] -[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]
K-[KM] -X-A-[EQ]-[FI]-[GR]-X-[DQ]
K-X-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]
K-[KM] -[AD]-A-X(2)-[GR]-[HPS}-[DQ]
[KM] -[AD] -X-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS}-DQ]
K-[KM] -[AD]A -X(3)-[HPS}-[DQ]

Z
o

0 N O O | W N -

Tabla 4.26 Motivos modificados del motivo de estudi

Los resultados de la comparacion se muestrantabl@a4.27.

N° Motivo Similitud %
1 K-[KM] -[AD] -A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS}-[DQ] 10C
2 K-X-X-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS}-[DQ] 91,4¢
3 K-[KM] -[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR] 91,1¢
4 K-[KM] -X-A-[EQ]-[FI]-[GR]-X-[DQ] 90,27
5 K-X-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS] 92,7(
6 K-[KM] -[AD]-A-X(2)-[GR]-[HPS]-[DQ] 94,4(
7 [KM] -[AD] -X-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS}-[DQ] 17,9¢
8 K-[KM] -[AD]A -X(3)-[HPS}[DQ] 90,8:

Tabla 4.27 Motivos modificados del motivo de estudi
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Comparando el motivo objeto de estudio con losvostnro. 2, 3, 4, 5, 6, 8 en la tabla
4.11, podemos ver que la similitud es 91,45%, %5,180,27%, 92,70%, 94,40%, 90,83%,
respectivamente, asi que podemos afirmar que sstarthea semejantes con el motivo objeto
de estudio. El motivo n° 7 de la tabla 4.26 serdifeia del motivo objeto de estudio en que en
las posiciones del motivo donde se encuentra solminoacido fue reemplazado por un gap
(en los otros casos los gaps se colocaron en poegidonde podian estar varios
aminoacidos), bajando su similitud a 17,94%. Nopesible clasificar éste motivo como
semejante al motivo objeto de estudio, dado quevddsres obtenidos nos dicen que estas
posiciones juegan un papel importante dentro déivmo

El nimero de motivos de proteinas denotados corpeesiones regulares segun las
reglas PROSITE que se encuentran en la base de ABt$PDB es inmenso. Si utilizamos
nuestro sistema es posible agruparlos por simjliuchacer busquedas de motivos por
similitud lo que haria posible encontrar relacioeesre ellos que hasta ahora no es posible
realizar sin la utilizacién del sistema que estapresentando. Esto ayudaria a los bi6logos a
estudiar tales motivos, o a descubrir motivos domgrado de similitud que hasta ahora son
desconocidos dentro de la base de datos AMYPdlp. [ietmitird hacer estudios sobre la
similitud de los motivos de la Proteifia- amiloidea y estudiar los motivos modificados de

éstas proteinas que pueden estar implicados enfesnedades neurodegenerativas.

4.3.3. FUSIONAR UN MOTIVO CON OTRO MOTIVO DE
PROTEINAS

Se desea realizar la fusion de 2 motivos de laepratTAU extraidos de la base de datos
AMYPdb (ver tabla 4.28), para encontrar un motpatfon) comuan a ellos.

Nro Motivo
K-x-G-S-L-[DGK]-N-[AIV] -T-H-V-[AP]-G-G-G-[AHN] - [KV] -[KQ] -I-E-[NST]-[HR]-K-L-
1 | [DST]-F-[RS]-x-[AN]-[AS]-[KP]-x-[KV]-[GT]-[DS]-[HK] -[GT]-[AN]-[EY]-[IQ]-[PV]-X-K-
S-[DP]-[GV]-[HKV]
2 G-S-[KT]-D-N-[IM] -[KNR]-H-x-P-G-G-G-[KNS]-V-Q-I-[FV]-[DHY] -[EK]

Tabla 4.28 Motivos de la proteina TAU.
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Antes de iniciar la fusién, utilizamos los valodeslos parametros mostrados en la tabla
4.13. Por otra parte, tomamos la regla establemida seccion 4.2.2.1. De esta manera, como
el maximo namero de posiciones que puede teneroéVonnro. 1 de la tabla 4.28 es 47,
utilizamos 94 hormigas e igual nimero de iteracgopara llevar a cabo la fusion. Una vez
definidos los parametros, se procede a correvgess el sistema y se obtienen los motivos de
fusion resultante en cada corrida (ver tabla 4.29).

Ejecucion Motivo Resultante
1 X(2)-G-S-x-[DGK]-N-[AIV] -T-H-x-[AP]-G(3)-[HN]-[KV] -Q-1-X(2)-[HR]-K -
x(24)
2 X(2)-G-S-x-[DGK]-N-[AIV] -T-H-x-P-G(3}-[ AHN]-V-Q-1-x(2)-[HR]-K-x(24)
3 X(2)-G-S-X-[DK] -N-[AIV] -T-H-x-[AP}]-G(3)-[AHN]-V-Q-I-x(2)-H-K -x(24)

Tabla 4.29 Resultado de la fusién de los motivos.

A simple vista observamos que los tres motivosrodtes solo varian 4 aminoacidos en
47 posibles posiciones. Ademas, los Unicos camiétsctados pertenecen al caso donde se
encuentran agrupados por corchetes. A continuas@mprocede a comprobar la si estos
motivos existen en la base de datos AMYPdb. Caoasuls en la base de datos AMYPdb, y
obtenemos que dentro de la base de datos no sengrazuel 2° y 3 patrén (sin embargo el
hecho que un patrén no exista en AMYPdb no signifjae el mismo no sea de utilidad para
posteriores estudios, ya que la base de datostdmes proteicos se encuentra en constante
modificacién y crecimiento). Sin embargo, al busebd® patron obtenemos los siguientes
resultados (ver figura 4.7).

Amyloid proteins containing this pattern : x(2)-6-5-x-[DGK]-N-[AIV]-T-H-x-[AP]-G(3)-(HN]-[KV]-Q-I-x(2)-[HR]-K-x(24)

Family  Protein Name Protein Description Organism
Tau 002992 CAEEL(002592) PTL-1A protei (Profein with tau-lie repeats protein 1, isoform &)  Caenorhabdits legans
Tau | Q17364 CAEEL (Q17364) TAl-1a (Fragment) Caenorhabditis €legans
Tau | Q17365 CAEEL (Q17365) TAU-1b (Fragment) Caenorhabditis legans

Figura 4.7 Resultados de la busqueda del patrén diesion en AMYPdb.

117



CAPITULO IV

En la figura 4.7 se observa que el motivo resutetrtenece a la proteina TAU. TAU y
PTL-1 son proteinas con estructuras asociadas amlomtibulog®. Ademas todas las
secuencias que contienen este motivo son de omgenifero. En este caso el organismo que
contiene estas proteinas es el nematotidaenorhabditis elegafisque es expresado en dos
lugares conocidos: en primer lugar en el epiderdes embridon (donde microtibulos
orientados circunferencialmente ayudan a distribdas fuerzas generadas durante la
elongacion), y en segundo lugar, se encuentrasendaronas mecanosensoriales (las cuales

contienen 15 microttibulos de protofilamefitoecesarios para la respuesta al tacto [100]).

Por otro lado, si observamos los motivos obteneloga tabla 4.29, podemos eliminar
los gaps que se encuentran al principio y al fa®llos mismos, ya que estos no aportan
informacion determinante a la hora de definir urtimag (este criterio se realiza a disposicion

del investigador).

Ademés podemos agregar una alanina (A) en la posith del motivo nro. 1. de la
tabla 4.29 ya que los motivos nro. 2 y 3 de dietdat o contienen y asi se puede obtener un

motivo mas general:
G-S-x-[DGK]-N-[AIV]-T-H-x-[AP]-G(3)-[AHN]-[KV]-Q-I- x(2)-[HR]-K

Se consulta la base de datos AMYPdb para conoedrmsotivo resultante modificado
existe (ver figura 4.8). Se obtiene los mismosltadas que en la figura 4.7. De esta manera,
al fusionar los motivos se podria comenzar a foramar nueva categorizacion de estos segun

la estructura de los mismos.

2 30n estructuras tubulares de 25 nm de didmetssiexty 12 nm de didmetro interior, se extiendda Ergo
de todo el citoplasma de la célula. Los microtubufdervienen en diversos procesos celulares quaucran
desplazamiento de vesiculas de secrecién, movimidet organulos, transporte intracelular de susianci
division celular (mitosis y meiosis), junto con lascrofilamentos y los filamentos intermedios, famel
citoesqueleto. Ademas, constituyen la estructusana de los cilios y los flagelos [111].

% | os nematodos, o larvas de suelo, son gusanagriiids no segmentados que viven en grandes cdesidm
el suelo y agua. Algunas especies son parasitdigtantas [109].

30 Son unidades proteicas y longitudinales.13 pratoféntos forman un microttbulo.
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Amyloid proteins containing this pattern : G-§-x-[DGK]-N-[AIV]-T-H-x-[AP]-G(3)-[AHN]-[KV]-Q-I-x(2)-[HR]-K

Family Protein Name Protein Description Organism
Tau  002592_CAEEL (002592) PTL-1A protein (Protein with tau-fike repeats protein 1, isoform @)  Cagnorhabditis elegans
Tau | Q17364 _CAEEL (Q17384) TAL-1a (Fragment) Caenorhabditis elzgans
Tau Q17365 _CAEEL (Q17365) TAU-1b (Fragment) Caenorhabditis elegans

Figura 4.8 Resultados de la bausqueda del patrén diesion general en AMYPdb.

4.3.4. COMPARAR Y FUSIONAR UN MOTIVO CON UN CONJUNT O
DE MOTIVOS

La prueba esta dividida en dos partes: en la panparte se propone comparar un
motivo de proteinas con un conjunto de motivopdreinas almacenados en una base de
datos. En la segunda parte se construye un motinalc entre los dos motivos con mayor
grado de similitud. Para realizar la prueba sézatibn 6 motivos de la proteiffa— amiloidea
(APP) extraidos de la base de datos AMYPdb, conmusstra en la Tabla 4.30.

Nro. Motivo
1 H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV] -[HPR}-[CH]-[GQ]
) H-D-[GPSTWY-G-[FILMVY] -[EHIKLMQV] -[AGILV] -[DEGHKNPQRSTY-
[ACHMTV]-[ACGHNPQST]
3 L-M-[PV]-[GS}GL]-[TV]-[EV]-X(2)-T
4 Q-K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D-V
5 V-1-X-[ET]-x-[IM] -[NV] -[IQ] -[ST]-L
6 V-x-[ACM] -[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR]-D

Tabla 4.30 Motivos Proteina — Amiloidea utilizados para comparar.

