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Resumen

Basados en las investigaciones realizadas por el grupo de Transcriptémica de
la Universidad de Leipzig y el Grupo de RNémica Teérica de la Universidad
Nacional de Colombia, se ha demostrado la importancia de realizar analisis
innovadores sobre bloques de alineamientos multiples de ARNts. Estos blo-
ques son construidos utilizando el programa Blockbuster y con su uso se ha
logrado plantear un modo de caracterizar, preliminarmente las formas que
toman los alineamientos sobre los ARNts.

Dada la creciente necesidad de desarrollar herramientas de computo para el
estudio de bloques de alineamientos de lecturas sobre los ARNts, en esta te-
sis proponemos una metodologia complementaria a la usada en Blockbuster.
Esta nueva metodologia esta basada en principios de combinatoria de pala-
bras y busca, entre otras cosas, que pueda ser aplicada en diferentes tipos
de moléculas biologicas, que desde la perspectiva de la bioinformatica, des-
criben particularidades de intrincados procesos celulares y tisulares sobre la
morfologia de los bloques de cadenas alineadas.

Con el objetivo principal de estudiar diferencias morfologicas entre estos ali-
neamientos, para volumenes significativos de secuencias alineadas, se utilizan
algunos resultados de la combinatoria sobre cadenas de caracteres, mas co-
nocida como combinatoria en palabras, para el analisis de estos bloques de
informacion.

En virtud de ello, esta tesis retine una serie de conceptos orientados esen-
cialmente al estudio de alineamientos.Para lo cual se definen relaciones entre
cadenas de caracteres, caracterizando los bloques de alineamientos, que de-
nominamos cluster y estudiando la complejidad de subcadenas y la valencia
de cadenas, con el fin de presentar una implementacién computacional, pa-
ra ser aplicado sobre librerias de ARNts extraidas de tejido cerebral humano.

Palabras clave: transcriptémica, combinatoria, cadenas, clusters, alinea-
mientos.



Abstract

Based on the investigations carried out by the Leipzig University’s Transcriptomics
group and the Universidad Nacional de Colombia’s Theoretic RN6mica Ggroup, the
importance of performing innovative tests on multiple alignment blocks of tRNAs
has been demonstrated. These blocks are built using the software Blockbuster and,
with its use, it has been previously possible to propose a way of preliminary cha-
racterizing the forms alignments take on the tRNAs.

Using this thesis we are looking to propose a complementarty methodology to the
one used in Blockbuster to characterize multiple alignment blocks of tRNAs given
the increasing necessity in developing computational tools built on mathematical
models based on combinatorial principles and the current boom in studies of align-
ment blocks of readings not only on tRNAs but on many other types of biological
molecules that, from a bioinformatics’ perspective, allow to identify peculiarities
in intricate celluar and tissue processes influencing alignment blocks’ morphology.

It is so, with the principal objective of studying morphologic diferences between
these alignments, for significant volumes of aligned sequences, some results of com-
binatorial characters strings are used, better known as combinatorial on words to
analyze these blocks of information.

Accordingly, this thesis brings together a number of concepts essentially oriented to
the study of these alignments defining relations between characters strings, charac-
terizing alignment blocks that we will call ¢luster.2nd studying the total complexity
and valence of chains, with the final purpose of proposing a computational imple-
mentation of the theoretical foundation particularly applied to libraries of tRNAs
extracted from human brain tissue.

Keywords: transcriptomics, combinatorics, strings, words, clusters, aligns



Introduccion

Desde el método inicial de secuenciamiento de cadenas de ADN o ARN propuesto
por Sanger hasta los métodos actuales de secuenciamiento de ltima generacion,
encontramos que el trabajo computacional y el experimental estrechan cada vez
mas sus vinculos, no sélo con el objetivo de comunicar las disciplinas en los estu-
dios gendémicos sino también con el propoésito de entender los intrincados procesos
en los que estan involucrados los ARNs. Es por esto que diversos grupos de investi-
gacion en bioinformatica, orientan sus esfuerzos al estudio del transcriptoma, como
se le denomina al conjunto de moléculas de ARN que cumplen funciones especificas
y resultan de la transcripcién de genes en las células.

Entre ellos encontramos el grupo de Transcriptomica de la Universidad de Leip-
zig y RNo6mica Teorica y Computacional de la Universidad Nacional, grupos que
buscan desde las ciencias de la computacién plantear alternativas analiticas en el
estudio del transcriptoma. En este sentido, un resultado de gran impacto fue el
disenio y desarrollo de las herramientas como Segemehl y Blockbuster usados para
caracterizar bloques de alineamientos multiples de secuencias de ARNs.

En esta tesis se desarrolla un procedimiento alternativo para el estudio de bloques
de ARNSs pequenos asociados con ARNts, mediante el uso de la combinatoria sobre
cadenas y de las representaciones mediante cadenas de caracteres que se pueden
hacer de sus contornos. En este texto, el lector encontraré inicialmente el contexto
biolégico, luego uno bioinformatico en que se enmarcan los bloques de expresion de
ARNSs. Luego encontrara conceptos y resultados desde la combinatoria sobre cade-
nas de caracteres hasta su aplicacién en la cuantificaciéon y analisis sobre diversos
tipos de ARNs pequeiios alineados a ARNts de humano.

De acuerdo con lo anterior, esta tesis se reduce a la busqueda de una metodologia
desde la combinatoria de palabras que puede servir como complemento a los resul-
tados obtenidos desde la perspectiva estadistica de Blockbuster.



Para comprobar algunos resultados de esta metodologia se disenaron algoritmos y
se implementaron codigos en el lenguaje de programacién Python, que luego fue-
ron aplicados al analisis de una libreria de ARNs, producto del secuenciamiento
de ARNs derivados de células de tejido cerebral humano y que fueron mapeados al
genoma humano y reclasificados en grupos de ARNts.

Los resultados de esta investigacién, como el desarrollo de la metodologia y apli-
caciones computacionales, se llevaron a cabo en el laboratorio de Biologia Compu-
tacional de la Facultad de Ciencias de la Universidad Nacional de Colombia Sede
Bogota.
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Capitulo 1

Contexto biolbgico y
bioinformatico

1.1. Contexto biolégico: secuenciamiento de aci-
dos nucleicos

En las décadas de los sesenta y setenta, los cientificos se esforzaron por desarrollar
métodos para secuenciar acidos nucleicos como el ADN o el ARN (DNA o RNA,
por sus siglas en inglés) y proteinas, basados en un método quimico en particular
y cuyos productos, son denominados lecturas. El término lectura seréd denominado
en los capitulos posteriores como cadenas o subcadenas dependiendo del contexto.
Estas lecturas organizadas y acopladas por medio del usos de métodos compu-
tacionales permiten recuperar la posicion y el orden de millones de caracteres que
representan las cadenas de ADN o ARNs que en el lenguaje de la bioinformatica
se conocen como un conjunto ordenado de caracteres que representan las unidades
basicas o nucledtidos (y que son representados en las secuencias de ADN o ARN por
medio de los simbolos A, G, Cy T o U). En particular, el tamafio de una secuencia
es expresado en términos de pares de bases o bp. Ha sido tan extenso el programa
de secuenciamiento de cadenas biologicas en el mundo que no es extrano hoy en
dia hablar de secuencias de genes, de proteinas, de cromosomas y de genomas en
ambitos tan diversos como en los biolbgicos, los bioinforméticos y los matematicos.

Sin embargo, el secuenciamiento de las cadenas bioldgicas tiene una historia com-
pleja que va desde el proceso quimico usado en los procesos técnicos, hasta el disefio
de algoritmos de alta complejidad que permiten recuperar el orden correcto de sus
componentes hasta el desarrollo de maquinas robustas que permiten incrementar
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el rendimiento computacional.

Para sorpresa de muchos bidlogos moleculares, en el aio 2005 se rompe con un
paradigma al incorporar nuevas quimicas de secuenciamiento que desplazan a los
meétodos clasicos de Sanger [33,34]. Estos nuevos métodos, conocidos como métodos
de secuenciacién de ultima generacion o HST, por su sigla en inglés high-throughput
sequencing, hicieron que la biologia se beneficiara con las mejoras en la cantidad,
tamario y eficiencia del proceso de secuenciamiento y que, como resultado, han ge-
nerado toda una empresa industrial para el analisis de genomas y transcriptomas
completos y por ende a su vez diversas areas de investigacion y campos de apli-
cacién se han beneficiado en su desarrollo en la ultima década. Estos campos no
solo incluyen los biol6gicos sino también los bioinformaticos y los de la ciencia de
la computacién, entre otros.

Con los anos, se ha impulsado la demanda del incremento en el rendimiento pa-
ra producir mayor nimero de productos de secuenciacién, lo que ha conllevado al
desarrollo incluso de una nueva era llamada la de la genémica personalizada. Este
tipo de secuenciamiento ha transformado tanto el campo de la ciencia genémica y
el de la biologia en general, como se cita en [35], que son muchos los retos que desde
el punto de vista bioinforméatico, algoritmico y computacional se deben afrontar.
Cientos de trabajos han sido publicados en estos nuevos campos, que van desde
datos cuantitativos sobre funciones bioldgicas especificas, hasta la caracterizacion
de genomas de organismos importantes que son potencial para el uso sostenible de
los ecosistemas.

Con el objetivo de descifrar los genomas de organismos completos, se hizo necesa-
rio un dramatico aumento en el rendimiento e incremento de los capilares usados
en la secuenciaciéon del ADN. Este requisito se cumplié a través del impacto de
la electroforesis capilar automatizada. Una gran revoluciéon en el nuevo método de
secuenciacion del 2005, conllevo a la publicacién de la secuenciacién aleatoria y
ensamblaje de novo del genoma de la Mycoplasma genitalium |26], conllevando a
la necesidad de desarrollar nuevas soluciones computacionales para responder al
incremento masivo en productos de secuenciamiento. Por primera vez las lecturas
ya no son de tamafio de 1000 bp convensionales, sino que se empezaron a secuenciar
en subcadenas que producian lecturas de tamaifo variable desde 20 bp hasta 250 bp.

El laboratorio George Church desarroll el protocolo llamado Polony Multiplex en
el 2005, el cual fue utilizado por primera vez en el resecuenciamiento de una cepa
evolucionada de FEscherichia coli, con precision de menos de un error por cada mi-
116n de nucleodtidos |36]. Algunos estudios biologicos utilizan otros sistemas masivos
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de secuenciacion en paralelo, como el 1G Solexa |2] y por medio de la inmunopre-
cipitacion de cromatina surgié la metodologia de secuenciamieno (ChIPSeq), y se
realizaron otros ensayos al asignar la interaccion proteina-ADN a través de todos
los genomas de mamiferos |18].

Actualmente, las secuencias del ADN cromosémico humano, que pueden contener
entre 55 x 10% y 250 x 10° bp pueden obtenerse en semanas. Sin embargo, el poner
en orden las lecturas de su secuenciamiento para poder recuperar el ensamblaje
de la secuencia nucledtica completa de un ADN cromosoémico, es una tarea enor-
me computacionalmente, ya que las lecturas superan los millardos (ésto ya que es
necesario fragmentar al azar, en pedazos muy cortos, el ADN cromosémico) que
por complejos algoritmos implementados para correr sobre méaquinas de coémputo
de alto rendimiento, son “sobrelapadas para lograr recuperar o ensamblar el orden
inicial de la secuencia original.

