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Abstract— La regulacion de la expresion génica es un proceso
fundamental en el desarrollo y funcionamiento de todo organ-
ismo vivo. Es un proceso altamente regulado que involucra
la union de una proteina llamada factor de transcripcion
(TF) a una secuencia especifica (secuencia de union). En
este contexto, la deteccion de las secuencias regulatorias es
fundamental para entender mejor la regulacion génica. El
principal objetivo de este trabajo es proponer una metodologia
basada en el incremento de la informacion para la deteccién
de secuencias regulatorias. Dicha metodologia asume que existe
una correlacion entre las posiciones de los puntos de unién la
cudl es caracterizada mediante la divergencia de Rényi. Esta
metodologia ha sido aplicada en la bisqueda de diferentes fac-
tores de transcripcion para varios organismos: Mus musculus,
Rattus norvegicus, Drosophila melanogaster y Homo sapiens. Los
resultados obtenidos han sido visualizados mediante las corre-
spondientes curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)
y comparados con MEME (Multiple expectation-maximization
for motif elecitation) y ITEME (Information Theory for Motif
Estimation) mediante un paquete en R llamado MEET (Motif
Elements Estimation Toolkit).

I. INTRODUCCION

Un gen es una unidad de 4cido desoxirribonucleico (ADN)
que contiene la informacién necesaria para la sintesis, medi-
ante la regulacién génica, de un 4cido ribonucleico (ARN) o
de una secuencia de aminoacidos. Dicha secuencia, también
conocida como proteina, es un elemento esencial para el
funcionamiento celular. La sintesis de una secuencia de
aminodcidos se inicia con la transcripcién génica. Proceso en
el cudl se crea el 4cido ribonucleico (RNA) a partir del 4cido
desoxirribonucleico (ADN). El primer paso en el proceso de
control de la transcripcion, es la unién entre una o varias
proteinas con una region especifica de la secuencia de ADN.
Dichas proteinas, conocidas como factores de transcripcion
(TF), reconocen secuencias especificas de ADN llamadas
puntos de unién de los factores de transcripcién (TFBS) o
secuencias cis-regulatorias. El estudio y la identificacién de
las secuencias cis-regulatorias es importante para entender y
clarificar las redes regulatorias [1]. La identificacion de los
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TFBS es extremadamente dificil debido a las caracteristicas
inherentes de los TFBS. Concretamente, estas secuencias
son extremadamente cortas (de 5 a 20 pares de bases) y
presentan una gran variabilidad. Debido a estas caracteris-
ticas, es dificil establecer una secuencia consensus. Como
resultado, el nimero de falsos positivos es alto respecto a la
sensitividad. Por lo tanto, cualquier método computacional
para la busqueda de secuencias de unién tiene que considerar
las caracteristicas de los TFBS para poder reducir el nimero
de falsos positivos y aumentar la sensitividad [2].

Recientemente, diferentes aproximaciones
computacionales han sido propuestas para la deteccidn
de secuencias de unién. Segin el método considerado, se
clasifican en: determinista, numérico o probabilistico. Los
algoritmos basados en un método probabilistico consideran
la frecuencia de aparicién de {A, C, G, T} en cada posicién
de la secuencia de unién mediante una matriz de pesos
(PWM). Dichos modelos asumen la independencia entre
las posiciones de la secuencia cis-regulatoria. Diferentes
experimentos han demostrado la existencia de cierta
dependencia entre las posiciones de los puntos de unién [2].
Algunos autores han propuestos diferentes aproximaciones
para incorporar la dependencia entre las posiciones de los
motivos en la matriz PWM: modelo mixto [3], cadenas
de Markov de orden m!" y redes Bayesianas. A partir
de dichas aproximaciones, se han desarrollado diferentes
algoritmos para mejorar la detecciéon de las secuencias
cis-regulatorias como MEME/MAST [4]. MEME (Multiple
expectation-maximization for motif elicitation) estd basado
en el principio de mdxima verosimilitud [4].