El motivo Nro. 1de la tabla 4.30 representa el wwotibjeto de estudio, se toma una
muestra aleatoria de las secuencias que se puedmarfcon éste para entrenar la Red
Neuronal de Retropropagacién usando las ecuaci®rdey 3.4. Se usaron los parametros
definidos en la tabla 4.21 para obtener el tama&fia dhuestra del motivo de estudio (ver tabla
4.31).
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Poblacién Individuos
Poblacién total de secuenc 28¢
Muestra aleatoria de secuen 126

Tabla 4.31 Poblacion de de secuencias del motivo estudio.

Para entrenar la Red Neuronal de Retropropaga€iartilizaron los paradmetros de la
tabla 4.23 y una muestra aleatoria de 167 secigegei@eradas del motivo de estudio. Para la
similitud de los motivos, los pardmetros mostradosla tabla 4.24 fueron utilizados. Los

resultados obtenidos se muestran en la tabla 4.32.

Nro. Motivo Similitud %

1 H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV] -[HPR}-[CH]-[GQ] 10C

A H-D-[GPSTWY]-G-[FILMVY] -[EHIKLMQV] -[AGILV] - 67 34

[DEGHKNPQRSTY]-[ACHMTV]-[ACGHNPQST]

3 L-M-[PV]-[GS}GL]-[TV]-[EV]-x(2)-T 39,7:
4 Q-K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D-V 47,0¢
5 V-1-X-[ET]-x-[IM] -[NV] -[IQ]-[ST]-L 32,2
6 V-x-[ACM] -[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR]-D 46,67

Tabla 4.32 Resultados de la Comparacion.

Segun la tabla 4.32 el motivo nro. 2 tiene un gtado de similitud, por lo que
podemos generar un motivo comun entre éste y al/onobjeto de estudio. De esta manera,
se tendrd un motivo general que contiene las @fstitas comunes de ambos motivos que
podrian representar una funcion u otra propiedgmbitante que los bidlogos podrian buscar
en la base de datos AMYPdb (si este motivo resigltaa encuentra en otras proteinas). Si
observamos los motivos nro. 3, 4, 5, 6 el valosidelitud es muy bajo, lo que demuestra que

estos motivos tienen poca relacion con el motijetolde estudio.

Ahora se realiza la fusion del motivo 1 y el motale la Tabla 4.32, utilizamos los
valores de los parametros mostrados en la. Popatta, tomamos la regla establecida en la
seccion 4.2.2.1. De esta manera, como el maximceralghe posiciones que puede tener el
motivo nro. 1 de la tabla 4.32 es 10, utilizamos@fimigas e igual nimero de iteraciones para

llevar a cabo la fusion.
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El algoritmo toma el motivo nro. 1 de la Tabla 4@&a la construccion del grafo de
recorrido (ver figura 4.9), y con el motivo nrod2 la misma tabla las hormigas definen el
mapa de ruta.

Figura 4.9 Grafo de recorrido de H-D-[SY]-G-[FMY]-[ EL]-[LV]-[HPR]-[CH]-[GQ]

El motivo de fusién resultante es:
H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV]-[HPR]-[CH]-[GQ]

Podemos ver que el motivo resultante es el motibeto de estudio, el cual esta
contenido en el motivo nro.2 de la Tabla 4.32. édsultar la base de datos AMYPdb, algunas
de las proteinas que lo contienen son mostradda etabla 4.33. Vemos que el motivo
resultante de la fusion pertenece a la proteindomea beta A4 que es un péptido que se
encuentra en los depdsitos amiloideos cerebro-lesy en el nucleo de las placas

neuriticad’, y en el tejido cerebral de los pacientes conrerddad de Alzheimer [101].

31 Las placas seniles (neuriticasdn estructuras esféricas localizadas en el espadracelular donde se

desplazan las terminaciones nerviosas. Se encoagereeralmente en el cerebro de los ancianos [110].
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Familia Nombre de la Proteina Organismo
Proteina Precurso .
o A4 _BOVIN (Q28053) Bos tauros (Bovino)
Amiloidea (APP)
Proteina Precurso ) o
o A4 _CANFA (Q28280) Canis familiaris (Dog)
Amiloidea (APP)
Proteina Precurso ,
o A4_CAVPO (Q60495) Cavia porcellus (Cerdo de
Amiloidea (APP) Guinea)
Proteina Precurso .
A4_FUGRU (093279) Fugu rubripes (pez globo
Amiloidea (APP) japonés)
Proteina Precurso A4_HUMAN (P05067)
Amiloidea (APP) — Homo sapiens (Humano|
Proteina Precurso . .
o A4_|\/|ACFA (P53601) Macaca fasmcul_arls
Amiloidea (APP) (Macaco Cangrejero)
Proteina Precurso
Amiloidea (APP) A4_MOUSE (P12023) Mus musculus (ratén)
Proteina Precurso
o A4_PANTR (Q51S80) Pan troglodytes
Amiloidea (APP) (Chimpanzee)
Proteina Precurso A4_PIG (P79203)
Amiloidea (APP) _ Sus scrofa (cerdo)
Proteina Precurso :
o A4-RABIT (Q28748) Oryctolagus cuniculus
Amiloidea (APP) (conejo)
Proteina Precurso
Amiloidea (APP) A4-RAT (P08592) Rattus norvegicus (rata

Tabla 4.33Algunas de las Proteinas que contienenggltrén resultante.

4.3.5. COMPARAR Y FUSIONAR UN MOTIVO CON UN MOTIVO
DESCONOCIDO

En esta prueba se desea conocer la similitud entreotivo objeto de estudio y un
motivo desconocido, luego realizar la fusion de @snpara obtener un motivo comun. Para
realizar esta prueba se utilizaron 2 motivos deriateinap — amiloidea (APP) que se
encuentran en la base de datos AMYPdb, y un matesconocido como se muestra en la
tabla 4.34
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Nro Motivo Proteina
1 N-x(2,4)-A-x(1,2)-1-[GQ]-X-[EM]-V-[DG]-[EG]-[LV] -[LV] -[IQ] -x- B—amiloide: (APP,
[ET]
2 | 1-x(3,4)-M-[TV]-[GH]-[GL]-X-V-I-X-[ET]-X-[IM] -[NV] -[IQ]-[ST]-L | p—amiloide: (APP]
3 K-x(0,1)-A-x(0,1)}1-x(3,4)-M-[ACHMTV] -[ACGHMPT]-[AGILV] - Desconocid
[AGILV]-V-I-x-[ENPQTV]-X-[CILMVY]

Tabla 4.34 Motivos utilizados en la prueba.

El motivo nro. 1 de la tabla 4.34 representa elivoatbjeto de estudio. Por otro lado, se
usa los parametros definidos en la tabla 4.21 platener el tamafio de la muestra del motivo
(ver tabla 4.35).

Poblacién Individuos
Poblacidn total de secuenc 153¢
Muestra aleatoria de secuen 19¢

Tabla 4.35Poblacién de de secuencias del motivo ety) de estudio.

Para entrenar la Red Neuronal de Retropropagaei@saron los parametros de la tabla
4.23, solo que el error para este caso es 0,012aymuestra aleatoria de 317 secuencias
generadas del motivo de estudio. Para la simitieitbs motivos, los pardmetros mostrados en
la tabla 4.24 fueron utilizados, pero se dupliceadbr del tamafio de la poblacion y el nUmero
de generaciones debido a que estos motivos tienanlangitud mayor a los utilizados
anteriormente. Los resultados obtenidos se muesirdetabla 4.36

Nro Motivo Similitud %
1 N-x(2,4)-A-x(1,2)-1-[GQ]-x-[EM]-V-[DG]-[EG]-[LV] -[LV] -[IQ] -x- 100
[ET]
2| 1-x(3,4) -M-[TV]-[GH]-[GL]-X-V-I-X-[ET]-X-[IM]-[NV]  -[IQ]-[ST]-L 60,26

3 | KX(O0,I-AX(0,1}-x(3,4-M-[ACHMTV] -[ACGHMPT]-[AGILV] - o1 00
[AGILV]-V-I-X-[ENPQTV]-X-[CILMVY] ’

Tabla 4.36 Resultados de la similitud de los mois.

Segun la tabla anterior, como el motivo nro. 3diem alto grado de similitud con el

motivo objeto de estudio podemos generar un matwmin a ambos. Si observamos el
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motivo nro. 2 el valor de similitud es 60,26%, lwegmuestra que este motivo tiene algo de
relaciéon con el motivo objeto de estudio, pero nficente como para fusionarlo con él. El

motivo resultante no tendria gran significancialparantidad de gaps que pudiera tener.

Ahora se pasa a fusionar el motivo nro. 1 y elivoohro. 3, para comprobar si el
motivo de fusion generado por el sistema es deladilpara el estudio de esta proteina. Se
utilizan los parametros mostrados en la tabla £2b8.otra parte, tomamos la regla establecida
en la seccion 4.2.2.1, utilizamos 40 hormigas aligamero de iteraciones para llevar a cabo

la fusion.

El algoritmo toma el motivo nro. 1 de la tabla 4@@fta la construccién del grafo de
recorrido, y con el motivo nro. 3 de la misma tdbk hormigas definen el mapa de ruta. La

ejecucion de la fusion se realizo tres veces,gbsavo el siguiente motivo:
X(5)-A-x(5)- M-V-G(2)-[LV]-[LV]-I-x-T

Se procede a eliminar el segmento “x(5)-A-x(5)"célbzado al principio), ya que el
mismo no aporta informacion importante porque pasgegran cantidad de gaps. El patron

de fusion resultante sera:

M-V-G(2)-[LV]-[LV]-I-x-T

Luego se busca en la base de datos AMYPdb si eristpatrén hallado, y
observamos que se encuentra en la lista de madieda proteingd — amiloidea (APP).
Esto le servird al investigador no solo para dieifel patron resultante, sino también
como punto de partida para iniciar estudios sobneotéivo nro. 3 de la tabla 4.37 del cual
aun no se poseia informacion. Segun los resultabtenidos por nuestro sistema y al
consultar la base de datos AMYPdb, algunas de ftateipas que lo contienen se
encuentran en la tabla 4.38. Ademas, el motivolteeste se encuentra en la proteina

amiloidea beta A4 descrita anteriormente.
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Nombre de la

Familia Proteina Organismo
Proteina PrecursoAmiloidea A4 _BOVIN _
Bos taurugBovino)
(APP) (Q28053)
Proteina PrecursoAmiloidea A4_CANFA ) o
Canis familiaris(Perro)
(APP) (Q28280)
Proteina PrecursoAmiloidea A4_CAVPO ) )
Cavia porcellugCerdo de Guinea)
(APP) (Q60495)
Proteina PrecursoAmiloidea A4 FUGRU Fugu rubripe (Pez Globc
(APP) (093279) Japones)
Proteina PrecursoAmiloidea A4_MACFA Macaca fasciculari (Macaco
(APP) (P53601) Cangrejero)

Proteina PrecursoAmiloidea
(APP)

035463_CRIGF
(035463)

Cricetulus griseu (Hamstel
Chino)

Tabla 4.37 Proteinas que contienen el patron resalbte.