Paralelo al secuenciamento del ADN a escala rapida, también surgioé la secuen-
ciacion de los ARNs, técnica conocida como ARN-seq o RNA-seq por su nombre
coloquial en inglés. Una herramienta revolucionaria, usada para descifrar la comple-
jidad del funcionamiento de los genomas, es decir, ya no solo se pretende conocer
cual es la secuencia del genoma de una especie, sino que ademas hoy en dia, se
pretende secuenciar todas las moléculas existentes de ARNs transcritas desde los
genomas y que son directamente asociadas como productos de expresién de los
genes. A este conjunto de moléculas tipo ARN se conoce como transcriptoma que
es también conocido como el conjunto de todas las moléculas funcionales de ARNs
que son producto de la transcripcién en una célula o en una poblacién de células
[41]. Estos métodos combinan la tecnologia HTS y la medicion cuantitativa de las
transcripciones y sus formas alternativas (isoformas), ver [41]. Entre otras cosas la
técnica ARN-seq ha permitido:

» Cuantificar los transcriptomas de mamiferos [29).

= Caracterizar los transcriptomas de las células madre y reconstruir el perfil
del transcriptoma de células modelo para estudiar el cancer, como las células

HeLa, S3 |6, 27].
» Tipificar la transcripcion del genoma de la levadura [30].

s Desarrollar mapas de alta resolucion integrados al epigenoma en Arabidopsis
[24].

= Encontrar propiedades del transcriptoma mediante reordenamientos genoémi-
cos en una linea de células de mama cancerosas [43].
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s Caracterizar el transcriptoma de muchos tejidos asociados con enfermedades
humanas.

= Crear nuevas areas dentro de la genética, entre las que se encuentra la iden-
tificacion de promotores alternativos, utilizados para la produccién de otros
transcritos, ver [37].

Con s6lo cambios menores, las técnicas se extendieron a laboratorios de todo el
mundo, y sentaron las bases para la revoluciéon en la secuenciacién de las décadas
de los ochenta y noventa, con el subsiguiente desarrollo, dentro de la bioinformati-
ca, de las ciencias émicas las cuales dominan y cautivan investigadores de diversas
areas.

1.2. Caracterizacion de ARNs no codificantes
utilizando secuenciamiento profundo de ul-
tima generaciéon

Los ARN no codificantes son moléculas de gran interés desde el punto de vista
biolégico debido a las multiples funciones que realizan en la célula, tales como:

= Estructurales, como los ARN ribosomales que forman los ribosomas o com-
plejos macromoleculares, donde se da la sintesis de proteinas.

s Cataliticas, como las funciones que son realizadas por enzimas de RNA o
llamadas Ribozimas.

» De procesamiento o splicing, como los ARNs nucleares (o snRNA en inglés).

» Como adaptadores de aminoacidos los ARNs de transferencia ARNts o (tRNAs
por su sigla en inglés).

s De regulacion de la expresion de genes como los miARNs o mas globalmente
conocidos como los miRNAs por su sigla en inglés.

Por ésto, la dltima década ha sido marcada por la necesidad de identificar nuevas
moléculas que conforman el transcriptoma y de medir nuevas funciones para ellas,
como el conocido nuevo modo de silenciamiento de genes mediados por ARNs lla-
mado ARNi del inglés o (RNAi o RNA interferente), el descubrimiento de nuevos
ARNSs no codificantes como los Vault ARNs. Esta decada ha requerido del desarro-
llo de nuevos métodos computacionales igualmente al paralelo del desarrollo de los
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nuevos métodos experimentales de secuenciamiento que han acompanado la proli-
fera “caza de nuevas moléculas.

Por ello, actualmente, se dispone de bibliotecas de ARNs pequenos, también pro-
ducto de la transcripcion y que han sido secuenciadas utilizando ARNseq y a su vez
de herramientas de computo capaces de su anéalisis. Estas técnicas computacionales
se conocen como mapeo y se basan en la biisqueda de méaximas coincidencias en-
tre cadenas comparables. Muchas de estas metodologias son parte de los métodos
de trabajos pioneros que han podido acoplarlas a sitios no canénicos en los geno-
mas y también han favorecido la btisqueda de posibles patrones medibles sobre los
inmensos volimenes que pueden ser secuenciados en un sélo experimento biologico.

En palabras de Schuster, hoy por hoy los cientificos de la computacion y los ex-
perimentalistas han respondido al desafio de trabajo interdisciplinario para crear
nuevas y eficientes herramientas que permitan avanzar en el area [35], aunque atn
resta mucho por desarrollar soluciones que permitan comparar patrones generados
desde los volumenes de productos de secuenciamiento o perfiles de expresion, como
se pretende abordar en esta tesis.

1.3. ARNts, patrones de expresién y procesa-
miento

Un ejemplo de la diversificacion de funciones de ARNs no codificantes lo constituye
el ARNt o comunmente llamado tRNA. En el 2010, gracias a los datos generados
por ARNseq fue posible identificar que los clasicos adaptadores de aminoacidos en
el proceso de traduccién, son fuente generadora de otro tipo de moléculas llamados
fragmentos derivados de ARNts [24].

La historia de su descubrimiento se relaciona inicialmente con los analisis de pro-
ductos derivados de la biogénesis de ARNts y productos derivados del rompimiento
o fragmentaciéon de sus cadenas, como respuesta a cambios ambientales. Estos pro-
ductos de fraccionamiento pueden ser derivados como respuesta a estrés celular,
cambios en el desarrollo de un organismo, cambios en la estabilidad estructural de
ARNts y otros procesos biologicos 23] 39, 38, |42} 15, 12, 17, |5 9, 31]. Sin embar-
go, a inicios del 2010, basados en analisis total de transcriptoma, se identificaron
nuevos ARNs pequenos derivados de ARNts |7, 22, 13, 11]. Secuenciamiento pro-
fundo de extractos celulares revelaron que los ARNs pequenios més abundantes son
productos de procesamiento de los ARNts de lisina, valina, glutamina y arginina.
Estos ARNs son especialmente procesados desde el extremo 5’ de los ARNts por la
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enzima Dicer (que fragmenta sobre el D-loop del ARNt), enzima muy importante
para procesar ARNs de interferencia, produciendo ARNs pequenos de aproximada-
mente 19 nucledtidos de tamanio, ver |7]. Es importante mencionar que los ARNts
se clasifican en 20 tipos segtin el aminoacido que transportan y que llamaremos
como grupos codénicos o grupos codones, para conocer los diferentes grupos se
puede consultar la Tabla [A]

Basados en el analisis de perfiles de expresion global de ARNs pequetios de li-
neas celulares de cancer de prostata humana, tres tipos de fragmentos han sido
identificados: tRF-5, tRF-3 y tRF-1 [22|. Hallazgos recientes proponen que estos
fragmentos pueden competir con procesos del silenciamiento mediado por ARNs
en células de mamiferos [13].

Sin embargo, el analisis de datos de perfiles de expresion de los ARNts muestran va-
riedad, la cual atin no ha sido caracterizada y atin se mantienen, preguntas abiertas
al respecto, como las de determinar si existe alguna conservacién en las secuencias
de las cuales procedan los ARNSs pequeiios o si existe alguna correlacion entre estas
secuencias y las subregiones de los ARNts que puedan ser generadoras de ARNs
pequenos [10].

1.4. Contexto bioinformatico: mapeo de lectu-
ras del secuenciamiento a los genomas de
referencia

1.4.1. Mapeo de secuencias: Segemehl

Con el fin de poder realizar el mapeo de ARNs pequeiios al genoma humano, en esta
investigacion utilizamos el software Segemehl, que tiene como propoésito el mapeo
de secuencias pequenas a regiones genémicas de referencia. Este software permite
identificar no solo errores de mapeo en el secuenciamiento, sino que también permite
conocer borramientos e inserciones de caracteres que ocurren en el proceso técnico
del secuenciamiento. Este método se fundamenta en algoritmos basados en arboles
de sufijos mejorados, ver [14].

1.4.2. Busqueda de bloques de expresiéon: Blockbuster

Como se puede observar, el estudio del transcriptoma requiere de complejos pro-
cesos de computo, con el fin de determinar si diversas funciones celulares estan
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determinadas por el comportamiento y propiedades de los alineamientos multiples
de cadenas cortas de ARN.

En razén a lo anterior, distintos grupos de investigaciéon estan desarrollando herra-
mientas para la caracterizaciéon de los bloques o acumulaciones de cadenas alinea-
das a determinados subregiones de los ARNts. Entre estos desarrollos, se destaca
Blockbuster, ver [20]| y |4], con el cual se han logrado encontrar distintos patro-
nes de expresion vistos como diversos bloques de acumulacién de lecturas de ARN
pequenos a los diversos grupos de ARNts.

En este sentido esta tesis se presenta como una propuesta alternativa para el estu-
dio de contornos derivados de los bloques de cadenas cortas, obtenidas previamente
por el uso de Blockbuster que es nuestro referente, y que nos permite mostrar en
el capitulo [3, que la metodologia que se plantea, mediante la combinatoria sobre
cadenas, representa otra caracterizacion préctica y reproducible de los bloques.

A continuacién se presentan las definiciones, respetando la notacion literal de los
autores y su propiedad intelectual en la idea de bloques o bloques de expresion.

Definicion de Cluster Las lecturas mapeadas son ordenadas por posicién
genémica. Dadas dos lecturas estas son asignadas a un cluster siguiento un criterio
de asignacion de la lectura a un cluster si su distancia es menor o igual a 39
nucle6tidos y siguiendo las siguientes definiciones:

Definicién 1: Una cadena s es una lectura, es decir una secuencia que en la
libreria de secuencias comprimidas fue secuenciada. Toda s tiene una longitud
[,17 <1 <28 donde ! =17 (I = 28) representa el minimo (maximo) longitud
de cadena. Es decir que toda s tiene un punto de inicio a y un punto final b,
entonces s es representado por (a,b) y l=b—a +1.

Definiciéon 2: Dado un conjunto de cadenas ordenadas C' = {s,}n, (sp =
(an,by)), se define la distancia d,+; entre dos cadenas consecutivas s, Sp+1
como Opy1 = Apt1 — by.

