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Abstract— The main objective of this research is to define
and develop a comparison method of regular expressions, and
apply it to amyloid proteins. In general, the biological problem
that we study is concerning the search for similarities between
non-homologous protein families, using regular expressions, with
the goal of discover and identify specific regions conserved in the
protein sequence, and in this way determine that proteins have a
common origin. From the computer point of view, the problem
consists of comparison of protein motifs expressed using regular
expressions. A motif is a small region in a previously
characterized protein, with a functional or structural significance
in the protein sequence. In this work we proposed a hybrid
method of motifs comparison based on the Genetic
Programming, to generate the populations derived from every
regular expression under comparison, and the Backpropagation
Artificial Neural Network, for the comparison between them.
The method of motifs comparison is tested using the database
AMYPdb, and it allows discover possible similarities between
amyloid families.
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[. INTRODUCCION

AS INVESTIGACIONES en ciencias biomédicas estan

generando un enorme volumen de informacion biolédgica,
cada vez mas compleja, por lo que ellas han empezado a
requerir la utilizacion de técnicas computacionales para su
procesamiento. Particularmente, el excesivo aumento de las
bases de datos sobre secuencias de proteinas, tanto en el
nimero como en el tamafio de las mismas, provenientes de los
experimentos bioldgicos, ha provocado que la infinita
cantidad de informacién de la que disponemos exceda lo que
puede ser procesado y entendido por el ser humano [1]. Las
bases de datos contienen una enorme cantidad de informacion
util, dificil de descubrir, entre estas tenemos: PROSITE [2],
Protein Data Bank (PDB) [3], UniProt [4].

Las herramientas informaticas se han desarrollado como
una respuesta a las necesidades de obtener nuevos
conocimientos sobre las secuencias y motivos de proteinas,
aprovechando la informacion almacenada en esas bases de
datos. BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) es la
principal herramienta para comparar una secuencia de proteina
o ADN con otras secuencias en varias bases de datos [5]. La
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btusqueda en BLAST es una de las vias fundamentales para el
aprendizaje acerca de una proteina o gen: la busqueda revela
que secuencias relacionadas estan presenten en el mismo o en
otros organismos. FASTA es un programa que puede
rapidamente identificar regiones compartidas en dos
secuencias de proteinas y le asigna una puntuacién por
homologia [6]. La salida consiste en una lista ordenada de
secuencias y alineamientos entre secuencias. Las regiones con
alta similaridad entre secuencias son identificadas por
segmentos con aminoacidos comunes a estas [6]. CLUSTAL
es un software que proporciona alineamiento multiple global
usando estrategias progresivas para alinear secuencias de
proteinas y ADN de multiples especies y ayuda a buscar
dominios conservados comunes [7]. Pero ain quedan
problemas por resolver a nivel de descubrimiento de la
informacion, clasificacion de datos, entre otros.

Como aporte a la solucion de esos problemas, en este
trabajo vamos a estudiar el problema de definir y desarrollar
un método computacional de comparacion de expresiones
regulares de proteinas amiloideas. Este problema es relevante,
porque el objetivo de comparar expresiones regulares es
encontrar el mayor nimero de coincidencias entre sus
componentes. Las expresiones regulares son usadas para
modelar proteinas amiloideas de longitud variable (la proxima
seccion detalla el interés de ese modelado). Esto va a permitir
descubrir relaciones entre proteinas, comparando sus patrones
de expresiones regulares. Asi, nuestra tarea radica en analizar
un conjunto de posibles expresiones regulares, y detectar si
existe semejanza entre ellas. El método de comparacion de
expresiones regulares esta basado en la programacion genética
para construir un conjunto de secuencias validas para las
expresiones regulares de la proteina bajo estudio, y la red
neuronal de retropropagacion para la comparacion de las
secuencias. Los Algoritmos evolutivos han sido utilizados con
éxito en diferentes areas, como se puede ver en [8], [9], [10],
[11],[12], [13], [14], [15]. Igualmente, las redes neuronales de
retropropagacion se han usado en distintas areas [16], [17],
[18].

Este trabajo estd organizado como sigue. En el marco
teorico presentamos las dos técnicas de base de nuestra
propuesta de comparacion de expresiones regulares (la
programacion genética y las redes neuronales de
retropropagacion), asi como el modelado de proteinas usando
expresiones regulares. Seguidamente presentamos la
propuesta de comparacion de expresiones regulares. La
siguiente seccion plantea el problema bioldgico de
comparacion de motivos de proteinas amiloideas. Finalmente,
culminamos con la parte de experimentacion.



1I. MARCO TEORICO

A. Programacion Genética

La programacion genética fue creada por John Koza a
finales de los afios 80 [19]. La Programacion Genética usa los
cuatro pasos de la programacion evolutiva para la solucion de
un problema [19], [20], [21]:

1. Genera una poblacion inicial de individuos que representan
soluciones potenciales del problema a ser optimizado.

2. Evalua cada individuo de la poblacion, y asigna un valor de
aptitud de acuerdo a que cercano esté dé la solucioén del
problema.

3. Crea una nueva poblacion de programas (fase de
reproduccion), conformada por los mejores programas
existentes y por nuevos programas creados usando los
operadores genéticos copia, cruce y mutacion, entre otros.
Los individuos nuevos reemplazan a los miembros menos
aptos de la poblacion.

4. El mejor programa de computaciéon que aparezca en
cualquier generacion (la mejor solucion), es asignado como
resultado del proceso evolutivo.

Los elementos de la Programacion Genética son [19], [20],

[21]:

1. El conjunto de terminales y funciones: cada individuo es
una composicion de funciones y terminales. El conjunto de
terminales estd compuesto por Aatomos, que son las
constantes o acciones especificas que son ejecutadas en el
programa. El conjunto de funciones pueden ser operaciones
aritméticas, logicas, operadores condicionales,
instrucciones de repeticion.