4.4. COMPARACION CON OTROS TRABAJOS

A continuacion se van a realizar dos tipos de coagienes:

1. Comparacion cualitativa realizamos

resaltantes, los aspectos iguales, diferentes iyatimnes, de nuestro sistema con otros

trabajos realizados en esta éarea.

la comparacion de las caracteristings

2. Comparacion cuantitativatomamos experimentos realizado con otros enfoquies

realizamos con nuestro sistema, para comparaesogtados obtenidos en ambos.

A continuacion presentamos la comparacion de cadale nuestros sub-sistemas.
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44.1. SUB - SISTEMA DE COMPARACION DE MOTIVOS

La tabla 4.38 muestra la comparacion de nuestmgesfcon trabajos donde se utiliza la
Programacion Genética y las Redes Neuronales satitieos y/o secuencias de proteinas. En
[43] se implementa un algoritmo de ProgramacionéBea Lineal muy simple, la arquitectura
fue construida en la misma forma que en [42] camcifines definidas automaticamente
(ADFS). Ademas, el algoritmo se entrend con sedasmpositivas (verdaderas) de familias de
proteinas que se desean comparar, y hegativasagfdatsmadas de la base de datos
ScanProsite), formando dos conjuntos diferenciadsno funcion de aptitud se usa el
coeficiente de correlacion (ver ecuaciéon 4.1), ctggultado se encuentra en el intervalo [-1,
1]. -1 indica una correlacion perfecta negativaigdica una correlacion perfecta positiva.

TP+«TN—-FN*FP

C = Ecuacion 4.1
(TN+FN)(TN+FP)(TP+FN)(TP+FP)

Donde TP, FP son el niumero de verdaderos y falssisiyips, respectivamente; FP, FN

son el nimero de verdaderos y falsos negativos.

En [44] se utilizo la Programacion Genética paralionar una secuencia de motivo.
La Programacion Genética es entrenada de la m@meafque en [43], y la funcion de aptitud
(ver ecuacion 4.2) de una solucién candidata asignaalor que depende del emparejamiento

de los dos conjuntos descritos anteriormente.

1/ TP TN 1 3
f= E(TP+FN + TN+FP) =3 (Se+Sp) Ecuacion 4.2

T2
Donde Se y Sp son las tasas de clasificacion darr@ositivas y negativas

respectivamente. Estas tasas son conocidas comibiidad y especificidad.

En el enfoque [46] se estudia el problema de atasifin conjunto de N secuencias de
proteinas en K clases. Se propone un esquema sificaleion de proteinas que consiste de
una herramienta de blsqueda (aprendizaje supeoyipach descubrir motivos probabilisticos
en un conjunto de K familias de proteinas, se @teias secuencia de proteinas en un vector
de caracteristicas (Matriz PPSM) que es aprendatoupa red neuronal, y un médulo de

decision (red neuronal) asigna una familia de pmatepara cada secuencia de entrada.

Nuestro enfoque utiliza la Programacion Genétiga eldfin de crear una poblacion de

secuencias validas de un motivo a comparar, siesided de utilizar las Funciones Definidas
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Autométicamente (ADFS). Ademas, utiliza una Red rdleule Retropropagacion como
funcion de aptitud, esta red neuronal previameatesitio entrenada con las secuencias del
motivo objeto de estudio, con el fin de asignarvator de similitud entre estos motivos, lo
gue lo hace diferente con respecto a trabajosiardgsr Con respecto a [46], se diferencia
porque en este caso la red neuronal aprende una M&SM que representa las secuencias, y
en nuestro caso aprende las secuencias directaghenteotivo previamente transformadas
segun una escala numeérica (ver tabla 3.1). Adepugesle ser utilizado para cualquier motivo
denotado como una expresion regular segun las REROSITE. En [43], [44], [46] se han
utilizado solamente para motivos y/o secuencigadieinas especificos.

Caracteristica | Nuestro enfoque [43] [44] [46]
Funcién de
. » Correlacion que
Funcion de Red Neuronal de Funcion de - Red Neuronal de
_ y By utiliza valores de .
Aptitud Retropropagacion|  Correlacion o Retropropagacion
sensibilidad y

especificidad

Utiliza el resultadc Utiliza el resultadc
de la Red Neurona » . de la Red Neuronal
Funcion de Funcion de )
_ de » » de Retropropagaci
Medida de .| Correlacion con| Correlacion con )
o Retropropagacion N N que asigna una
Similitud Casos positivos | casos positivos Y N i
calcula un valor de ) ) familia de proteinas
o negativos negativos .
similitud entre dos para cada secuengia
motivos de proteing de entrada
Funciones
Definidas )
. No Si No No
Automaticamen
te (ADFs)
Elementos Motivos de Secuencias d Secuencias d Secuencias ¢
Utilizados proteinas Proteinas Proteinas Proteinas

Tabla 4.38 Comparacion cualitativa de los métodossados en diferentes trabajos.

Ademés, hemos llevado a cabo un andlisis de comiparauantitativo entre nuestro
enfoque y los motivos utilizados en [43] (ver talag).
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Familia Proteina Motivo Patron ScanProsite

C - [LIQHDE] - C - [VPHK] -

EGF 1 (GNHE] C—x-C-x(B)-G-x(2)-C
[ASV] —S—C—[NT] = T—=X-x-—
GAPDH A—A—-C-T-[FT]-[AVTN]
[LIM]
[LIVWH] - [STR]- A - [GA] -
TRYPAIN_HIS HoC [LIVM] - [ST] - A - [STAG]-H -G
TUBULIN G-G-T-G-[AS]-G [SAG]-G-G-T-G-[SA]-G

Tabla 4.39 Motivos usados para realizar la comparagn cualitativa.

La tabla 4.40 resume los resultados obtenidozamiio diferentes enfoques (L(istGP),
A(ggressive), K(oza)[42] y C(ommon)) y nuestro emsé. Para medir la calidad se utiliza la

funcion de correlacion [43]. Con nuestro sistembesron a cabo dos tipos de pruebas:

1. Motivo completose compara el motivo con el patron que se enuem ScanProsite,
adicionando gaps al motivo para que ambos tengasiaa longitud. Los gaps se agregan
al principio o al final del motivo mas corto. Eneegaso, si agregamos gaps el valor de
similitud puede ser peor (ver tabla 4.40 colummattoilo “motivo completo), porque no
siempre al agregar gaps coinciden los aminoacigoalés o pertenecen a la misma
familia en ambos motivos. S6lo en un caso nosotfmsivimos mejores resultados
(TRYPAIN_HIS), en este caso no se agregaron gapgupoambos motivos tienen la

misma longitud.

2. Fragmentos del motivese toma un segmento del motivo para comparar lcpstrén que
se encuentra en ScanProsite. En este caso, ldtadesumejoran (los resultados son
buenos en todas las pruebas, ver tabla 4.40 col@omditulo “Fragmento de motivo).
Solo para la familia GAPDH tenemos un resultado mues mejor que los mostrados en
[43], esto se debe a los gaps que contiene elmpgtié se encuentra en ScanProsite que

no aportan ningun valor a la solucion.
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Nuestro Sistema
Familia Proteina Motivo Fragmentos L A K C
Completo | del Motivo
EGF_1 0,5¢ 0,5¢ 0,34 0,2¢ 0,2t 0,3(
GAPDH 0,6¢ 0,92 0,94 0,6¢ 0,5¢ 0,92
TRYPAIN_HIS 0,91 0,9 0,9 0,9¢ 0,81 0,9
TUBULIN 0,82 1,0C 1,0C 1,0C 0,61 0,92

Tabla 4.40 Resultados de la Comparacion de motivestre los diferentes enfoques.

Asi, la tabla 4.40 muestra que nuestro sistema dg Ibuenos resultados. Nuestro
algoritmo supera en casi todos los casos a LiskgResivo, Koza y los algoritmos comunes.
Solo para la familia GAPDH el rendimiento de nugstinfoque no es mejor por la cantidad de
gaps que contienen los motivos. Nuestro sistenmaugssensible a los motivos con una gran
cantidad de vacios (elementos aleatorios). El emfode fragmentos es necesario porque
permite comparar sub-secciones donde cierta siichiltuede existir, la limitacion es como
escoger estos pequefos fragmentos para obtenaevsbremultados. Esta tarea deberia hacerla
un experto siguiendo la idea de “hot spots” [14]][que son segmentos cortos de alrededor

de 6 aminoacidos de motivos de proteinas.

4.4.2. SUB - SISTEMA DE FUSION DE MOTIVOS

En la tabla 4.41 comparamos nuestra propuesta rabajos basados en Colonia de
Hormigas que utilizan motivos de proteinas y/o sacias de ADN. En el enfoque MFACO
[48] la seleccion de un patron de motivos se basana funcion de puntuacién de consenso

(CSc) (ver ecuacion 4.3) y la informacién conter(id (ver ecuacion 4.4).

CSc = Z]’-=1 (maxte{A,T,c_G} (C(i,]'))) Ecuacion 4.3

Donde el patron del motivo candidato puede seresgmtado por un perfil C, tal que,
C(i,j) es un contador de i nucleétidos en la colande la matriz de alineamiento.
Q)

IC =31 Yiearce QG J) * log25 Ecuacion 4.4
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Donde cada elemento Q(i,j) indica la frecuencia riletleétido i en la posicion j del
motivo patrén y B(i) denota su frecuencia historica (por ejempldréguencia observada del

nucledtido i en todas las secuencias del conjuatdatos).

En [49] se utiliza un algoritmo que combina la @ptacion de Colonias de Hormigas
(ACO) y la Expectativa de Maximizacion (EM). El garcritico es la funcion de aptitud que
utiliza la puntuacion de consenso (ver ecuacioh ytla informacion contenida (ver ecuacion
4.4).

Yiidu(S;,m;) Ecuacion 4.5

Donde ¢ es la distancia de Hammitigy se desea descubrir una secuengideSun
conjunto de subsecuencias de la secuencia; $jue representa la solucién. El objetivo es

encontrar un conjunto que pueda minimizar la sueni distancia de Hammingd

Ademas, [48], [49], sOlo se han utilizado para Ugidn de motivos de ADN que
contienen cuatro nucleétidos (A, T, C, G).