Definiciéon 3: Un cluster es un conjunto ordenado de cadenas C' = {sy}, (con al
menos 10 elementos de s,,) tales que la distancia d,,41 satisfaga que d,,+1 < 39
para s, € C. Esta medida de 39, se obtiene anadiendo 11 (la diferencia
maxima entre cadenas) y la longitud méxima de una cadena. Ver figura[1.4.2]
para observar una abstracciéon del modelo
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Blockbuster Una vez definidos los loci (o posiciones de mapeo en el genoma de
referencia) de ARNS, se enfrenta el problema de dividir lecturas consecutivamente
en bloques para detectar patrones que son asociados a la expresion especifica de
la regién del genoma que provienen. Hay que tener en cuenta que esta tarea es
diferente a la de segmentacion, por ejemplo, a los perfiles de teselados [16]. Ya
no es posible a priori restringir a los bloques que no se superponen. Debido a la
variabilidad y a las imprecisiones en la secuenciaciéon, no siempre los arreglos de
lecturas muestran fronteras exactas. Por tanto, blockbuster se presentan como una
herramienta automatica que reconoce los bloques de lecturas. En primera instancia,
una lectura mapeada u con posiciones inicial y final, a, y b,, respectivamente, se
sustituye por la densidad normal gaussiana p, con media pu, = (by + ay)/2 y
varianza o2. Tenemos que o, = s|(b, — a,)/2|, donde s es un pardmetro que se
utiliza para ajustar la resolucion. Para cada locus,(o posicién unica de mapeo)
estas densidades gaussianas se agregan separadamente para las dos direcciones de
las lecturas, obteniendo las curvas f* y f~ que evidencian suaves y pronunciados
picos, centrados en los bloques de lecturas, con puntos medios casi idénticos que
de forma abstracta modelan los bloques observados en la figura Ahora bien,
en este punto, usamos un procedimiento exhaustivo para extraer las lecturas que
pertenecen al mismo bloque:

1. Determinar la ubicacién  del pico mas alto.

Sea B=0yd=0.

2. Incluir en el bloque B todas las lecturas u tales que
& € [pu — (0w + 6), pu + (0u + 9)].
Sea ¢ la desviacion estandar de u,, u € B y se repite el paso hasta que no
se incluyan lecturas adicionales wu.

3. Calcular fg = ) ,cppPu, luego remueva las lecturas en B, y asignar f —

f—=rB

Este procedimiento iterativo extrae bloques en su correspondiente orden de
importancia como se observa en la figura Dado que el area comprendida
en la regiéon debajo del pico es igual al niimero de lecturas del bloque, la altura
representa la expresion total de un bloque.

Por lo tanto, es pertinente usar la altura del pico para definir una condicién de pa-

rada de Blockbuster. Se usa s = 0,5, un valor necesario para que los bloques queden
separados, con el fin de ser reconocidos como distintos. Es importante resaltar que
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este procedimiento de deteccién de bloques puede ser realizado usando la aproxi-
macién mediante deconvoluciéon Gaussiana, la cual es comtnmente utilizada, por
ejemplo, en cromatografia [40] y muchas areas de espectroscopia.

cl c2 3 =3
- — — —
— i ——— .
F51 _51

Figura 1.1: Los bloques de lecturas o de ARNs pequenos son modelados
usando el método descrito en el cual cada lectura se sustituye por la den-
sidad normal gaussiana. En la figura por ejemplo, un cluster llamado por
simplicidad cl es un conjunto ordenado de cadenas C' = {s,}, (con al menos
10 elementos de s,) tales que la distancia 0, satisfaga que 6,1 < 39 para
s, € C. En rojo se representa el tamano de cubrimiento del cluster sobre
la subregion genémica (en color verde). Las cadenas o lecturas son represen-
tadas en A como lineas azules delgadas y en B como bloques construidos a
partir del método de Blockbuster. Tomada de [4]
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Capitulo 2

Cadenas y alineamiento de
subcadenas

2.1. Cadenas

La definiciones y propiedades que se presentan a continuacién son el fundamento
matematico que soporta el modelo presentado en el Capitulo 3, y son derivadas de
[25].

Sea ¥ un alfabeto o conjunto finito de elementos llamados caracteres. Se define la
operacién concatenacién como a - b = ab con a,b € ¥ y se denotada por -. Enton-
ces, llamaremos cadena w a la concatenacién de elementos de un alfabeto X. La
longitud |w| corresponderd al nimero de caracteres que componen la cadena w.
Se resalta que en este documento solo trabajaremos con cadenas finitas, es decir
aquellas que tienen una cantidad finita de caracteres concatenados.

Ademas, denotaremos como A a la cadena vacia, y a ¥* como el conjunto de todas
las cadenas formadas por simbolos ¥ incluyendo a A y al conjunto T = ¥* \ {A}.
El conjunto X" representa al conjunto de todas las cadenas de longitud n, con

n € N. Ademas, resaltamos que ¥* = |J % Note por ejemplo que la dupla (3*, )
€N

es un monoide porque es asociativo y A corresponde al moédulo para la operacion

concatenacion.

Por otro lado, llamaremos factor de w a la cadena u, si existen cadenas x, y tales que

w = xuy. Ahora bien, en el caso en el que x = A, denominaremos al factor u como
prefijo, y si y = A entonces llamaremos a u como sufijo. La expresion w[0. ..k — 1]
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corresponderé al prefijo de longitud k € Ny w[n—k...n—1] al sufijo de longitud k.

Es importante resaltar que en el estudio de las cadenas de caracteres existen al-
gunos 6rdenes que son utilizados de manera habitual y por lo tanto en este punto
introducimos algunos de ellos:

» Orden prefijo: u =<, v si existe un w € W tal que v = uw.
s Orden de subpalabra: u =<; v si existe un w,t € W tal que v = wut.
» Orden sufijo: u <, v si existe un w € W tal que v = wu.

» Orden lexicografico: decimos que u =; v si u =, v o que existe una
factorizacion u = xau’ y v = xbv’ con a,b caracteres tales que a < b (o que
estan bajo el orden de los caracteres en el alfabeto).

Ejemplo: Para las cadenas u =AAGGC, v =AAGGCGAGAAGGCGAG Yy z =GG-
CGAG, tenemos que:

» Orden prefijo: u <, v, dado que v = vw, donde w =GAGAAGGCGAG.

s Orden de subpalabra: z <, v, dado que se puede expresar v = tzr donde
t =AA y r =AAGGCGAG.

= Orden sufijo: z < v, dado que si s =AAGGCGAGAA, v se puede expresar

COomo v = sz .

» Orden lexicografico: u <; v dado que v =, v. Ahora v =; z dado que al
factorizar v = AAu' siendo v/ =AGGCGAGAAGGCGAG y z = AGZ' con
2 =GCGAG, A < G. O

Estos ordenes nos seran de gran utilidad en el capitulo (3] dado que requerimos
establecer varias relaciones de orden para hacer el procesamiento de los bloques de
alineamientos de secuencias de ARNs, al igual que para ordenar las subcadenas o
factores contenidas en una cadena de caracteres.

2.2. Arbol de palabras clave

El problema del mapeo de cadenas a una cadena de referencia depende principal-
mente de la busqueda de patrones o subcadenas de una cadena determinada. Estos
patrones en nuestra aproximacion, son considerados como factores, y los llamare-
mos de esta manera, con el fin de poder relacionarlos con el proceso de alineamiento
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y mapeo de cadenas a cadenas de referencia.

Inicialmente, hablaremos del proceso de emparejamiento de multiples patrones,
ver [19]. Sea w una cadena de longitud n, y sean pi,pa,...,pr patrones. Ahora
podemos expresar a w como w = w[0Jw[l]...w[n — 1]. El problema principal en
el emparejamiento miltiple de patrones se resume en a encontrar las posiciones de
inicio de los patrones en la cadena w.

Para ello, Alfred Aho y Margaret Corasick propusieron en el afio 1975, ver [1],
la definicién del drbol de palabras clave, que formalmente corresponde a un érbol
enraizado que satisface las siguientes condiciones. Asumimos por simplicidad que
ningin prefijo en el conjunto es un prefijo de otro patrén:

s Cada arista del arbol es etiquetada con una letra del alfabeto.

s Cualquier pareja de aristas que salga de un mismo vértice tiene etiquetas
distintas.

» Todo patréon p;, (1 < i < k), de un conjunto de patrones es deletreado en
algin camino del drbol de palabra clave desde la raiz a una hoja.

Este arbol puede ser usado con el fin de encontrar la posicion de inicio de los pa-
trones p1,p2, ...,k en una cadena.

Ejemplo: En la Figura se muestra el arbol de palabras clave de la cadena
GATGAC.
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A G T ¢
® ®
® [
C T A G
. 9
» » 4
G C A
9 »
9
A C
9
9
C
»

Figura 2.1: Note que cada arista del arbol ha sido etiquetada con una letra
del alfabeto y desde cualquier vértice interno del arbol las aristas generadas
estan etiquetadas de los letras diferentes. Por ejemplo el patréon GAC se
deletrea sobre el camino construido desde el nodo raiz de la primera hoja del
arbol. La hoja corresponde a la primera desde la izquierda a la derecha del
arbol

2.3. Arbol de sufijos

Un drbol de sufijos de una cadena w = w[0]w[1]...w[n — 1] es enraizado y esta eti-
quetado con n hojas (numeradas de 0 a n—1) si satisface las siguientes propiedades,

ver|19]:

= Cada arista es etiquetada con una subcadena de w.

» Cada vértice externo (exceptuando posiblemente la raiz) tiene al menos dos
hijos.

s Cualquier pareja de aristas que salga de un mismo vértice tiene etiquetas que
comienzan con un carécter distinto.
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= Todo sufijo de w es deletreado en un camino de la raiz a las hojas.

Ejemplo: En la Figura2.3]se ilustra el arbol de sufijos de la cadena w = GATGAC.

GA _C/ TGAC
9 9 » 9
C TGAC TGAC c
®» © > ¥

Figura 2.2: Note que las aristas son etiquetadas con subcadenas de w, y de los
vértices internos se derivan al menos dos hijos y las subcadenas que etiquetan
las aristas comienzan con caracteres distintos

2.4. Complejidad de cadenas

En esta seccién estudiaremos una nocién de complejidad de cadenas de caracteres,
la cual estda basada del articulo [8] en un contexto aplicado directamente sobre
analisis de cadenas de ADN. Este contexto se incluye con el proposito de poder
analizar las cadenas que describen los contornos de los clusters, que se desarrollara
en el Capitulo

Sea w una cadena, i.e., w € ¥* y a un caracter o simbolo. Denotamos con |w|, al
nimero de veces que aparece el simbolo a en w. Es claro que,

wl =) |wla

acx
Denotamos por Pref(w) al conjunto de prefijos de w y Suf(w) al conjunto de
los sufijos de w. Para una pareja de enteros (i,7), tales que 0 < i < 57 < n — 1,
notaremos mediante w(i, j] a su factor wli, j| = w[i] ... w[j].

Ejemplo: Parauna cadena w =AGTCAGGA, los conjuntos Pref(w) = {4, AG, A-
GT,AGTC,AGTCA,AGTCAG,AGTCAGG}y Suf(w) = {A,GA,GGA, AGGA,-
CAGGA,TCAGGA,GTCAGGA}, corresponden respectivamente a los prefijos y
sufijos de w.
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Ademas mencionamos algunas propiedades de las cadenas como:
= Una cadena v es un reordenamiento de u, si para toda a € X

lula = [v]a

= Una cadena u € ¥*, es un factor finito de w si existen enteros i, € IN, 0 <
i < j, tales que u = wj ... wj; la secuencia w(i, j| = w; ... w; la llamaremos
una ocurrencia de u en w.

Ejemplo: Para wy =AGAGACT tenemos que el nimero de ocurrencias de AG
en wi es 2.
Si we = 1112121212 el factor 121, el nimero de ocurrencias en wo es 3.