2. Los individuos: son estructuras arborescentes.

3. La poblacion inicial: es un conjunto inicial de individuos
generados aleatoriamente.

4. El tamafio de la poblacion: el proceso evolutivo se basa en
las sucesivas modificaciones realizadas a través de un
cierto numero de generaciones sobre una poblacion de
individuos. Asi, cuanto mayor sea la poblaciéon, mads
variedad obtendremos durante la evolucion. El tamafio de
la poblacion se ve principalmente afectado por el tiempo
que se tarda en calcular la aptitud de un individuo.

5. El numero de generaciones: la evolucion se lleva a cabo
modificando los individuos que componen la poblacién, a
través de un cierto numero de generaciones

6. La funcién aptitud: es una expresion matematica que debe
ser capaz de evaluar la calidad de cualquier individuo de la
poblacion

7. Los operadores genéticos: los operadores toman individuos
de la poblacién actual y producen nuevos individuos para la
generacion siguiente, aplicando las transformaciones que
impongan los operadores. Los operadores clasicos son:
copia, cruce, mutacion.

8. Los métodos de seleccion: aquellos utilizados para escoger
a un individuo, de entre todos los de la poblacion, para ser
utilizado por los operadores genéticos. Los individuos son
escogidos dependiendo de su valor de aptitud.

9. El criterio para terminar la ejecucion, y el método para
designar el resultado final.

B. Red Neuronal Retropropagacion

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos
simplificados de las redes de neuronas que constituyen el
cerebro humano [22], [23]. Estos modelos estin compuestos
por un conjunto de “neuronas artificiales”, o conjunto de
unidades, que procesan e intercambian informacion. En el
modelo neuronal usado las neuronas de una red estan
estructuradas en distintas capas, de forma que cada neurona de
una capa estd conectada con todas las de la capa siguiente, a
través de unos enlaces caracterizados por un peso que da idea
de la importancia de la conexion. Debido a su constitucion y a
sus fundamentos, las redes neuronales artificiales presentan un
gran numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro.
Por ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de
generalizar a partir de casos anteriormente aprendidos, de
abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que
presentan informacién irrelevante, etc. Aprovechando estas
caracteristicas, se han construido numerosas aplicaciones de
redes neuronales que han demostrado ser muy Ttiles en los
campos de reconocimiento de patrones, generalizacion, entre
otros [23], [24], [25].

En este trabajo se usa la red neuronal de retropropagacion.
De forma simplificada, el algoritmo consiste en el aprendizaje
de un numero pre-definido de patrones de entrada-salida,
empleando un ciclo “propagacion-adaptacion” con dos fases
diferenciadas (ver Fig. 1).
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[ Salidas obtenidas por la red ]

Propagacidn hacia
delante de las
activaciones
Propagacidn hacia
atrds de los errores

Entradas

Figura 1. Red Neuronal de retropropagacion.

1. Fase de aprendizaje “hacia adelante”: los patrones de
entrada son presentados a la primera capa de la red, que
propaga dicho estimulo a través de todas las capas
posteriores hasta generar una salida del sistema.

2. Fase de aprendizaje “hacia atrds”: a partir de la
comparaciéon generada por la red y la salida deseada, se
calcula un valor de error. Este error se transmite por todas
las neuronas que conforman la red neuronal. Luego se
procede al reajuste de los pesos de las neuronas. Este
proceso se repite por un numero de ciclos, o hasta que el
error sea el deseado por el usuario.

Una vez concluida la fase de aprendizaje se inicia el modo
de operacion. En dicho modo la red debe generar una salida



proxima a alguna de las aprendidas ante la presencia de un
nuevo vector de entrada desconocido, la que mas se asemeje a
la entrada [23], [24], [25].

C. Aminodcidos, Proteinas, Motivos y PROSITE

Los aminodcidos son moléculas organicas formado por un
carbono central (a), al que estan unidos cuatro grupos
diferentes: a) un grupo amino béasico ( —¥H;); b) un grupo
carboxilo acidico (—COOH); un atomo de hidrogeno (—H); d)
una cadena lateral caracteristica ( —R ), como puede verse en
la Fig. 2 [26].

Grupo acido terminal

S0

Grupo
amino
terminal

Hg"N— = H o
CAroono L
N

Cadena lateral

Figura 2. Estructura de los aminoacidos[15].

Las propiedades de los aminoacidos dependen de su cadena
lateral caracteristica (—R). Las cadenas laterales son los grupos
funcionales que actian como principales determinantes de la
estructura y la funcién de las proteinas. El conocimiento de las
propiedades de estas cadenas laterales es importante a la hora
de analizar e identificar proteinas [27], [28]. A continuacion se
listan los 20 aminoéacidos presentes en las proteinas,
clasificados segun sus propiedades fisico-quimicas [29]:
Aminoécidos Alifaticos: Glicina (Gly, G), Alanina (Ala, A),
Valina (Val, V), Leucina (Leu, L), Isoleucina (Ile, I),
Metionina (Met, M).

Aminoacidos con Azufre: Cisteina (Cys, C).

Aminoécidos Aromaticos: Fenilalanina (Phe, F), Tirosina
(Tys, Y), Triptéfano (Trp, W).

Iminoacido: Prolina (Pro, P).

Aminoécidos Neutros: Serina (Ser, S), Treonina (The, T),
Asparagina (Asn, N), Glutamina (Gln, Q).

Aminoédcidos Acidos: Acido Aspartico (Asp, D), Acido
Glutamico (Glu, E).

Aminoacidos Basicos: Histidina (His, H), Lisina (Lys, K),
Arginina (Arg, R).

Las proteinas son polimeros de aminoacidos (mas de 100
aminodcidos, si son menos de 100 se denomina péptido) que
ejecutan la mayor parte de las funciones vitales de las células:
el reconocimiento molecular, el transporte de moléculas, la
funcion estructural, la catalisis de las reacciones quimicas,
inclusive la regulacion de la expresion de los genes, estd
determinada por proteinas que interactian con el ADN (4cido
desoxirribonucleico). Entender estos procesos a nivel
molecular es importante por sus consecuencias en el
funcionamiento celular, ya que mutaciones en las proteinas, es
decir, modificaciones en los residuos originales de la proteina,
podrian ocasionar la pérdida o el mal funcionamiento de la
misma [27], [30].