En [49] luego de obtener los resultados se realizan serie de procedimientos para

refinar su calidad. El proceso de post-procesamigctuye tres componentes:

1. Para reducir el costo computacional y ampliar Isgo@da de motivos, en el algoritmo se
tiene una variable contador cuyo valor es treqj(®) indica cuantas iteraciones para que
un motivo sea etiquetado como convergente.

2. Para evitar una convergencia prematura a algurssigoes de los nucledtidos se utiliza
un valor elevado de IC.

3. Definicion de una puntuacion de similitud (sim)r(eeuacion 4.6):

fjb

£ Ecuacion 4.6
Pp

sim =YL fip
Donde f, corresponde a la frecuencia normalizada de aparidel nucleoétido b en la
posicion j del motivo. La puntuacion sim puedeussada para calcular la similitud de una

subsecuencia del motivo. En [49] se calcula la mjddimediana y la desviacion estandar

32 | a distancia de Hamming en este caso represesitm® secuencias son iguales y 1 si son diferentes
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\%

(std) para la puntuacion sim. Usando estas estafistodas las secuencias de entrada

son filtradas y las subsecuencias con puntuacién mayor que la mediana y la

desviacion estardar son adicionadas a un conjantisecuencias con puntuacion sim mas

baja son removidos.

Nuestro enfoque propone un motivo para la constincgel grafo de recorrido y otro

motivo define el mapa de recorrido que las hormigalizan para caminar. Ademas, las

hormigas ejecutan la funcién de transicion paracaw de los nodos que se pueden visitar en

la siguiente posicion utilizando el indice de situd entre los aminoacidos del mapa y los

nodos del grafo de recorrido. Algunos de los prosete la etapa de post-procesamiento en

[49] son realizados por el sub-sistema de compamaite motivos (ver seccion 3.2)

Caracteristica Nuestro enfoque

(48]

[49]

Grafo dirigido ponderadd
Las posiciones en el nog
Modelado del proceso| representan a cada uno
de fusion usando los aminoacidos en los
Grafos motivos. Hay nodos
especiales para casos|

especificos.

Grafo dirigido ponderadd
Donde hay 4 posibles
letras que representan |
nucledtidos por cada

posicion

Grafo dirigido ponderado

Donde hay 4 posibles letras

gue representan los

nucledtidos por cada posic

on

20 letras (A, C, E, F, G,
H,I,K, L, M,N,P,Q, R,
S; T,V,W,Y) que

representan los

Elementos del Motivo

aminoacidos y “x”

representa un gap

4 nucleotideos (A, C, G
T

4 nucleotideos (A, C, G, T|

indice de similitud
Medida de Similitud
esperada en un nodo

Puntuacion de consensd
la informacién contenidg
(IC)

Puntuacion de consenso

informacion contenida (IC

a

Post-Procesamiento No

No

Si

Tabla 4.41 Resultados de la Comparacion de motivesitre los diferentes enfoques.

Para la comparacion cualitativa de nuestro métaiotabajos anteriores, llevamos a

cabo experimentos con conjuntos de datos realesnystruidos en [102] (ver los resultados
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en la tabla 4.42). En este caso se realiza larfud#0S1 con S2, el motivo resultante con S3, y

asi sucesivamente.

Secuencias [102] Nuestro enfoque

S1:
ATCATCCGTGTAGCTCAAAA

S2:: ATCATCCGTGTAGCTCAAAA| ATCATCCGTGTAGCTCAAAA
ATCATCCGTGTAGCTCAAAA

S3:

ATCCGT
AGATCCGTAACGAAGTTTAC AXXATCCGTXXXGXXXXXXA
S4 : CCCCATCCGTAATTACCTAT] ATCCGT XXXXATCCG TXXXXXXXXXXXK

Tabla 4.42 Fusiéon de motivos.

La sub-secuencia ATCCGT representa el consens@ &sudio sugiere que los
resultados proporcionados por nuestro sistemaisolaes a los resultados que se encuentran
en [102], con la ventaja adicional de que nuesisterma no requiere el uso de post-

procesamiento.

Realizamos una segunda comparaciéon cualitativacoajuntos de datos reales de las
secuencias de Escherichia coli (que tiene dospb® conservadas, llamadas regiones -35 y
-10) [103]. La fusidon de un conjunto de estas secias se observa en la tabla 4.43. En [103]
no se presenta el motivo consenso de cada fusiGnnuUestro caso, nosotros vamos

fusionando el motivo resultante de las dos fil&vias con el siguiente hasta llegar al final.
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Secuencias

Fusion usando nuestro enfoque

BiRmMut: AACTGTGAGCATGGTCATAT
T

A(2)-C-T-G-T-G-A-G-C-A-T-G(2)-T-C-A-T-A-
T3)

DeoP2sitel: AATTGTGATGTGTATCAAG
TG

A(2)-X-T-G-T-G-A-X(6)-T-C-X(2)-A-X-T-X

Lacsite . TAATGTGAGTTAGCTCACTART

X-A-X-T-G-T-G-A-X(6)-T-C-x(6)

Lacsite 22 AATTGTGAGCGGATAACAATT

X-A-X-T-G-T-G-A-x(14)

Malki TTCTGTGAACTAAACCGAGGTC

X(3)-T-G-T-G-A-x(14)

Mal T AATTGTGACACAGTGCAAATTC

X(3)-T-G-T-G-A-x(14)

ThaA:GATTGTGATTCGATTCACATTT

X(3)-T-G-T-G-A-x(14)

UXuAB. TGTTGTGATGTGGTTAACCCAA

X(3)-T-G-T-G-A-x(14)

PBRPA:CGGTGTGAAATACCGCACAGA

X(3)-T-G-T-G-A-x(14)

CatsiteZACCTGTGACG(AAGATCAC
TTC

X(3)-T-G-T-G-A-x(14)

TAdcCATTTGTGAGTGGTCGCACATA

X(3)-T-G-T-G-A-x(14)

Tabla 4.43 Resultados de la fusion de las secuerscie Escherichia Coli.

De acuerdo con [103], las secuencias consenso EGATA y TATAAT. En nuestro

caso, la secuencia consenso es TGTGA. Se obtuvsemsencia consenso para todas las
secuencias de la tabla 4.43, en contraste con.[N)gistro sistema caracteriza muy bien las
posiciones conservadas, en [103] no esta clargpgsi€éiones son absolutamente conservadas

ya que las secuencias consenso presentadas nocsgentean dentro de las secuencias

mostradas en la tabla 4.43.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
5.1. CONCLUSIONES

El descubrimiento de motivos comunes entre secagrmie estan alejadas en el plano
evolutivo (secuencias no-homélogas o no-relacicsiades un problema muy complejo.
Actualmente solo existen herramientas que pernatenparar motivos de ADN y motivos
cortos (SLM Short Linear Motifs), ademas no permite fusién en un motivo comun. Por
ejemplo, La herramienta Pratt, que se utiliza pkescubrir patrones que son conservados en
un conjunto de secuencias de proteinas, no puexatear motivos bioldgicos significativos
para datos heterogéneos [6]. Con un conjunto deeseias proteicas que pertenecen a 2 0 3
familias diferentes, la herramienta Pratt encoatsnlamente motivos no significativos muy

cortos.

El objetivo de nuestro sistema es encontrar motikproteinas amiloideas a través de
la comparacion y fusion de éstos, para ello segiaten técnicas y métodos de la
Computacion Inteligente, Computacion Evolutiva ynfpaitacion Emergente, haciendo que
nuestro trabajo de investigacion sea nuevo y aigim esta area. Ademas, nuestro sistema
permite comparar y fusionar motivos de proteinasa@@s que se encuentran en las bases de
datos ScanProsite [50] o AMYPdb [24] (no solo moasivle ADN), lo que lo hace méas amplio,
versatil y genérico que las herramientas que exatéualmente. En general, nuestro sistema
permite la comparacion y fusién de motivos larglegienerados y flexibles, esto representa un
aporte también. Ademas, utilizando nuestro sistesnposible conocer si algunas familias de

proteinas tienen puntos comunes.

Trabajar con proteinas es mas complejo que comaadie ADN a causa del numero de
letras que las componen (20 en lugar de 4), y $ebpimlad de multiples reagrupamientos entre
los aminoécidos (se pueden hacer distintos tipaguleos de aminoacidos, lo que aumenta el
numero de similitudes que pueden existir entresgllesto hace que la herramienta haya sido
diseflada para ser eficiente en el uso de la menamial procesamiento de datos, en sus
tiempos de respuesta, para lograr resultadosaztsios. En general, nuestro Sistema cumple

con los requerimientos de eficiencia necesarioa pae pueda ejecutarse con los recursos
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disponibles en una computadora personal moderdap@ndientemente del sistema operativo

que utilice.

El disefio, desarrollo e implantacién del Sub-Sistethe Comparacion utilizando la
Programacion Genética y las Redes Neuronalesidtatds, y del Sub-Sistema de Fusion
basado en la Optimizacion de Colonias de Hormig@straron ser una solucion factible para
el descubrimiento de patrones proteicos debidoramida convergencia hacia soluciones con
sentido bioldgico, (ver Capitulo IV para mas delal respecto). Especificamente, nuestro
sistema contribuye a estudiar, clasificar y genatsvos motivos de proteinas, actividades
gue resultarian dificiles de realizar sin herramasgrcomo ésta. Nuestra herramienta permite
determinar biolégicamente por medio de la compéracuales motivos son similares, si estan
relacionados o contienen informacion asociada. Aderpor medio de la fusidn se puede
establecer un motivo comun a un grupo de motivo®l€ual puede caracterizase su familia
proteica o el motivo funcion#l Utilizando estos motivos de la fusién se puedascar en
bases de datos proteicas para conocer si estaolados a otros, y establecer relaciones
funcionales y estructurales entre los motivos &hss y el motivo resultante, o entre familias
de proteinas (para mas detalles ver Capitulo I'demas por medio del motivo resultante se
pueden definir nuevas zonas conservadas o deterlameariaciones que sufren las proteinas,
y conjuntamente con el conocimiento previo queetietos bidlogos de las propiedades de
estos motivos se puede especificar que regionés aaplicadas en la funcionabilidad de las
proteinas.

5.2. TRABAJO FUTURO

Antes que nada, se deben continuar realizando iengreios bioldgicos con motivos de
proteinas amiloideas, ya que existen mas de tréatalias de estas proteinas que son
necesarias compararlas entre ellas. Particularmneéelben existir probablemente varias clases
de motivos amiloideas comunes en ciertas famtias) no en todas ellas, eso son parte de los
estudios a realizar. Ademas, los motivos realmdatgenerados (mal conservados) contienen

aminoacidos como la valina, la leucina y la isoleacmuy frecuentes en todas las proteinas.

