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Resumen

El objetivo de este estudio es desarrollar un método computacional capaz de predecir con alta especificidad
y sensibilidad los genes pequenos de ARN no codificante en genomas bacterianos, identificando las variables
involucradas de mayor importancia que deben ser consideradas para su correcta clasificacion.

El trabajo aqui presentado consistié en investigar y analizar el estado del arte en métodos de predicciéon
computacional de genes pequefios de ARN no codificante en bacterias, recopilar un listado de las variables
involucradas y determinar estadisticamente aquellas que diferencian con mayor precisién los genes pequeiios de
ARN no codificante de secuencias genéticas al azar, comparar distintos métodos de prediccion e identificar el
que otorgue mejores resultados. Finalmente, se compararon los resultados del método con otros preexistentes
y se aplicé el método al genoma completo de Escherichia coli.

Los principales resultados obtenidos en este estudio son la identificacién de 4 variables que influyen
significativamente en la deteccién correcta de genes pequenios de ARN no codificante. Estas son: Valor z,
Valor de particion, EM Pr y Porcentaje de bultos, las cuales corresponden al subconjunto de variables con
mayor capacidad discriminatoria. Por este motivo se recomienda que futuros métodos predictivos consideren
la inclusion de estas 4 variables.

Las variables seleccionadas muestran que existe una presion selectiva en la evolucion de los genes pequenos
de ARN no codificante, la que apunta a aumentar la estabilidad de la molécula al modificar su estructura
para disminuir la energia de plegamiento y eliminar subestructuras desestabilizantes no funcionales.

El mejor método de clasificacion corresponde al Perceptron Multicapa basado en redes neuronales, con una
alta sensibilidad (88,8 %) y alta especificidad (85,5 %), teniendo una tasa de falsos positivos relativamente
baja (14,5 %).

Con este subconjunto de variables y el método de clasificacion, se realizé una prediccién sobre el genoma
de la bacteria Escherichia coli, generando 1192 predicciones, con un valor de sensibilidad de 30,5 % y un valor
predictivo positivo de 1,51 % respecto a los genes pequenos de ARN no codificante conocidos.

Seleccionando las predicciones cercanas a promotores o' o terminadores intrinsecos (independientes del
factor p), se obtiene un desempefio predictivo similar al logrado por otros autores en la literatura, con el
beneficio adicional de requerir la medicién de sélo 4 variables y sin la necesidad de informacién sobre genes
homoélogos en organismos cercanos filogenéticamente.

La contribucién de este trabajo consiste en profundizar el conocimiento acerca de las caracteristicas de
los genes de ARN no codificante, al haber estudiado las variables utilizadas previamente en la literatura y
definir las 4 mas relevantes, las cuales se relacionan directamente con la estructura secundaria y su energia
minima de plegamiento.

En segundo lugar se propone un listado de 1192 secuencias del genoma de Escherichia coli y un listado
mas corto con las 5 mas probables de ser genes sARN, estas secuencias pueden ser comprobadas experimen-
talmente.

Estos resultados inciden positivamente en mejorar la calidad de las anotaciones de estos genes en ge-
nomas bacterianos, permitiendo mayores avances en estudios de gendémica funcional y regulacién en redes
metabdlicas.



Abstract

Small non-coding RNA genes produce a class of newly discovered RNA molecules with catalytic functions
within the cells that act as an important part of regulatory networks. Current efforts in the field have created
computational methods for genomic prediction, but these methods have encountered many difficulties not
found in the prediction of protein-coding genes.

The current work consisted in analyzing the state-of-the-art of the methods of computational prediction
of small non-coding RNA genes in bacteria, studying the variables involved and the identification of the ones
that are statistically more relevant for differentiating small non-coding RNA genes from random sequences.
Finally, comparing the results of the method with previous ones and applying this method on the genome of
Escherichia coli.

The main results are the identification of 4 variables with the most significant classifying power: Z-score,
Partition value, M F E; and Bulge percentage.

These variables are related to secondary structure and minimum folding energy of the RNA molecule and
show an evolutionary trait of this type of gene, which is to improve the stability of the RNA molecule by
minimizing the folding energy and eliminating destabilizing substructures like bulges.

The method with the best classification power was the multi-layer perceptron, showing a high sensibility
(88,8 %) and specificity (85,5%), while maintaining a relatively low false positive rate (14,5 %).

The prediction on the whole genome of Escherichia coli identified 1192 small non-coding RNA genes with
sensibility of 30,5 %, according to the known sequences, and a positive predictive value of 1,51 %. Both of
these values are similar with the performance of current methods in the field, with the additional benefit
of requiring only 4 variables and without the need of knowledge of homologous genes from closely related
genomes.

The main contribution of this work is a better the understanding of the most important characteristics
of small non-coding RNA genes for their computational prediction, allowing the improvement of the quality
of gene annotations and reducing the computing time.

II
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Capitulo 1

Introduccion

Este trabajo consiste en desarrollar un método computacional que permita predecir eficientemente las
secuencias de genes pequerios de ARN no codificante en genomas bacterianos.

La caracteristica de estos genes es que ellos no se traducen en proteinas, sino que se transcriben en
moléculas de ARN con actividad regulatoria (Vogel y Sharma), 2005).

Su existencia es conocida desde el afio 1981, sin embargo no habian recibido mayor atenciéon hasta que
estudios recientes han descubierto su rol en la regulacién de una diversa gama de procesos celulares (Eddy),
1999; |Argaman et al., 2001} [Vogel y Bartels| |2003), motivo por el cual la prediccién computacional de genes
se ha centrado hasta el momento en la identificacién de genes con expresién proteica (Waters y Storz, [2009).

El descubrimiento de este transcriptoma oculto afiade un nivel de mayor complejidad a la discriminacion
entre ARN codificante y no codificante, presentando un desafio al entendimiento de la expresion y regulacion
de la informacién genética (Dinger et al., [2008)).

Si bien existen métodos computacionales para su prediccion, éstos se basan fuertemente en homologia de
secuencias por lo que su aplicacién se limita a genomas de organismos cercanos filogenéticamente y utilizan
un algoritmo computacional seleccionado a priori (Vogel y Sharmal [2005; [Tran} 2009).

El enfoque de este estudio sera recopilar la mayor cantidad posible de variables medidas por métodos
computacionales preexistentes y seleccionar estadisticamente aquellas con mayor poder de discriminacién para
identificar secuencias de genes sSARN. Luego, se aplicaran y compararan distintos algoritmos de clasificacién,
encontrando la combinacién 6ptima entre variables medidas y algoritmo computacional.

La contribucién de este trabajo sera la determinacion de un método computacional predictivo eficiente
y aplicable a una mayor variedad de genomas bacterianos, para encontrar secuencias conocidas y proponer
genes néveles. Ademds se profundizard el conocimiento sobre las caracteristicas y relevancia de distintas
variables que discriminen eficientemente a los genes de ARN no codificante pequefio.

1.1. Dogma central de la biologia molecular

La informacién presente en el codigo genético esta representada por secuencias de los nucledtidos Adenina
(A), Citocina (C), Guanina (G) y Tiamina (T) presentes en el ADN de cada organismo. Existen subunidades
en el ADN llamadas genes que codifican funciones especificas.

Los procesos bésicos de flujo de informacién consisten en la copia de moléculas de ADN llamada replica-
cién, el traspaso de la informacién desde los genes a moléculas de ARN llamado transcripcién y el traspaso de
la informacién contenida en las moléculas de ARN mensajero a proteinas llamado traduccién. Esto se ilustra
en la Figura [L.1

Sin embargo se han descubierto una serie de excepciones al dogma, como el paso de ARN a ADN mediante
la enzima transcriptasa reversa, la replicacion del ARN y el paso directo de ADN a proteinas. Pero estos
casos se consideran aislados ya que ocurren sélo en condiciones particulares, ya sea en virus o en laboratorio.
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Replicacién
Transcripcion Traduccién

ADN » ARN » Proteina

Figura 1.1: El Dogma Central de la Biologia Molecular

1.1.1. Expandiendo el dogma

Si bien el dogma central contintia siendo valido en cuanto a la descripcién del proceso general de formacién
de proteinas desde el material genético, en anos recientes ha sido evidente que existe una mayor cantidad de
informacién dentro del genoma que la contenida en los genes que codifican proteinas; esta informacién es la
que controla el momento adecuado y la rapidez en el proceso de sintesis de proteinas (Perkins et al., |2005)).

En organismos complejos se observa que sélo una minorfa (2-3 %) de los transcritos genéticos codifica
proteinas, el resto habia sido llamado “ADN basura” y se explicaba su existencia como vestigios de genes
codificantes perdidos durante la evolucién (Perkins et al., {2005)).

Sin embargo, estudios recientes demuestran que los transcritos no codificantes juegan un papel critico en
la regulacion de la expresion génica a través de mecanismos de control que alteran la estabilidad del ARN
mensajero, el inicio de la transcripcién de genes o la traduccion de proteinas (Perkins et al., [2005]).

1.2. Revision de los genes pequenos de ARN no codificante

1.2.1. Definicién

Los genes de ARN no codificante son un tipo de secuencias genémicas, las cuales transcriben moléculas que
funcionan directamente como ARN, en vez de traducirse en proteinas (Eddy, 2002)), cumpliendo importantes
funciones estructurales, cataliticas y regulatorias dentro de la célula (Chen et al. [2002; Mimouni et al., [2009;
Rivas et al.| [2001)).

Ejemplos cldsicos son los genes de ARN ribosomal (rARN) y ARN de transferencia (tARN), los cuales
son bien conocidos y estan presentes en todo tipo de vida celular (Nawrocki y Eddyl, [2009)). Sin embargo, se
conoce la existencia de otros tipos de genes de ARN no codificante con roles estructurales y regulatorios cuyo
nimero e importancia se crefa marginal hasta hace poco tiempo (Eddy, 2002).

Estudios recientes (Eddyl [1999; |Argaman et al.| [2001; [Vogel y Bartels, [2003) han encontrado que esta
nueva clase de genes de ARN no codificante son abundantes en todos los dominios de la vida, indicando que
tienen una antigua historia evolutiva (Gottesman) 2005)).

Debido a estos hallazgos, los genes sARN han atraido una atencién considerable como una nueva clase de
reguladores de la expresién génica en procesos celulares criticos (Nawrocki y Eddyj, |2009; |Gottesman, 2005}
Wassarman et al. 2001} [Szymanski et al, [2007; [Argaman et al. 2001} [Vogel y Sharma), 2005} [Kulkarni y’
Kulkarni, |2007; |Dinger et al., 2008)).

En los genomas bacterianos, los genes que codifican moléculas de ARN con actividad regulatoria son
conocidos como genes pequenos de ARN no codificante, comtinmente llamados sRNAs en la literatura por
su nombre en inglés small non-coding RNAs, ya que son secuencias cortas con un largo que varia entre 50 y
400 nucledtidos (Vogel y Sharmay, [2005).

Para seguir la convencion, en adelante estos genes seran referidos como genes sARN, aludiendo especifi-
camente a los genes pequenios de ARN no codificante de origen bacteriano.

En la Figura [[.2] se muestra un esquema simplificado de las clases de ARN en genomas bacterianos.
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ARN
I
( ARN no codificante ) (ARN codiﬁcante)
mMARN
C Traduccién ) (Regulacién dela expresién)
I
I |
rARN tARN SARN

Figura 1.2: Clasificacién funcional del ARN en genomas bacterianos

1.2.2. Descubrimiento

Moléculas de ARN con funcién regulatoria fueron descubiertas por primera vez en 1981, cuando se encontré
que un nucledtido de 108 pares de bases nombrado RNA I bloqueaba la replicacién del plasmidio ColE1
mediante unién por complementariedad de bases con el partidor de ARN que inicia su replicaciéon (Waters y

Storz, 2009).

En 1984 se identificé el gen MicF ubicado dentro del cromosoma de Escherichia coli, el cual transcribe
una molécula de ARN de 174 pares de bases que inhibe la traduccién del ARN mensajero que codifica la
proteina de membrana OmpF. Estos primeros sSARNs fueron identificados experimentalmente mediante geles
debido a su abundancia, pero su importancia y real contribucién no fue totalmente apreciada durante décadas
(Waters y Storz, 2009).

1.2.3. Reconocimiento de su importancia

En los afios 2001 y 2002, cuatro grupos (Argaman et al) [2001} |Chen et al., 2002; Rivas et all 2001}
[Wassarman et al.,[2001) publicaron la identificacién de un gran ntiimero de genes sARN encontrados mediante
un andlisis computacional de conservacién de secuencias en regiones intergénicas del genoma de la bacteria

FEscherichia coli (Livny y Waldor} |2007)).

Desde entonces la apreciacion de la importancia de los genes sARN ha crecido enormemente, debido a
que multiples estudios genémicos han mostrado su diversidad y amplia distribucién en una gran variedad
de organismos (Hershberg et al. 2003; Wassarman, [2007; [Vogel y Sharma), 2005; |Gottesman, 2005; Matera

et al 2007

Actualmente el ARN estd emergiendo como el factor clave en la regulaciéon celular y ocupando un area
central de investigacién en biologia molecular, ya que toma roles activos en las multiples capas de regulacién
de la expresién génica desde transcripciéon, maduracién de ARN, modificaciéon de ARN y regulacién de la
traduccién (Flamm et all [2005; Backofen et al.l [2007)).

Las diversas funciones que desempena el SARN en el proceso de regulacién de la expresién génica lo
convierte en un objetivo importante de estudio para el desarrollo de intervenciones terapéuticas (Kaikkonen

2011)).

Resulta sorprendente que muchas de las clases de SARN fueran descubiertas recientemente o sus nimeros
incrementados en andlisis recientes, lo que apunta a la relativa dificultad de descubrir las secuencias de sSARN
comparado al descubrimiento de genes codificantes de proteinas. Al mismo tiempo esto abre la opcién de
que existan muchas mds clases de genes sSARN todavia por descubrir (Nawrocki y Eddy} 2009; Eddy, [2002;
Machado-Lima et al., 2008).