Ahora bien, notemos con F(w) al conjunto de todos los factores de la cadena w y
con Alph(w) al conjunto de caracteres del alfabeto ¥ que ocurren en w.

Ejemplo: Para las cadenas w = GCTCGAA y u = ATTTTAAA tenemos que
Alph(w) ={A,C,G, T} y Alph(u) = {A, T}, respectivamente.

Un concepto muy importante para el desarrollo de esta investigacion es el concepto
de complejidad de subcadenas la cual definimos a continuacion. Sea w una cadena,
definimos a fy, la complejidad de subcadenas de w como la funcion f, : N — IN
tal que

fw = card(F(w) NX").

Para todo n, f,,(n) cuenta el ntumero de factores distintos de longitud n que ocurren
en w. Sea w una cadena finita, f,,(n) =0 para n > |w|. Decimos que la cantidad

c(w) = card(F(w))

es la complejidad total, o indice de complejidad de w. Esta es una medida global de
la riqueza de subcadenas que tiene una cadena w, y nos permitira en el Capitulo
establecer un marco comparativo de nuestros objetos de estudio.

2.5. Factores especiales

Sea card(X¥) = ¢ y w una cadena de ¥*. Para todo factor u de w consideremos el
subconjunto maximal R,, de ¥, que denotaremos simplemente como R, tal que

uR C F(w).
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Para todos las caracteres de € R tenemos que uz € F(w), de lo contrario se tiene
que para todo x € ¥\ R, ux ¢ F(w), esto quiere decir que u ocurre en w seguido
solo por cualquier caracter de R.

De manera simétrica, al considerar el subconjunto maximal L, de 3, que denota-
remos L, tal que
Lu C F(w).

Para toda y € L, se tiene que yu € F(w). Ademés, para todo y € ¥\ L tenemos
que y € F(w).

Ahora bien, introducimos la funciéon v, : F'(w) — IN definida para todo u € F(w)
como

v, (u) = card(uR) = card(R) = card(u¥ N F(w)).

A esta funcion la llamaremos valencia a derecha de u. De manera simétrica defini-
mos la valencia a izquierda de u como

v; = card(Lu) = card(L) = card(Xu N F(w)).

Con el fin de analizar los factores a lado y lado de u, definimos la funcién vy (u) como
la valencia bilateral de u, tal que vy : F(w) — IN, definida para toda u € F(w)
€omo

vy = card(XuX N F(w)).

Decimos que un factor u es especial a derecha o especial a izquierda, cuando v, > 1
op; > 1.

En consecuencia, un sufijo v de un factor especial a derecha u tiene valencia a de-
recha tal que v,.(v) > v,(u). De manera similar sucede con la valencia a izquierda
de un prefijo de un factor especial a izquierda.

Ejemplo: Para w = 1112121212, la tabla[2.5 muestra algunos factores de w y sus
respectivas valencias a izquierda y derecha:

Un factor se dice biespecial si es especial a derecha e izquierda. En consecuencia
tenemos que si la valencia bilateral vy(u) > card(B) entonces u es biespecial.

Para cualquier j, tal que 0 < j < g, denotamos por S, (j,w) al conjunto de todos
los factores a derecha de w de valencia j, que nos permite definir:

sr(j, n,w) = card(Sy(j,w) NX"),
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Factores | Valencia a izquierda | Valencia a derecha
1 2 2
2 1 1
12 2 1
21 1 1
121 2 1
212 1 1
1212 2 1
21212 1 1
121212 1 1

Cuadro 2.1: Valencias

para todo n. Note que s,.(j,n,w) equivale al ntimero de factores que tienen valencia
a derecha igual a j. Mas aiin, establecemos que

q

g’f’(ja n7w) = Zsr<k7 n7w)7

k=j

para cada n. Note que g,(j,n,w) es el nimero de factores de w con longitud n
mayor e igual que j. Observamos que entre estas s, y g, se presenta una interesante
relacion:

M=

q
Z(] - 1)37’(jan7w) =

Jj=2 Jj=2

gT(.ja TL,’LU).

Las anteriores definiciones se presentan de manera simétrica para S;(j, w), y las fun-
ciones s;(j,n,w) y gi(j,n,w). Tenemos también que g,(2,n,w) (g;(2,n,w)) iguales
al nimero de factores especiales a derecha ( a izquierda) de longitud n de w. En
adelante, con el fin de simplificar la notacion utilizaremos para g,.(2,n,w), Ry (n)
y para g;(2,n,w) por Ly(n).

Dado que los resultados que se obtengan a derecha son simétricos a izquierda, no
habra ambigiiedad si notamos a s,.(j, n,w) simplemente como s(j,n).

La nocién de factor especial es de gran importancia como lo indica [8], dado que
la complejidad de subcadenas f,, de w, se da en términos de la enumeraciéon de
los factores especiales de w de diferentes valencias. En el capitulo final, observa-
remos algunos resultados relacionados con lo factores especiales y su relacion con
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la complejidad de unas cadenas especiales que se obtienen una vez se hacen los
alineamientos miultiples de secuencias.

2.6. Complejidad de subcadenas

Para una cadena finita w de longitud m, encontramos consecuentemente una can-
tidad finita de factores que la conforman. Unos factores que son de especial interés
en esta investigaciéon son los sufijos, dado que ellos son los que definen los alinea-
mientos de cadenas de RNAs a genomas de referencia, en la aplicacion utilizada
en este trabajo, ver [I.4.1] Por su definicién, un sufijo es un factor que no tiene
factores a derecha. Denotemos a ug como al sufijo minimal de w. Tenemos que
cadena pug € Suf(w), con p € F(w), no puede extenderse a derecha en F(w).

Recordemos que s,(0,w) denota el nimero de todos los factores (sufijos) de la
cadena w que tienen una valencia a derecha igual a 0, por lo que explicibamos
anteriormente.

Si |ug| = k, entonces tenemos que s,(0,n) =0 paral <n<k—-1ys.(0,1) =1
para k < n < m. Por lo tanto, el nimero total de factores de w que no se extienden
a la derecha en w equivale a

m

Zsr((),n):m—k‘—kl.

n=~k

Sea w una cadena de longitud finita y f,, la complejidad de subcadenas de w. Un
resultado interesante, es la siguiente ecuacién recursiva, para todo n > 0

fuln+1) = fu(n) +> (G = s (5, n).

J=0

La anterior ecuacién relaciona el niimero de factores de w de longitud n + 1 con
el nimero de factores de w de longitud n y la cantidad de factores especiales a
derecha de longitud n, que tienen una valencia igual a 0.

En la iteraciéon de la ecuacién anterior, se obtiene la siguiente ecuaciéon de comple-
jidad de subpalabras de una cadena finita w:

n—1 gq

fo(n) = fu(1) + D> (G = Dse(4, 5)-

s=1 j=0
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Ahora, para todo j > 2, denotaremos con P; el nimero total de factores especiales
a derecha de orden j.

Proposicion 2.1 (Prop. 4.1. de [3]).

> Pi=m—k

Jj=2

Ahora nos referimos a los factores a izquierda de w. En este caso consideramos un
prefijo vg de longitud minimal la cual no se extiende a izquierda en las subcadenas
de w. Si tenemos a h = |vg|. En una perfecta simetria se tiene que para todo n > 0,
se tiene

foln+1) = fu(n) +> (i = Vsi(j.n)
j=0

Para j > 2, sea A; denota el nimero total de factores especiales a izquierda de
orden j.

Proposicion 2.2 (Prop. 4.2. de [§]).

ZAj:m—h

Jj=2

De las proposiciones y , obtenemos

zq:(Pj —Aj)=h—k

Jj=2

Procederemos a estudiar la complejidad de subpalabras f,, de una cadena finita w
sobre ¥ de longitud m.

Observemos primero que una cota superior para la complejidad de subpalabras f,,
para todo 0 < n < m,

fw(n) <min{qg",m —n+ 1}.

En efecto, ¢" es la cardinalidad de ™ y m —n + 1 es el nimero de ocurrencias de
subcadenas de longitud n en w. Para la funciéon h : N — IN definida para n > 0
se tiene

h(n) = min{q¢",m —n + 1}
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cuando n es lo suficientemente pequenio en relacién con m, aumenta exponencial-
mente con n y decrece como una linea recta de pendiente -1, correspondiente al

3
adngulo de Zﬁ

Consideremos ahora, para cualquier n del nimero R, (n) de factores especiales de
orden 2 y longitud n. Un sufijo de un factor especial a derecha es un factor especial
a derecha; asi que si existe un entero n tal que Ry, (n) = 0, entonces Ry (s) = 0
para todo s > n. Dado que R,(m — 1) = R,(m) = 0, de manera simplificada
utilizaremos la notacion R en lugar de R,,, definida como

R = min{n|R,(n) = 0}.

Tenemos que 0 < R <m — 1. Si R =0, la cadena w no tiene factores especiales a
derecha para cualquier longitud n > 0. Esto ocurre si y s6lo si w es una potencia
de un solo caracter. Si R > 0, entonces R — 1 representa la longitud mazimal de
un factor especial en w. Si R = 1, tenemos que en w no hay factores especiales a
derecha de longitud n > 1. Este es el caso, por ejemplo la palabra w = (ab)* con
k> 0.

Proposicion 2.3 (Prop. 4.3. de [§]). Sea la palabra w de longitud m tal que la
card(alph(w)) > 1 y sea s = min{R,K} y S = maz{R,k}. La complejidad de
subcadenas fy, es estrictamente creciente en el intervalo [0, s|, es no decreciente en
el intervalo [s, S| y estrictamente decreciente en el intervalo [S,m]. Mds ain, para
n en el intervalo [S,m], se tiene que f,(n+ 1) = fu(n) — 1. Si R < k, entonces
fuw es constante en el intervalo [s, S].

Proposicion 2.4 (Prop. 4.4. de [|8]). La complejidad de subpalabras w toma su
valor maximal en R y, mds aun

| m—=R+1, si R>k;
fw(R)_{m—k—i-l, si R<k.

Si uno se refiere a factores a izquierda entonces tenemos equitativamente la cantidad
L = min{n|L,(n) =0.}

Proposicion 2.5 (Prop. 4.5. de [8]). La complejidad de subpalabras w toma su
valor maximal en R y, mds aun

| m—-L+1, si L2>h;
fw(L)_{m—h+l, si L < h.
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Corolario 2.1 (Coro. 4.1. de [8]). La complejidad de subcadenas f,, es tal que
fu(R) = fu(L) y

1. R=L,siR>kyL>h.

2. R=h,siR>kyL<h.

3. L=k, siR<kyL2>h.

4. h=k, siR<kyL<h.

Proposicion 2.6 (Prop. 4.6. de [8]). Sea w una cadena y u un factor especial a
derecha (izquierda) de w de longitud maximal. Si R > h (L > k) entonces u es

biespecial.
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Capitulo 3

Analisis de bloques de expresion
mediante combinatoria de
cadenas

3.1. Lenguajes

Las cadenas de ARNs se obtienen de la concatenacién finita de los caracteres que
representan a las moléculas Adenina(A), Citocina(C), Guanina(G) y Uracilo (U).
Este conjunto de cadenas de ARN, al cual representaremos mediante el lenguaje
ARN' = {A,G,C,U}*, representa secuencias que en el contexto biolégico cum-
plen con una amplia gama de funciones celulares.