33 Pequefias regiones de la proteinas caracterizagldampente, con significado funcional o estructyrglie son

indispensables para éstas.
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Por otro lado, es necesario demostrar que los o®tiomunes encontrados a través de la
fusion contribuyen a la formacion de fibras en pasteinas. Todo lo anterior, hacen muy

interesantes y fascinantes, pero complejos y dificestos estudios por realizar.

Otro aspecto importante por realizar con nuestraaheenta es masificar su uso. El
namero de motivos que se encuentran en la base attss AMYPdb es de 4000
aproximadamente, y 1300 motivos en ScanPrositdmssible compararlos todos, por lo
tanto, es necesario desarrollar una version watudstro sistema que permita a los bidlogos
realizar la comparacion y fusibn de motivos en quiar lugar que se encuentren, y asi
permitirles realizar sus estudios (agrupar motieodamilias por similitud, hacer busquedas
por similitud, descubrir motivos con alto gradogimilitud, realizar la fusion de motivos que

hasta ahora son desconocidos, etc.).

Existen nuevos conocimientos bioldgicos que dicea lps motivos pequefios (SLM
Short Linear Motifs) son muy importantes. En lauatiiad existen varios programas para
buscar SLM en las proteinas no-homoélogas [9], [113], [19]. Esta es un area de gran
competencia entre los bioinformaticos. Algunas drafentas son muy selectivas, otras son
muy sensibles, pero en general permiten predesirdgiones donde se encuentran en la
proteina. Por lo anterior, es necesario desarraltamétodo eficiente y eficaz para buscar
éstos motivos en las proteinas. En el caso condestias proteinas amiloideas, un aspecto
fundamental es desarrollar herramientas que permitzbrir el objetivo bioldégico de
comprender el “codigo amiloidea” (conjunto de regleomunes a todas las proteinas
amiloideas que definen el orden de secuencia darvsoacidos que constituyen patrones
cortos localizados en lugares especificos de luctgta de proteinas, que, en condiciones
favorables desencadenan eventos o cambios en Rrmacion de las proteinas y su
agrupamiento en fibras). En las proteinas amil@ideautiliza el término “hot spots”, que son
segmentos cortos de aproximadamente 6 aminoacidesse asocian para formar fibras
amiloideas. Los “hot spots” son solo una parte teldigo amiloidea”. Es necesario
desarrollar una herramienta que permita buscafhosspots” en los motivos de proteinas,

para luego realizar todo el proceso de compargcfarion entre ellos.
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APENDICE A

APENDICE A: MANUAL DEL USUARIO
A.1. INSTALACION DEL SISTEMA

Antes de iniciar la instalacion del sistema dedlado, se debe comprobar que el
computador donde se desee ejecutar el mismo cumetgamente con los siguientes

programas:

1. Sistema Operativo Windows XP/Vista/7 o Linux a padel kernel 2.6.28 (en caso de

disponer de versiones anteriores no se garantisadcionalidad del sistema).
2. Python 2.6 o superior
3. Pyqt4
4. GraphViz-2
5. Setuptools-0.6

En caso de no disponer de los mismos, puede deslcsr@ través de los gestores de
paquetes de la distribucién de Linux que estézatililo, o bien bajar los archivos desde los

siguientes enlaces web:

http://www.python.org/

http://www.riverbankcomputing.co.uk/software/pyat/o

http://www.graphviz.org/

http://pypi.python.org/pypi/setuptools

Luego se necesita descargar la biblioteca Pynd-;(rdalizada la descarga se procede a
su instalacion, se descomprime el archivo y sedgular carpeta en el lugar de su preferencia,

luego, dentro de la carpeta “Pynu-0.1.1" se abeeagnsola de comandos con privilegios de
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usuario administrador o root (dependiendo del miateperativo que se esté utilizando) y se
escribe:
“python setup.py isntall”

Después de haber instalado los paquetes necegparida puesta en funcionamiento
del sistema, se ingresa a la carpeta ComFusiPem @@a a través de una consola de
comandos o de un explorador de ventanas) y luegemos el archivo “FusiProACO.py”

(si accedimos a él a través de una consola sedeberibir “python FusiProACO.py”)

A.2. MANUAL DE USUARIO DEL SISTEMA

Comenzamos mostrando la pantalla principal deemsiat ComFusiPro (ver figura A.1),

desde ésta se pueden acceder a los menlus despiegpld permiten trabajar con los

Proyectos, Transformar Formato, Comparar Motivésigionar Motivos.

Figura A.1 Ventana principal del sistema
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En el menu desplegable “Proyecfokr figura A.2), se pueden seleccionar 4 opciones:

1. Abrir: abre la interfaz abrir proyecto, la cual plefecto se enlazara a la carpeta proyectos
y mostrara todos los trabajos que se han realipagidamente con el sistema, en esta
carpeta se encontrara un archivo de texto planocada carpeta creada, para abrir el
proyecto, se debe seleccionar el archivo de texto.

2. Nuevo: conduce a una interfaz similar a la de griryectos, pero en este caso nos

permite crear un trabajo nuevo que serd almacesmatbocarpeta proyectos

3. Guardar:el sistema permite que se realice la comparacifusipn de patrones sin la
necesidad de haber creado un proyecto, en esdosasgsultados del trabajo realizado se
almacenaran en la carpeta tenypseran eliminados una vez que se haya cerrado el
sistema, por eso se agrego esta opcion, para pp@edar un trabajo especifico en
aguellos casos en los que se obvio la previa deat# un proyecto, al darle clic sobre
guardar, se abre una ventana que pedird el nondbrprdyecto, y trasladara toda la
informacién de la carpeta ten®g la carpeta proyectoson el nombre que se le haya
indicado.

4. Salir: permite salir del sistema y borrar todos los datoscenados en la carpeta temp

A==l Transf. Formato  Comparar Motives  Fusionar Motives  Ayuda

Ctrl+ A
Muevo Ctrl+M
Guardar Ctrl+G

Salir Ctrl+ Q)

Figura A.2 Opciones del menu Proyecto

En el menu desplegable “Transf. Format(@ér figura A.3), se puede cambiar los

motivos de otros formatos a PROSITE, existen 2anas:

1. Fasta a Prosite: convierte un motivo del formatstda Prosite (ver figura A.4).
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2. Tres letras a Prosite: convierte un motivo de faon3aletras a Prosite (ver figura A.5).

Fasta a PROSITE Ctrl+P
Tres Letras a PROSITE  Ctrl+L

Cadena en formato FASTA

LMPVGGELTVRXT

Expresion en PROSITE

: LMPY-GGLTVXHT

Guardar Cambios

Expresion en PROSITE

Lol Tala KT

FiguraA.S Transformna de Ts Letras a un@xpresn PRITE
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De vuelta al mena principal se localiza el menu rfparar Motivos” (ver figura

A.6jError! No se encuentra el origen de la referencid.

-

.;-_3 Sistema para Compa

Ir.

Proyecto Transf. Formato [Elslinis Jsid Fusionar Motives  Ayuda
i - -

| Motivo Proteina M™1

Motivo Proteina MW°2

Cormparar Motivos  Ctrl+C

Figura A.6 Opciones del menu Comparar Motivos

Este menu esta dividido en 3 sub-menus:

1. Motivo Proteina N° 1: es un motivo que se utilizamo objeto de estudio. Este menu

contiene (ver figura A.7):
a. Nuevo Motivo: Permite escribir un nuevo motivo.
b. Abrir Motivo: Permite seleccionar un motivo exisin

c. Editar Motivo: Permite modificar un motivo existent

& Sisterna para Ccnpamty-l:us.ionar Motivos de Proteinas
I Proyecto Transf. Formato WEWLEIE@R BOTEN Fusionar Motivos  Ayuda
Motvo Proteina M1 Muevo Maotive  Ctri+Y

Abrir Motive  Ctrl+M
Editar Motive  Ctrl+I

Motivo Proteina MW=2

Comparar Motivos  Ctrl+C

Figura A.7 Opciones del sub-mena Motivo Proteina N°

2. Motivo Proteina N° 2: Permite escoger el motivooaparar. Este menu contiene los

mismos elementos descritos en el punto anterior.

3. Comparar Motivos: permite comenzar proceso de comsjim de los motivos (ver figura

A.8).
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Primer Motivo de Proteinas
K-[KM]-[ADT-A-[EQIH{ FIHGRIH{HPS]-[DQ]

Segundo Motivo de Proteinas
K-[GT]-[AT-{IV]-[EI]-[GL]-Ll-[MP]-V

[ Comparar l | Salir

Figura A.8 Ventana donde se muestran los motivos@mparar

Al presionar el boton “Comparar” en la figura Al&estema muestra el motivo utilizado
como objeto de estudio y las secuencias que seepuwathstruir con el motivo N° 1 (ver figura

A.9). Al presionar el botén “salir” regresa a lantana principal del sistema (ver figura A.1)

Motivo de Proteinas

K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HP5]-[DQ]

Secuencias del Motivo de Proteinas

KKAAEFGHQ
KKAAEFGPD
KKAAEFGPQ il
KKAAEFGSD
KKAAEFGSQ
KKAAEFRHD
KKAAEFRHO
KKAAEFRPD
KKAAEFRPQ
KKAAEFRSD
KKAAEFRSQ
KKAAEIGHD
KKAAEIGHQ
KKAAEIGPD
KKAAEIGPQ
KKAAEIGSD
KKAAEIGSQ
KKAAEIRHD
KKAAEIRHG
KKAAEIRPD
KKAAEIRPO
KKAAEIRSD
KKAAEIRSQ
KKAAQFGHD

[«

Figura A.9 Ventana donde se muestra el motivo sekkdonado como objeto de estudio y el

conjunto de secuencias que se pueden construir arpiade él.

Al presionar el botdn “siguiente” en la figura AeBsistema se dirige a la ventana para
seleccionar el tamafio de la muestra del motivoranaler (ver figura A.10). Con el boton

“abrir” se puede abrir un archivo donde se encaentos valores del error estandar y la
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fiabilidad deseada, seleccionar un valor especffara estos parametros directamente y con el

boton “guardar” se puede almacenar estos valores anchivo.

0 4 Parametros Tamario de la Muésﬁ_’g del Motivo a Apmnde( ' . @g

Motivo de Proteinas

Ke[kM]-{AD]-A-{EQI-FII-{GR]HPS] PG

Datos -

.. Jal
Error Estadar: | 0,000 I?,'iI
Fiabilidad: | 0,00 !g:

| Abrir | | Guardar | [ Siguiente l

Figura A.10 Ventana para los parametros para el tamfio de la muestra del motivo a aprender.

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.#0 sistema se dirige a la ventana
donde se muestra el tamafo de la muestra obtereddigura A.11) utilizando los parametros
seleccionados en la ventana anterior, si el vatoes el esperado por el usuario podemos

presionar el botén “atras” para ir a la ventana aoit.