Resulta entonces un problema de gran interés el descubrir genes sSARN noéveles mediante el andlisis compu-
tacional de secuencias (Nawrocki y Eddyl, 2009; Backofen et al., [2007; Machado-Lima et al., 2008} [Pichon]
iy Felden| |2008; [Vogel y Sharma, 2005), siendo la identificacién computacional de genes sARN es uno de
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los problemas méas importantes y desafiantes de la biologia computacional y bioinformatica en la actualidad
(Machado-Lima et al., 2008; Tran et al., [2009)).

1.2.4. Funciones

Hasta hace poco se pensaba que la expresion génica ocurria principalmente mediante el control de la
transcripcién mediante proteinas represoras o activadoras. Sin embargo estudios recientes revelan que existen
otros mecanismos de regulacién basados en moléculas de ARN (Johansson, 2003).

La funcién general de los genes sARN es la de regular la expresion génica en distintos niveles, ya sea
controlando el inicio de la transcripciéon, modificando la estabilidad del mARN, modulando la actividad de
proteinas y regulando la traduccién (Mimouni et al., [2009; Wassarman), [2007} |Gottesman) [2005; Repoila y|

Darfeutlls 2009).

Los genes sSARN regulan una gran cantidad de procesos biolégicos (Livny y Waldor} [2007) permitiendo la
adaptacion celular en respuesta a cambios en el medio ambiente (Brouns et al., 2008; Pichon y Felden), [2008;
[Repoila y Darfeuille) [2009).

Algunas de las funciones celulares especificas que se sabe son reguladas por genes SARN son: respuesta
a estrés celular, respuesta a cambios de nutrientes en el medio, motilidad celular, homeostasis del carbono,
homeostasis de la membrana celular, respuesta SOS, produccién de toxinas y antitoxinas, coordinacién de
la patogenicidad (virulencia), deteccién de quérum (Quorum Sensing), control de replicacién plasmidial y
viral, resistencia adquirida a bacteriéfagos (Johansson| [2003; [Vogel y Sharmal, 2005} [Vogel y Papenfort, 2006
Szymanski et al.] Brouns et all, [2008} [Pichon y Felden| [2008} [Perez et all, 2009} [Repoila y Darfeuille
2009% [Voss et al.|, [2009} [Toledo-Arana et al., [2007; [Bejerano-Sagie y Xavier} 2007).

1.2.5. Mecanismos de acciéon

Los genes sSARN pueden modular el proceso de transcripcién, traduccién y modificar la estabilidad del
mARN mediante diversos mecanismos (Waters y Storz, 2009).

El principal mecanismo es la unién por complementariedad de bases con un mARN especifico, con lo cual
se logra bloquear el acceso al sitio de unién a ribosoma o el codén de inicio, impidiendo asi la traducciéon del
mARN objetivo (Gottesman) 2005} [Perez et al., [2009; Waters y Storz, [2009).

La molécula de ARN de doble hebra resultante de la unién es posteriormente degradada por ribonucleasas
(Gottesman| [2005; [Perez et al. |2009; [Waters y Storz, 2009)).

Se ha encontrado ademéas que la uniéon complementaria de bases entre estos SARN regulatorios y sus
objetivos requiere de la presencia de la proteina Hfg que actiia como chaperona (Storz et all, [2004]).

Otros mecanismos incluyen el silenciamiento mediante interaccién con ADN y la unién a proteinas, con
lo cual se confiere una especificidad por mRNA objetivos, modulando asi su actividad (Eddy, 2002} [Storz
et al., 2004} Masse, [2003}; Repoila y Darfeuille|, 2009).

1.2.6. Estructura secundaria

Las moléculas de ARN transcritas por los genes sSARN tienen una fuerte tendencia a adoptar una confor-
macion plegada mediante el apareamiento de bases complementarias en la misma hebra, resultando en una
estructura secundaria relacionada directamente con su funcién (Lee y Kim) 2008).

Una molécula de ARN puede adoptar multiples estructuras distintas al haber diversas formas posibles
de apareamiento entre sus bases. Al conjunto de todas estas estructuras posibles se le llama ensamble de
estructuras secundarias de una secuencia.

Sin embargo, se acepta que la estructura que cuenta con mayor probabilidad de ser adoptada es aquella que
posee la energia minima de plegamiento (EMP). Esta estructura puede ser calculada mediante el programa

RNAfold (Hofacker] [2004).
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Las estructuras secundarias pueden ser representadas de diversas formas, siendo las dos mas comunes la
notacién de “puntos y paréntesis” y la representacion bidimensional. Para ejemplificar se toma la siguiente
secuencia de ARN:

UGGGAUGAUGAGCGUUUACCGGUCUGAGCUGUGAUGACAUCGGCACUGUCUGACU

La notacién de “puntos y paréntesis” representa los nucleétidos desapareados como puntos y los nucleétidos
apareados como paréntesis complementarios. A continuacién se muestra la estructura secundaria con la
energia minima de plegamiento (EMP) para la secuencia anterior en esta notacion:

Cabe notar que en el ejemplo existen varios pares G-U, los que se forman ademaés de los pares tipicos
de Crick como C-G y A-U. Este par ocurre de forma tan frecuente como los pares de Crick, también se
produce por puentes de hidrégeno y tiene una estabilidad similar. El par G-U tiene una gran importancia
en la formacién de la estructura secundaria en moléculas de ARN y en su interaccién con otras moléculas
(Varani y McClain, 2000).

La representacion bidimensional muestra un boceto de la estructura secundaria que adopta la molécula
de ARN, la misma estructura representada anteriormente en notacién de “puntos y paréntesis” se muestra
en esta notacién en la Figura[I.3] Esta figura cuenta ademds con la ventaja de incorporar todos los elementos
estructurales tipicos que pueden estar presentes en una estructura secundaria de ARN.

Figura 1.3: Representacién de la estructura secundaria de una molécula de ARN. Cada punto corresponde
a un nucledtido y las lineas internas sefialan las bases apareadas. Ademéas se muestran los 6 tipos bésicos
de subestructuras existentes: (E) muestra una subestructura de bases externas, (T) muestra una estructura
de tallo, (M) muestra un bucle multiple, (I) muestra un bucle interno, (H) muestra un bucle en forma de
horquilla, (B) muestra una estructura de bulto.

También resulta ttil tener una forma de medir la similitud entre estructuras secundarias del mismo largo.
Para ello se utiliza la nocién de “distancia en pares de bases”, que consiste en comparar ambas estructuras
en su notacién de “puntos y paréntesis” y contar el niimero de caracteres distintos.

Por ejemplo, la distancia en pares de bases entre la estructura ..(..).. y la estructura .((..)). es igual a 2.

1.2.7. Caracteristicas comunes

La mayoria de los genes sARN encontrados se localizan en regiones intergénicas del genoma; es decir,
regiones del genoma flanqueadas por genes que codifican proteinas, muchas veces en marcos de lectura en
direccién opuesta a los genes circundantes (Vogel y Sharmay, |2005; |Altuviay, [2007).
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En general, los genes cuentan con un promotor y una sefial terminadora fuerte independiente del factor p,
tienen un mayor contenido de bases G y C que una regién promedio y el largo del transcrito varia tipicamente
de 50 a 400 nucledtidos (Vogel y Sharmal [2005; |Altuvial, 2007)).

Los genes sARN muestran un proceso evolutivo tnico, ya que son indiferentes a substituciones de bases
mientras se conserve la estructura secundaria de la molécula de ARN, por lo cual no existe una fuerte
conservacién de la secuencia primaria salvo en organismos cercanos filogenéticamente (Vogel y Sharmal [2005;
Tabei y Asai, [2009).

También se ha encontrado que los transcritos de genes sSARN adoptan estructuras secundarias con energias
minimas de plegamiento (EMP) menores que las de secuencias del mismo largo generadas aleatoriamente,
siempre y cuando éstas conserven las mismas frecuencias dinucleotidicas (Clote et al., |2005]).

1.3. Meétodos de identificaciéon y prediccion

Los genes sARN han sido en su mayorfa descubiertos con una preseleccién de candidatos mediante un
método computacional predictivo, seguido de la validaciéon experimental de estos candidatos (Kulkarni y
Kulkarni, |2007}; |Altuviay [2007; [Livny y Waldor} |2007]).

Existe una gran cantidad de métodos predictivos enfocados a genes sARN. Sin embargo, no existe un
método que tenga una gran eficiencia y especificidad, lo cual hace dificil la comprobacién experimental de
las secuencias debido a la gran cantidad de falsos positivos en las predicciones, por lo que se considera éste
un problema abierto en bioinformética (Machado-Lima et al., [2008)).

1.3.1. Métodos de identificaciéon en laboratorio

Se utilizan diversos métodos experimentales para identificar moléculas SARN y sus genes en procariontes,
como la deteccién global de transcritos no codificantes usando microarreglos, mediante clonacién shotgun, co-
purificacién con proteinas de uniéon a RNA como Hfq, secuenciamiento de alta capacidad de cADN (RNA-Seq),
clonamiento de ARNs pequenos abundantes luego de fraccionamiento por tamano en geles de polyacrilamida
y confirmacién en Northern blots. (Vogel y Sharmay, 2005; [Sharma y Vogel, [2009)

Si bien existen estos métodos, resulta extremadamente dificil detectar genes SARN noéveles en experi-
mentos bioquimicos (Uzilov et al., |2006)), ya que muchos sARN sélo se expresan ante condiciones celulares
particulares (Eddy}, 2002)), dependiendo de la fase de crecimiento o se relacionan a estrés celular, por lo
que probablemente existen muchos genes SARN que no han sido descubiertos experimentalmente por ser
transcritos bajo circunstancias especificas (Altuvia, [2007)).

Desafortunadamente, la validacién experimental de los transcritos es muy costosa, por lo cual resulta
importante filtrar computacionalmente los candidatos para reducir los transcritos a validar (Kin et al.l [2007)).

Resulta entonces necesaria la generacién de métodos computacionales que disminuyan la cantidad de
experimentos e integren la creciente cantidad de informacién genémica disponible (Kin et all 2007} |Tran,
2009)).

1.3.2. Meétodos computacionales predictivos

Se han creado diferentes métodos. Estos se basan en las caracteristicas comunes de los sSARNs encontrados

a la fecha y generalmente se separan en dos clases: los métodos basados en homologia de la secuencia y métodos
({d »”
e novo”.

Sin embargo, todos ellos generan una gran cantidad de falsos positivos, lo que dificulta el andlisis a gran
escala de un genoma completo (Tran) 2009)).

Métodos basados en homologia

Los métodos basados en homologia buscan secuencias nucleotidicas altamente conservadas entre regiones
intergénicas de genomas bacterianos cercanos filogenéticamente, como por ejemplo entre FEscherichia coli
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y enterobacterias cercanas como Salmonella typhimurium y Yersinia pestis. Ademas, toman en cuenta la
conservacion de la estructura secundaria y la existencia de un promotor y sefial de término a una distancia
de 50-400 nucleétidos (Vogel y Sharmal [2005).

Este tipo de métodos ha sido ampliamente utilizado para la predicciéon de genes SARN con una secuencia
homoéloga conocida. Mientras resulta bastante eficiente para identificar genes sSARN en diversos genomas, no

sirven para identificar genes SARN néveles 2009).

Algunos de estos métodos son:

= QRNA (Rivas y Eddy}, [2001)

» RNAz (Washietl, [2005)
= Dynalign (Uzilov et al., |2006)

Métodos “de novo”

Los métodos “de movo” utilizan algoritmos sofisticados de aprendizaje automéatico y no dependen de
conocimientos previos sobre el microorganismo a estudiar (Vogel y Sharmal, [2005)).

Este tipo de método consiste en el entrenamiento de un algoritmo clasificador que recibe las variables de
un grupo de datos clasificados como casos positivos y negativos, para luego realizar predicciones sobre nuevos
grupos de datos sin clasificar.

La efectividad del método depende de la capacidad de identificar las caracteristicas comunes de los genes
SARN para ser medidas como variables, que los distingan de otros tipos de secuencias como genes codificantes
y secuencias al azar.

Algunos de estos métodos son:

= CONC (Liu et al., 2006)
= RSSVM (Xu et al [2009)

Dificultades de la prediccion computacional

El andlisis computacional de secuencias genémicas ha sido eficaz para la prediccién de genes que codi-
fican proteinas. Sin embargo, los genes SARN presentan un nuevo conjunto de desafios para la genémica
computacional (Eddy, [2002; Livny y Waldor, 2007).

Los genes sSARN muestran un proceso evolutivo tinico, en el cual las sustituciones de bases distantes se
correlacionan con el fin de conservar la estructura secundaria de la molécula de ARN. Por ende, se debe tomar
en cuenta no solo la conservacion de la secuencia primaria sino también la estructura secundaria
[Tabei y Asail [2009).

Por este motivo, los métodos computacionales desarrollados para identificar genes que codifican proteinas
fallan en identificar a los genes SARN, lo que hace que el descubrimiento de estos genes requiera de un método
diferente al de los genes que codifican proteinas (Machado-Lima et al., 2008]).

Aunque se ha dedicado una cantidad significativa de investigaciéon a la predicciéon computacional de los
genes sARN a partir de secuencias gendmicas, los resultados no han sido del todo positivos, ya que a diferencia
de los genes que codifican proteinas, los genes sSARN no cuentan con atributos genémicos aparentes
[Eddyl, 2001} |[Kavanaugh y Dietrichl [2009).

Una de las caracteristicas que los hacen especialmente dificiles de identificar es su pequefio tamano, el
cual varfa entre 50 a 400 pares de bases, a diferencia de genes de proteinas que pueden medir varios miles
de pares de bases (Argaman et al., 2001; Machado-Lima et al., |2008; Vogel y Papenfort} 2006; [Tran et al.l

2009).