Por otra parte, la teoria de la informacién ha sido apli-
cada en el campo de la genética para la visualizacién y
caracterizacién de la informacién contenida en un conjunto
de secuencias alineadas mediante las correspondientes se-
cuencias logos y los perfiles de entropia [5]. Ademds de
dichas contribuciones, se han establecido las bases para el
uso de las medidas de la teorfa de la informacién para la
deteccion de las secuencias regulatorias. Concretamente, la
primera contribucién consiste en un detector basado en la
entropia de Rényi. Dicha medida, considera la independencia
entre las posiciones de la secuencia cis-regulatoria [6]. Esta
aproximacioén estd incluida en el paquete de R MEET con el
nombre de ITEME (Entropia).

En este articulo, se propone una generalizacién del método
usado para la deteccién de secuencias cis-regulatorias basada
en el incremento de la informacién de un conjunto de secuen-



cias alineadas mediante el uso de la divergencia de Rényi.
Dicha aproximacién asume la existencia de correlacién entre
las posiciones de las secuencias cis-regulatorias. Los resul-
tados han sido comparados contra MEME/MAST y ITEME
(Entropia) mediante el paquete en R MEET !.

II. MATERIALES Y METODOS
A. Método

Dado un conjunto de secuencias cis-regulatorias alineadas,
la informacién total contenida en dicho conjunto, puede ser
computada mediante una medida de incertidumbre, como por
ejemplo la divergencia de Rényi.

A partir de la informacién inicial del conjunto de en-
trenamiento, la busqueda de nuevas secuencias en una se-
cuencia de ADN se basa en el incremento de la infor-
macién del conjunto inicial cuando se afiade una nueva
secuencia. Concretamente, si la secuencia que se afiade
difiere del set de entrenamiento, se produce un incremento
en la informacion total. En cambio, si la nueva secuencia
es cercana al conjunto, la informacién total no variard de
forma significativa. Dicho incremento es medido mediante
la divergencia de Rényi la cudl considera la dependencia
entre las posiciones de la secuencia de unién y permite,
mediante el pardmetro «, parametrizar el nimero de puntos
de unién correlacionados y su amplitud. El valor éptimo de
« corresponde al compromiso entre el ruido que se afade
y la pérdida de informacién en la matriz de divergencia y
depende del factor de transcripcion.

En este articulo, se propone el uso de la generalizacién
de la divergencia de Kullback-Leibler [7] para medir la
correlacion entre posiciones de la secuencia cis-regulatoria.
Dicha generalizacion se conoce como divergencia de Rényi
o a-Divergencia. La divergencia de Rényi es una divergen-
cia paramétrica la cudl depende del parimetro «, también
conocido como el orden de Rényi. La probabilidad conjunta
de cada par de simbolos estd modulada, enfatizando o
reprimiendo dichos valores, segin los valores de « [6]. Si
el valor de o disminuye, la probabilidad de ocurrencia de
cada par de simbolos aumenta. En cambio, si el valor de
« aumenta, la probabilidad decrece. Entonces, un detector
paramétrico, basado en un modelo de dependencia Ko,
puede ser construido a través de esta medida. Ademads, la
sensibilidad del detector estd modulada por el valor de a.

Para cada factor de transcripcion (ver tabla I), el niimero
de secuencias disponibles en la base de datos es pequefia. Por
lo tanto, el detector ha sido caracterizado mediante leave one
out cross validation (LOOCYV). Cada secuencia individual es
utilizada como una secuencia test de un clasificador de en-
trenamiento con las restantes n — 1 secuencias, donde n es el
nimero de secuencias. Cada nuevo conjunto de secuencias de
entrenamiento es realineado mediante el alineamiento multi-
ple de secuencias (MSA). Los resultados se han obtenidos
para una secuencia genémica de los organismos eucariotas
considerados (ver tabla II).

Uhttp://sisbio.recerca.upc.edu/R/MEET.5. 1 tar.gz.

TABLA I
RESUMEN DE LOS RECONOCEDORES ANALIZADOS

Organismo Reconocedor  Base  Secuencias Alineadas
Mus musculus Mycn 31 6
Rattus norvegicus CREBI 12 16
Drosophila melanogaster VIS 34 6
Homo sapiens ELKI 28 16
TABLA 11

RESUMEN DE LAS SECUENCIAS GENOMICAS

Reconocedor Secuencia Genémica Rango
Mycn EPOT119(+)MmIgk’ M PC11 (—1000, 500)
CREBI EP24038(+) RnmyosinLC3y P2 (—1000,500)

VIS EP17014(+)DmsnRNAU1 (—1000, 500)
ELK] EPT74078(+)HsRPS9P2+ (—1000, 500)