Entre los posibles tipos de secuencias que hacen parte de ARN ™ encontramos a los
ARNts, ver seccion para las cuales representaremos su lenguaje como ARNt™.
Si al alfabeto con que construimos este lenguaje le anadimos el caracter especial
" " que llamaremos gap, tendremos un nuevo lenguaje el cual notaremos como
ARNt". Las cadenas de este lenguaje resultan de aplicar un proceso de alineamien-
to o mapeo de cadenas, que han sido mencionadas en el Capitulo 1 como productos
de secuenciamiento, a una cadena de tamano mayor, o de referencia como puede
ser un genoma de un organismo, y que corresponde a la manera de construir los
bloques de ARNts o al realineamiento de lecturas de bloques de expresion previa-
mente construidos en [4], cuyo contexto en combinatoria de palabras se describe a
continuacion.

A partir del lenguaje ARNt" definimos un conjunto formado por cadenas cortas
de longitud menor que 50. Es decir:
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subARNt" = {w € ARNt"| |w| < 50}.

Denotaremos subARNt" al lenguaje de las cadenas sometidas a un proceso de
alineamiento o de mapeo a un genoma de referencia.

3.1.1. Relaciones entre cadenas

Dos cadenas t y z estan relacionadas, si fueron alineadas por su similitud. A partir
de esta relacion definimos el conjunto Sys = {(t,2)| t,z2 € ARNt"}, el cual esta
formado por las parejas de cadenas de ARNt que estén relacionadas entre si. En
adelante, cuando una pareja de cadenas pertenezca a este conjunto diremos que
estd en un formato comin de coordenadas, es decir que sus cadenas han sido alinea-
das de manera tal que se pueden realizar comparaciones entre caracteres en cada
posicién. La relaciéon de similitud es una relaciéon de equivalencia sobre el conjunto
ARNt". Este conjunto define una relaciéon de equivalencia.

De otra parte, notemos como I'y C ARN™, con t € ARNt", al conjunto de todos
los « para los cuales existe un factor v de ¢, tal que « esta alineado con v. En el
conjunto I'; todas sus parejas estan relacionadas entre si, porque para cada cadena
existe un factor en ¢ al cual se alinean. A esta relacion la notaremos por fR.

Ejemplo: Las cadenas que se presentan a continuacién corresponden a cadenas
de ARNt originales, ver a las cuales se les ha insertado en algunas posiciones
gaps, con el propésito de ubicarlas en un formato en el cual se pueda comparar
entre ellas los simbolos por posicion.

Codigo ARNt Cadena de caracteres
>559_hsa GTTAAGA-T-G-GCAGAGCCCGGC—AATTGCA—T—A-A-AAC-T-TA-AAA
-CTT-TATA—— - A-CTGGAGGTTCAACTCCTC-T—TCTTCTTC
>127_hsa GGCGCEG-T-G-GCCAAGT-GGT—-AAGGCG—T—C-G-GTC-T-CG-TAA
-ACC-GAAG——— -A-TCGCGGGTTCGAACCCCG-T— CCGTGCCT
>443_hsa TCCCTGG-T-G-GTCTAGT-GGT— TAGGATT—C— G-G-CGC-T-CT-CAC
-CGC-CGCG -G-CCCGGGTTCGATTCCCG-G— TCAGGGAA

Cuadro 3.1: ARNts de una muestra de tejido de cerebro de humano

De manera que, en la posicion 2 de cada una de ellas encontramos los caracteres

T, Gy C.
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Sea T' = {t1,t2,...,t,} un conjunto de cadenas, todas ellas en formato unico de
coordenadas. El conjunto

=Ty, U, U---UTYy,

con I';,el conjunto de todas las cadenas a tal que afAt;, donde 1 <17 < n.

Tenemos entonces que a cada elemento de ¢ le corresponde un conjunto I'y. Sea
a € Ty, entonces existe un factor de t al cual esté alineado. Ahora bien, si t =
t[0]t[1] ... t[m — 1], entonces existen las posiciones i y f, con 0 < i < f <m —1,
que nos permiten expresar a t como la concatenaciéon de factores

t=t[0:¢—1)tli: flt[f+1:m—1],

se tiene afRt[i : f], es decir « se alinea al factor t[i : f].

De esta manera, si tomamos los elementos pertenecientes a I'; podemos definir el
conjunto de posiciones iniciales,
I, ={i| 0 <i < f < m tales que existe afRt[i : f] con a € I'+}.

En ellas comienza el alineamiento entre los elementos de I'y y los factores de ¢.
De manera simétrica definimos el conjunto de las posiciones finales,

Fr, ={f| 0 <i < f < m tales que existe afRt[i : f] con a € '},

Llamaremos clusterset al conjunto de todas las cadenas de I'; alineadas con algin
factor de t, que inicia en la posicion ¢ y lo denotaremos por

Cli={acTy oNtli:f], 0<i< f<m},

Para este conjunto, definimos la siguiente relacion de orden <. Sean «, 3 € CIt,
decimos que o <. B si aRt[i : fly SRt : k],con0<i< f<k<m—1,y f € Fr,.

Gracias al orden <. podemos definir en vector en el cual sus componentes estan
ordenadas asi a1 < ag <g -+ <4 Q.

P
Cli = <a1,a2, ce. ,a5>,

A este vector lo llamaremos cluster.
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3.1.2. Contorno del cluster

Otro objeto combinatorio que utilizaremos en este trabajo, es el poliomino, elemen-
to ampliamente estudiado para definir teselaciones del plano. Aunque el estudio de
sus propiedades no se ha presentado en detalle en este documento, en el capitulo
final veremos como la caracterizacion de los contornos de los poliominos mediante
la concatenaciéon de caracteres, generando cadenas, nos dara una opcion de analizar
grandes cantidades de informacién de alineamientos miltiples.

A continuacién presentamos algunas definiciones.

Sea R una region del plano cartesiano, decimos que una teselacion T es un cubri-
miento mediante regiones més pequeinias que no se superponen, ni dejan huecos o
espacios entre ellas. En el caso en que las regiones sean cuadrados unitarios, los
llamaremos celdas. Ahora bien, dada una region R y T una teselacién mediante
celdas, se define un poliomino P como un conjunto de celdas que conforman una
teselacion y comparten solo un lado

En la figura 3.1.2] se muestran poliominos conformados por dos, tres y cuatro
celdas.
Ejemplo: Dominos, triominos, tetraminos.

ol B B
T

Figura 3.1: Conformados por dos, tres y cuatro celdas

Dado un poliomino IP, este se dice

= Vertical: Sila interseccion entre cualquier recta vertical que pase por la region
que cubre P es un segmento vertical.

= Horizontal: Si la interseccién entre cualquier recta horizontal que pase por
la regién que cubre P es un segmento horizontal.

s Conwvexo: Sies un poliomino vertical y horizontal.
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Figura 3.2: El primer poliomino a la izquierda corresponde a uno vertical, el
del medio corresponde a un poliomino horizontal y el de la derecha corres-
ponde a uno convexo

Si se establecen una serie de movimientos en los lados de las celdas, ver [32] y si se
codifican convenientemente asi:

0=(1,0),1 =(0,1),2 = (~1,0),3 = (0, —1),

asignando a cada movimiento un caracter, se tiene que ¥ = {0, 1,2, 3} es el al-
fabeto que codifica los cuatro movimientos posibles en los contornos de una celda.
Entonces de la concatenacion ellos resultan cadenas, que representan un camino a
lo largo de los lados de las celdas. Esta relacién entre objetos discretos y cadenas
se ha utilizado en el modelado de los problemas de las teselaciones en el plano con
poliominos, ver [3] [28] y 25|, permitiendo asi sintetizar la representacion.

Ejemplo: A continuacién presentamos un poliomino conformado por las celdas
que se resaltan en color amarillo,
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Figura 3.3: Si iniciamos un recorrido por los lados externos del poliomino,
iniciando en la esquina inferior izquierda, la cadena w = 001111232333 repre-
senta los movimientos que realizamos para recorrer el contorno del mismo.

El uso de cadenas de caracteres para el estudio de los contornos de los poliominos,
es una técnica muy utilizada y efectiva para su modelacion. Es asi, que haciendo

uso de una representacién similar, una vez tenemos C1!, representaremos una ruta
en su contorno, codificando los siguientes movimientos asi:

= 1 :=—, de izquierda a derecha.

= 2:=7, de abajo a arriba

Estos movimientos, nos permitiran identificar el contorno o ruta que describen
cadenas alineadas, si con ellas formaramos un poliomino, en el cual cada celda
corresponde a un caracter del cluster. Este contorno caracteriza los movimientos
que se hacen para recorrer de izquierda a derecha las posiciones que cuentan con
alineamientos y de abajo a arriba la cantidad cadenas que forman el cluster.
Finalmente, representaremos el contorno de CI! con la cadena

Pt =1lal. . qlezl=leal (g lasl=lazl 9. qlesl=lasal . o

la cual tiene tantos Is como posiciones de ¢ se alinean con las cadenas de Cl! y
tantos 2s como cadenas pertenecen a CIf.

Ejemplo: La cadena t que se ve en miniatura, representa un ARNt de la base de
datos objeto de nuestro estudio la cual contiene una subcadena que resaltamos en
color rojo. Como se observa en la Figura[3.4] hay un alineamiento de las subcadenas
1,09 ...01x12,
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t=GCCCCG-G-T-GGCALAAT-CGCA-TAAGGCATTGGCC-TC-C—- A GCCAGGG————A-TTGTGGGTTCGAGTC- CCA-C—CC-G-G-G-GTA

L TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCC-TC-C—-T. .

a19=TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCT-TC-C—T
11=TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCA-TC-C
a190=TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCT-TC-C
g =TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCG-TC-C
g =TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCT-TC
a7 =TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCG-TC
g =TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCA-TC
a5 =TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCG-T

vy =TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCT-T

a3 =TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCA

ap =TAAT-GGA-TAAGGCATTGGCG

a1 =TAAT-GGA-TAAGGCATTGG

Figura 3.4: Generado desde su posicion 16 a partir de las subcadenas alinea-
das aq, s ... aq9

Las cadenas que se presentan en la Figura[3.4] una vez alineadas, han sido ordena-
—

das por su longitud, conformando el vector Cli, es decir el cluster de la cadena ¢
en la posicién 16.