Otra caracteristica es la ausencia de un marco de lectura abierto como el de los genes que codifican
proteinas, por lo que no existen senales estadisticas fuertes en la composicién de sus secuencias, como las
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desigualdades en el uso de codones en el caso de genes de proteinas (Nawrocki y Eddy} 20095 [Vogel y Papenfort),
2006; Tran et all [2009).

Ademas, la comparacién de secuencias es poco sensible ya que usan un alfabeto reducido y menos infor-
mativo de s6lo 4 letras (Nawrocki y Eddy, 2009} |[Vogel y Papenfort], 2006; [Tran et al., |2009).

Estos genes también tienen la caracteristica de evolucionar rapidamente a nivel de secuencia primaria,
conservando sélo la estructura secundaria relacionada a su funcién, por lo que existe menor conservaciéon de
secuencia entre especies lejanas filogenéticamente (Backofen et al.l 2007; [Machado-Lima et al. [2008; |[Vogel y|
[Papenfort], [2006} [Tran et al.| [2009)).

Por ltimo, aunque algunos genes SARN tienen promotores y terminadores conocidos, la identificacién de
estas sefiales regulatorias resulta actualmente un dificil desafio (Nawrocki y Eddy, 2009; Vogel y Papenfort,
12006; Tran et all [2009).

Si bien los métodos predictivos basados en homologia son fiables al estar respaldados por bases de datos
curadas de familias conocidas de genes sARN (Nawrocki y Eddy} [2009)), tienen el inconveniente de estar
limitados en su aplicacion sélo para predecir genes sSARN con homélogos conocidos, por lo que no permiten
el descubrimiento de genes néveles (Tran et al., 2009).

Por otro lado, los métodos predictivos “de novo” actualmente tienen una alta tasa de falsos positivos, por
lo que son utiles como un filtro seguido por comprobacién experimental, pero esto los hace poco adecuados
para el andlisis automatizado de genomas a gran escala (Tran et al., 2009).

Necesidad de nuevos métodos predictivos

Con la reciente expansién en la disponibilidad de de material gendémico secuenciado, existe la necesidad
de mejorar la capacidad de anotacién de genes y elementos estructurales de una manera rapida, eficiente y
precisa (Chen et al) 2002} [Vogel y Wagner}, 2007} Tran et al., 2009).

Aunque grupos han publicado métodos predictivos para anotar genes sARN en genomas bacterianos,
mucho queda por hacer en este campo (Chen et al., 2002} [Kavanaugh y Dietrich| [2009; |Tran et al., 2009)).

Para avanzar en el conocimiento bioldgico, se requieren métodos computacionales que puedan detectar
con precision los genes sSARN en secuencias genémicas (Uzilov et all, 2006), permitiendo asf la identificacion
a gran escala de genes SARN néveles y facilitando la exploracién de los mecanismos de regulacién génica

et al, 2009).

1.4. Estadistica

Se utilizan dos herramientas estadisticas que vale la pena mencionar, ellas son:

1.4.1. Coeficiente de Correlacion de Pearson

Este coeficiente mide el grado de correlacién lineal que existe entre dos variables aleatorias cuantitativas,
tomando valores entre —1 y 1. Si el valor es cercano a 0 significa que no existe una correlacién lineal, si es
cercano a —1 quiere decir que existe correlacién lineal inversa y si es cercano a 1 existe una correlacion lineal
directa.

En la Ecuacién se muestra la forma de calcularla para las variables x e y, siendo o, la varianza de la
variable = y 04, la covarianza entre ambas variables.

Oy
Tzy o Oy (1.1)
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1.4.2. Prueba de los signos de Wilcoxon

Esta prueba estadistica se utiliza para comparar dos muestras relacionadas y determinar si existe una
diferencia significativa entre sus medias, sin asumir necesariamente que las muestras sigan una distribucién
normal.

Para la prueba se utiliza como hip6tesis nula que ambas muestras tienen la misma media. La hipétesis
nula es aceptada o descartada segun el resultado del valor llamado p-value arrojado por la prueba. Si este
valor es menor al criterio de corte predefinido, por ejemplo 1 - 1072, se puede descartar la hipétesis nula y
asumir que las muestras presentan una diferencia significativa.

1.5. Mineria de datos

La mineria de datos es un area en las ciencias de la computaciéon dedicada a la extraccién de patrones
y conocimiento desde un grupo de datos, siendo una mezcla interdisciplinaria entre estadistica, inteligencia
artificial y manejo de bases de datos (Han y Kamber, [2005).

Dentro de esta area se encuentran los algoritmos clasificadores de aprendizaje automaético, los cuales sirven
para discriminar entre clases de datos al “aprender” las caracteristicas particulares de cada clase mediante
entrenamiento con un subconjunto de datos conocidos.

Existen diversos algoritmos clasificadores. A continuacién se describen los que produjeron mejores resul-
tados en el presente trabajo.

Para ejemplificar, se detallaran los algoritmos en funcién de su capacidad para discriminar la pertenencia
de un elemento con n variables Vi, ... ,V,, entre las clases Cy y C1.

1.5.1. Clasificador bayesiano ingenuo

Este clasificador es un algoritmo probabilistico simple, el cual asume que todas las variables son indepen-
dientes entre si, motivo por el cual se denomina ingenuo (Han y Kamber, [2005).

Aunque la suposicién de independencia es bastante fuerte y pocas veces se cumple en problemas reales, el
algoritmo ha demostrado ser bastante confiable y eficiente, permitiendo su aplicaciéon en problemas complejos.
Una teoria que explica su buen funcionamiento es que las dependencias entre variables se cancelan entre si
al estar distribuidas uniformemente en las clases (Zhang, 2004).

El algoritmo esta basado en el Teorema de Bayes (Ecuacién, el cual establece un método para calcular
las probabilidades condicionales, donde P(A) es la probabilidad del evento A y P(A|B) es la probabilidad
condicional del evento A dado el evento B con probabilidad distinta de cero.

P(B|A)P(A)

PAIB) = =5 5

(1.2)

Utilizando como base el Teorema de Bayes y el supuesto de independencia entre las variables, se obtiene
la férmula mostrada en la Ecuacién [I.3] Esta ecuacién permite calcular la probabilidad condicional de que
un dato pertenezca a la clase C' dadas n variables Vi, ... , V;,. Las probabilidades, P(C) y P(V;|C) se calculan
mediante el entrenamiento del clasificador con un conjunto de datos conocidos, siendo ademas Z un parametro
constante.

P(CIVi, . Vi) — PW};(;I’Y?'CVZJ; G~ po)[[ P (1.3)

Aplicando la Ecuacién [I.3] para la clase Cy y la clase Cy, es posible construir mediante una divisién el
clasificador bayesiano ingenuo, el cual se muestra en la Ecuacién [[.4] Este clasificador predice que un dato
pertenece a la clase Cy si toma un valor mayor o igual a 1, o que pertenece a la clase C; en caso contrario
(Zhang, 2004]).
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Clasificador Bayesiano Ingenuo =

1.5.2. Regresion logistica

Este método utiliza una regresion lineal generalizada, ajustando los datos a la funcién logistica (Ecuacién
1.5)), en la cual z representa una combinacion lineal de las variables Vi, ... , V,, ponderadas por los coeficientes
de la regresion fy, ... , By, lo que se muestra en la Ecuacién (Han y Kamber} 2005).

1

f(z) = Ttrez (1.5)

La funcion logistica toma valores entre 0 y 1, como se muestra en la Figura [I.4] representando la proba-
bilidad de que el dato con variables V7, ... ,V,, pertenezca a la clase Cy si toma un valor cercano a 0 6 a la
clase C1 si toma un valor cercano a 1 (Han y Kamber] [2005]).

1
el
f(z) 05
0 _ :
-6 -4 =2 0 2 4 6
Z

Figura 1.4: Funcién logistica.

1.5.3. Perceptrén multicapa

Este clasificador es un algoritmo del tipo red neuronal artificial, el cual estd formado por multiples capas
que le permiten resolver problemas méas complejos que el de capa simple (Han y Kamber} 2005)).

El perceptrén cuenta con al menos 3 capas: la capa de entrada que recibe las variables, la capa de salida
que genera el resultado final y una o més capas ocultas que conectan las capas de entrada y salida.

Cada nodo o elemento de capa simula el funcionamiento de una neurona, activindose al momento de
recibir un estimulo que sobrepase cierto umbral y mandando esta senal a cada neurona de la capa siguiente.

En este caso cada neurona recibe las senales de las neuronas de la capa anterior, las pondera por coeficientes
y aplica una funcién de activacion no lineal, generando asi un resultado que transmite a la siguiente capa.

Un tipo de funcién de activaciéon es la funcién logistica que genera resultados entre 0 y 1, la cual se
muestra en la Ecuacién donde y; es la suma ponderada por coeficientes de los valores que ingresan a la
neurona ¢ desde la capa anterior y A un parametro que regula la pendiente de la parte lineal de la funcién
logistica.

(1.7)
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A través del aprendizaje del clasificador con el conjunto de entrenamiento se definen los coeficientes,
con lo cual se genera un modelo que ante las variables de entrada genera como salida un valor entre 0 y
1, permitiendo clasificar la instancia en la clase Cy si el valor es mas cercano a 0, mientras que en el caso
contrario pertenece a Cf.

En la Figura [I.5] se muestra un ejemplo de perceptrén con 3 capas y 4 variables de entrada.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Entrada 1

Entrada 2

Salida

Entrada 3

Entrada 4

Figura 1.5: Perceptréon Multicapa.

1.5.4. Maquina de vectores de soporte

Este método de clasificacién se caracteriza por encontrar el hiperplano que separa de forma 6ptima los
datos de las clases Cy y C1 en el espacio dimensional de las variables medidas (Han y Kamber, 2005).

Un ejemplo para el caso bidimensional, en que existen sélo 2 variables x; y 22, se muestra en la Figura
1.0l

En el ejemplo se muestran 3 hiperplanos (lineas rectas para el caso bidimensional), H; y Hs separan com-
pletamente a las clases Cy (puntos negros) y C; (puntos blancos), mientras que Hs no separa completamente
las clases.

Sin embargo, el hiperplano H> tiene una mayor separacién al dato més préximo de ambas clases, por lo
cual es el hiperplano éptimo.

1.5.5. Bosque aleatorio

Este método de clasificacion utiliza un conjunto de otros clasificadores denominados arboles de decisién,
mejorando el desempefio individual de cada uno al tomar como resultado la clase que fue mas veces escogida
por el conjunto de drboles de decisiéon (Han y Kamber, |2005)).

Un arbol de decisién es un método de clasificacién que a través de una serie de ramas que se bifurcan,
siendo éstas decisiones binarias respecto a las variables medidas, determina la pertenencia de una instancia
a una de dos clases.

En la Figura [I.7] se muestra un drbol de decisién binario. Para este caso existen 2 variables z e y, y a
través de decisiones binarias se desciende desde la raiz (nodo superior), a través de las ramas (decisiones
binarias) y se llega a una hoja que determina la pertenencia de la instancia a la clase Cy 6 Cy.

El bosque aleatorio es entonces un conjunto de varios arboles de decision, cada uno con un subconjunto
aleatorio de variables para lograr tener variabilidad, y se escoge la clase que fue seleccionada por la mayor
cantidad de arboles.

11
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Figura 1.6: Miquina de Vectores de Soporte.

Figura 1.7: Arbol de decision.

12
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1.5.6. Comparacién del desempeio de los clasificadores
Existen multiples estadisticas para comparar los resultados entregados por un método clasificador, todas
ellas calculadas a partir de los resultados béasicos de la clasificacién expresados por la matriz de confusién.

Esta matriz muestra los resultados de la clasificacion separando las instancias clasificadas correcta e
incorrectamente, lo que se muestra ejemplificado en la Tabla para la clase Cj (clase positiva) y la clase
Cy (clase negativa).

Tabla 1.1: Matriz de confusién.

Clase Real Clasificado como |y Clasificado como C;

Co Verdadero Positivo Falso Negativo
Ch Falso Positivo Verdadero Negativo

Estadisticas del desempeno

A continuacion se muestran las estadisticas calculadas directamente desde la matriz de confusién. Para las
ecuaciones se considera V P como verdadero positivo, VN como verdadero negativo, F'P como falso positivo
y F'N como falso negativo.

Tasa de Verdaderos Positivos: También llamada Sensibilidad, mide la cantidad de casos clasificados co-
rrectamente como positivos sobre los casos positivos reales totales, la forma de calcularla se muestra en
la Ecuacién (Fawcett), [20006).
VP

TVP = ——
v VP+ FN

(1.8)
Tasa de Falsos Positivos: Mide la cantidad de casos clasificados incorrectamente como positivos sobre los
casos negativos reales totales, la forma de calcularla se muestra en la Ecuacién (Fawcett], |2006]).

FP

TFP= ——7—
FP+VN

(1.9)

Tasa de Verdaderos Negativos: También llamada Especificidad, mide la cantidad de casos clasificados
correctamente como negativos sobre los casos negativos reales totales, la forma de calcularla se muestra

en la Ecuacién [1.10] (Fawcett], 2006).
VN

TVN = ———=
v VN +FP

(1.10)

Precision: También llamado Valor Predictivo Positivo, mide la proporciéon de casos clasificados correcta-
mente entre todos los casos clasificados como positivos, la forma de calcularla se muestra en la Ecuacién

(Fawcett), |20006)).

VP
Precision = ————— 1.11
recision = o0 (1.11)

Exactitud: Mide la proporciéon de casos clasificados correctamente respecto al total de casos, la forma de
calcularla se muestra en la Ecuacién (Fawcettl, [2006]).