Por otro lado, un motivo es una region o porcion de una
secuencia de proteina que posee una estructura especifica y
describe una funcioén especifica de ésta [31]. Las familias de
proteinas a menudo son caracterizadas mediante uno o mas de

tales motivos. Las proteinas tienden a conservar motivos a lo
largo de la evolucién, ya que estos cumplen requerimientos
estructurales y/o funcionales importantes, por lo tanto, no
pueden ser suprimidos o modificados. La deteccion de
motivos en proteinas es un problema importante, puesto que
los motivos portan y regulan varias funciones, y la presencia
de motivos especificos puede ayudar a clasificar una proteina.

Diferentes tipos de representacion de motivos han sido
propuestos, y se pueden distinguir dos clases principales:
probabilistico y deterministico. Un motivo probabilistico
consta de un modelo que simula las secuencias, o parte de las
secuencias, bajo consideracion. Cuando una secuencia de
entrada es proporcionada, una probabilidad de comenzar los
emparejamientos de los motivos es producida. Las Matrices de
Peso por Posicion (PWM) y los Modelos Ocultos de Markov
(HMM), son ejemplos de motivos probabilisticos [32], [33].
Los motivos deterministicos son descritos en una expresion
regular basada en un lenguaje [33]. Estos motivos pueden ser
divididos en dos tipos: Longitud fija y longitud variable. Las
expresiones regulares son un poderosa notaciéon para
caracterizar motivos, indicando cuales posiciones son
importantes, cuales pueden variar y que variaciones pueden
suceder.

Por otro lado, PROSITE fue creada en 1988 por Amos
Bairoch [34], [35], [36]. Es una base de datos de sitios y
motivos de relevancia biolégica. Su objetivo principal es
determinar la funcién de nuevas proteinas, no caracterizadas
en otras bases de datos, por medio de motivos. Asi, un motivo
de una proteina se incluye en PROSITE si detecta las
secuencias que tengan una caracteristica biologica particular.
Las expresiones regulares que representan los motivos deben
ser lo mas cortas posibles, para evitar ambigiiedades, pero han
de ser suficientemente largas para que sean especificas de una
familia dada [34], [36], [37]. Los motivos en PROSITE son
descritos usando las siguientes reglas para representar las
expresiones regulares [38]:

1. Para definir cada aminoacido se usa el codigo estandar
de una letra.

2. Cuando en una posicion puede existir cualquier
aminoacido se usa la letra "x".

3. Cuando una posicion puede variar entre distintos tipos de
aminoacidos, la lista de aminoacidos se indican entre
paréntesis cuadrados "[ ]". Ejemplo: [LIV] indica que en
dicha posicion podemos encontrar tanto una L, como una
ITounaV.

4. Las posiciones con ambigiiedades también pueden
indicarse por los aminoacidos que no son aceptados en
una determinada posicion, mediante llaves "{ }".
Ejemplo: {AM} indica que se acepta cualquier
aminodcido excepto A y M.

5. Las distintas posiciones en el motivo se separan
mediante guiones "-".

6. Las veces que se repite un elemento dentro del motivo se
indica con paréntesis "( )", que encierra un niimero o un
rango numérico: ejemplo: x(3) corresponderia 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 alineamiento
multiple de secuencias, donde podemos localizar una region
especifica relacionada con una determinada funcién. Por
ejemplo:

ALRDFATHDDF
SMTAEATHDSI
ECDQAATHEAS
De dicho alineamiento podemos extraer el siguiente motivo
comun de aminoacidos conservados: A-T-H-[DE].

III. MODELO DE COMPARACIONES DE EXPRESIONES
REGULARES

La Fig. 3 muestra la estructura general del sistema, éste
consta de tres componentes:

Motivo de estudio

1. Una estructura gramatical general, basada en una de las
expresiones regulares de los motivos a comparar (estara
basada en la que llamaremos expresion regular 1)

2. Una red neuronal retropropagaciéon que actia como
funcién de aptitud, para evaluar los individuos generados
por la programacion genética (son individuos derivados
de la expresion regular 1) con el aprendido ((la red
neuronal aprende a la expresion regular 2, o motivo
objeto de estudio).

3. Un algoritmo para realizar la comparacion de los motivos
basado en la programacion genética

Motivo
seleccionado
para comparar

Estructura Gramatical

General. Lenguaje
Prosite

Construir secuencias
validas del motivo de

"

Seleccionar el nimero
de. secuencias para
entrenar la red
neuronal

Red Neuronal
Retropropagacion

¥

Construir secuencias
validas del motivo a

comparar

Poblacion total
de secuencias

Tamaiio de la
Poblacion

Funcionar
|

h

Resultado de

Seleccion de las
secuencias para
comparar

Criterio para

comparar las
secuencias

Funcion Aptitud

Programacion Genética

Terminar

Resultado total

Valor de error y
clasificacion

Siguiente
Generacion

X

Base de
datos
Motivos

Siguiente
Motivo

asignado al
motivo
I

Figura 3. Estructura General del Sistema.

Fin

A continuacion describimos el macro-algoritmo de la
programacion genética usado en nuestro enfoque:

Estructura  gramatical general para construir las
secuencias: para construir las secuencias de la expresion
regular 1 es necesario definir la gramatica general que usara
la programacion genética para esa tarea; esta es una notacion
formal que describe la sintaxis de un lenguaje dado. El
lenguaje usado es PROSITE. La sintaxis consiste en las
operaciones que se permiten sobre las secuencias,
especificando que atributos pueden aparecer en la
construccion de éstas. Este es un punto critico del sistema,
porque si no es definida apropiadamente la gramatica, las

secuencias generadas por la programacién genética no

corresponderian a los motivos que se desean comparar.