B. Divergencia de Rényi

La divergencia de Kullback-Leibler (KL) es una medida de
incertidumbre que cuantifica, en bits, la proximidad de dos
distribuciones de probabilidad P y @ [7]. La divergencia
de Rényi es una divergencia paramétrica que puede ser
considerada como la generalizacién de la divergencia de
Kullback-Leibler. La divergencia de Rényi de orden « para
dos variables discretas, X y Y, con N posibles estados
(X1, X, -+, Xy XNy (Y1, Y2, -, Y5, YY), estd
definida como,

1

Da(X:Y) = ——

N
log2»  PrQi ™ ()
=1

donde, las variables X y Y son los nucleétidos en dos
posiciones diferentes. La divergencia de Rényi es no-negativa
para todas las & > 0 y converge a la divergencia de Kullback-
Leibler cuando « tiende a 1.

lim D, (X;Y) = Z Z P,logs (B") )
a—1 N N Qz

C. Descripcion de la base de datos

Un conjunto de secuencias alineadas con evidencia de
unién es necesario para la bisqueda de nuevas secuencias
cis-regulatorias. Estas secuencias provienen de diferentes
organismo eucariotas (ver Tabla I). Para cada organismo de
estudio se ha considerado un factor transcripcién el cudl
estd caracterizado por su estructura y por su estrategia de
interaccién con las secuencias cis-regulatorias, Tabla 1. La
base de datos ha sido obtenida de Jaspar [8], http://
jaspar.genereg.net/. Los resultados han sido calcu-
lados a partir de una secuencia gendémica de cada organ-
ismo. Dichas secuencias han sido obtenidas de Eukaryotic
Promoter Database (EPD) [9], Tabla II.

D. Deteccion de Motivos

Dada una matriz de secuencias de unidén alineadas, la
correlacion entre las posiciones es calculada mediante la
divergencia de Rényi. El grado de correlacién entre dichas
posiciones es parametrizado mediante el orden Rényi (o).



El estudio ha sido realizado para valores de o comprendidos
entre 0 y 2. Se define una funcién para evaluar el incremento
en la informacién entre la matriz de entrenamiento y la matriz
de entrenamiento cuando la secuencia candidata es afiadida
al conjunto. Estd funcién se define como,

n=[y*(R*R)"* "y =|Do — DS 3)

donde, D, es la matriz a-divergencia del conjunto de
secuencias alineadas, D7 es la matriz o-divergencia con-
siderando la matriz de entrenamiento mds la secuencia
candidata, R es la redundancia del conjunto de secuencias
alineadas y R! es la redundancia traspuesta. Si la secuencia
de estudio es una verdadera secuencia de unidn, la depen-
dencia entre las posiciones se mantendra aproximadamente
constante, v ~ 0. En cambio, cuando la secuencia candidata
es una secuencia aleatoria, la dependencia entre posiciones
disminuird y «y aumentard. Por lo tanto, mediante el andlisis
del incremento en la informacién, se puede discriminar entre
una secuencia aleatoria y una secuencia cis-regulatoria o
de unién. El algoritmo desarrollado, basado en el criterio
descrito anteriormente, es el siguiente:

1) Estudio preeliminar sobre la correlacion entre las posi-
ciones de las secuencias de unién computada mediante
la divergencia de Rényi.

2) Correccién del efecto de muestra finita [10], [11].

3) Consideraciéon de las posiciones significativas. En
dichas posiciones, se calcula la probabilidad conjunta
para cada posible estado de dos simbolos.

4) Calculo de la divergencia de Rényi.

5) Se afiade la secuencia candidata y se calcula la di-
vergencia Rényi para el conjunto de matriz de entre-
namiento mds secuencia de estudio.

6) A partir de la funcién definida en la ecuacién (3),
se calcula el incremento en la informacién cuando
se afiade la secuencia candidata al conjunto de entre-
namiento.

III. RESULTADOS

Para diferentes secuencias cis-regulatorias y para difer-
entes valores de « se ha obtenido la drea bajo la curva
ROC (Receiver Operating Characteristic), ver Tabla III. Se
ha comparado el detector contra MEME/MAST [4] y ITEME
(Entropia) [6]. El detector que produzca una mejor area
bajo la superficie convexa (AUC) serd el mejor sistema de
aprendizaje.