A partir del cluster, la cadena P!g que representa el contorno del cluster es la si-
guiente,

73{6 — 120.9.1(23-21) .9, 1(23-23) .9, 1(26-23) .9, 1(25-25) 9, 1(26-25) 9, 1(26-26) 9,
1(26-26) , 9, 1(26—26) , 9, 1(28-26) . 9 . 1(27-27) .9, 1(27-27) .9, 1(27-27) .9, 1(31-27) .9

simplificando se obtiene la cadena
Ple=1111111111111111111121122112212221122211112

Nota: Para una cadena de ARNt, es posible que le corresponda una gran cantidad
de cadenas alineadas. En la Figura [3.5| presentamos 261 cadenas que han sido ali-
neadas a un ARNt y que llamaremos w. En el eje horizontal tenemos las posiciones
en la cadena w y en el eje vertical las cadenas que le son alineadas. Con color
azul rey representamos los lugares en los que no hay alineamientos o que corres-
ponden gaps y con los demés colores representamos los lugares que estan alineados.
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Como se observa, mediante el procedimiento descrito, y como se puede ver en el
ejemplo estas 261 cadenas se pueden reorganizar de tal manera que se agru-
pan por la posicién de inicio y longitud. Este procedimiento permite simplificar un
cluster a una nueva representacién que corresponde a la cadena que describe su
contorno.

—
De otra parte, si tenemos una cadena P! correspondiente a un cluster C1!, con-

formado por las cadenas a; < ag < --- < ag, la longitud de Pf estd acotada
por
n+ |ag| — |ag| — 2
|as| — |ou |

Esto se tiene ya que los posibles pasos que se pueden dar en el contorno que

hemos definido, inician en el final de a1 y llegan al final oy de Cﬁ% . Por lo tanto,
la cantidad de movimientos a derecha equivalen a cantidad de caracteres que hay
entre la cadena mas larga del cluster a; y la mas corta ai, es decir |as| — |ai]. En
relacién con los movimientos hacia arriba, la maxima cantidad es n — 2, dado que
se deben descontar 2 movimientos, el que corresponde al final de la cadena || y el
del final de |ag|. Teniendo asi los movimientos en las dos direcciones que conectan
a1 con ag. Debemos seleccionar de los n + |ag| — |a1| — 2 los correspondiente a
derecha, es equivalente si seleccionamos los que van hacia arriba.

3.1.3. Datos y procesamiento

Las cadenas que fueron objeto de este analisis corresponden a ARNs pequernios ais-
lados de tejido de la corteza prefrontal congelada de un cerebro humano. Un total
de 19522 lecturas fueron mapeadas a 421 ARNts del genoma humano. Para obtener
el conjunto de lecturas de entrada para construir los bloques fue necesario secuen-
ciar los ARNs utilizando tecnologia HTS de tipo Small RNA Preparation Protocol
(Illumina, USA). Una vez obtenidas las lecturas, éstas fueron alineadas al genoma
humano (NCBI36.50 Publicacion de julio de 2008) utilizando el software Segemehl,
ver [14]. Recordemos que Segemehl que utiliza un método basado en una variacion
de las matrices mejoradas de sufijos, y estadisticas de coincidencia que evalua el
grado de error de los alineamientos en cuanto a sustituciones, inserciones y borra-
mientos en las lecturas producidas por el error de la técnica de secuenciamiento.
Una vez mapeadas las secuencias se construyeron bloques de expresion, ver [4],
para detectar patrones de expresion especificos que en nuestro caso simplemente
los llamaremos bloques, ver |21} 20} 4]. Del conjunto de bloques obtenidos de todo
el genoma humano, se seleccionaron para fines de este trabajo los correspondientes
a los sobrelapados con las regiones del genoma en las que se ubican los genes de
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Figura 3.5: 261 cadenas han sido alineadas a un ARNt. En el eje horizontal
tenemos las posiciones en de la cadena del ARNt y en el eje vertical las
cadenas que le son alineadas. En color azul rey representamos los lugares en
los que no hay alineamientos o que corresponden gaps y con los demas colores
se representan los lugares que estan alineados al ARNt.
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los ARNts.

Aunque la informacién que se tiene tanto de los ARNts, como de sus copias, ya
que es posible encontrar varias regiones que codifican para un mismo tipo ARNt,
comprende otras caracteristicas relevantes en el contexto bioinformatico, en este
trabajo se usan para poder tipificar sus contornos. Esta metodologia se puede apli-
car y generalizar para cualquier bloque de expresién construido bajo la metodologia
referida.

De los bloques construidos asociados a los 421 ARNts realizamos el procesamiento
de sus cadenas constitutivas basados en los elementos teéricos que han sido presen-
tados en el Capitulo [2] Basados en ellos, se procedio al disenio de los pseudocodigos
requeridos para contextualizar el problema tebrico con su posterior implementa-
cién en lenguaje de programaciéon Python. Los seudocédigos que presentamos a
continuacién fueron desarrollados e implementados para reconstruir los contornos
asociados a los bloques de expresiéon en ARNts dentro del contexto de esta tesis.

3.1.4. Datos de entrada para los programas (Inputs)

En la preparaciéon de los datos que permitieron estructurar los archivos iniciales,
se utilizo el programa Segemehl|14] y Blockbuster.

Los siguientes cuadros corresponden a la informaciéon que utilizamos tanto de los
ARNts como de sus copias en el genoma humano. Dado que nuestro interés es
construir los clusters de cadenas y solo trabajaremos con las variables que sobre
ellos definimos.

Informacion de los ARNts

» {: Cadena de caracteres ( A, C, G, T, ) que conforma a t en formato
comin de coordenadas, es decir t € ARNt

» Grupo__codon : Grupo codon de t.

» Cod_t: Codigo del ¢ (etiqueta para diferenciar los ARNts).

Ahora para cada copia « (estas no tienen gaps dado que atn no estan en formato
comun de coordenadas y no han sido alineadas), tenemos la siguiente informacion:

Informacién de las copias

» «: Cadena de caracteres ( A, C, G, T) que conforma a la cadena « (sin
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gaps).

t : Cadena de ARN t ala cual estéd alineada .

Cod_« : Codigo de a (etiqueta que permite diferenciarla).

» 4 : Posicion inicial de la subcadena de ¢ a la cual estéa alineada « (previo
a ubicacion en formato comun de coordenadas).

f : Posicion final de la subcadena de t a la cual esta alineada « (antes
de que se la ubicaran los ARNts en formato comtn de coordenadas).

3.1.5. Seudocoédigos

A continuaciéon presentamos algunos de los seudocddigos que representan la abs-
traccion de los pasos requeridos para el procesamiento realizado para descubrir
patrones sobre la complejidad de los contornos de los bloques de ARNts. Inicial-
mente presentamos la informaciéon de los archivos que surgieron de los procesos
explicados en la seccion [3.1.4]

El seudocddigo que presentamos a continuacién corresponde al proceso previo a la
construccion de los clusters. Dado que los ARNts, previamente se les ha insertado
gaps con el fin de ubicarlos de manera que sus caracteres en cada posiciéon sean
comparables. Con este procedimiento se logra insertar los gaps a cada una de las
copias que tiene asociadas determinado ARNt, con el proposito de tenerlos en un
formato comin de coordenadas.

Sea T' el conjunto de los ARNt , conformado por t1,ta,...,t, y I'; el conjunto de
los a1, as,...,as que se alinean a t:
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Algorithm 1 Formato comin de coordenadas a elementos de T’y

1: function FCC(I)
2: longitud _t < longitud de la cadena t
3: PosiGaps = || > Lista vacia
4: for Cada 0 < j < longitud_t do > Posiciones de la subcadena
5: if ¢t[j] =" _" then > Identificacion de gaps
6: PosiGaps+ = j > Agregar j a la lista
7: for Cada o de I'; do > Inserta gaps
8: longitud _« < longitud de la cadena «
9: for Cada j de PosiGaps do
10: if + < j then
11: 14141
12: if i < j then
13: S j—1
14: a+—af0:s—1]+7 "+ a[s+1:longitud o — 1]
15: f<f+1

return I > I';, en formato comun de coordenadas

Una vez se han insertado los gaps a las cadenas de I'y, se debe realizar el realinea-
miento de ellas a t dado que han sufrido modificaciones. Para ello, como se indicaba
al inicio de la seccion, utilizamos el programa Clustal WE] acoplado a BioPythowE],
a partir del cual se obtienen los realineamientos de secuencias y sus puntuaciones
respectivas, las cuales corresponden a porcentajes de similitud entre cadenas.

De otra parte, la longitud de cada cadena de I'; una vez se le inserta un gaps,
incrementa en una unidad. Como se observa en el algoritmo anterior cada vez que
encuentra un gap en la cadena t, se inserta un gap en cada subcadena «, en la mis-
ma posicién. Lo anterior en cuanto a que con la informacion obtenida con Segemehl,
ver hace falta que estas cadenas queden en formato comin de coordenadas,
es decir se puedan comparar sus caracteres por posicion.

Una vez se insertan los gaps a cada subcadena, es necesario volver a realinearlas
a la cadena t, este proceso se realiza mediante el algoritmo [0} que se presenta a
continuacion:

Wer http://www.clustal.org/
2ver www.biopython.org.
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Algorithm 2 Realineamiento de los elementos de I';
function REALIGN( I',Ir,,Fr,) > Cada a € T, con gaps, ver alg.[]]

2: > Con las posiciones iniciales y finales formamos I, y Frp,

4: Sean I'y, I, y Fr, > Listas que guardan correspondencia entre si
Min_Ip, < Minimo de I,

6: Max Ty, <~ Méximo de Fr,

8: for Cada a de I'; do

Alinear « a t[Min_Ir, : Max_Fr,] > Con ClustalW
10: Sea Aligns _« > Lista de alineamiento obtenidos
Sea Puntaje « > Lista de sus puntuaciones respectivas
12: Mazx Puntaje « > Mejor puntaje de los alineamientos
Best _Aligns = || > Lista vacia, mejores alineamientos
14: long Puntaje « <« longitud de Puntaje «
for Cada 0 < k <long Puntaje o — 1 do
16: if p= Max Puntaje_« then
Best  Aligns+=Aligns_«[p] > Agrega a la lista
18: if long Puntaje o > 0 then
a = Aligns_all] > Cambia « por alineamiento
20: long _« < Longitud de o > Recalcula longitud de «

f+<i+long «
return I

Al utilizar los algoritmos anteriores hemos logrado, redefinir los elementos de I'y,
haciendo que estén en formato comin de coordenadas y luego realineados a t.

Ahora bien, procederemos a mostrar cémo se construyen los clusters Cl¢, ver
Cabe anotar que con el algoritmo anterior las posiciones a las que queda alineada
la cadena o cambian, por eso se actualiza f.