[ & Tamafio de Ia Muestra def Motive 122 [

Motivo de Proteinas
K-[KkM]-[AD]-A-[EQ]-[FI}-{GR]-HPS]-[DQ]

Datos del Motiva

Pobladdn Total Secuendas 182

Muestra Secuencias para Entrenar | 104

Atras | [ Siguiente ]

Figura A.11Ventana del tamafio de la muestra del moto.
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Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.&l sistema se dirige a la ventana
donde se seleccionan los valores de los parametitazsdos para el aprendizaje de la Red
Neuronal: (ver figura A.12) tasa de aprendizajefaetor de momento, el error de la red
neuronal y el nimero de iteraciones. Con el botdnit” se puede abrir un archivo donde se
encuentran los valores de parametros anteriorgsjeste seleccionar un valor especifico para
estos parametros directamente y con el boton “guias® puede almacenar estos valores en

un archivo.

|| & Parametros Red Neurqn_:al — E E = i - I i‘ Llﬁ

Motivo de Proteinas

K-[kM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Parametros del Aprendizaje de la Red Parametros de la Red

- |

Tasa de Aprendizaje: | 0,40 Error: | oo0010 5

T Teid) N® Itereadones:
Factor de Momento: |
=]
10000000 (|

=

Abrir | Guardar | Siguiente

Figura A.12 Ventana para los parametros de la redeuronal para el aprendizaje del motivo.

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.&P sistema se dirige a la ventana
donde se muestra el proceso de aprendizaje delormir la Red Neuronal (ver figura A.13),
se observa el motivo utilizado, todos los paransetedeccionados anteriormente y el valor de
error en cada iteracion realizada por la red nalroasta alcanzar el error dado por el usuario.
Con el botén “cancelar” se cancela el proceso dendjzaje de la red, con el boton “reiniciar”
se reinicia el proceso de aprendizaje, con el btabrds” se regresa a la ventana que se
muestra en la figura A.10, con el boton “guarda’atmacena en un archivo todos los datos
obtenidos de la red neuronal en el aprendizajendélo.
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Motivo de Proteinas

! K-[iM] -[AD] -A-[EQ]-[FT]-[GR]-[HPS]-[DQ]

[+]

Datos de Ja Poblacsn Iniciando el Aprendizaje del Motivo ...
Iteracion 0 error 54.67320702471591
Iteracion 50 error 0. 14586285556901

Pablacidn Total Secuendas: 192 Iteracion 100 error 0,11881895311833

1 Iteracion 150 error 0.10305324234159

Iteracion 200 error 0.07200303669921

Iteracion 250 error 0.02727657029446

Iteracion 300 error 0.01491279417896 —
Muestra Secuendas: 104 | Iteracion 350 error 0,01119303255950
Iteracion 400 error 0.00505017740663
Iteracion 450 error 0.00765573374909
Iteracion 500 error 0.00663224332202
Iteracion 550 error 0.00596471939916
Iteracion 600 error 0.00541176577510
Iteracion 650 error 0.00496963176429
Iteracion 700 error 0.00460528346780
Tasa de Aprendizaje: 0,40 Iteracion 750 error 0,00429768456639
= Iteracion 800 error 0.00403295541681
Iteracion 850 error 0.00330162196193
Iteracion 900 error 0.00359699753099
Iteracion 950 error 0.00341421006413

Factor de Momento: 0,10 Tteracion 1000 error 0.00324960411930

= Iteracion 1050 error 0.00310036463977

Iteracion 1100 error 0.00296427430206

Iteracion 1150 error 0.00283955283777

Iteracion 1200 error 0.00272474769111

Iteracion 1250 error 0.0026 1865755254

Parametros del Aprendizaje de la Red Iteracion 1300 error 0.00252027746391

Iteracion 1350 error 0.00242875844426

Iteracion 1400 error 0.00234337714600

Error: 0,00010 Tteracion 1450 error 0,00226351261627

Iteracion 1500 error 0.00218862821047

Iteracion 1550 error 0.00211825732114

Iteracion 1600 error 0.002051991938489

Iteracion 1650 error 0.00198947369434

Ne de Tteraciones: 10000000 Iteracion 1700 error 0.00 193038532258

Iteracion 1750 error 0.00137444799246 —

Iteracion 1300 error 0.001832141001247 Lx

Parametros de la Red Neuronal

Atras Guardar Siguiente

Cancelar

Figura A.13 Ventana de aprendizaje del motivo pord red neuronal.

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.EB sistema se dirige a la ventana
donde se muestra los parametros para la similfiuet:figura A.14) nimero de generaciones,
numero de individuos y el valor de los indices idaltud de los aminoacidos. Con el botén
“abrir” se puede abrir un archivo donde se encaernlws valores de parametros anteriores, se
puede seleccionar un valor especifico para estoamgdros directamente y con el botdn

“guardar” se puede almacenar estos valores enchivar
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[ & Parametros para la Similitud | S

Mimero de Generaciones Numero de Individuos
[ so = I CLR
i
. ey =

Indices de Similitud de los Aminoacidos

i Iguales _IV"_‘_\_ Familia _If"\_ Diferentes
N A e ot ({8 S OE
= N

Figura A.14 Ventana para los pardmetros de similitd.

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.®f sistema se dirige a la ventana
donde se muestra el proceso de aprendizaje delormir la Red Neuronal (ver figura A.15),
se observa el motivo utilizado como objeto de estugl motivo a comparar, los parametros
de similitud, y los valores de similitud cuandorealiza la comparacion de los individuos del
motivo, los valores de similitud de cada generacyoma similitud total. Con el botén
“cancelar” se cancela el proceso de comparacion, etobotdén “reiniciar’ se reinicia el
proceso comparacion, con el boton “atras” se regads ventana que se muestra en la figura

A.14, con el botén “guardar” se almacena en uniapdbs datos de la comparacion.

Motivo de Proteinas Aprendido

DKM -[AD] -A~[EQ] -F1]-[GRI-[HPS]-DG]

Motivo de Protei a Cc

parar
K-AIGT]-[AT]-[IV]-[EI]-[GLTL-[MP]-V
Iniciando el Proceso Evolutivo ... Pabametras e fo et
Similitud Aminoacidos Iguales: 10
Similitud Familia Aminoacidos: 8
d del Individuo: 91,11 Similitud Aminoacidos Diferentes: o
Simi d del Individuo: 95.56
Indi uo 6:
Similitud del Individuo: 84,44
Individuo 7: Datos de la Evolucicn
NOmero de Generaciones : | 50
MUmero de Individuos: 25

Figura A.15 Ventana de comparacién de los motivos.
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Al presionar el botén “siguiente” en la figura A.g@bsistema se dirige a la ventana de
resultados donde se muestra los motivos utilizadekvalor de similitud entre ambos (ver
figura A.16).

# ComFusiPro l ? e

Primer Motivo de Proteinas
K-[KM]-[AD]-A{EQ]-[FI]-[GR]{HPS]{DQ]

Segundo Motivo de Proteinas
K[GTI-[ATHIVI-[EI-[GL]-L-[MP]-V

Valor de Similitud

90,33 %

Fugionar Salir

Figura A.16 Ventana de resultados de la comparaciode los motivos.

Al presionar el boton “Fusionar” en la figura A.&bsistema se dirige al fusionar los
motivos para ello muestra los parametros para $&riu (ver figura A.17) poblacion de
hormigas, ciclos de la colonia, indice de similjtigjuste de los agentes, ajustes de la
feromona. Se tienen cuatro botones que permitiv@nParametros” le permite al usuario ver
los pardmetros guardados en un archivo, igualm@deamos reiniciar los parametros con el
boton de “limpiar”, si se desea salvar los pardosesuministrados por el usuario se presiona
el boton “guardar’, el boton “cargar’ permite suisirar al sistema los parametros

seleccionados para la fusion.
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| & Parametros para la Fusior

Poblacidn de Hormigas Cidos de la Colonia -

Indices de Similitudes Ajuste de los Agentes - Ajuste de la Feromona

_:f \I Iguales 4 \I Logro

NS e N (z & Cosf, Incremens [ 0,10 [£]
_;”" '\) Familia r’_l'\'\ Fracasos

3. P ieesen B
A = N [o I# IndcedeEvap. | 0,05 5]

Diferentes
Dividrr Iz Colonia —
Niwel Iniisl | 100 |2

e

Gaps
(s = umbral - [goo [2]

l VerParametros l | Limpiar | | Guardar | | Cargar |

Figura A.17 Ventana de parametros para la fusion.

Luego se realiza la fusion de los motivos (verrigi.18).

Fotos subidas con el celular

| & ComfFusiPro

Primer Motivo de Proteinas

K[KM]-[AD]-A-[EQ]{FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Segundo Motivo de Proteinas
K-[GTI-[ATI-[IV]-[EI]-[GL)-L-[MP]-V u

Motivo Resultante de La Fusion

K-M-A(2)-E-I-G-P-x

Opciones de Impresién
+| Motivo Nro 1 +| Grafo Resultante del ACO '

~ Motivo Nro 2 « Grafo del ACO con
niveles de feromona | Ver Resultados | | ver Imagenes |

+| Motivo de la Fusidn

Figura A.18 Ventana para realizar la fusién de losnotivos.

En esta ventana se muestra los motivos seleccisnalianotivo resultante de la fusion,
ademas de cinco opciones de chequeo donde se paldginlos tipos de grafos y patrones
gue seran representados graficamente, y al findispene de tres botones; “FUSIONARS

el que inicia la fusién de los motivos, una vehaga obtenido el motivo resultante se podran

acceder a los restantes dos botones:

158



APENDICE A

1. Ver Resultados: muestra una ventana con la infddmaie la fusion realizada (ver figura
A.19), donde se puede observar los motivos seleadws, el motivo resultante de la

fusion y los parametros seleccionados.

r |
& Proyecto ..ﬁempﬂaﬂl - M

Resultados de la fusion de patrones, almacenados en el archivo
".Jtemp/temp.tt”

g

e
ER1 = K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS5]-[DQ]

ER2 = K-[GT]-[AT]-[IV]-[EI]-[GL]-L-[MP]-V
ERFusion = K-M-A(2)-E-I-G-P-x

Fecha de la Fusion: 2012-02-26 20:23:26
| Tiempo de Ejecucién (segundos): 9.67199993134 1

Parametros para el ACO:

+ Tamafo de la colonia: 20

+ Ciclos de la Colonia: 20

+ Colonia Dividida: No

| + Coef. de Incremento de la Feromona: 0.1
+ Indice de Evaporacion de la Ferornona: 0.05

+ Mivel Inicial de Feromona: 1.0

+ Umbral: 1.0

+ Indices de similitud entre:

| Amincdcidos Iguales 10

| Familias de Aminoacidos: &

Amininodcidos Diferentes: 1

Amincacidos y Gap: 3

+ Parametros para las decisiones de los Agentes:
Min grad simil para considerar un Logro: 3
Mazx ndm de pasadas sin Logro para ser un Fracaso: 0

& ox

he T

Figura A.19 Ventana de resultados de la fusion de ativos.

e

2. Ver Imagenes este boton enlaza directamente a un visor de imeégen formato
.png’ (ver figura A.20), y que permitira al usuambservar graficamente los grafos y
motivos seleccionados en la pantalla anterior,rded# este visor se escoge el archivo
de la imagen que se desee abrir, también se puegenimar o reducir la imagen

utilizando el menu disponible en el visor.
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Figura A.20 Ventana del visor de imagenes.