VP+VN
E ) = 1.12
ractitud = o N Y FP+ FN (1.12)
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.6. OBJETIVOS

Curvas ROC

La curva ROC (Caracteristica Operativa del Receptor) corresponde a la curva que se forma al graficar
la Tasa de Verdaderos Positivos versus la Tasa de Falsos Positivos de una clase, y sirve para representar el
conjunto de puntos que puede escoger un clasificador para clasificar las clases teniendo distinta tolerancia a
la Tasa de Falsos Positivos (Fawcett, [2006)).

La caracteristica mas importante de esta curva es que se ha demostrado que la mejor forma de comparar
métodos de clasificacion es a través del valor AUROC, que corresponde al area cubierta bajo la curva ROC
(Ling et al., |2003), la cual varfa entre 0 y 1.

Por ende, serd el valor AUROC el que se utilice en tltima instancia para definir el clasificador con mejor
desempeno.

1.6. Objetivos

El objetivo general de esta Tesis es la creacién de un algoritmo computacional que permita predecir genes
sARN directamente de genomas bacterianos con alta sensibilidad y especificidad, identificando secuencias
conocidas en la literatura, descartando secuencias codificantes y aleatorias, ademds de proponer buenos
candidatos de genes néveles que puedan ser comprobados en laboratorio.

1.6.1. Objetivos especificos

= Identificar las caracteristicas mas relevantes que han sido utilizadas por otros métodos para distinguir
a los genes sARN.

= Seleccionar las variables de mayor significancia estadistica para la identificaciéon de genes sARN en
genomas de origen bacteriano.

= Crear un método computacional que permita predecir genes sSARNs en genomas bacterianos con alta
especificidad y sensibilidad.

= Programacién de un método original de mejor o similar desempeifio respecto a los existentes.

= Proposicién de genes néveles de SARNs en el genoma de Escherichia coli.
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Capitulo 2

Metodologia

2.1. Recopilaciéon de Variables en la literatura

Del estudio de los métodos utilizados en la literatura, se recopilé un total de 40 variables que miden
los atributos utilizados para identificar genes SARN. A continuacién se detalla cada una de las variables
agrupadas segiin sus propiedades.

2.1.1. Variables relacionadas al ensamble de estructuras secundarias

Las moléculas transcritas por los genes sSARN adoptan una estructura secundaria mediante complemen-
tariedad de bases. Sin embargo, esta estructura no es tnica.

Al conjunto de todas las estructuras que pueden ser adoptadas por una molécula de ARN se le llama
ensamble de estructuras secundarias y contiene todas las configuraciones posibles de apareamiento entre los
distintos nucleétidos, contando cada estructura con una energia de plegamiento propia.

En este ensamble, existen dos estructuras cuyo estudio resulta particularmente interesante. La primera es
el centroide, el cual corresponde a la estructura mas parecida a todas las demds estructuras del ensamble y,
la segunda, es la estructura que posee la energfa minima de plegamiento (EMP).

Las variables a continuacién se calculan a partir de estadisticas acerca del ensamble de estructuras secun-
darias para una secuencia particular y del calculo de las energias de plegamiento, con el uso del programa
RNAfold (Hofacker, [2004)).

dG: Corresponde a la EMP de la secuencia normalizada por su largo (Freyhult et al., [2005).

dG del ensamble: Corresponde a la energia libre de Gibbs del ensamble normalizada por el largo de la
secuencia, calculado directamente por el programa RNAfold (Hofacker] 2004).

Diferencia de energia entre EMP y ensamble: Se calcula como la resta entre dG y dG del ensamble
(Ng y Mishral 2007]).

EMP;: Corresponde a la EMP dividida por el nimero de nucledtidos G y C (Ng y Mishral 2007).

EMP;;: Corresponde a la EMP dividida por el nimero de subestructuras Tallo presentes en la estructura
secundaria que tiene la EMP (Ng y Mishray [2007)).

dD: Corresponde a la distancia promedio en pares de bases entre las estructuras del ensamble, normalizadas
por el largo de la secuencia (Freyhult et al., [2005). La férmula para calcular esta variable se muestra
en la Ecuacion donde d;; es la distancia de pares de bases entre la estructura ¢ y la estructura j
del ensamble, mientras que n es el nimero total de estructuras en el ensamble.

1 n n
dD = gZde (2.1)

i=1 j=1
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CAPITULO 2. METODOLOGIA 2.1. RECOPILACION DE VARIABLES EN LA LITERATURA

dQ: Corresponde a la entropia de Shannon aplicada al apareamiento de bases, normalizada por el largo de
la secuencia (Freyhult et all [2005). La férmula para calcular esta variable se muestra en la Ecuacién
donde P;; es la probabilidad de que el par (i,j) forme enlace (estimada de su frecuencia en el
ensamble), mientras que n es el ntimero de bases de la secuencia.

= _722 ;log(P, (2.2)

=1 j=1

Numero de pares frecuentes en el ensamble: Corresponde al nimero de pares de bases que estan apa-
reados en mds del 50 % de las estructuras del ensamble (Chan y Ding} 2008)).

2.1.2. Variables relacionadas a la comparacion estadistica de la energia minima
de plegamiento frente a secuencias aleatorias

Estas variables se calculan comparando las energias minimas de plegamiento (EMP) entre la secuencia
original y un grupo de 1000 secuencias aleatorias del mismo largo y que mantienen la misma frecuencia
dinucleotidica.

Valor Z: Corresponde a una medida de la distancia en desviaciones estandar entre la EMP de la secuencia
original y el promedio de las EMP de secuencias aleatorias (Washietl| 2005; |[Freyhult et al.| 2005). En la
Ecuacién 2.3]se muestra la forma de calcular este valor, siendo EM P la energia minima de plegamiento
de la secuencia original, mientras que p y o representan respectivamente el promedio y la desviacién
estandar del conjunto de EMP de las 1000 secuencias aleatorias.

EMP —
o

Valor Z = (2.3)
Valor de particiéon: Corresponde al nimero de secuencias aleatorias que poseen una EMP menor que la
secuencia original normalizado por el nimero total de secuencias aleatorias (Freyhult et al., [2005). La
forma de calcularlo se muestra en la Ecuacién 2.4 .
N° de secuencias con menor EM P
1000

Valor de particion =

(2.4)

2.1.3. Variables relacionadas a la clusterizacion del ensamble de estructuras
secundarias

Estas variables se calculan a partir de una clusterizacién, o agrupacién de elementos por similitud, de
las estructuras presentes en el ensamble de estructuras secundarias. Debido a que el tamano del ensamble
aumenta exponencialmente respecto al largo de la secuencia, se toma una muestra representativa de 1000
estructuras distintas del ensamble.

El algoritmo de agrupamiento utilizado corresponde al programa RNACluster (Liu et all [2008), el cual
calcula las distancias en pares de bases entre las estructuras secundarias del ensamble de una secuencia,
y agrupa las estructuras méas cercanas entre si en un nimero variable de subgrupos o clusters, calculado
automaticamente segin la diversidad del ensamble.

Una de las estadisticas base para analizar los resultados de la clusterizacion es la medida de compactacion
del cluster. La forma de calcular esta estadistica se muestra en la Ecuacién donde d;; representa la
distancia en pares de bases entre la estructura ¢ y la estructura j del cluster, mientras que n es el ntimero
total de estructuras en el cluster (Liu et al., 2008} Tran) 2009).

n n
50
Compactacion = z;(;L_ 0 (2.5)

A continuacién se describen las variables estadisticas que han sido utilizadas en la literatura para identi-
ficar los genes sARN, a partir de los resultados del algoritmo de agrupamiento.
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CAPITULO 2. METODOLOGIA 2.1. RECOPILACION DE VARIABLES EN LA LITERATURA

Numero de clusters: Corresponde al nimero de clusters o subgrupos en los cuales se separan las estruc-
turas secundarias, definido autométicamente por el algoritmo de agrupamiento segin la diversidad
presente en el ensamble (Chan y Ding, [2008).

Tamano del mayor cluster: Corresponde al nimero de elementos del cluster o subgrupo que agrupa la
mayor cantidad de estructuras secundarias del ensamble (Chan y Ding) [2008).

Compactacién promedio: Corresponde al valor promedio de compactacién entre todos los clusters, nor-
malizado por el largo de la secuencia (Tranl 2009)).

Compactacién maxima: Corresponde al valor maximo de compactacién entre todos los clusters, normali-
zado por el largo de la secuencia (Tran [2009).

Compactaciéon minima: Corresponde al valor minimo de compactacién entre todos los clusters, normali-
zado por el largo de la secuencia (Tran, [2009).

Compactacion del mayor cluster: Corresponde al valor de compactacién del cluster con mayor ntimero
de elementos, normalizado por el largo de la secuencia (Tran, |2009)).

Numero promedio de pares frecuentes por cluster: Corresponde al promedio del nimero de bases
apareadas en mds del 50 % de las estructuras en cada cluster, normalizado por el largo de la secuencia
(Chan y Dingj, 2008)).

Suma entre clusters (SEC): Corresponde a una medida de la cercania entre los clusters (Chan y Ding}
2008). La forma de calcular esta medida se muestra en la Ecuacién donde n; es el nimero de
elementos en el cluster i, D(CE,CC;) es la distancia en pares de bases entre el centroide del ensamble
y el centroide del cluster i, mientras que k es el niimero total de clusters y L es el largo de la secuencia.

1 k
SEC = fZ(ni D(CE,CC,)) (2.6)

i=1

Suma dentro del cluster (SDC): Corresponde a una medida de la compactacién total de los clusters
(Chan y Ding, [2008). La forma de calcular esta medida se muestra en la Ecuacién donde n; es el
nimero de elementos en el cluster i, D(CCj, I;;) es la distancia en pares de bases entre el centroide
del cluster i y la estructura I;; que es el elemento j del cluster i, mientras que £ es el nimero total de
clusters y L es el largo de la secuencia.

1 k  n;
SDC = L—ZZD(CCi7Iij) (2.7)

i=1 j=1

2.1.4. Variables relacionadas a las caracteristicas de la estructura secundaria

Estas variables se obtienen a partir de la estructura secundaria con la energia minima de plegamiento
(EMP) mediante el programa RNAfold, desde la que se puede calcular el nimero de subestructuras presentes.

Las caracteristicas de cada tipo de subestructura secundaria se muestran en la Figura|l.3|en la pagina

Estadisticas de bucles en forma de horquilla: Corresponde al niimero, porcentaje de secuencia y can-
tidad de bases promedio asociadas a bucles en forma de horquilla presentes en la estructura secundaria
que posee la EMP, normalizado por el largo de la secuencia (Tranl 2009).

Estadisticas de bucles internos: Corresponde al niimero, porcentaje de secuencia y cantidad de bases
promedio asociadas a bucles internos presentes en la estructura secundaria que posee la EMP, norma-
lizado por el largo de la secuencia (Tran) 2009).

Estadisticas de bucles multiples: Corresponde al nimero, porcentaje de secuencia y cantidad de bases
promedio asociadas a bucles multiples presentes en la estructura secundaria que posee la EMP, norma-
lizado por el largo de la secuencia (Tran) 2009).
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Estadisticas de bultos: Corresponde al nimero, porcentaje de secuencia y cantidad de bases promedio
asociadas a bultos presentes en la estructura secundaria que posee la EMP, normalizado por el largo de
la secuencia (Tran, [2009).

Estadisticas de tallos: Corresponde al niimero, porcentaje de secuencia y cantidad de bases promedio
asociadas a tallos presentes en la estructura secundaria que posee la EMP, normalizado por el largo de
la secuencia (Tran, [2009).

Estadisticas de estructuras externas: Corresponde al nimero, porcentaje de secuencia y cantidad de
bases promedio asociadas a estructuras externas presentes en la estructura secundaria que posee la
EMP, normalizado por el largo de la secuencia (Tran) 2009).

Estadisticas del total de bucles: Corresponde al niimero, porcentaje de secuencia y cantidad de bases
promedio asociadas a la suma de los tres tipos de bucles (en forma de horquilla, internos y multiples)
presentes en la estructura secundaria que posee la EMP, normalizado por el largo de la secuencia (Tran)
2009).

2.2. Consulta a Bases de datos

2.2.1. Obtencién de genomas bacterianos

Para la obtencién de secuencias genémicas completas se recurre a la pagina de la NCBI (Centro Nacional
de Informacién sobre Biotecnologia de Estados Unidos) (Sayers y Barrett), 2010), desde donde se accede a la
base de datos GenBank (Benson et al., 2011]) debido a su confiabilidad y recopilacién de muiltiples secuencias
gendémicas.

Para la aplicacién del clasificador se elige el genoma de Escherichia coli, debido a la gran cantidad de
informacién de calidad que se encuentra disponible.

Por ende se descarga la secuencia U00096.2 correspondiente especificamente al genoma completo de la
bacteria Escherichia coli, cepa K-12, subcepa MG1655.

Ademas, se descarga también desde la base de datos Ecocyc (Keseler y Collado-Vides, [2011) un listado con
la ubicacién dentro de este genoma de los genes que codifican proteinas. Aunque el listado completo cuenta
con un total de 4169 secuencias, se descartan los genes hipotéticos, con lo cual quedan 3057 secuencias de
genes comprobados experimentalmente. A partir de este listado de genes se definirdan las regiones intergénicas
dentro del genoma, correspondiendo aproximadamente un 65,0 % del genoma a genes que codifican proteinas
y un 35,0 % a regiones intergénicas.

2.2.2. Recopilacion de secuencias de genes sARN

Para la obtencién de los genes de SARN con los cuales entrenar el modelo, se recurre a la base de datos
Rfam (Griffiths-Jones, 2003; |Griffiths-Jones et al., |2005; |(Gardner et al.l |2009} [2010), ya que se considera una
fuente confiable al presentar los datos curados y con las referencias bibliograficas de cada gen descrito en la
literatura.