2. La poblacion de secuencias del motivo: es creada por la
programacion genética usando la gramatica general
establecida utilizando el lenguaje PROSITE. La
gramatica es una plantilla bajo la cual se podran
establecer las posibles secuencias del motivo que pueden
aparecer. Por ejemplo,

Para el motivo: k[km][ad]a, se pueden formar las secuencias:

o kkaa
e kkda
e kmaa



e kmda

Estas secuencias forman los individuos de la
poblacion de secuencias del motivo k[km][ad]a
Tamario de la poblacion: representa el numero de
secuencias del motivo a comparar que se desea en cada
generacion, para éstas se toman un nimero de secuencias
de la poblacion total. Esas se utilizan como entrada a la
red neuronal en la fase de funcionamiento, para
establecer su valor de aptitud.

4. Numero de generaciones: Es el maximo ntimero de

iteraciones que se alcanzan durante la ejecucion.
Mientras mayor es el nimero de generaciones el sistema
evolucionara por mucho mas tiempo, es decir, podemos
comparar un mayor numero de secuencias del motivo a
comparar, pero puede ocurrir que después de un cierto
numero de generaciones el valor de aptitud de las
secuencias del motivo a comparar no mejoren.

5. Numero de secuencias para entrenar la red neuronal:

dada el gran nimero de secuencias que tiene el motivo
objeto de estudio, para la etapa de entrenamiento de la
red neuronal es imposible utilizarlos todos. Por lo tanto,
es necesario calcular el tamafio de la poblaciéon que
represente todas las posibles secuencias que pueden ser
generadas de un motivo. Esa serd la poblacion de
secuencias del motivo objeto de estudio con la se
entrenara la red neuronal (expresion regular 2) , para ello
se utiliza:

SZ
n = F
(1)
Donde:

n’ = tamafio de la muestra
o” = varianza de la poblacion
Como la varianza de la poblacion es desconocida, se
utiliza el error estandar cuadrado (se)?, de esta manera
6%=(se)?

2 = varianza de la muestra de la poblacion, la cual puede
ser determinada como S? = P(1-P)
P = Fiabilidad deseada

El tamafio final de la poblacion de secuencias es:

'

po @
1+
N
Donde:

n = tamaflo final de la poblacion de secuencias
N = numero total de secuencias que puede ser generado
usando el motivo de estudio.

5. Funcion Aptitud: se debe asignar un valor cuando

comparamos las secuencias del motivo de estudio con las
secuencias del motivo extraido de la base de datos. Este
valor es determinado por la red neuronal
retropropagacion. Para esto, la red neuronal es entrenada
para reconocer el motivo objeto de estudio (expresion
regular 2). Luego, es usada como funcion aptitud, tal que
se introduce una secuencia de otro motivo y determina

un error de reconocimiento, que en nuestro caso sera
interpretado como un valor de similitud entre ambos
motivos.
Entrenamiento Red Neuronal: Los individuos generados
a partir del motivo objeto de estudio son utilizados para
entrenar la red neuronal retropropagacion. Esta es una
red auto—asociativa, es decir, la informacion de entrada a
la red debe ser la misma de salida (ver Fig. 4). La red
retropropagacion trabaja bajo aprendizaje supervisado, y
por tanto, necesita un conjunto de entrenamiento que
describa cada valor de entrada y de salida (en nuestro
caso la salida es la misma que la entrada, por ser auto-
asociativa, es decir cada secuencia del motivo extraido
de la bases de datos).

La arquitectura de la red neuronal es:
Numero de neuronas de entrada = tamafio de la secuencia
Numero de neuronas de salida = nimero de neuronas de
entrada

N trad
Neuronas de la capa oculta = roneuroznasen e 3)

El proceso de aprendizaje es el clasico de las redes
neuronales por retropropagacion.

Capa Oculta

Figura 4. Ejemplo del entrenamiento de la red neuronal auto—asociativa.

Ahora bien, como los motivos estan formados por
caracteres, es necesario hacer una transformacion para
convertirlos a numeros. Asi, cada aminoacido esta
representado por un numero. Ademds como los
aminoacidos estdn agrupados en familias, los
aminoacidos de una misma familia tienen niimeros
proximos. Por otra parte, los valores de las neuronas de
entrada en la red neuronal deben ser normalizados (ya
que las entradas deben estar en el intervalo [0 1]. Es
necesario escalar los valores dados a los aminoécidos.
Para esto se utiliza el método de escalado por el valor
maximo. Este método divide el valor de un aminoacido
entre el valor maximo dado a un aminoacido, de esta
manera se tiene un valor entre 0 y 1 para cada uno de
ellos; y asi se puede presentar como entradas a la red
neuronal retropropagacion. De esta forma, tenemos la
Tabla L.

TABLA I



CONVERSOR DE AMINOACIDOS

AMINOACIDO SiMBOLO NUMERO ESCALADO

FAMILIA: AMINOACIDOS ALIFATICOS

GLICINA GLY, G 0 0/70

ALANINA ALA, A 1 1/70

VALINA VAL,V 2 2/70

LEUCINA LEU,L 3 3/70

ISOLEUCINA ILE,L 4 4/70

METIONINA MET, M 5 5/70

FAMILIA: AMINOACIDOS NEUTROS

SERINA SER, S 20 20/70

TREONINA THR, T 21 21/70

ASPARGINA ASN, N 22 22/70

GLUTAMINA GLN, Q 23 23/70

FAMILIA: AMINOACIDOS BASICOS

HISTIDINA His, H 30 30/70

LISINA Lys,K 31 31/70

ARGININA ARG, R 32 32/70

FAMILIA: AMINOACIDOS ACIDOS

ACIDO ASPARTICO Asp,D 40 40/70

Acipo GLuTAMICO GLU, E 41 41/70
FAMILIA: AMINOACIDOS AROMATICOS

FENILALANINA PHE, F 50 50/70

TOROSINA Tys,Y 51 51/70

TRIPTOFANO TrRP, W 52 52/70
FAMILIA: AMINOACIDOS CON AZUFRE

CISTEINA Cys, C 60 60/70

FAMILIA: IMINOACIDOS
PROLINA PrO, P 70 70/70

Para entrenar la red neuronal de retropropagacion, se
toman n secuencias del motivo de estudio utilizando las
ecuaciones 1 y 2; luego se itera hasta que el error de la
red neuronal es menor que el error dado por el usuario, o
cuando se alcanzan el maximo niimero de épocas para la
red neuronal.