De vuelta al menu principal se localiza el menusiBnar Motivos” (ver figura A.21).

Este permite realizar solo la fusion de motivas realizar el proceso de comparacion.

Proyecto Transf. Formate  Comparar Motivos EiERERE S 00T

Motivo Proteina N1

Motivo Proteina N*2

Parametros

Fusionar Motivos Ctrl+F

Figura A.21 Opciones del men( Fusionar Motivos

Este menu esta dividido en 3 sub-menus:

Motivo Proteina N° 1: contiene las mismas caragtieds de su homologo en el menu de

Comparar motivos (ver figura A.7).

Motivo Proteina N° 2: contiene las mismas caragtieds de su homologo en el menu de

Comparar Motivos.

Pardmetros: Representa los parametros utilizadas lpafusion descrito anteriormente
(ver figura A.17).

Fusionar Motivos: permite fusionar motivos, estecpso fue descrito anteriormente (ver
figura A.18)
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APENDICE B: IMPLANTACION DEL SISTEMA

B.1. DESCRIPCION DEL LENGUAJE UTILIZADO

En la codificacion del sistema desarrollado seizatilel lenguaje PYTHON. Esta
elecciobn se baso principalmente en las bondadedblesidas por este lenguaje para el
tratamiento de la memoria dinamica y de la progchdmaparalela (necesidad que surge
debido a que se debe optimizar el tiempo de ejéoucAdicionalmente, el lenguaje Python
cumple con las normas GNU y le da al sistema datado la capacidad de ser ejecutado en

varias plataformas.

Por otro lado, para darle una presentacion masdim@corde con los software de la
actualidad se decidié dotar al sistema de unafaztede usuario gréfica, que agilice la
manipulacién del mismo por parte de los usuarioaldis, razén por la cual se utilizo el
framework PyQt4, que asi como Python permite lgptatélidad del sistema a diferentes

arquitecturas.

B.2. CASOS DE USO DEL SISTEMA

El sistema contiene los siguientes actores (verdig.1):

S

Usuario
(from Actors)

Agente Hormiga
(from Actors)

Figura B.1 Actores del Sistema.

A continuacion se presentan los casos de usostehs. El caso de uso de la figura B.2
muestra que puede hacer el usuario en el sistepsaroproyectos, transformar formato,

comparar motivos y fusionar motivos.
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Sistema ComFusiPro

Transformar
Formato

eextends Fasta a Posite

-
wextends

Tres letras a
Prosite

#Asignar Motivo'
N™1

Crear Proyecto

B .
.xExgEn:h:?

cextends
-

=
sincludex
=l

Usuarid
(from Actd

Comparar
Motivos

,,,,,,,, Realizar

= swextendn Comparacion
wincludex

~

- 57
sesxtends wy
Abrir Proyecto

dsignar Motivo
o

1
1
bl
I
I
il
I
I

sincludes
Asignar Motivo
H*1

Ajustar
Parametros

wextends

Guardar
Proyecto

Figura B.2 Inicio del Sistema

APENDICE B

La figura B.3 muestra el caso de uso donde selestablos parametros del tamafio de
la muestra del motivo a comparar.

Parametros para el tamafio de la muestra

Ajustar Error
Estandar

el

wincludes

‘Configurar Nuevos
Parametros

~
~
~
~
sextends
Usuario
ffrom Actors)
e Tl

=l
- = Parametros para el
L, e?rgatr - ;n:a;;_> tamafio de la
arametros muestra

Seleccionar
Parametros
anteriores

Figura B.3 Ajuste de los Pardmetros para el tamafide la muestra.
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Parametros de la Red Neuronal

‘Ajustar Tasa de
Aprendizaje

La figura B.4 muestra el caso donde se establesgpdrametros de la red neuronal.

‘Configurar Nuevos
Parametros

77777 Ajustar
«includes Momento
% =in =

ssssss

udes
‘Ajustar Error de la
sincludex red
| 5
v Y
y
(from Actlys) |
v

Y

wextend:

‘Ajustar Numero de
Y Y Iteraciones
' "
.
«extends "

v
1 L
v

'

77777777 L. =] Parametros parala
ckes red neuronal
ey
1 — “airvokess
| o~
[ Cargar
Parametros
Seleccionar
Parametros
anteriores

Figura B.4 Ajuste de los Parametros para la red naonal.

Parametros de la Similitud

La figura B.5 muestra el caso de uso donde selestblos parametros de similitud.

‘Ajustar Nimero de
Generaciones
=7
wincludes
Ajustar NOmero
‘Configurar Nuevos h _ _— — — = S
includen de Individuos
R s

molndes = Ajustar Indice
Aminoacidos
-~
B includex
! \ w
|
usuario

lguales
(from Act

Ajustar Indice
" Aminoacidos
| weden \\ Familia
\ \ .
. \ ~
Voo )
“
- - Indice
-xsxts\n » kY Aminoacidos
Ny
'
'
'
'

Diferentes
Guardar

\‘ Parametros

.

.

'

|- ==| Parametros para la

Similitud
oy

- invokess

e Cargar

Parametros

Seleccionar

Parametros

anteriores

Figura B.5 Ajuste de los Parametros para la Similiid.
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Parametros para la Fusién

ssssss

Seleccionar
Parametros
anteriores

cinduzes
Configurar Nuevos Y, _ _ - _
Parametros i

‘Ajustar Numero de
Hormigas
=

Ajustar Numero de
Iteraciones de la
ncludes Colonia

TN T

AR

b 1 ~

v

a2
L =N
ll N -

Il

Ajustar Indices de
simiitud para los
sincludes Aminoéacidos
\ ~
v ", S
v N w0y
v !
i
‘Ajustar Coeficientes
N para el Feromona
A
v v
wextends o
v

Parametros para la

Fusién

I~ ==
=1
L Cargar
Parametros
!
1
1
___________ dtends. — -

Figura B.6 Ajuste de los Parametros para la Fusién.

La figura B.7 muestra el caso de uso para manipulanotivo.

Usuaric

(from Actorz)

—

h‘“““ﬂ-\ .
Seleccionar
Motivo
Editar Motivo

Asignar Motivo

Crear Nuevo Motivo

Figura B.7 Asignar un Motivo.

La figura B.8 muestra el caso de uso para redbizeomparacion.
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La figura B.6 muestra el caso de uso donde selestblos parametros de similitud.
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Realizar Comparacion

Seleccionar una
muestra de las
secuencias

onstruir Secuencias

Wotivo Objetode |~~~ =~
Estudio

aextends

T
|
|
|
0
|

Guardar |={  Datos del
Usuaric ‘Aprendizaje Red Informacion Proyecto
from Actars) Neuronal
I
| I
I !
! wexdends
wexdends |
Construir ___ - fFuncionamiento - Resultado
Secuencias Motivo —__:E;End,, Red Neuronal xextends Comparacion
Figura B.8 Realizar Comparacion.
La figura B.9 muestra el caso de uso para redbztusion.
Realizar Fusion
Construir Grafo de
Recorrido con el motivo
«Ex?z‘nd»ﬂ
Recorrer Grafo
-7 Guardar —|=a|  Datosdel
Agente Hormiga Zzgincludes T Informacién Proyecto

fram Actors)

onstruir mapa de
recorrido con el
motivo 2

|
|
|
wextends
|

Lontruir motivo
resultante de la
fusion

Seleccionar mejores | _ _ _ _
nodos sextends

Figura B.9 Realizar Fusion.
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B.3. DIAGRAMA DE CLASES

Para la implementacién del Sub-Sistema de Comparate Motivos se utilizaron tres
clases Gramatica, PG, RNB (ver figura B.10). Asiclase Gramatica contiene la informacion
gramatical que permite construir las secuenciadasade los motivos utilizados. La clase PG
contiene la informacion sobre la Programacion Geaéue permite generar el conjunto de
individuos del motivo objeto de estudio, calcuamuestra de la poblacién de individuos del
motivo objeto de estudio utilizados para el apreajéi de la red neuronal, crear la poblacion
de individuos del motivo a comparar utilizados eda una de las generaciones del proceso
evolutivo, y asignar un valor de similitud entrs lootivos de cada generacion y al finalizar el
proceso. La clase RNB contiene la informacion séédr@ed Neuronal de Retropropagacion
para realizar el aprendizaje de un conjunto deesexsas del motivo objeto de estudio, y

realizar la comparacion entre secuencias y asigmagalor de similitud (reconocimiento).

Gramatica

mativo: string
secusncia: string

+ ‘Cochete(string) : string
+ Liave{string} : string
+ Parentesis{string) : string

PG

RHE
emor_std: float

fiabilidad: float
ird_dif: int
ind_ familia: int
ind_iguales: int
aum_gen: int
num_ind:- int

emor: float
mom:  float
num_iter: long
t aprend: float

tem_muestrs: int

Aprendizaje{flost, long, flost, float) ; void
Comparacion{) : void

Ejecutar() : void

Pesos{l : void

Construirind() : woid
Ejecutar() : void
Generacion{int, int) ; void
Matrizint) : void
Mluestra{float, float) : void
Simil_gen{) : void
Simil_pob{) : void
Simil_total{) : void
Sustitucion(} ; void

T

Simil_ind{float, float, flocat) ! void

S A S T

Figura B.10 Diagrama de Clases Sub-Sistema del Commacion de Motivos.

166



APENDICE B

Para la implementacion del sub-sistema de fusiomaokivos se recurrié al uso de dos
clases, Aminoacido y AgentAnt (ver figura B.11)s lauales se ocupan del manejo de la
informacién contenida en el grafo de recorrido y ks Agentes de las colonias,
respectivamente. Asi, la clase Aminoacido contienaaformacion que se almacena en los
nodos del grafo (nombre del aminoacido, familia gue pertenece el aminoécido, y nivel de
feromona), y la clase AgentAnt se ocupa de manipiadainformacion que requieren las
hormigas para sus recorridos (nivel de similitudobptoria, grafo de recorrido, mapa de
recorrido, indices de similitud, indice de evapunae indice de incremento de feromona).
Adicionalmente, se desarrollo un grupo de bibliateque contienen una serie de funciones y

métodos publicos:

1. FusionER.py: contiene funciones necesarias panaarll@ cabo el recorrido y la

construccién del grafo de recorrido.