Se descargé la base de datos completa en su versiéon 10.0 (dltima actualizacién al 22/02/2011), desde la
cual se escogieron las secuencias de genomas bacterianos categorizadas como genes, verificAndose manualmente
la validez de cada gen en la literatura.

De esta forma se obtuvo un total de 1846 secuencias distintas separadas en 107 familias de genes (tipos
de genes distintos). La Tabla del anexo muestra un listado de estos genes y su descripcion.

2.2.3. Genes sARN en genoma de Escherichia coli

De acuerdo a la base de datos Rfam, en este genoma se encuentran un total de 58 copias de genes sARN
dentro de las cuales hay 49 familias distintas de genes. Esto se muestra en la Tabla [6.2) en el anexo.
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Ademas, al comparar estas secuencias con los genes que codifican proteinas de la base de datos EcoCyc,
se observa que la mayor parte de ellos se encuentran en regiones intergénicas del genoma como se muestra
en la Tabla lo cual se condice con la literatura ya que la mayoria de genes sARN identificados han sido
encontrados mediante busquedas en regiones intergénicas.

Tabla 2.1: Posiciones de los genes sSARN en el genoma de FEscherichia coli, respecto a genes que codifican
proteinas.

Posicién en el genoma Nutmero de genes Porcentaje de genes
Regiones intergénicas 37 63,8 %
Traslape con gen en la misma hebra 11 19,0 %
Traslape con gen en la hebra complementaria 10 17,2%
Total 58 100,0 %

2.2.4. Promotores y Terminadores de Escherichia coli

Se descarga un listado de las posiciones de promotores 07 y terminadores intrinsecos (independientes del
factor p) desde la base de datos RegulonDB (Gama-Castro et al., 2008]), la cual publica informacién validada
experimentalmente y especifica a la cepa bacteriana utilizada en este estudio.

2.3. Construccion de los conjuntos de datos

El método clasificador requiere del ingreso de dos conjuntos de datos, el primer conjunto es de entrena-
miento con el cual se le “ensena” al método clasificador a identificar las diferencias entre la clase “sARN”
(grupo positivo) y la clase “aleatoria” (grupo negativo).

El segundo conjunto necesario es de prueba, con el cual se verifica la eficacia del clasificador ya entrenado
en el conjunto anterior. Ambos conjuntos de datos cuentan con igual niimero de secuencias positivas y
negativas (clases “sARN” y “aleatoria”).

Al separar el total de los datos en estos dos grupos, se evita sobreajustar los parametros del método
clasificador para no sobreestimar su capacidad predictiva real.

Para construir el conjunto de datos se tomaron inicialmente las 1846 secuencias de genes obtenidas des-
de la base de datos Rfam. Sin embargo, habia diferente nimero de secuencias identificadas para cada gen,
por lo que, para evitar asimetrias que afectaran el entrenamiento del método clasificador, se escogio sélo
una secuencia representante de cada familia de genes, eligiéndose aquella secuencia cuya estructura secun-
daria de energia minima de plegamiento (EMP) fuera la més parecida a todas las demés mediante el script
select__local _centroid.pl, representando esta secuencia el centroide local de cada familia.

En base a esto se obtuvieron 107 secuencias representantes de las 107 familias con lo cual se construyo el
conjunto de entrenamiento positivo.

El conjunto de entrenamiento negativo se obtuvo reordenando al azar los nucleétidos de las secuencias
del conjunto de entrenamiento positivo, de modo de obtener secuencias aleatorias del mismo largo pero
manteniendo la frecuencia dinucleotidica.

Mantener la frecuencia dinucleotidica resulta necesario ya que en la literatura (Clote et al. |2005)) se
muestra que es un método més robusto de comparacién. Para esto se utilizé el script uShuffile.pl, que utiliza
al programa uShuffle (Jiang et al., [2008) para generar las secuencias aleatorias que mantienen la frecuencia
dinucleotidica.

De esta forma se obtuvo el conjunto de entrenamiento negativo con 107 secuencias aleatorias con la misma
frecuencia dinucleotidica que el conjunto positivo.
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El conjunto de prueba positivo se construyé removiendo las 107 secuencias del conjunto de entrenamiento
positivo del grupo de las 1846 secuencias de Rfam, quedando 1739 secuencias en este conjunto.

El conjunto de prueba negativo se obtuvo reordenando al azar las secuencias del conjunto positivo, de
igual forma que para el caso del conjunto de entrenamiento.

De esta forma quedaron dos conjuntos, de entrenamiento y prueba, con la distribucién de secuencias
resumida en la Tabla 2.2l

Tabla 2.2: Conjuntos de entrenamiento y prueba.

Conjunto Secuencias Positivas Secuencias Negativas
(Clase sARN) (Clase aleatoria)

Entrenamiento 107 107

Prueba 1739 1739

En la Figura se muestra un histograma del largo de las secuencias presentes en el conjunto de entre-
namiento positivo, siendo una muestra representativa de las 107 familias de genes SARN en la base de datos
Rfam.

Frecuencia
20 30 40
| |

10

I [l \HHH\H{HHHH T T \‘ | L1l [ ‘\ 11 I

0 100 200 300 400

Largo secuencia

Figura 2.1: Histograma del largo de la secuencia de genes sARN en conjunto de entrenamiento.

2.4. Calculo de variables

2.4.1. Programacion de scripts

Se decide utilizar el lenguaje de programacion Perl debido a su eficiencia para trabajar con cadenas
de texto, ser de uso gratuito, tener una gran cantidad de documentacién disponible y el hecho de que es
cominmente utilizado en bioinformética (Dwyer], |2003)). Ademads, este lenguaje cuenta con la existencia de
los médulos Bioperl (Stajich et al.) [2002)), un conjunto de paquetes bioinforméticos disponibles en forma
gratuita.
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También se utiliza el conjunto de paquetes Vienna RNA (Hofacker) [2004)) para calcular la estructura
secundaria y energia minima de plegamiento (EMP) de las secuencias, integrandose estos cilculos a los
scripts para calcular las variables.

Para calcular el total de las variables se utiliza el script RNA__statistics.pl, el cual recibe un archivo con
las secuencias nucleotidicas de ARN y calcula para cada una las variables correspondientes, devolviendo un
archivo tabulado con los resultados.

2.5. Clasificacion

Para el entrenamiento y prueba de diversos clasificadores se utiliza el programa WEKA (Hall et al., [2009;
Han y Kamber} [2005). Este corresponde a un conjunto de algoritmos de mineria de datos de c6digo abierto
que cuenta con multiples herramientas.

El programa acepta como entrada un archivo con los resultados de las variables para cada clase, per-
mitiendo aplicar diversos filtros a los datos, realizar seleccién de variables y utilizar diversos algoritmos de
clasificacién.

En este programa se introducen los resultados del calculo de variables mediante el script RNA__statistics.pl
para el conjunto de datos de entrenamiento, para luego realizar una seleccion de variables. Luego se aplican
los métodos clasificadores utilizando el conjunto de entrenamiento y de prueba, rescatando los resultados de
aquéllos que muestran un buen desempeno.

Para cada clasificador se utiliza el valor semilla igual a 1 para generar los nimeros aleatorios y se utilizan
los conjuntos de entrenamiento y prueba antes descritos.

2.5.1. Ajuste de parametros

Cada clasificador tiene un grupo de parametros que se pueden fijar manualmente para obtener mejores
resultados. A continuacién se detallan los parametros utilizados en cada método con tal de que los resultados
obtenidos sean reproducibles.

La forma de determinar los parametros éptimos es a través de inspeccién manual junto al método C'VPa-
rameterSelection (Kohavi, [1995) de WEKA (Hall et al.l 2009), el cual permite realizar una optimizacién de
parametros dentro de un intervalo determinado.

Clasificador bayesiano ingenuo

Se utiliza como verdadero el parametro Estimador kernel, el cual no asume que las variables tienen una
distribucién normal. Esto se selecciona ya que por inspecciéon manual se observa que mejora los resultados.

Regresiéon logistica

Este método tiene sélo un parametro ajustable, llamado Ridge, determinandose mediante una busqueda
con el método C'VParameterSelection que su valor 6ptimo es 1000 para la clasificacion sobre el conjunto de
entrenamiento.

Perceptrén multicapa
Este método tiene multiples parametros ajustables, cuya optimizacién se determina mediante inspeccién
manual y el método C'VParameterSelection sobre el conjunto de entrenamiento.

Mediante el método CVParameterSelection se determinan dos pardmetros numéricos, la Tasa de apren-
dizaje con valor 6ptimo 0.2, y el Numero de capas ocultas con valor é6ptimo 2.

Mediante inspeccién manual se determinan dos parametros binarios, se elige como verdadero el Decai-
miento de la Tasa de Aprendizaje y falso la Normalizacion de Atributos.
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Maquina de vectores de soporte

Para este método se utiliza el clasificador LibSVM (Chang y Lin| [2001)), el cual cuenta con multiples
pardmetros cuya optimizacién se determina mediante inspeccién manual y el método CVParameterSelection
sobre el conjunto de entrenamiento.

Mediante el método C'VParameterSelection se determinan dos parametros numéricos, el pardmetro Costo
con valor éptimo 10, y el pardmetro Gamma con valor 6ptimo de 2.2.

Mediante inspeccién manual se determina como éptima la utilizacion del Tipo de SVM correspondiente
a C-SVC y un Tipo de Kernel lineal, ademas de fijar como verdadero el uso de Estimacion Probabilistica.

Bosque aleatorio

Este método tiene multiples parametros ajustables, cuya optimizacién se determina mediante inspeccién
manual y el método C'VParameterSelection sobre el conjunto de entrenamiento.

Mediante el método CVParameterSelection se determinan dos pardmetros numéricos, se selecciona el
pardmetro Ndmero de Arboles igual a 100 y el Ndmero de atributos igual a 2.

Mediante inspeccién manual se determina el parametro Mdxima profundidad del drbol igual a 3.

2.5.2. Comparacion del desempeino de los clasificadores

Para determinar el clasificador con mejor desemperio se comparan los valores AUROC de cada método,
ya que en la literatura se considera como la mejor forma de comparar métodos de clasificacién (Ling et al.l
2003)).

2.5.3. Prediccién en el genoma de Escherichia coli

A partir del mejor clasificador encontrado en la seccién anterior, se procede a aplicar el método sobre el
genoma de la bacteria Fscherichia coli, cepa K-12, subcepa MG1655.

El genoma bacteriano es explorado en ambos sentidos (directo y secuencia inversa complementaria) por
secciones de diferentes longitudes de largo fijo, dividiéndolo en intervalos de largo 50, 100, 150, 200, 250 y
300 pares de bases. Avanzando en la lectura cada 25, 50, 75, 100, 125 y 150 pares de bases respectivamente.
Este intervalo de ventanas se utiliza debido a que se encontré que el largo de los genes sSARN se encuentra
aproximadamente entre 50 y 300, como se observa en la Figura [2.1]

Si bien al avanzar la lectura en una distancia igual a la mitad de la ventana puede reducir la deteccion
de secuencias positivas, al leer un genoma completo esto permite optimizar tiempo y es compensado con el
hecho de usar ventanas de distinto largo. Ademaés, esta misma técnica ha sido utilizada con buenos resultados
por estudios anteriores (Tran) |[2009)).

Para las predicciones de cada intervalo de distinto largo, si existen predicciones que se traslapan més de
un 50 % de su largo en hebras distintas, se conserva sélo aquella con mayor valor de confianza entregado por
el clasificador. Luego, si existe traslape de predicciones en la misma hebra, se unen en una sola predicciéon
promediando sus valores de confianza.

Posteriormente se combinan las predicciones con intervalos de distinto largo, repitiéndose el procedimiento
anterior de remover predicciones traslapadas en hebras distintas, filtrando el resultado por distintos niveles
de confianza.

Es importante notar que como un 36,2 % de los genes sARN conocidos en Escherichia coli se traslapa con
genes que expresan proteinas validados experimentalmente, como se observa en la Tabla en este estudio
no se busca unicamente en regiones intergénicas sino que en el genoma completo.
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Capitulo 3

Resultados y Discusion

A continuacién se presentan los resultados obtenidos, inicialmente relacionados con la obtencién de un
clasificador 6ptimo para identificar secuencias de genes sSARN, y posteriormente su aplicacién sobre el genoma
de la bacteria Escherichia coli.

3.1. Identificacion de variables significativas

Se ha encontrado que eliminar atributos poco significativos mejora el desempeiio de los métodos de
clasificacién y aprendizaje automatico, ya que datos con mucho ruido o irrelevantes pueden confundir al
clasificador (Han y Kamber, [2005), por lo que se procedi a realizar una prueba estadistica para determinar
y eliminar del conjunto de datos las variables poco significativas.

La prueba estadistica utilizada corresponde a la prueba de los signos de Wilcoxon (Hollander y Wolfel,{1999)
sobre el conjunto de entrenamiento, para determinar aquellas variables en las que se presenta una diferencia
estadistica significativa entre los valores de las clases sARN y aleatoria (positivo y negativo), usando como
hipétesis nula que las variables para ambas clases tienen la misma media sin seguir necesariamente una
distribucién normal.

Las variables se muestran en la Tabla ordenadas segun su p-value, que corresponde a la probabilidad
de obtener el resultado entregado por la prueba estadistica si la hipétesis nula fuera cierta.

Aceptando un 1% de error de tipo I, lo que corresponde al error asociado a mantener en el conjunto una
variable que no es realmente significativa, se procedié a descartar todas las variables con un p-value mayor
o igual a 0.01, con lo que el nuevo conjunto de datos sélo contiene aquellas variables en las que existe una
diferencia estadistica significativa entre los valores del conjunto positivo y negativo, con un nivel de confianza
del 99 %.

Con esto, se eliminan las ultimas 7 variables de la Tabla que estan bajo el criterio de corte, quedando
un conjunto de 33 variables significativas.