Funcionamiento de la Red Neuronal: después que la red
neuronal fue entrenada se procede a introducir las
secuencias del motivo extraido de la base de datos
(expresion regular 1), generadas por la programacion
genética, como entradas para saber si éstas son
reconocidas, en cada una de las generaciones. De esta
manera, la red neuronal realiza la comparacion de cada
aminoacido de las secuencias del motivo de entrada con
el motivo aprendido en la fase de entrenamiento. Para
esto calcula para cada aminoacido (neurona) un error,
que es el valor absoluto de la diferencia entre el valor
obtenido de la red neuronal y el valor que se introdujo
que se desea reconocer (tasa de reconocimiento).

error; = |valorneurona; — valordeseado,-| ©)

Donde:
error; = error del aminoacido en la posicion i de la
secuencia.
valorneurona; = valor de la salida i de la red neuronal,
después de entrenada la red neuronal.
valordeseado,; = valor del aminoacido de entrada en la
posicioén i.

De la ecuacion 4 se pueden obtener varios valores del
error. Asi:

1. Si error; <=5 . Representa que el aminoacido en la

posicion i es igual para la secuencia en entrada y las
secuencias aprendidas en la red neuronal. En este
caso se definen los siguientes valores::

error; = error;

(%)

claf; =1 (6)
Donde:

claf;,= valor por la clasificacion en la correcta

familia del aminoacido.

. L <i . ;.
2.8i -5 <error; <=5 . Representa que el aminoacido en

la posicion i es diferente entre la secuencia de entrada
y las secuencias aprendidas por la red neuronal, pero
pertenecen a la misma familia. En este caso se
definen los siguientes valores:

1
error; = —
7
(7
claf; =0,8
(®)
3.Si error, 2% Representa que el aminoacido en la

posicion i es diferente en la secuencia de entrada con
respecto a las secuencias aprendidas por la red
neuronal. En este caso se definen los siguientes
valores:

5
error; = o

€))

claf, =0 (10)
Para cada individuo de la poblaciéon del motivo a

comparar que representa una secuencia, se calcula el

error por cada posicion y la clasificacion hecha a

cada posicion, de la siguiente manera.

2\ error;
errorind = y ——L- 11
Z p (11)
= claf;
clafind =y —~- 12
i Z ; (12)
Donde:

errorind = error para cada individuo de la poblacion.

clafind = clasificacion para cada individuo de la
poblacion

n = numero de aminodcidos que componen el
individuo.

Para cada generacion del motivo a comparar, se
calcula el error y la clasificacion.

k )
d.
errorgen = z% (13)

i=i

k
clafgen = z Claf]indi

i=i

(14)



Donde:
errorgen = error para cada generacion del motivo.

clafind = clasificacion para cada generacion del
motivo

k = namero de individuos que componen cada
generacion.

Al final, se calcular el error total y la clasificacion
total

m

errorgen;;
errortotal = y ——=—L 15
Z m (15)
< clafgen;
claftotal = Y ————~ 16
7 Z - (16)
Donde:

claftotal = clasificacion total
m = nimero de generaciones.

6. Criterio para terminar: un numero maximo de
generaciones es establecido para evolucionar las
secuencias.

7. Resultado total: Al final, la programaciéon genética
muestra los valores obtenidos en las ecuaciones 15 y 16.
Estos valores representan el valor de error y clasificacion
para el motivo de entrada.

Estas ecuaciones representan a nivel bioldgico que tan
similares son las expresiones regulares que se estan
comparando. Mientras el valor del error sea mas pequefio o
se aproxime a cero, las expresiones tienen gran similitud, en
caso contrario no, este error mide que tan cercano son los
valores de salida de la red neuronal entre el aminoacido que
se presenta como entrada y el que la red da como salida.
Igualmente, si el valor de la clasificacion es alto o cercano a
100 % significa que son muy similares las familias a las que
pertenece los aminoécidos aprendidos y el que estamos
valorando. En general, que sean similares en ambos casos
significa que existe coincidencia en los aminoacidos y en las
posiciones que ocupan en ambas expresiones regulares o
motivos, que pueden representar que son motivos
homologos o tienen un ancestro en comun, mientras este
valor se acerca a cero la similitud es baja, es decir, no existe
relacién entre ambas expresiones regulares o motivos.

IV. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE COMPARACION DE
MOTIVOS DE PROTEINAS

Para comprender la utilidad de la comparaciéon de motivos,
es necesario comprender como evolucionan las proteinas y asi
conocer porque existen similitudes entre éstas. De esta forma,
cuando una proteina diverge de otra del mismo tipo, se
establece, a partir de ese momento, dos versiones de una
misma proteina; cuando comienzan a evolucionar los cambios
ocurren al azar en cada version, la estructura empieza a
cambiar lentamente en forma independiente en ambas, pero
conservando ciertas regiones idénticas. Otra forma de

evolucion ocurre cuando dos proteinas presentan una
estructura homologa, sin haber tenido un ancestro comun, esto
se conoce como evolucidon convergente. Estas regiones de las
proteinas existen porque son imprescindibles para mantener
sus propiedades bioldgicas. Estas pequefias regiones sufren
fuertes restricciones estructurales a lo largo de la evolucion,
de forma que pueden ser reconocibles mediante andlisis de
motivos. El andlisis de estos cambios permite inferir el origen
de determinados motivos, o descubrir nuevos motivos en las
proteinas. Por lo tanto, el estudio de la similitud de motivos
consiste en la identificacion de pequefias regiones conservadas
en una proteina que pueden ser identificadas en otras, y poder
medir el grado de semejanza existente entre éstas, que no es
posible detectar por métodos clasicos de computacion. De esta
manera, los motivos que observamos ahora reflejan toda una
historia evolutiva en la que las proteinas han adquirido nuevas
funciones adaptandose a nuevos entornos.