Con el seudocodigo que presentamos a continuaciéon ordenamos las copias asociadas
a los ARNts, ordenando mediante el algoritmo de burbuja, primero por las posi-
ciones iniciales y luego por las finales a las cuales son alineadas. De manera que
obtenemos como resultado los clusters por posicién, ver la descripcién del algoritmo

(0}
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Algorithm 3 Construccion de clusters Cl}

function CLUSTERS( I', Iy, ,Fr,) > Los inputs son listas
m < longitud de la lista I’ > I, ,[Fp, tienen el mismo tamano
3: Sean x, y, z variables auxiliares

for Cada 0 < j < m do > Implementacion del algoritmo de burbuja
for Cada 1 <k <m—jdo
6: if Si I,[j] > I;[j + 1] then
x <+ Ty[j] > Ordenando T
T[] < Tufj + 1]
9: Ft[j + 1] —
y=I[J] > Ordenando I,
I,[j] < T;[j + 1]
12: ]It[j + 1] —y
z + Fyj] > Ordenando I,
4[] <= e[y + 1]
15: Filj +1] 2
if Fy[j] > I,[j + 1] then
x <+ Ty[J] > Ordenando T
18: Ty[j] + Ty[j + 1]
Lyl +1] + =
y < L[J] > Ordenando I,
21: L[j] « L[j + 1]
]It[j + 1] —y
z + Fy[j] > Ordenando I,
24: Fy[j] « Fej + 1]
Fij +1] « 2
Min_Tp, < Minimo de I,
27: Maz _TFp, <~ Maximo de Fr,
forgs;da Min Ip, <1 <m—1do
Clt =] > Lista vacia
30: for Cada 0 < k < |I'}| do
if ¢ = |I';[k]| then
—
Cli+ =T\[k]
H

return C}
return 0

Dado que tenemos como resultado del algoritmo [0] obtenemos cada uno de los
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clusters asociados por posicién al ARNt respectivo. Con el seudocodigo siguiente
construimos la cadena que representa al contorno del cluster, contorno que inicia
en la primera posicién a la que estéa alineada la primera copia del cluster, siguiendo
los movimientos, como se muestra en el ejemplo ver hasta llegar a la posicién
a donde llega la tltima copia,.

Algorithm 4 Construccion de la cadena de contorno P

H
function CONTOUR( C1})

It =1 > Lista vacia
—
for Cada a de Cl! do
4: l_o>ng_a < longitud de «

I+ =long «
— ‘ -
long 1! < longitud de [
PrefContour + 1lay] -2 > Lista vacia, repr. movimientos — y 1
8: for Cada 2 < k < long_ﬁ do
Factor — 1|ak|_|ak71| .92
P! = PrefContour + Factor > Concatenacién de cadenas

return P!

La buasqueda de los factores que componen las cadenas de contorno la podemos
realizar de distintas maneras. Una de ellas es generando un factor determinado y
verificando si corresponde a una subcadena de la cadena de contorno, esta verifi-
cacién es la que se realiza con el seudocodigo |5 El cual retorna verdadero si es una
subcadena y falso en caso contrario.
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Algorithm 5 Subcadena de w
function SUBCADENA( u, w)
m < longitud de u
n < longitud de w
(¢,7) « (0,0)
5: for Cada 0 <7 <m ycada0 < j<ndo
if thenv(i] = wlj]
141+ 1
j—j+1
if 7 = m then
10: return Verdadero
if i # m then

t Fal
retlrl(te'nu6n o

Otra forma de determinar la complejidad es recorriendo la palabra de contorno con
dos indices, entre los cuales se encuentra el factor. Esta alternativa resulta mucho
més eficiente que la planteada para el seudocodigo

Luego de tener los factores, se va anadiendo a una lista y se eliminan los factores
repetidos. La cantidad de factores encontrados corresponde a la complejidad de
subcadenas para cada cadena de contorno.

Algorithm 6 Complejidad de subcadenas de P!

function COMPLEX(P})
n < longitud de P!

Sub=|| > Lista vacia, subcadenas de w
for Cada 0 <i<n do
5: for Cada 7 < j <n do
factor=P}[i : j]
Subs-+=factor > Agrega a la lista subcadenas

procedure E(l)iminar elementos repetidos de Subs
¢ < tamano de Subs return c > Complejidad de subcadenas
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3.2. Resultados

Las figuras que se presentan en esta seccién son el resultado de la aplicacién de
los algoritmos presentados anteriormente, implementados para el procesamiento de
una libreria que contiene la informacién de ARNts y sus copias, ver Esta in-
formacion corresponde aproximadamente a un millardo de caracteres concatenados
en cadenas. Los datos fueron procesados inicialmente con Segemehl y Blockbuster.
Los c6digos disenados fueron programados en el lenguaje de programaciéon Python,
y en particular se utiliz6 el programa ClustalW de las libreria Biopython, para el
realineamiento de cadenas. En cuanto a las gréficas, estas se obtuvieron mediante
el uso de las librerias numpy y mathplotlib.

3.2.1. Repeticiones de subcadenas en las cadenas de
contornos

La complejidad total de las cadenas corresponde a la cantidad de subcadenas que
en ella se encuentran. Un elemento fundamental para la caracterizaciéon de la com-
plejidad, corresponde a la existencia de factores y la cantidad de veces que aparecen
en cadenas de contornos.

En las figuras y observamos que para una cadena de contorno w (la cual se
encuentra en la parte superior del gréfico), en el eje horizontal se presenta el indice
de cada subcadena (en orden lexicografico y numeradas de menor a mayor), y en
el eje vertical la cantidad de veces que aparece en la cadena de contorno.

48



35 w=11111111111111111111111111211112112
T T T T

30+ 8

25+ 8

15+ ° J

10+ ° 1

=50 0 50 100 150 200 250 300

Figura 3.6: Esta cadena es w que aparece en encabezado de la grafica. En el
eje horizontal se representan el indice de los factores ordenados por tamano,
iniciando con el primer factor 1, el segundo 2, seguido de 11 y luego 12,
sucesivamente hasta llegar a la misma w. En el eje vertical se muestra la
cantidad de veces que cada factor aparece en la cadena. Por ejemplo, el
factor 1 aparece 32 veces, 2 lo hace 3 veces, 11 se encuentra 31 veces y asi
sucesivamente.

En la figura se muestra que existen muchos factores que aparecen solamente
una vez, representados por puntos que se forman en la paralela al eje horizontal. La
Figura muestra que los factores, para que no se forman en una linea paralela al
eje horizontal, corresponden a factores especiales a izquierda o a derecha, es decir
que tienen valencia superior a 1. Por ejemplo, las subcadenas 1, 2 y 12, tienen
valencia mayor de 1.

De la misma manera, en la Figura[3.7] se presenta otra cadena de contorno para la
cual se realiz6 el mismo procedimiento.
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Figura 3.7: Ocurrencias de factores en una cadena donde predomina el ca-
racter 2.

En este caso se observan dos tendencias en las repeticiones de factores,
conformadas por los factores donde aparece el caracter 2 y otras por el 1.

En ella observamos que los puntos que representan la cantidad de veces que apa-
recen factores, forman dos curvas de tendencia, correspondientes a las repeticiones
de factores conformadas por el caracter 2, como la de mayor inclinacién, y otra por
las formadas por el factor 1. De esta manera se evidencia que las valencias de estos
factores de la primera curva superan a la segunda.
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Figura 3.8: En el eje horizontal se encuentra el indice de factores ordenados
y en el vertical la cantidad acumulada de veces que se repite en la cadena.

La Figura [3.8] muestra la densidad de factores en todas las cadenas de contorno
encontradas para un ARNt particular. En ella podemos observar el comportamiento
acumulado de subcadenas, sin contar las ocurrencias de cada una, de manera que
en el eje horizontal se encuentra el indice de las subcadenas ordenadas y en el
vertical la cantidad acumulada encontrada.

3.2.2. Complejidad total por grupos de codones

La complejidad total de una cadena de caracteres permite a partir de la cantidad
de subcadenas, establecer un marco de comparacién para caracterizar los contor-
nos de los clusters objeto de estudio. De igual manera nos permite caracterizar las
variaciones de las longitudes de las copias que se alinean iniciando en una posicién
determinada, ver ejemplo de la seccion [3.1.2]

Las graficas que presentamos a continuaciéon corresponden al calculo de la comple-
jidad de subpalabras para cada una de las cadenas de contornos, calculada a su vez
para cada uno de los clusters encontrados. Cada grafica, muestra para todos los
ARNts pertenecientes al mismo grupo codoén, en el eje horizontal la posicién donde
inicia el contorno y en el eje vertical los valores respectivos de complejidad de la
cadena del contorno. De esta manera cualquiera de ellas redne a todas las graficas
de las cadenas del mismo grupo.
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Por ejemplo, para el grupo codén Alanina se buscan todos los ARNts del grupo
(informacion que se especifica en los archivos iniciales de los datos), después de
aplicar los algoritmos, se tiene para cada ARNt de Alanina todos los cluster por
posicion de alineamiento. Con cada Cluster al aplicar el algoritmo 4, se obtiene la
cadena que representa al contorno, sobre las cuales finalmente se calcula la com-
plejidad total y se genera la respectiva grafica de posicion versus complejidad. La
composiciéon de todas las gréaficas obtenidas de los ARNts de Alanina, es la que
presentamos bajo el mismo nombre.

Estos grupos se forman de acuerdo con el aminoacido que facilita el proceso de
transcripcién del ARNt. La tabla que se presenta a continuacién, especifica los
nombres de los distintos grupos codones analizados y sus respectivas siglas.

Grupo Aminoéacido Abreviatura
1 Alanina Ala
2 Cisteina Cys
3 Acido espéartico Asp
4 Fenilanina Phe
5 Glicina Gly
6 Histidina His
7 Isoleucina Ile
8 Lisina Lys
9 Leuicina Leu
10 Metionina Met
11 Asparagina Asn
12 Prolina Pro
14 Glutamina Gln
15 Arginina Arg
16 Serina Ser
17 Treonina Thr
18 Valina Val
19 Triptofano Trp
20 Tirosina Tyr

En las Figuras [3-10] [3-11] v [3.12] se muestra para cada uno de los grupos
codones, en las posiciones donde se registran alineamientos, la complejidad total
de su cluster asociado. Es asi, que hay posiciones en las que se presentan miiltiples
valores de complejidad, lo que indica que entre toda la muestra de ARNts, las
cadenas del mismo grupo tienen cada una, un cluster para el que su cadena de
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contorno tiene una complejidad que representamos con un punto. En la Figura(3.13
encontramos los valores de complejidad total para todas las palabras de contorno
de los clusters registrados, diferenciando con colores cada uno de los grupos de
codones utilizados en las Figuras [3.10} [3.11] y |3.12,

Alanina Cisteina
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Figura 3.9: Se presentan los valores de complejidad total para todas las pa-
labras de contorno de los clusters registrados para los grupos codénicos.
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Figura 3.10: Se presentan los los valores de complejidad total para todas las
palabras de contorno de los clusters registrados para los grupos codénicos.
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Figura 3.11: Se presentan los los valores de complejidad total para todas las
palabras de contorno de los clusters registrados para los grupos codénicos.
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Figura 3.12: Se presentan los los valores de complejidad total para todas las
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Luego de aplicar los seudocodigos presentados en la secciéon [3.1.5] sobre cada uno
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de los 20 grupos principales de tRNAs que se enlistan en la Tabla [A] observamos
que los grupos de Alanina, Acido Glutamico, Arginina tienen alta expresion, es
decir que tienen més clusters que los demas grupos.

En cuanto a los valores de complejidad, se evidencia que méas de la mitad de los
clusters encontrados, son descritos por contornos, la cadena de contorno tiene com-
plejidad de subcadenas que no supera los 2000 factores. Aunque para algunos gru-
pos tales como Alanina, Acido Glutamico, Metionina, Asparagina y Triptofano
existen cluster, en los cuales las cadenas que los describen contienen mas de 6000
factores. Esto implica que en las posiciones donde se dan estos altos indices son los
que cuentan con la mayor cantidad de secuencias alineadas, y ademés con formas
mas irregulares.