El hecho de que la mayoria de las variables medidas tenga un p-value bastante pequeno y solo 7 sean
descartadas segun el criterio de corte, se explica porque estas variables han sido previamente utilizadas
por otros métodos con resultados positivos, por lo que esta prueba estadistica confirma que efectivamente
estas variables son significativas en mayor o menor medida para discriminar a los genes SARN de secuencias
aleatorias.

Ademads, se muestran las distribuciones de cada una de las 33 variables para ambas clases en la Figura
Como se observa en la figura, las diferencias en las distribuciones de cada variable son dispares. Es decir,
mientras que en algunos casos hay una clara diferencia entre las distribuciones de las clases sSARN y aleatoria
(por ejemplo Valor z), en otras hay una diferencia despreciable (por ejemplo N° de bucles mailtiples). Por
esto se hace necesario disminuir el nimero de variables, y asi reducir el ruido en los datos para mejorar el
funcionamiento del clasificador.

23



CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION 3.1. VARIABLES SIGNIFICATIVAS

Tabla 3.1: Ranking de variables segtin prueba de los signos de Wilcoxon.

Variable p-value

Valor z 1,01 10718
Valor de particiéon 1,15-10718
dG 1,16 - 10718
dG del ensamble 1,16 -10718
EMP; 1,29-1071'8
EM Py 9,14-10717
Largo promedio de tallos 4,49-1071
dQ 7,79 10712
dD 9,47-10712
Ntmero de pares frecuentes en el ensamble 1,59 .10~
Nimero promedio de pares frecuentes por cluster 1,09 - 1010
Compactacién promedio 1,45-10710
Compactacién maxima 2,49 -10710
SDC 1,22-107%
Porcentaje de tallos 1,92 10798
Numero de tallos 2,29 -107°8
Porcentaje total de bucles 3,36-107°8
Numero de clusters 6,39 - 10798
Diferencia de energia entre EMP y ensamble 9,72-107%
Tamano del mayor cluster 1,70 - 10797
Porcentaje de bultos 8,87-107%
Numero de bultos 1,49 -107%
Ntmero de bucles miltiples 1,74-107%
Largo promedio total de bucles 2,56 - 10704
Porcentaje de bucles multiples 2,69 -107%4
Numero total de bucles 4,02-107%
Largo promedio de bultos 6,43 -107%4
Porcentaje de bucles internos 1,10- 10793
Largo promedio de bucles miltiples 1,20 - 10793
Compactacién del mayor cluster 1,29 -10793
SEC 2,72-10793
Ntmero de bucles en forma de horquilla 3,39.10793
Nuamero de bucles internos 6,21-1073

Criterio de corte: p-value < 10702

Largo promedio de bucles en forma de horquilla 1,20 - 10792

Largo promedio de estructuras externas 4,60 - 10702
Porcentaje de estructuras externas 6,20 - 10702
Largo promedio de bucles internos 1,20 - 10791
Compactacién minima 1,42-107%
Porcentaje de bucles en forma de horquilla 5,09 - 10701
Numero de estructuras externas 1,00
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Clase
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(a)
Figura 3.1: Distribuciones de las variables significativas. En (a) se muestran las primeras 18 y en (b) las 15

restantes (pagina siguiente). En rojo se muestra la clase SARN y en azul la clase aleatoria, ademds en el eje
vertical se grafica la frecuencia de la variable y en el eje horizontal el valor de la variable.
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Clase
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(b)
Figura 3.1: Distribuciones de las variables significativas. En (a) se muestran las primeras 18 (pagina anterior)

y en (b) las 15 restantes. En rojo se muestra la clase sSARN y en azul la clase aleatoria, ademds en el eje
vertical se grafica la frecuencia de la variable y en el eje horizontal el valor de la variable.
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CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION 3.2. SELECCION DE ATRIBUTOS

3.2. Seleccion de Atributos

Se ha encontrado que los métodos presentan un mejor desempeio si los atributos utilizados son indepen-

dientes entre si, por lo cual se procede a eliminar las variables que presentan un alto nivel de correlacién
(Han y Kamber], [2005).

Por este motivo, ademas de eliminar las variables que no son significativas estadisticamente, se procede a
seleccionar el subconjunto de variables que mejora el comportamiento de los algoritmos de clasificacion. Esto
es, aquellas variables que tienen mayor correlacion con la clase y la menor correlaciéon entre si.

Para la seleccién se utilizan las herramientas de seleccién de atributos del programa WEKA (Hall et al.,
2009) sobre el conjunto de entrenamiento. En primera instancia, el método CfsSubsetFEval, el cual selecciona
el subconjunto de variables con mayor correlaciéon con respecto a la clase y la menor correlaciéon entre si.
Posteriormente se utiliza el método WrapperSubsetEval, el cual utiliza un método de clasificacién sobre los

datos para elegir el subconjunto éptimo de variables que maximice el AUROC' (4rea cubierta bajo la curva
ROCQC).

3.2.1. Método CfsSubsetFEval

Este método encuentra el subconjunto de variables con mayor mérito, definido como el de aquellas variables
con mayor capacidad predictiva individual y que tienen la menor redundancia entre si (Hall, [1999).

De esta forma se obtiene un subconjunto de variables altamente correlacionadas con la clase, intentando
mantener un bajo nivel de correlacién lineal entre ellas.

Debido a que existen 33 variables, y con ello existen 233 ~ 8,6-10° subconjuntos posibles (segtin coeficiente
binomial), se utiliza una heuristica de biisqueda para evaluar el espacio de soluciones.

Para la busqueda se utilizan 2 heuristicas distintas, BestFirst' y GeneticSearch, entregando ambas el mismo
resultado de 7 variables que se muestran en la Tabla [3.2]

Tabla 3.2: Seleccién de Atributos por método CfsSubsetFEval.

Variable

EMP;

EM Py

Valor z

Valor de particion
Compactacion mdxima
Porcentaje de bultos

Largo promedio de tallos

3.2.2. Método WrapperSubsetEval

El método selecciona el subconjunto de atributos usando un método de clasificacién (Kohavi y John, |{1997)
sobre el conjunto de entrenamiento. En este caso, al haber sélo 7 variables, se explora el espacio completo de
subconjuntos mediante una busqueda exhaustiva con el método EzxhaustiveSearch, utilizando como término
a maximizar el valor AUROC (4rea bajo la curva ROC).

La busqueda se repite para los clasificadores Bayesiano Ingenuo, Regresion Logistica, Perceptron Multi-
capa, Maquina de Vectores de Soporte y Bosque Aleatorio.

Los resultados de cada clasificador, junto al subconjunto escogido y el valor AUROC, se muestran en la

Tabla 3.3
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Tabla 3.3: Valores AUROC de los clasificadores sobre el subconjunto de entrenamiento con distintos grupos
de variables seleccionadas mediante el método WrapperSubsetFEuval.

Método clasificador Variables escogidas AUROC
Bayesiano Ingenuo Valor z, Porcentaje de bultos 93,7 %
Regresion Logistica Valor z, Porcentaje de bultos, Valor de particion 94,2 %
Perceptrén Multicapa Valor z 93,0%
Maéaquina de Vectores de Soporte  Valor z, Porcentaje de bultos 93,6 %
Bosque Aleatorio Valor z, Porcentaje de bultos, Valor de particion, EM Py 93,5%

Tomando en cuenta estos resultados, se decide eliminar las variables no seleccionadas por ningtn clasifi-
cador, las cuales son EM Pry, Compactacion mdzima y Largo promedio de tallos. El subconjunto de variables
resultante se muestra en la Tabla 3.4

Recalculando la eficiencia de cada método con este nuevo subconjunto de variables, se observa que se logra
mantener un valor AUROC alto para todos los casos sin comprometer demasiado el valor maximo obtenido
anteriormente usando subconjuntos distintos. Esto se muestra en la Tabla

Tabla 3.4: Seleccién de Atributos por método WrapperSubsetEval.

Variable

EM Py
Valor z
Valor de particion

Porcentaje de bultos

Tabla 3.5: Valores AUROC de los clasificadores sobre el subconjunto de entrenamiento con las variables
seleccionadas mediante el método WrapperSubsetEval.

Método clasificador AUROC
Bayesiano Ingenuo 93,5 %
Regresién Logistica 93,6 %
Perceptrén Muticapa 92.8%
Méquina de Vectores de Soporte 93,3 %
Bosque Aleatorio 93,5 %

3.2.3. Atributos Seleccionados
Luego de la seleccién de atributos, quedan un total de 4 variables de las 40 iniciales, las que se muestran
en la Tabla [3:4] A continuacién se analizan estas variables mediante distintos graficos.

En la Figura [3:2] se muestran las variables seleccionadas representadas por diagramas de caja. En este
grafico se observa claramente que el valor de la mediana para cada variable es mayor en el caso de las
secuencias aleatorias, pero aun asi existen zonas de traslape entre ambas clases.
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Un caso interesante se observa para la variable Valor de Particion, ya que la clase aleatoria muestra una
distribucién a lo largo de todo el intervalo (0, 1), mientras que la distribucién de la clase sARN se concentra
cerca de 0. Por otro lado, la variable Porcentaje de bultos muestra una diferencia relativa menor entre ambas
clases.

En la Figura [3:3] se muestran las variables representadas mediante histogramas. En este grafico se pueden
ver claramente las diferencias entre las distribuciones de las clases SARN y aleatoria para cada variable.

En el caso de la variable EM P; se observa que la clase sSARN sigue una distribucién normal centrada
en —0,7, mientras que la clase aleatoria pareciera ser la unién de dos normales centradas en —0,6 y —0,45
aproximadamente. Si bien la clase SARN se distribuye en un rango mayor de valores de energia (—1,1, —0,4)
en promedio tiene una energia de plegamiento menor que las secuencias al azar, lo cual es un resultado
esperable ya que le atribuye un caracter mas estable a las moléculas de sSARN en comparacion con secuencias
aleatorias.

En el caso de la variable Valor z se observa una gran diferencia entre las distribuciones, teniendo la clase
aleatoria una distribucién normal en torno a 0 y la clase SARN una distribucién méas amplia entre (—8,1)
aproximadamente. Esto muestra que las secuencias SARN tienen en su gran mayoria varias desviaciones
estandar de diferencia entre su valor de energia minima de plegamiento y los valores de una muestra de
secuencias aleatorias.

En el caso de la variable Valor de particién se observa también una clara diferencia, ya que la clase alea-
toria se distribuye uniformemente por todo el intervalo (0, 1) mientras que la clase sSARN estd principalmente
concentrada cercana a 0. Esto muestra que la gran mayoria de secuencias sSARN tiene menor energia minima
de plegamiento que una muestra de secuencias aleatorias.

Por dltimo, para la variable Porcentaje de bultos, se observa una diferencia un poco menos marcada,
pero de todas formas se puede ver que la clase SARN tiene un ntmero de bultos cercano a 0, lo cual es
significativamente menor que la clase aleatoria, por lo que se deduce que seria una estructura secundaria
poco comin en las moléculas sSARN.

En la Figura [3.4] se muestra una matriz de graficos de dispersién junto a los coeficientes de correlacién de
Pearson. En este grafico se observa que 3 de las variables seleccionadas tienen un alto nivel de correlacién
lineal, estas son EM Py, Valor z y Valor de particion.

Esto se explica ya que las tres variables corresponden a un calculo sobre la energia minima de plegamiento
(EMP) de la secuencia sARN, por lo que parten de la misma informacién. Por esto existe el grafico de
dispersiéon entre EM P; y Valor z que se asemeja a una linea recta. Esto significa que hay una fuerte
correlacién lineal entre ambas variables.

Por otro lado el grafico de dispersién entre las variables Valor z y Valor de particién muestra una fuerte
correlacién no lineal entre las variables, lo que se explica debido a que ambas son calculadas a partir de la
misma informacién. Sin embargo, al calcularse de distinta forma la correlaciéon no es lineal. Esto también
explica por qué existe una alta correlacion entre las variables Valor de particion y EM P;.

Por ultimo, la variable Porcentaje de bultos tiene muy baja correlaciéon con todas las demas variables, lo
que evidencia que no existe una correlacién entre esta estructura y la energia minima de plegamiento.

Tomando en cuenta todo el conjunto de variables seleccionadas, 3 de ellas muestran un alto nivel de
correlacion, lo cual se explica debido a que todas se relacionan con la energia minima de plegamiento (EMP)
de la secuencia sARN.

Se seleccionaron las 3 variables puesto que se consideraron dos condiciones para encontrar el mejor sub-
conjunto. La primera es que la variable tenga distribuciones significativamente distintas entre las clase sSARN
y aleatoria, mientras que la segunda es que la variable tenga un bajo nivel de correlacién con las demas del
subconjunto.

Por estos criterios, las 3 variables fueron escogidas porque, a pesar de su alto grado de correlacién,
tienen una alta capacidad de discriminacion entre las clases (ver Figura y al sacar cualquiera de ellas del
subconjunto la clasificacion empeora, por lo que la informacién contenida en cada variable no seria totalmente
redundante entre si.

Mientras que la variable Porcentaje de bultos, que no esta correlacionada con ninguna otra, aunque no
tiene tanta capacidad de discriminacién (ver Figura [3.3]), al tener baja correlacién con las demds cumple el
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Figura 3.2: Diagramas de Caja de las variables seleccionadas. La caja azul representa a la clase sARN y la
roja a la clase aleatoria. La barra superior e inferior corresponden al méximo y minimo valor de la variable,

el extremo inferior y superior de la caja son el 1° y 3° cuartil respectivamente, siendo la barra en el centro
la mediana. Los puntos dibujados fuera de las cajas son considerados valores atipicos.
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Figura 3.3: Histogramas de las Variables Seleccionadas. Las barras verticales representan la frecuencia de
la variable en el total de las clases, mientras que la curva azul representa la frecuencia individual de la clase
sARN y la curva roja la frecuencia individual de la clase aleatoria.
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EMP, 0.84 0.70 0.081

Valor z 0.84 0.15

Valor de
particion 0.10

Porcentaje de
bultos

Figura 3.4: Matriz de graficos de correlacion entre las variables seleccionadas. En la diagonal inferior se
muestran graficos de dispersién, correspondiendo los ejes a los valores de las variables en la diagonal. En
la diagonal superior se muestra el valor del coeficiente de correlacion de Pearson entre las variables de la
diagonal.
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segundo criterio y aporta informacién distinta al conjunto de variables.