De esta manera, es posible descubrir relaciones entre
proteinas comparando sus patrones PROSITE de expresiones
regulares, con mas certeza que comparando sus secuencias.

Asi, el problema que se desea resolver consiste en definir y
desarrollar un método para comparar una expresion regular
contra un conjunto de expresiones regulares, y determinar la
similitud entre ellas. El problema biologico estd dirigido a la
busqueda de similitudes entre familias de proteinas usando
expresiones regulares, y aplicarlo en proteinas amiloideas (ver
seccion II C). Particularmente, nosotros trabajaremos con la
base de datos AMYPdb [28], la cual contiene patrones de
proteinas amiloideas. Los resultados de la comparacion de los
motivos contenidos en la base de datos AMYPdb, deberian
permitir descubrir posibles vinculos entre algunas familias
amiloideas. Esto constituye un enfoque innovador que podria
tener aplicaciones generales, mas alla del estudio de proteinas

A. Proceso general de andlisis de motivos descritos como
expresiones regulares

La figura 5 muestra esquemadticamente los pasos que
proponemos para el andlisis de motivos descritos usando
expresiones regulares. Se tiene un motivo conocido (paso 1),
generalmente es posible extraer informacion relacionada a él
de las bases de datos (proteina a la que pertenece, especie
animal o vegetal que posee el motivo, etc.). Los motivos que
se utilizaran para comparar con el motivo anterior son
buscados en la misma u otras bases de datos (pasos 2 y 3).
Después se procede a realizar la comparacion del motivo
conocido con cada uno de los motivos seleccionados de la
base de datos, utilizando las técnicas de Programacion
Genética y Redes Neuronales (paso 4), de esta manera, se
pueden encontrar motivos similares al motivo conocido.
Luego, los motivos que contienen gran similitud podrian ser
agrupados (paso 5). Este ultimo paso no es estudiado en este
trabajo.



Informacion 2

Pl

Motivo Conomdo
K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HP $]-[D S]

1

5 Agrupar los motivos con
mavyor similitud

K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI {GR]{HP $]-[DP]
H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]LY]{HP]-[DQ]
KAGTIHATI-IVI-EN{GL]-L-[MP]-V
K-[KM]-[AD]-A-x-x-[GR]{HP $]-{DQ]
K-[KM]-[AD]-A-x-x-x-[HP S]-[DP]

K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI{GR]{HPS]{DS] Con

Figura 5. Pasos para analizar de motivos descritos como expresiones regulares.

Particularmente, en este trabajo se estudia el paso 4, como
realizar la comparacion de motivos. Como se muestra en la
Fig. 6, se desea conocer si el motivo de la izquierda tiene
semejanza con cada uno de los motivos de la derecha, para
agruparlos y asignarle un wvalor representativo de la
comparacion a cada uno de ellos. Las letras idénticas y en
posiciones especificas constituyen puntos angulares para la
existencia de semejanzas, mientras que las ambigiiedades de
tipo X, [], {} constituyen elementos flexibles que disminuyen
el valor de la comparacion. La comparacion de motivos es
exactamente lo que permite hacer el sistema propuesto en la
seccion 3.

Base de Datos de Motivos

Comparar un motivo con los motivos almacenados en una base de datos

M-TVI-GH]-{GL]-»-V-1-x-{ET]
D-[PSHGK]-[FKY]-xJAV]-[HQR]-HII-[QR]
KA{GTHATHIVIH{EI{GL]-L-MP]-V
x{AV]-[HQRJ-HI-[QR]{KP S]-{LQ]-V{FML]
K-[KM]-[AD]-A-x-x-[GR]{HPS]{DQ]
H-D-[$Y]-G-[FMY]-[EL]-[LY]-[HPR]-[CH]
L-M-[PV]-[G S]-[GLHTVI{EV]-x(2)
x{KM]-{AD]-x-[EQ]-[FI]-[GR]{HP S]{DQ]
K-[KM]-[AD]-A-x-x-x-[HP §]-[DP]
Vx-HT]-HQHKLHLR]-V-FI-HFY]

K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]{GR]{HPS]-{DS] Con

Figura 6. Comparar un motivo con los motivos almacenados en una base de
datos.

A. Proteinas Amiloideas

El término amiloidea es utilizado en biologia para definir
un conjunto de enfermedades caracterizadas por la presencia
en Organos especificos (cerebro, rifidén, ojo, piel, corazon,
pancreas) de depositos insolubles, esencialmente de caracter
proteico. Se sabe hoy que estos depodsitos pueden ser intras o
extracelulares, y que el componente principal es un enredo
fibrilar de proteinas enteras o fragmentos polipéptidicos. Las
proteinas que componen los depodsitos de amilosis son
proteinas normales del organismo. Es solamente en
condiciones "patoldgicas" que estas proteinas tienen la
capacidad de cambiar su estructura y auto—ensamblarse en
fibras. Entre estas patologias que ocasiona esta proteina se
encuentran enfermedades neurodegenerativas: Enfermedad de
Alzheimer, Parkinson, Diabetes, entre otras [39], [40], [41].