También observamos que entre las posiciones 75 y 100, se acumula gran cantidad
de clusters de complejidades que no superan los 1000 factores.

3.2.3. Prueba a la metodologia

A lo largo de este capitulo se ha presentado la metodologia aplicada para la obten-
ciéon clusters y posterior definicion de las cadenas de contorno. En razén a que estas
cadenas de contorno, nos permiten tener una representaciéon de la forma de cada
uno de los clusters obtenidos, requerimos de la complejidad de total para medir la
cantidad de subcadenas de distintas longitudes presentes en tales cadenas.

Dado que distintas cadenas de contorno pueden tener la misma complejidad total,
es necesario refinar esta comparaciéon haciendo uso de las proposiciones presentadas
en el Capitulo 2, ver seccion [2.6]

Basados en las proposiciones de la seccién dada w, f,, toma valores maximales
en un intervalo de longitudes de subcadenas, el cual es definido por propiedades de
sus prefijos y sufijos, de la seccién Definimos para la funcién f,,, el conjunto
Ky formado por los 1 < i < |w| tales que f,, (i) toma valores maximales.

Rutas en reticulo rectangular

Ahora bien, para verificar si la complejidad total permite clasificar las cadenas
de contorno, generamos todas las rutas posibles que conectan el origen (0,0) y
(20, 10) utilizando solamente movimientos a derecha y hacia arriba. La Figura
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muestra el reticulo y dos posibles rutas. Estos movimientos los representaremos con
los caracteres 1 y 2, de manera cada ruta queda representada de manera univoca
por una cadena construida con los mismos caracteres que definimos la cadena de
contorno de un cluster, ver|3.1.2

(0,10) (20,10)
L ] L ] L ] L ] [ ] L ] L] L ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] o L L ] L ]
[ ] [ ] L 4 . ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] o [ ] [ ] [ ] [ ]
L] L] L ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] L] L] L] L ® L ] L ] L] L] L ]
(O,B) ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® ® L ] L ] L ] L ] L ] L ] L ] (25’0)

Figura 3.14: En este reticulo rectangular las rutas conectan los puntos (0, 0)
y (20, 10) mediante pasos unitarios a derecha y hacia arriba

La cantidad de rutas posibles en el reticulo corresponde al coeficiente binomial,
donde ni es el ntmero de pasos a derecha y no el nimero de pasos hacia arriba.

mtn2) _ (30 a0 45015,
o 10

Notemos P, a la cadena de caracteres I y 2 de la ruta r, calculamos ¢(P,) es decir
la complejidad total para cada P, y luego buscamos los Kp, encontrados para cada
valor de complejidad. Lo anterior es con el propésito de usarlos como un criterio
adicional de clasificacién y comparacion.

A continuacién se presentan algunas graficas de la funcion f,, en donde resaltamos
con una franja roja las longitudes que forman a Kp,, es decir donde fp, alcanza
los valores maximales. En el eje x se representan las longitudes que son evaluada

en fy
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Figura 3.15: Regiones maximales de la funciéon de complejidad.

Con el fin de conocer mejor el comportamiento de ¢(P,) y Kp, de las rutas propues-
tas, en la figura[3.16| muestra como varia la cantidad de posibles valores complejidad
(azul) y de intervalos distintos en la funcion fp, (verde), a medida que se avanza
en la rutas del reticulo.
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Figura 3.16: En azul la cantidad de valores diferentes de complejidad y en
verde la cantidad de grupos diferentes cada 100.000 rutas.

La Figura [3.16] nos muestra como cada 100.000 rutas van apareciendo nuevos va-
lores de ¢(P,) y Kp,. Como se puede ver estas cantidades presentan cada vez una
variaciéon menor que tiende a ser nula. Esto lo utilizamos para conocer como un
valor de complejidad y la clasificacién mediante el uso de los conjuntos KCp,, pueden
servir como un elemento diferenciador y ser usados como clasificadores de cadenas.
En el Apéndice [A] se presenta la tabla de los diferentes valores de complejidad
encontrados para las rutas generadas, cuantas de ellas tienen el mismo valor de
complejidad total y cuantos grupos diferentes se presentan en ellos.

Tasa de falsos positivos

Para cada valor de complejidad total k, buscamos sus correspondientes rutas P,
tales que ¢(KCp,) = k y los distintos conjuntos Kp, .

Procediendo de esta forma buscamos las cadenas que no corresponden a contornos
de cluster, seleccionadas de rutas del reticulo, y les aplicamos el criterio de clasifi-
cacién usando los conjuntos de clasificaciéon P, donde w fueron cadenas de cluster
originales. Encontramos la Tasa de Falsos Positivos (TFP), es decir los elementos
no validos que fueron clasificados como clusters equivalente a

No. de rutas cluster en el reticulo 1148
No. de rutas en el reticulo 30.045.015 3,82x10 x10
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Este resultado indica que bajo las variables utilizadas mediante los valores de la
complejidad total y las longitudes sus subcadenas para las que f,, toma valores
maximales, en un escenario particular simulado, que el método eficientemente per-
mite encontrar una tasa de falsos positivos baja. Sin embargo escenarios aleatorios
adicionales, se sugiere, deben ser utilizados para evaluar diferentes longitudes de
cadenas.

61



Conclusiones

Conclusiones de la metodologia

s Al relacionar las cadenas que son alineadas a los ARNts, con las posiciones
de inicio de los alineamientos nuestro método permite fragmentar las acumu-
laciones de alineamientos en clusters de menor tamano a los analizados por
Blockbuster, lo cual se ve reflejado en eficiencia computacional. Gracias a es-
te procedimiento la representaciéon de los contornos de estos clusters se puede
realizar con cadenas binarias, dado que solamente se presentan movimientos
a derecha y arriba.

s La representacion de cada cluster mediante una cadena de contorno, permite
que la comparacién de la expresion de posiciones de los ARNts se realice
solamente entre cadenas binarias, que en pocas palabras contienen la infor-
macién de cuantas posiciones son mapeadas al ARNt de referencia, cuantas
estan alineadas a esas posiciones, cuales son las posiciones donde las copias
presentan diferencias en su longitud al alternarse los caracteres que describen
la ruta del contorno.

s La complejidad de subcadenas es un indice que permite analizar la riqueza de
factores que se presentan en las cadenas de contorno, de manera que a mayor
cantidad de diferencias de longitud entre copias alineadas méas complejidad
presentara el contorno como se observé en algunos ARNts .

Conclusiones de los resultados

= Se evidencia en las graficas que las posiciones de mayor expresion, es de-
cir donde se presentan cluster de mayor cantidad de secuencias alineadas,
corresponden con los valores de complejidad de subcadenas.

= Los resultados obtenidos mediante la caracterizacién de los clusters presen-
tada a lo largo de esta tesis, son coincidentes con los resultados obtenidos
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con Blockbuster.

Se observa que las posiciones donde se concentra la mayor cantidad de clus-
ters para los 20 grupos codones se encuentran en las posiciones entre las
posiciones 75 y 100, aunque con complejidad de subpalabras baja en compa-
racion con la que se encuentra en la posiciéon 0, donde se encuentra clusters
de valores de complejidad que superan los 6000 factores.

El incorporar como elemento de clasificacién adicional a la complejidad, el
conjunto de valores que maximizan a la complejidad por subcadenas, arroja
una tasa baja de falsos positivos en un experimento generado de manera
aleatoria y longitud de cadenas fija. Por lo tanto, dado que se puede perder
generalidad con el resultado obtenido, se debe evaluar la metodologia con
otros escenarios.
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Apéndice A

Valores de la complejidad total y
conjuntos de clasificacion

La tabla que se presenta a continuacién corresponde a la cantidad de rutas que
recorren el reticulo que se forma entre el origen (0,0) y (20,10) y su respectiva
cantidad de conjuntos Kp,, ver seccion [3.14]

¢(Py) | Namero de rutas | Namero de conjuntos (Kp, )
86 1
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¢(Py) | Namero de rutas | Ntumero de conjuntos (Kp, )
195 6 1
196 6 1
197 26 1
198 6 2
199 14 1
200 16 1
201 26 1
202 6 1
206 7 1
210 2 1
211 10 1
212 14 1
213 8 1
214 21 1
215 34 2
216 40 2
218 40 1
219 76 3
220 41 1
221 8 1
225 16 1
226 16 1
228 2 1
229 24 2
230 19 2
231 70 2
232 30 2
233 18 2
234 59 1
235 96 2
236 54 1
237 186 2
238 72 4
239 46 3
240 4 1
241 10 1
242 60 2
243 10 3
244 44 1
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¢(Py) | Namero de rutas | Ntumero de conjuntos (Kp, )
245 92 1
246 86 4
247 66 4
248 179 3
249 110 2
250 162 1
251 104 4
252 295 3
253 210 3
254 315 4
255 208 6
256 95 )
257 114 2
258 48 3
259 72 2
260 173 )
261 230 6
262 117 )
263 274 4
264 319 )
265 314 )
266 357 6
267 650 6
268 498 6
269 748 8
270 608 7
271 456 7
272 234 4
273 174 7
274 479 11
275 436 10
276 801 12
277 398 11
278 670 9
279 1069 13
280 1237 8
281 1010 9
282 1418 11
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¢(Py) | Namero de rutas | Ntumero de conjuntos (Kp, )
283 1724 13
284 1492 11
285 1589 12
286 1031 12
287 1084 13
288 1165 11
289 1378 14
290 2125 13
291 2842 14
292 1606 12
293 3104 14
294 3213 17
295 4110 14
296 4259 14
297 5167 15
298 3602 16
299 3912 18
300 4608 16
301 3224 17
302 5381 16
303 0928 15
304 6744 15
305 6896 17
306 9678 15
307 10447 17
308 11933 18
309 12006 18
310 10877 17
311 11608 18
312 12724 16
313 13216 18
314 14406 18
315 22455 18
316 21196 18
317 23656 16
318 27268 17
319 31071 19
320 29911 21
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¢(Py) | Namero de rutas | Ntumero de conjuntos (Kp, )
321 30179 19
322 33012 17
323 41603 18
324 48045 17
325 48300 17
326 56289 19
327 67302 19
328 67140 18
329 74650 17
330 86403 18
331 94820 19
332 103754 19
333 120337 19
334 121193 19
335 145999 19
336 162030 18
337 179344 16
338 194382 16
339 228617 17
340 249564 18
341 256628 18
342 308343 16
343 351196 16
344 378466 17
345 405151 16
346 445204 16
347 523665 15
348 582746 17
349 632221 17
350 684492 17
351 777497 14
352 873406 15
353 914818 14
354 1020229 13
355 1118272 13
356 1195804 13
357 1274865 13
358 1368746 12
359 1417081 12
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¢(Py) | Namero de rutas | Ntumero de conjuntos (Kp, )
360 1477990 12
361 1475244 9
362 1442437 10
363 1398236 10
364 1323215 10
365 1174436 10
366 1073910 9
367 937551 8
368 782227 8
369 631435 8
370 485472 7
371 346651 6
372 234169 )
373 133346 )
374 60068 5
375 23384 4
376 7382 2
377 1104 3
378 192 1
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