Con respecto a las variables seleccionadas, es importante destacar que 3 de las 4 estan relacionadas con
la energia minima de plegamiento de la molécula de ARN no codificante. Del andlisis de estas variables se
desprende que una caracteristica fundamental de los genes SARN es que su transcrito tiene una energia de
plegamiento significativamente menor que la de secuencias aleatorias con el mismo porcentaje dinucleotidico,
como se demuestra por la seleccién de las variables Valor z y Valor de particion. Esto quiere decir que la
estabilidad de la estructura secundaria no se debe simplemente a su contenido de pares G-C, como demuestra
la variable EM Py, sino que el disefio de la estructura secundaria juega un rol fundamental en estabilizar la
molécula.

Por otra parte, la seleccién de la variable Porcentaje de bultos indica que la ausencia de la estructura
de bulto es una caracteristica importante, al presentarse menos frecuentemente en las secuencias de sARN
estudiadas que lo obtenido en las secuencias de ARN al azar. Lo anterior podria indicar la existencia de una
presién selectiva en la evolucién de estos genes con tendencia a eliminar los bultos. Esto puede explicarse
debido a que el elemento bulto produce un efecto desestabilizante sobre la estructura de la molécula de ARN.
La desestabilizacion se debe principalmente al mayor grado de libertad de movimiento debido al bulto, ya
que esto aumenta la entropia de la conformacion tridimensional y con ello la energia de plegamiento de la
molécula (Hermann y Patel, [2000; [Blose et al., [2007)).

33



CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION 3.3. CLASIFICACION

3.3. Clasificacion

Se probaron diferentes algoritmos de clasificacion, implementados por el programa de mineria de datos
WEKA (Hall et al., [2009), de los que se presentan los 5 con mejor desempeno a continuacion.

Para cada método, se ajustaron los parametros del modelo utilizando el conjunto de entrenamiento y
luego se aplicd sobre el conjunto de prueba para obtener los resultados de la clasificaciéon. De esta forma se
evita un sobreajuste del modelo a los datos.

3.3.1. Estadisticas de la Clasificacién

A continuacién se muestra la matriz de confusién obtenida para cada clasificador en la Tabla [3.6] De las
matrices se desprende que todos los métodos clasifican correctamente la mayoria de las secuencias. Sin em-
bargo, es dificil compararlos sélo mediante esta informacién, por lo cual resulta necesario calcular estadisticas
que describan de forma mas objetiva la eficiencia del clasificador.

Tabla 3.6: Matriz de Confusion para los distintos métodos.

Clasificador Clase real Clasificado como sARN Clasificado como aleatoria
. sARN 1547 192
Bayesiano Ingenuo
aleatoria 282 1457
y L. sARN 1567 172
Regresion Logistica
aleatoria 349 1390
ARN 1544 195
Perceptron Multicapa S
aleatoria 253 1486
ARN 1506 233
Bosque Aleatorio S
aleatoria 215 1524
ARN 1454 285
Madquina de Vectores de Soporte S
aleatoria 147 1592

En la Tabla se muestra una serie de estadisticas que describen diferentes aspectos del desempeno del
clasificador. De estos datos se desprende que el método mas sensible corresponde a la Regresion Logistica.
Mientras que el méas especifico, mas exacto y con menor tasa de falsos positivos corresponde a la Mdquina de
Vectores de Soporte.

Si bien este ultimo clasificador tiene muchas de las estadisticas méas altas también tiene la sensibilidad
mas baja, por lo que es necesario otro tipo de anélisis que tome en cuenta las caracteristicas del desempeno
en su conjunto.
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Tabla 3.7: Estadisticas de la clasificacién para la clase SARN con los distintos métodos.

Clasificador Sensibilidad Especificidad Tasa de Falsos Valor Predictivo Exactitud
Positivos Positivo

Bayesiano Ingenuo 89,0 % 83,8% 16,2% 84,6 % 86,4 %

Regresiéon Logistica 90,1 % 79,9 % 20,1 % 81,8% 85,0%

Perceptrén Multicapa 88,8 % 85,5 % 14,5 % 85,9 % 87,1%

Bosque Aleatorio 86,6 % 87,6 % 12,4 % 87,5 % 87,1%

Mdquina de Vectores de Soporte 83,6 % 91,5 % 8,5 % 90,8 % 87,6 %
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3.3.2. Comparacion del desempeno

Debido a que resulta dificil comparar el desemperio general de los clasificadores con las estadisticas mos-
tradas en la Tabla se busca otro método de comparacién y se encuentra que la mejor forma de comparar
métodos de clasificaciéon es a través del valor AUROC, que corresponde al area cubierta bajo la curva ROC
de cada método para la clase objetivo (Ling et al., [2003)).

Por esto, se grafican las curvas ROC en la Figura y se mide el area bajo su curva, con lo cual
se construye la Tabla [3.8] que muestra la comparacién de los resultados del valor AUROC para todos los
métodos de clasificacion.

Ya que el valor AUROC permite comparar el desempeno general de los clasificadores sin hacer énfasis en
sOlo una caracteristica, se determina que el clasificador més eficiente corresponde al método de Perceptron
Multicapa, el que seréd utilizado para la predicciéon sobre el genoma de la bacteria FEscherichia coli.

Este resultado tiene sentido al observar que si bien este método no tiene el valor mas alto para ninguna
de las estadisticas medidas en la Tabla si tiene consistentemente un valor alto para cada una de ellas, lo
que concuerda con el resultado de tener el valor més alto en el andlisis por la curva ROC.

Tabla 3.8: Ranking de Clasificadores segun valor AUROC.

Clasificador AUROC
Perceptron Multicapa 94,2 %
Méquina de Vectores de Soporte 94,1 %
Bayesiano Ingenuo 93,7 %
Regresién Logistica 93,3 %
Bosque Aleatorio 93,0 %
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Figura 3.5: Curvas ROC para todos los clasificadores. En (a) se muestran las curvas ROC en su escala
completa. En (b) se muestran las mismas curvas con los ejes ajustados para resaltar sus diferencias.
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3.4. Justificacion de la seleccion de atributos

Para comprobar que la reduccién de variables mediante los métodos de seleccién de atributos contribuye
a mejorar la eficacia del clasificador, se repite el método de Perceptron Multicapa sobre el conjunto de datos
de entrenamiento y prueba, para los subconjuntos de variables durante cada paso de la seleccién de atributos.

Los resultados obtenidos del valor AUROC (4rea bajo la curva ROC') para cada subconjunto de variables
se muestran en la Tabla[3.9] mientras que en la Figura[3.6)se muestran las curvas ROC para los subconjuntos,
siendo el de mejor resultado el subconjunto final de 4 variables seleccionadas.

Este resultado es relevante, ya que demuestra que es posible mejorar el desempeno del clasificador utili-
zando un menor nimero de variables. Esto ofrece 2 grandes ventajas. La primera es que simplifica el algoritmo
y reduce el tiempo de ejecucién al realizar menos calculos para medir variables. La segunda ventaja es que
permite extraer conocimiento especifico acerca de cudles son las variables mas importantes a medir para
diferenciar a los genes sSARN de entre el total de variables medidas en la literatura, lo cual permite mejorar el
entendimiento de estos genes y enfocar futuros estudios sobre caracteristicas relacionadas con estas variables.

Ademas, este resultado es consistente con lo conocido en la literatura, ya que se sabe que la estructura
secundaria y energia minima de plegamiento son caracteristicas claves para la estabilidad y funcién de las
moléculas SARN, lo cual valida desde el punto de vista tedrico el hecho de que estas 4 variables sean las maés
importantes entre las 40 estudiadas.

Tabla 3.9: Comparacion del valor AUROC' para el clasificador 6ptimo y diferentes conjuntos
de variables.

Conjunto de variables AUROC
Conjunto final de 4 variables seleccionadas por método Wrapper-  94,2%
SubsetFval

Conjunto de 7 variables seleccionadas por método CfsSubsetEval 93,9%
Conjunto de 33 variables significativas segin prueba de Wilcoxon 92,3%
Conjunto inicial de 40 variables recopiladas en la literatura 92,0 %
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3.5. Prediccion de genes sARN en genoma de FEscherichia coli

Se aplica el método de Perceptron Multicapa sobre el genoma de Escherichia coli utilizando las 4 variables
més significativas obtenidas tras la seleccién de atributos (Tabla |3.4)).

Para realizar las predicciones, se recorre el genoma en intervalos de 50, 100, 150, 200, 250 y 300 pares de
bases. Luego se agrupan las predicciones para intervalos de distinto largo y en caso de traslape se elimina
aquella que posea menor nivel de confianza entregada por el método clasificador.

Con este procedimiento se genera un conjunto de predicciones con valores de confianza entre 0,5 y 0,855.
Valores menores a 0,5 son consideradas secuencias aleatorias.

Debido a la gran cantidad de predicciones generadas por la unién de las predicciones de los distintos
intervalos, se decide refinar el resultado obtenido estableciendo un criterio de corte sobre el valor de confianza,
y de este modo obtener un conjunto de predicciones mas relevante. Por este motivo se presentan distintos
niveles de cortes para el valor de confianza en la Tabla[3.10] con el objetivo de mostrar que existe una relaciéon
inversa entre la sensibilidad y el ntiimero de predicciones lo que hace crecer el porcentaje del genoma que es
considerado como sARN.

Respecto a la posiciéon de estas predicciones respecto a los genes que expresan proteinas, para el caso con
confianza minima de 0,80 se tiene que el 59,0 % de las predicciones se encuentran en regiones intergénicas del
genoma, estadistica que concuerda con la de los genes SARN conocidos (ver Tabla [2.1)).

Tabla 3.10: Predicciones sobre el genoma de Escherichia coli con distintos cortes en el valor de confianza.

Confianza minima Numero de Genes recupe- Sensibilidad Valor predic- Porcentaje del

predicciones rados tivo positivo genoma
0,80 28831 45 76,27 % 0,16 % 40,28 %
0,75 42325 53 89,83 % 0,13% 54,26 %
0,70 52526 55 93,22 % 0,10% 62,94 %
0,50 86910 56 94,92 % 0,06 % 81,87%

Sin embargo, como el objetivo es generar un listado pequeno de predicciones con alta probabilidad de ser
genes SARN para proponer secuencias néveles y poder ser comprobados experimentalmente, se decide cruzar
las predicciones con un listado de las posiciones de promotores o7° y terminadores intrinsecos (independientes
del factor p) validados experimentalmente, lo cual produce un listado significativamente menor de predicciones
las cuales son mas significativas y se muestran en la Tabla

Si bien esta prediccién tiene una sensibilidad bastante menor a las anteriores, el valor predictivo positivo
es considerablemente mayor al reducir el nimero total de predicciones. Lo anterior implica que cada predic-
cién tiene una probabilidad mucho més alta de ser un gen sARN, por lo que resultaria méas indicada para
comprobarla experimentalmente.

Respecto a la posicion de estas predicciones respecto a los genes que expresan proteinas, se tiene que sélo el
38,4 % de las predicciones se encuentra en regiones intergénicas del genoma, lo cual podria explicarse debido
a que la mayoria de los promotores conocidos se descubren mediante su asociacién a genes que codifican
proteinas.

3.5.1. Comparacién con otros métodos

Se compara el desempeiio del método con el desempeiio logrado por distintos autores en la literatura, los
cuales se muestran en la Tabla con el motivo de poder comparar eficazmente. Estos corresponden sélo
a métodos que han sido previamente aplicados al genoma de Fscherichia coli.

Segun estos datos, el método propuesto genera resultados comparables a métodos existentes, teniendo
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Tabla 3.11: Predicciones sobre el genoma de Escherichia coli cercanas a un promotor ¢'° o terminador
intrinseco.

Nuiimero de Genes recupe- Sensibilidad Valor predictivo Porcentaje del
predicciones rados positivo genoma
1192 18 30,50 % 1,51 % 2,47 %

como beneficio que no depende de informacién de homologia de bacterias cercanas filogenéticamente, y basta
con medir sélo 4 variables, lo que simplifica y agiliza los calculos.

Tabla 3.12: Predicciones sobre el genoma de FEscherichia coli por distintos autores en la literatura (Tran)
2009)).

Autor Nuamero de Sensibilidad Valor predictivo positivo
predicciones

Carter, 2001 563 33,41 % 5,68 %

Chen, 2002 227 29,03 % 11,89 %

Rivas, 2001 275 40,86 % 13,82 %

Saestrom, 2005 306 11,83 % 3,59 %

Wang, 2006 420 7,53 % 1,67 %

Tran, 2009 601 40,86 % 6,32 %

Rogers, 2012 1192 30,50 % 1,51 %

3.5.2. Listado de secuencias propuestas

A partir del listado de predicciones, se selecciona un subconjunto de secuencias con alta probabilidad
de ser genes sSARN néveles, las cuales se seleccionan en base a la existencia de un promotor ¢’° conocido a
menos de 50 pares de base del inicio de la prediccon y tener un terminador intrinseco a menos de 50 pares
de base del final de la prediccion, ademas de no traslapar con genes SARN conocidos. Segun este criterio se
seleccionan 5 secuencias, las que se muestran en la Tabla junto a su posicién dentro del genoma (limites
izquierdo y derecho). Estas secuencias se proponen como genes SARN néveles que pueden ser verificadas en
el laboratorio.

Tabla 3.13: Secuencias SARN propuestas.