El término amiloidea fue utilizado por primera vez por el

3 Busqueda de Motivos en la Base de Datos

M-[TV]-[GH]{GL]-X-V--x-[ET]
D-[PS]-[GKI{FKY]-x-[AVI{HQR]{HII-[QR]
KIGTI-[AT]-IV]-[EN-[GL]-L(MP]-V
x-[AV]{HQRHHIJ-[QR]H{KP S]HL Q]-V-[FML]
K-[KM]-[AD]-A-x-X-[GR]-[HP S]-[DQ]
H-D{$Y]-G-[FMY]-[EL]-[LY]-[HPRI-[CH]
L-M-[PV}-[G S]-[GL]-[TVI{EV]-x(2
x-[KM]-[AD]-*x-[EQ]{FI]-[GR]{HPS]{DQ]
K-[KM]-[AD]-A-x-X-X-[HP S]-[DP]
V-x{HTHHQJ-[KL]-[LR]-V-[FII-[FY]

4

4 Comparar

—_—

M{TVI-{GHHGL]-X-V-%-[ET]
D-[PS]-IGKI-FKY]-x-[AVI-[HQR]-[HII-[QR]
K-[GTI-{AT]-IV]-[EN-{GL]-L-[MP]-V
*-[AV}-[HQR]{HI-[QR]-{KP S]-[LQ]-V-[FML]
K-[KM]-[AD]-A-x-X-[GRI-[HPS]-[DQ]
H-D-[SY]-G[FMY}-[EL]ILYH [HFR] [CH]
L-M-[PV]-[GS]-IGL]-[TV]-[EV]-x
X-[KM]-[AD]-x-[EQ]HFI-[GR] [HF'S] [Daj
K-[KM]-[AD]-A-x-x-x-[HP S]-[DP]
V-x-[HT]{HQJ-[KL]{LR]-V-[FI-{FY]

médico aleman Rudolph Virchow en 1854. Estudiando un
tejido cerebral de corpora amylacea de aspecto macroscopico
anormal, observd que al tefiirlo con yodo adquiria un color
azul palido, el cual se transformaba en violeta tras tratar el
tejido con acido sulfurico. Este hecho le hizo llegar a la
conclusion de que la sustancia que producia la anormalidad
macroscopica era una celulosa denominandola “amiloidea”
(del latin amylum y del griego amylon). Mas tarde, en 1859,
Fridreich y Kekule demostraron que el componente
mayoritario de la sustancia amiloidea no era carbohidrato, sino
que estaba constituido por proteina [39], [40], [41].

Para facilitar la comparacion de las proteinas involucradas
en la formacion de fibrillas amiloideas, se ha creado la base de
datos de proteinas amiloideas (AMYPdb) [42], [43]. El
principal objetivo de esta base de datos relacional es
proporcionar un acceso actualizado a las secuencias y patrones
que describen cada una de las proteinas. Existen 3621
patrones de secuencias de aminoacidos almacenados en la
base de datos que pueden ser estudiados para facilitar la
asignacion de nuevas secuencias a una familia particular, y la
formulacion de hipotesis sobre sus funciones. Los patrones
conservados en las familias pueden también ayudar en la
extraccion de reglas sobre los mecanismos de formacion de
fibras [39].

V. EXPERIMENTOS

A. Caso de estudio

En este trabajo, para probar nuestra propuesta de
comparaciéon de Proteinas Amiloideas modeladas usando
expresiones regulares, estudiamos, por su gran importancia, la
proteina precursora del [-amiloide (APP). La proteina
precursora del [-amiloide (APP) estd conectada a la
enfermedad de Alzheimer por via bioquimica y genética. Ya
que la principal fuente de su constitucion son las placas
amiloideas, APP ha sido objeto de numerosos estudios de su
expresién y el metabolismo. La acumulacion de péptidos
amiloideas B-péptido (AB) en estas placas fue la primera
evidencia de que APP podria ser producida de manera
anormal en las enfermedades de Alzheimer, lo que supone que



los sintomas clinicos, anatomia patologica, y la fatalidad es el
resultado de la accion de AP en el cerebro [44], [45]. Por lo
tanto, el estudio de la APP permitird un mayor conocimiento
del funcionamiento de esté en el desarrollo de la enfermedad
de Alzheimer.

B. Experimentos

Para la construccion del sistema se utilizo Matlab 7.6. Para
realizar la parte experimental se utilizaron 34 expresiones
regulares de motivos de la proteina precursora del f—amiloide
(APP) de la base de datos AMYPdb, como se muestra en la
Tabla IT

Para el aprendizaje de la red neuronal retropropagacion se
utilizo la expresion regular de la posicion 1 de la Tabla II:
km [Kk] [ad] a [eq] [fi] [gr] [hps] [dq], que representan un
motivo de la proteina precursora PB-amiloide (APP). La
arquitectura de red neuronal es la siguiente:

Neuronas de entrada: 9

Neuronas de salida: 9

Neuronas capa oculta: 5

Numero de épocas: 100000

Secuencias del motivo para entrenar la red neuronal: 130
Error: 0.050813

En la etapa de funcionamiento de la red neuronal, los
siguientes parametros, para cada una de las expresiones
regulares de la Tabla I, se utilizaron:

Tamafio de la poblacion: 50 secuencias
Numero Generaciones: 50

TABLA IL
EXPRESIONES REGULARES DE LA PROTEINA PRECURSORA B-AMILOIDE

NUMERO EXPRESION REGULAR
0 K-[KMI-{AD]-A-[EQI-[FI-[GRI-HPST-[DQ]
1 M-[TV]-{GH]-[GL]-x-V-I-x-[ET]
2 H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV]-[HPR]-[CH]
3 D-[AP]-[EK]-[FK]-x-[AH]-[DQ]-x-[GR]
4 Q-K-[EL]-[QV]-x-[FY]-[AS]-[DE]-D
5 V-x-[ACM]-[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR]
6 M-[DE]-[AT]-E-x-[GR]-[HQ]-[DS]-[ST]
7 Q-K-[EHIKLMQV]-[ENPQTV]-x-[FWY]-[AGS]-[DE]-D
8 G-x-[ES]-V-x-[HW]-[LQJ-[KL]-L
9 L-M-[PV]-[GS]-[GL]-[TV]-[EV]x(2)
10 N-[KQIJ-[GS]-[AL]-x-[IL]-[GL]-[LY]-x
11 V-I-x-[ET]-x-[IM]-[NV]-[IQ]-[ST]
12 K-[GT]-[AT}-[IV]-[EI]-[GL]-L-[MP]-V
13 x-[FWY]-[AGS]-[DE]-D-V-[AGILV]-[AGS]-N
14 V-[FI]-[FY]-x-[DER]-x-[NV]-{GQ]-S
15 K-[AGS]-A-[HIKLMQR]-I-[DEGHKNPQRSTY]-x-
[HIKLMQR]-V
16 [KL]-[LR]-V-[FI]-[FY]-x-[DER]-x-[NV]
17 A-[IV]-[AT]{DEG]-[EL]-[IM]-[QV]-[DG]-[EG]
18 L-x-[FV]-[FI]-x-E-[DR]-[MV]-[GN]
19 A-[DET}-[EV]-I-[QV]-x-[ET]-[LV]-[DV]
20 X-[IM]-[NV]-[IQ]-[ST]-L-x-[LM]-L
21 K-[EL]-{QV]-x-[FY]-[AS]-[DE]-D-V
22 D-[PS]-[GK]-[FKY]-x-[AV]-[HQR]-[HI]-[QR]
23 V-x-[HT]-[HQ]-[KL]-[LR]-V-[FI]-[FY]
24 M-x-[AC]-[EW]-[AF]-[GHR]-[AH]-D-[ST]
25 x-[AV]-[HQR]-[HI]-[QR]-[KPS]-[LQ]-V-[FML]
26 G-[FLY]-[EL]{AV]-[EHR]-[HP]-Q-[KV]-[AL]
27 K-x(2)-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]
28 K-[KM]-{AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-x(2)

29 K-[KM]-x-A-[EQ]-[FI]-[GR]-x-[DQ]

30 K-x-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-x

31 K-[KM]-[AD]-A-x(2)[GR]-[HPS]-[DQ]
32 x-[KM]-[AD]x-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]
33 K-[KM]-[AD]-A-x(3)-[HPS]-[DQ]

34 K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Se obtuvieron los resultados que se muestra en la Tabla III.
Comparando la expresion regular aprendida por la red
neuronal con las expresiones regulares que representan los
numeros 28, 29, 30, 31, 32, 34, podemos ver que el errores
son: 0,07, 0,07, 0,08, 0,07, 0,05 y la clasificacion es 91,45%,
91,16%, 90,27%, 92,7%, 94,40%, 90,83%, respectivamente,
asi que podemos agruparlos y decir que se incluyen en la
expresion original. Esto nos puede indicar que pueden
representar que son motivos homologos, y podrian estar
representados en una sola expresion regular general. De esta
manera, para los bidlogos seria mas sencillo buscar estas
expresiones significativas en otras proteinas que buscar la
gran cantidad de expresiones regulares existentes. Con
respecto a la expresion regular 33, se diferencia de la
expresion regular en estudio en que los aminodcidos fijos
fueron reemplazados por x, el error fue 0,53, y la clasificacion
17,94%. No es posible clasificar a esta expresion regular como
familia de la expresion regular en estudio, dado a los valores
obtenidos, esto nos dice que las posiciones en la expresion
regular donde se encuentra solo un aminoécido, juegan un
papel importante en las proteinas. Con el resto de las
expresiones regulares presentes en la Tabla III, los valores de
los errores son altos y la clasificacion es baja, lo que
demuestra que las expresiones regulares no tienen relacion
con la expresion regular que aprendié la red neuronal por
retropropagacion.

En general, el numero de expresiones regulares o motivos
que se encuentran en la base de datos de la proteina APP es
inmenso, si utilizamos nuestro sistema es posible agruparlos
en familias por similitud, o hacer busquedas de motivos por
similitud, lo que haria posible encontrar relaciones entre ellos
que hasta ahora no es posible realizar sin la utilizacion de
herramientas computacionales como la que estamos
presentado. Nuestra herramienta ayuda a los bidlogos a
estudiar tales motivos, descubriendo motivos con alto grado
de similitud, que hasta ahora son desconocidos dentro de las
bases de datos de motivos.

TABLA III
RESULTADOS
NUMERO ERROR SIMILITUD %

1 0,01 100

2 0,51 21,14
3 0,21 71,29
4 0,54 16,90
5 0,46 29,36
6 0,58 10,07
7 0,59 8,19

8 0,51 21,09
9 0,51 20,84
10 0,54 17,20
11 0,45 30,94
12 0,57 11,87
13 0,16 78,41



14 0,56 13,93
15 0,54 17,21
16 0,36 45,25
17 0,44 32,55
18 0,54 16,57
19 0,55 14,46
20 0,51 20,87
21 0,54 17,08
22 0,40 38,00
23 0,62 3,37
24 0,64 0,0

25 0,59 8,89
26 0,54 16,20
27 0,52 19,60
28 0,07 91,45
29 0,07 91,16
30 0,08 90,27
31 0,07 92,70
32 0,05 94,40
33 0,53 17,94
34 0,08 90,83

VI. CONCLUSIONES

Nosotros proponemos en este trabajo un sistema donde es
posible descubrir relaciones entre proteinas, comparando sus
patrones PROSITE de expresiones regulares con mas certeza
que comparando sus secuencias, ya que en este caso se realiza
la comparacion de familias de secuencias agrupadas en
expresiones regulares, lo que las hace candidatos ideales para
las reconstrucciones de relaciones ancestrales Esto constituye
un enfoque innovador que podria tener aplicaciones generales
en otros campos.

Nuestro sistema lleva a cabo la comparacion de las
expresiones regulares pudiendo reconocer aquellas que tienen
gran similitud. Nuestro sistema utiliza el error de la
comparacion obtenido de la red retropropagacion como valor
para saber que tan parecidos son las expresiones regulares.
Ademas, se agrega la utilizacion de un valor de clasificacion
que representa mejor la similitud entre expresiones. Dicho
valor toma en cuanta la familia a la que pertenece el
aminoacido cuando se esta calculando la similitud.
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