2. Nodos.py: es una biblioteca que provee al sistemamétodos necesarios para la
manipulacién de los nodos del grafo de recorridop{@ nodo, construir cadenas a partir

de listas, Invertir listas, etc.)

3. ImprimeGraf.py: le provee al sistema las funciomesesarias para la representacion

grafica de los patrones utilizados y generadospsistema.

167



APENDICE B

Aminoacido

amin: char
Bmilia: int
Emmona: float

asnumerafio...

+ GCalcHiafchary :int Constantes
+ DepoFeromona{float) : woid -
+ EwapFeromona(float) : woid g:-l:'ﬂ; X
+ getAmin{ : char TIUEIE=
+ getFami:i}la{} simt transforma charFin = fin
+ getFeromonal) : float charlni = ini
+ GmdoSimil{char thar, foat, foat foat, foat) : wid + FastAProsite(chary) : char
+ =tAmin{chary : void + TresletrasAFasE (char) : char
+ =iFeromonalfloat) ; woid
+utilizade por 1.*
FusionER
+ ConstuyeGrafoRecomdo{Mode, Mode, list float) : woid
+ ReoomeGrafoA CO{Node, Mode, list, int, int, int, int, float, foat, int, int, int, int, bool) : vid
+Contiene (0.7 ;?"r
&
A genthnt r /timpﬂll‘tl

- aminAprob: int=0 -

- grafoR: Mede

- inoeFere: foat=0,1 -

- limitMaxPas int=0

-  momdo: list .

- mwmmdoR: lig ImprimeG raf

i ::::g;"::t: f,:, + ImprimeGmb(Node, char, char) : void

i simiIGap.' int=0 il I ImprimeG = b Feomona{Mode, char®, char, floaf) ; void

. similigu:.int=l:l gimports |+ ImprimeGa i inviode, char, char) © wid

+ ImprimeG @ b5FeromonaMede, char, char®, foat) : woid

+ CalcSimilGrafchar, char, int, int, int, int) - int e

+ EwapomFemmona{Mode, float) : wid

+ Funcl mnfHijos{char, Mode, int, int, int, int) :int

+ FundT mnfPadresichar, Mods, int, int, int, inf) : int Nodos

+ getRemmdof): lig )

+ getReconidof): lig + ConstuctCadenaE Rilist) : char

+ MaoneCrigoflis) ; int f———=——=————"3: ConstuctlistGmphichar: list

+ RecomeHijogint, int, Aozt : void amparts + ConvertirCadena(char) : int

+ RecomePadredjint, int, loat : void + ConvertirLisa{chary : liz

+ mnf): wid + CopiaMedo{Node) : Node

+ = Recoridoflist) | woid + Invlistaflid): '.n_id

+ =iRecomidoR{lig): wid + ReAcomodaAmin(char) : char

+ TopeRecoridof) : void

Figura B.11 Diagrama de Clases para el Sub-Sistenda Fusién de Motivos.
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B.4. DIAGRAMA DE COMPONENTES SEGUN SU ARQUITECTURA

Se escogio un disefio arquitectonico por capas lparaplantacion del sistema

(ver figura B.12).

Capa de Presentacidn

Capa de Ldgica de Negocios Capa de Datos

: ;
'"t:;aslift:::a _©—_ PyGtd —@—— Python 2.6 E _,CO_ Cpickle a __©__ Parametros para

o
C/ Gramatic‘.aEI /(VO/ \/O‘\
/ PGE]/ O Pynu-0.0.1 d
8]

Entorno Grafico
del 5. 0.

RHB

\ AgEnU\nat] ’—’COH ‘*‘”“ﬁﬂuaj 7
\ ﬁminnac‘.im;{' _’CO_— Hodos E_{

Visor de d —’CO M Graph\.fizgz| ——_©——_ 'mprimEG“fE] __©__ -

Imagenes

Figura B.12 Diagrama de Componentes.

De esta manera, tenemos:

1. La capa de presentacion se compone de la interédizay que permite la interaccion

con el usuario, y del visor de imagenes, ambosdisalos con el framework PyQt4.

2. En la capa del modelo del negocio se encuentracléses Gramatica, PG, RNB,
Aminoacido y AgentAnt, asi como el resto de paguefee proveen las funciones
necesarias para la ejecucion del algoritmo: Pythén Pynu-0.1.1 y threading (estas
dos ultimas facilitan el manejo de los nodos defay los hilos de ejecucion de los

agentes hormiga, respectivamente).
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3. Por ultimo se encuentra la capa de datos, la atal @nstituida por una serie de
archivos de registros que hicieron innecesariatilzacion de una base de datos,
debido a la simplicidad de los datos utilizados yaafuncionalidad del paquete
Cpickle, el cual viene incorporado en el lenguajthén y contribuye al manejo de los

archivos de registros.

Los directorios donde se guardan los archivos @straiherramienta se muestran en la
figura B.13, y lo que contiene los archivos en dhld B.1. La carpetaprender
contiene las sub-carpetas donde se almacenas dbivaw del aprendizaje de un
motivo (estos son: ah, ai, ao, ni, wh, wi, wo).daapetaComFusiProcontiene todos
los archivos del Sistema de Comparacion y Fusiomatévos de proteinas (éstos estan
almacenados en tres sub-carpetas, que son: foragjlaerramientas e imagenes. La
sub-carpetdormularios contiene los archivos python para la ejecucionsggema y
para las distintas ventanas que se muestran, blasgpeteherramientascontiene los
archivos de las clases creadas (Gramatica, PG, RiBioacido y AgentAnt), la sub-
carpetaimagenescontiene el archivo de la imagen que se muestral éondo de la
ventana principal del sistema). La carpgtmametroscontiene los archivos donde se
guardan los parametros utilizados en la fusiorodarotivos (tienen la extension .p y
son creados por los usuarios). La carpeatadcontiene los archivos donde se guardan
los parametros utilizados para el aprendizaje dedaneuronal (tienen la extension .pr
y son creados por los usuarios). La carpatanuestracontiene los archivos donde se
guardan los parametros utilizados para calculdarebfio de la muestra del motivo
objeto de estudio (tienen la extension .pam y seados por los usuarios). La carpeta
parsimil contiene los archivos donde se guardan los paréametilizados para la
comparacion de los motivos (tienen la extensios ypaon creados por los usuarios).
La carpetgoatronescontiene los archivos donde se guardan los motieoproteinas
(tienen la extension .txt y son creados por losass). La carpetéempcontiene los
archivos de las imagenes de los grafos resultaetés fusion (ACO; ACOFeromona,
ER1, ER2).
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B . . . . e e EEEEE
’ 'f-"\ o | Ch\Users\Junior\Desktop\Comparar_Fusion_Python - Buscar Comparar_Fusion_Python

Organizar » i Abrir Incluir en biblioteca = Compartir con = Grabar Mueva carpeta
S Favoritos MNombre . Fecha de modifica...
& Descargas | aprender 11/05/2011 09:37 a,.. Carpeta de archiy
B Escritorio  ComFusiPro 26/02/2012 03:20 ...  Carpeta de archiv
=] Sitios recientes parametros 27/10/2011 10:34 &.. Carpeta de archiv

. pared 20/02/201204:53 ...  Carpeta de archiv

- Bibliotecas parmuestra 11/05/2011 12:30 a...  Carpeta de archiv

Ei Documentos . parsimil 11/05/2011 12:30 a.. Carpeta de archivi
|&] Imagenes patrones 26/02 . Carpeta de archiv]
J:- Misica L temp 201212:07 a.. Carpeta de archivi
£ videos

o Grupo en el hogar

M Equipo
E. Disco local {(C:)

€ Red

4|

parametros Fecha de modifica... 27/10/2011 10:34 a.m.
Carpeta de archivos

Figura B.13 Estructura de los directorios.

Los formatos utilizados son de dos tipos: imagéexyo. En la tabla B.1 se describen

cada uno de archivos y sus respectivas extensiones.
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Formato
Nombre Descripcion Extensién
Campo tipo
ACO Contiene el grafo resultante de Imagen .png
fusion
ACOFeromona Contiene el grafo resultante de Imagen .png
fusién con los rastros de feromo
en cada nodo
ER1 Contiene el grafo de la expresid Imagen .png
regular 1 (motivo nro.
ER2 Contiene el grafo de la expresiq Imagen .png
regular 2 (motivo nro. :
Parametros de lareq Pardmetros utilizados para el Tasa float .pr
aprendizaje de la red neurona| aprendizajg
momentt float
errot float
NUmero long
iteracione
Parametros de la | Parametros utilizados para calcy  Error float .pam
muestra el tamafio de la muestra estandar
Fiabilidad float
Parametros de la | Parametros utilizados para realif Niumero de int .pas
similitud la similitud entre los motivos | Individuos
Namero de int
Generaciong
indice int
igualdades
indice int
familia
indice int
diferencias
Parametros Parametros para ser utilizados e|Poblacion d int p
fusién Hormigas
Ciclos int
Colonie
indice Int
igualdade
indice Int
familia
indice Int
diferencia
indice Gapg int
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Similitud int
Aprobatoric
Fracas int
Incremento| float
feromon:
indice de | float
Evaporacioi
Nivel inicial|  float
Umbra float
Patror Contiene un motiv Motivo string Ixt
ah Contiene los valores de la neuro| Valor de lagLista: float Ixt
de la capa oculta de la red neurdq Neuronas
después del proceso de aprendi
ai Contiene los valores demeeurona{ Valor de lagLista: float Ixt
de la capa de entrada de lare[ Neuronas
neuronal después del proceso
aprendizaj
ao Contiene los valores de la neuro| Valor de lagLista: float Ixt
de la capa de salida de la redl Neuronas
neuronal después del proceso
aprendizaje
ni NuUmero de neuronas de la capg Numero de, int Ixt
entrada de la red neuro neurona
wh Contiene los valores de los peso] Pesos |[Lista: float Ixt
la capa oculta de la red neuron
después del proceso de aprendi
wi Contiene los valores de los peso Pesos |[Lista: float Ixt
la capa de entrada de la red
neuronal después del proceso
aprendizaj
wo Contiene los valores de los peso Pesos [Lista: float Ixt
la capa de salidde la red neuron
después del proceso de aprend
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Tabla B.1 Formato y contenido de los archivos.