Limite iz- Limite de- Largo Hebra Confianza Distancia a Distancia a
quierdo recho promotor terminador
83724 83625 100 -1 0,673 11 22

3316149 3316100 50 -1 0,805 48 35

3316299 3316150 150 -1 0,829 20 41

3316374 3316075 300 -1 0,854 23 10

3908549 3908500 50 -1 0,818 16 4
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Conclusiones

Se recopilé un total de 40 variables utilizadas previamente en la literatura para identificar secuencias
de genes sARN, de las cuales 33 mostraron diferencias significativas entre el conjunto de entrenamiento y
secuencias aleatorias.

Con las 33 variables significativas se realizd una seleccion de atributos, lo que permitié reducir el conjunto
de variables a 4, las cuales son: Valor z, Valor de particion, EM Py y Porcentaje de bultos. Esta reduccién de
variables permitié mejorar el desempefio del clasificador respecto al conjunto inicial de 40 variables, por lo
cual se concluye que son las variables més relevantes que permiten identificar efectivamente a las secuencias
de genes sARN eliminando el ruido aportado por las deméds variables.

Las variables seleccionadas muestran que, de todas las variables estudiadas, los atributos més eficaces para
identificar a los genes sARN tienen relacién directa con su estructura secundaria. En particular, se encontrd
que estas moléculas tienen una energia minima de plegamiento y un porcentaje de estructuras de bultos
significativamente menor que lo esperado por azar, en secuencias aleatorias del mismo largo y composicién
dinucleotidica, por lo que su estabilidad no estaria dada sélo por su composicién nucleotidica sino por la
complejidad del diseno de su estructura y la reduccion de elementos desestabilizantes como bultos.

Estas caracteristicas fundamentales muestran la existencia de una presién selectiva en la evolucién de los
genes sSARN que apunta a aumentar la estabilidad de la molécula de ARN, modificando su estructura para
disminuir la energia de plegamiento y eliminar subestructuras desestabilizantes no funcionales.

De los 5 métodos de clasificacion estudiados, el mejor resultado se obtuvo con el método Perceptron
Multicapa basado en redes neuronales, segtn el criterio de valor AUROC (94,2 %). Este método obtuvo un
buen desempeno generalizado, con una alta sensibilidad (88,8 %) y alta especificidad (85,5 %), teniendo una
tasa de falsos positivos moderadamente baja (14,5 %).

Se aplicé el método sobre el genoma completo de la bacteria Escherichia coli y se cruzaron estas predic-
ciones con un listado de promotores ¢”° y terminadores intrinsecos validados experimentalmente, obteniendo
asi resultados similares al de otros métodos en la literatura. Se obtuvo un total de 1192 predicciones lo que
corresponde a un 2,47 % del total del largo del genoma, con un valor de sensibilidad de 30,5 % y un valor
predictivo positivo de 1,51 % respecto a los genes sARN conocidos en la bacteria.

Los resultados obtenidos son similares a el de los métodos existentes, con la ventaja de no requerir
previamente con informaciéon de organismos cercanos filogenéticamente, lo que permite utilizar este método
en organismos de los que no se tiene informaciéon de genes sARN homologos.

Por ultimo se proponen 5 secuencias con alta probabilidad de corresponder a genes sARN néveles en
Escherichia coli, las cuales pueden ser comprobadas experimentalmente.
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Capitulo 6

Anexo

Anexo A. Tablas

Tabla 6.1: Listado de genes sSARN en base de datos Rfam

Acceso de Rfam Nombre del gen Largo Promedio Referencia

RF00010 RnaseP bact a 385 Brown), {1999

RF00011 RnaseP bact b 360 Brown), {1999

RF00013 65 178 Barrick et al., 2005)
RF00014 DsrA 84 Majdalani et al, [1998)
RF00018 CsrB 282 Romeo, [1998)

RF00021 Spot 42 120 Moller et al., 2002)
RF00022 GevB 201 Urbanowski et al.| 2000)
RF00023 tmRNA 369 Williams y Bartel, [1996)
RF00033 MicF 91 Delihas y Forst, [2001)
RF00034 RprA 107 Majdalani et al., 2001)
RF00035 OxyS 111 Altuvia et al., [1998)
RF00039 DicF 52 Faubladier y Bouche, [1994)
RF00042 CopA 90 Gerhart et al., [1986)
RF00043 Plasmid R1162 73 Kim y Meyer, [1986)
RF00057 RyhB 67 Massé y Gottesmaun|7 |2002I)
RF00062 HgcC 126 Klein et al., 2002)
RF00077 SraB 134 Argaman et al., 2001
RF00078 SraD 76 Argaman et all 2001
RF00079 SraE / OmrA / OmrB 86 Argaman et al 2001
RF00081 SraH 107 Argaman et al., 2001
RF00082 SraG 170 Argaman et al., 2001
RF00083 SraJ / GlmZ 199 Argaman et al., [2001
RF00084 CsrC 256 Argaman et all 2001
RF00101 SraC / RyeA 144 Argaman et al., [2001
RF00106 RNAI 105 He et al., |1993)
RF00107 FinP 7 Jerome et al., [1999)
RF00110 RybB 76 Wassarman et al.| 2001
RFO00111 RyeB 99 Wassarman et al., 2001
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Acceso de Rfam

Nombre del gen

Largo Promedio

Referencia

RF00112
RF00113
RF00115
RF00116
RF00117
RF00118
RF00119
RF00120
RF00121
RF00122
RF00124
RF00125
RF00126
RF00127
RF00128
RF00166
RF00169
RF00170
RF00195
RF00235
RF00236
RF00238
RF00240
RF00242
RF00262
RF00368
RF00369
RF00370
RF00371
RF00372
RF00378
RF00388
RF00444
RF00489
RF00503
RF00505
RF00534
RF00615
RF00616
RF00623
RF00624
RF00625
RF00627
RF00628
RF00629
RF00630

RyeE / CyaR
QUAD
1S061

C0465

C0719

rydB

C0299

C0343

MicC

GadY

15102

1S128

ryfA

t44

GlmY / tkel
PrrB / RsmZ
SRP bact
msr

RsmY
Plasmid RNAIII
ctRNA pGA1
ctRNA pND324
RNA-OUT
ctRNA pT181
sar

sroB

sroC

sroD

sroE

sroH

Qrr

QaRNA
PrrF

ctRNA p42d
RNAIIT
RydC

SegrS

LhrA

LhrC

P1

P9

P11

P15

P16

P24

P26

88
148
136
78
176
68
70
75
121
107
158
200
298
110
155
163
100
72
121
130
78
84
70
96
68
78
160
87
83
152
107
92
147
45
426
64
221
264
111
173
7
138
121
195
252
64
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'Wassarman et al., 2001

'Wassarman et al., 2001

Chen et al.L |2002[)

Tjaden et al., 2002

Tjaden et al., 2002

'Wassarman et al.L |2001

Tjaden et al., 2002

Tjaden et al., 2002

Chen et al.[, |2004[)

Opdyke et al.|, |2004[)

Tjaden et al., 2002

Tjaden et al., 2002

'Wassarman et al.|7 |2001

Tjaden et al.|7 |2002[)

Reichenbach et al.l, |2008I)

Aarons et al.l, |2000[)

Regalia et al.L |2002[)

Ahmed y Shimamoto, [2003)

Valverde et a1.|7 |2003D

Heidrich y Brant1|, |2003‘

Venkova-Canova et al.L 2003

Duan et al., 1998)

Kittle et al., [1989)

Novick et al., 1989)

Schaefer y McClurel, |1997I)

Vogel y Bartels| 2003

Vogel y Bartels| 2003

Vogel y Bartels, 2003

Vogel y Bartels, 2003

Vogel y Bartels| 2003

Lenz et a1.|, |2004

Bae et al.l, |2004[)

'Wilderman et a1.|, |2004[)

Venkova-Canova et al.L |2004I)

Benito et al., 2000)

Antal et al., 2005

Vanderpool, 2007

Christiansen et al., 2006

Christiansen et al., 2006

Livny et al., 2006

Livny et al., [2006

Livny et al., [2006

Livny et al., [2006

Livny et al., [2006

Livny et al., [2006

Livny et al., [2006
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Acceso de Rfam

Nombre del gen

Largo Promedio

Referencia

RF01053 Deinococcus Y RNA 126 Chen et al.L |2000I)

RF01116 Yirl 62 Axmann et al.| [2005)

RF01384 InvR 91 Pfeiffer et al., [2007)

RF01385 istrA 121 Padalon-Brauch et al. 2008

RF01386 isrB 89 Padalon-Brauch et al., 2008

RF01387 isrC 104 Padalon-Brauch et al., 2008

RF01388 isrD 52 Padalon-Brauch et al., 2008

RF01389 isrF 269 Padalon-Brauch et al. 2008

RF01390 istG 272 Padalon-Brauch et al., |2008

RF01391 isrH 223 Padalon-Brauch et al., 2008

RF01392 isrl 98 Padalon-Brauch et al., 2008

RF01393 isrJ 71 Padalon-Brauch et al., |2008

RF01394 istK 78 Padalon-Brauch et al., |2008

RF01395 isrLL 344 Padalon-Brauch et al., 2008

RF01396 istN 142 Padalon-Brauch et al., 2008

RF01397 isrO 192 Padalon-Brauch et al., |2008

RF01398 isrP 111 Padalon-Brauch et al., |2008

RF01399 isrQ 161 Padalon-Brauch et al., |2008

RF01400 istR 134 Vogel et al., 2004)

RF01401 rseX 98 Sittka et al.| 2008

RF01402 STncl50 189 Sittka et al.| 2008

RF01403 STnc290 65 Sittka et al.| 2008

RF01404 STnc440 76 Sittka et al., [2008

RF01405 STnc490k 107 Sittka et al.| 2008

RF01406 STnc500 285 Sittka et al.| 2008

RF01407 STnc560 224 Sittka et al., [2008

RF01408 sralL 142 Sittka et al.l 2008

RF01409 STnc250 95 Sittka et al.| 2008

RF01410 BsrC 86 Saito et al., [2009

RF01411 BsrF 111 Saito et al., 2009

RF01412 BsrG 243 Saito et al., 2009

RF01416 NrrF 159 Mellin et al. |2007I)

RF01456 VirA 132 Song y Wail [2009)
Tabla 6.2: Genes sSARN en genoma de Fscherichia coli segun base de datos Rfam
Acceso de Rfam Nombre del gen Inicio Fin Largo Hebra
RF00010 RNaseP_ bact_a 1371437 1371061 376 -1
RF00013 6S 3054005 3054188 183 +1
RF00014 DsrA 2616424 2616338 86 -1
RF00018 CsrB 1717497 1717138 359 -1
RF00021 Spot_ 42 4047912 4048030 118 +1
RF00022 GcevB 2940718 2940923 205 +1
RF00023 tmRNA 2753615 2753976 361 +1
RF00033 MicF 2311105 2311198 93 +1
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Acceso de Rfam Nombre del gen Inicio Fin Largo Hebra
RF00034 RprA 1768396 1768503 107 +1
RF00035 OxyS 483367 483258 109 -1
RF00039 DicF 3439252 3439199 53 -1
RF00039 DicF 3223241 3223186 55 -1
RF00039 DicF 1647407 1647458 51 +1
RF00057 RyhB 1060729 1060665 64 -1
RF00077 SraB 1145812 1145980 168 +1
RF00078 SraD 2812823 2812897 74 +1
RF00079 SraE / OmrA / OmrB 1665551 1665464 87 -1
RF00079 SraE / OmrA / OmrB 1665349 1665268 81 -1
RF00081 SraH 3348599 3348706 107 +1
RF00082 SraG 3309249 3309420 171 +1
RF00083 GlmZ / SralJ 1950498 1950314 184 -1
RF00083 GlmZ / SraJ 3984455 3984661 206 +1
RF00084 CsrC 4049059 4049312 253 +1
RF00101 SraC / RyeA 1921124 1921268 144 +1
RF00110 RybB 3752476 3752398 78 -1
RFO00111 RyeB 2718547 2718448 99 -1
RF00112 CyaR / RyeE 2165136 2165221 85 +1
RF00113 QUAD 2151299 2151447 148 +1
RF00113 QUAD 2151634 2151776 142 +1
RF00113 QUAD 3054837 3054987 150 +1
RF00113 QUAD 1446902 1446753 149 -1
RF00113 QUAD 1446527 1446378 149 -1
RF00115 IS061 1403654 1403833 179 +1
RF00116 C0465 1970763 1970840 77 +1
RF00117 C0719 3119380 3119601 221 +1
RF00118 rydB 1762737 1762804 67 +1
RF00119 C0299 1229852 1229930 78 +1
RF00120 C0343 1407387 1407461 74 +1
RF00121 MicC 1435142 1435263 121 +1
RF00122 GadY 3662884 3662997 113 +1
RF00124 15102 2069339 2069542 203 +1
RF00125 IS128 2651537 2651745 208 +1
RF00126 ryfA 2651877 2652180 303 +1
RF00127 t44 189754 189847 93 +1
RF00128 GlmY / tkel 1950460 1950313 147 -1
RF00128 GlmY / tkel 3984457 3984605 148 +1
RF00169 SRP / bact 475679 475778 99 +1
RF00368 sroB 506429 506511 82 +1
RF00369 sroC 3953771 3953609 162 -1
RF00370 sroD 2753634 2753549 85 -1
RF00371 sroE 2001058 2000967 91 -1
RF00372 sroH 451325 451165 160 -1
RF00505 RydC 3150208 3150145 63 -1
RF00534 SgrS 77367 77593 226 +1
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CAPITULO 6. ANEXO

Acceso de Rfam Nombre del gen Inicio Fin Largo Hebra
RF00630 P26 4178953 4179014 61 +1
RF01400 istR 788534 788405 129 -1
RF01407 STncb60 3018916 3018703 213 -1
RF01408 sralL 363726 363586 140 -1
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