Se puede observar que el detector basado en a-divergencia
tiene un mejor comportamiento que los demds detectores,
mejorando los resultados obtenidos mediante ITEME (En-
tropia) y MEME/MAST. Dado un TFBS, el nimero de
verdaderos y falsos positivos depende del pardmetro «
considerado. El mejor pardmetro « es seleccionado para la
deteccién segtin el criterio de coste establecido entre los
verdaderos y falsos positivos y la mdxima drea bajo la curva
ROC.

Dado el valor 6ptimo de «, la diferencia entre las pobla-
ciones por cada TFBS y el método se visualiza en la tabla

III. Se observa que las poblaciones son diferentes segin el
método y los TFBS utilizados. Basicamente, los grados de
dispersioén y la simetria en los datos depende del grado de
conservacion de las posiciones de la secuencia de unidn.
Para un conjunto de posiciones de la secuencia de unidén
conservadas, el grado de dispersion en los datos es bajo y la
simetria es alta (e.g. Mus musculus Myscn). A medida que
disminuye la conservacion en las posiciones de la secuencia
de unidn, el grado de dispersion aumenta y la simetria
disminuye.

Finalmente, en la Fig. 1 se visualiza la salida para los
métodos basados en la entropia y en la divergencia para
diferentes factores de transcripcién con su correspondiente
valor 6ptimo de . En el espacio de salida, se observa que
los valores estdn divididos en dos espacios: en verdaderas y
falsas secuencias de unién. Secuencias con alta conservacion
y alta correlacion, tienen valores altos de divergencia y en-
tropia. Estas secuencias son potenciales secuencias de unién.
En cambio, secuencias con baja conservacién y baja cor-
relacion, tienen valores pequefios de divergencia y entropia.
Dichas secuencias no corresponden a secuencias de unidn.
A medida que la conservacién y la correlacion decrece, el
nimero de verdaderas secuencias de unién decrece y crece el
numero de falsas secuencias de union. Por lo tanto, la medida
optima de deteccién de secuencias de unidn corresponde a
la combinacién de ambas medidas, entropia y divergencia.

IV. CONCLUSION

Se ha presentado una metodologia para la deteccién de
secuencias cis-regulatorias basada en en la medida del in-
cremento de la informacién en un conjunto de secuencias
alineadas cuando se afiade una nueva secuencia. Se ha
utilizado una medida no-lineal paramétrica basada en la
teorfa de la informacién llamada divergencia de Rényi o
a-divergencia. Dicha medida calcula la distancia entre las
posiciones de las secuencias de unién. La parametrizacion
permite modular el nimero de posiciones de la secuencia
de unién correlacionadas y su amplitud. La a-divergencia
aporta informaciéon adicional entre la correlacién de las
posiciones de la secuencia de unién con respecto a la
informacién mutua. El pardmetro o Optimo depende de
las caracteristicas de las secuencias de unién del factor de
transcripcion. Este pardmetro tiene que ser ajustado para cada
conjunto de secuencias mediante la validacién cruzada. Este
algoritmo ha sido aplicado en deteccién para los factores
de transcripcién Mycn, CREBI, VIS y ELKI. Los resultados
obtenidos mejoran la deteccion de secuencias cis-regulatorias
basada en la entropia de Rényi y MEME/MAST. Ademais,
se ha observado que la combinacién de ambas medidas,
entropia y divergencia, es la medida 6ptima de deteccién
de secuencias de unién. Para futuros estudios se integrard
en un sélo detector la conservacién de los puntos de unién
de los factores de transcripcion (medidas de incertidumbre
paramétricas) y la dependencia entre posiciones de unién
(medidas de divergencia paramétrica)



Fig. 1.

TABLA 111
AREA BAJO LA CURVA ROC

Entropia Divergencia MEME/MAST
TFBS « AUC Error a AUC Error AUC Error
Mycn 0.5 099817 0.00862 0.5 0.99933 0.00345 0.99872  0.00905
CREBI 1.5 0.99971 0.00084 0.5 0.99987 0.00036  0.99952  0.00142
VIS 0.5 0.93448  0.0849 1.5 099532 0.01168 0.97874  0.04769
ELI 1.5 0.99341 0.01941 2.0 0.99398 0.00358 0.98849  0.02085
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de Rényi para los factores de transcripciéon Mycn, CREB1, VIS y ELK1.
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