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" S
Motivacion: 2 razones para
comparar secuencias biologicas

1.

Los errores y omisiones en los datos bioldgicos
producidos en la extraccion y “lectura” de los mismos

El proceso natural de la evolucion, que produce
mutaciones en forma de inserciones, borrados y
sustituciones



N
Motivacion: la redundancia

m Redundancia: |la evolucion reutiliza los patrones con
éxito que se copian y modifican
m Las secuencias similares tienen funciones o estructura
similar
m Para saber la funcidn de una secuencia nueva:
Se compara con todas las conocidas en la base de datos
Es mucho mas eficiente que las pruebas experimentales
Cambio radical en la forma de trabajar de los bidlogos

m Ejemplo de éxito: los oncogenes (similaridad de genes
encontrados en virus que causan crecimiento incontrolado con
proteinas que estimulan el crecimiento celular)



Contenido

m Alineamiento de 2 strings (global, local
y semiglobal)

m Métodos heuristicos (para busqueda en
BdD)

m Alineamientos multiples



¢ Son estas dos secuencias parecidas?

A VLS AADKGNVKAAWGKVGGHAAEYGAEALERMFLSFPTTKTYFPHFDLSHGSAQVKG
B SLS AAQKDNVKSSWAKASAAWGTAGPEFFMALFDAHDDVE AKFSGLFSGAAKGTVKN
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¢ Son estas dos secuencias parecidas?

A VLS AADKGNVKAAWGKVGGHAAEYGAEALERMFLSFPTTKTYFPHFDLSHGSAQVKG

B SLS AAQKDNVKSSWAK ASAAWGTAGPEFFMALFDAHDDVF AKFSGLFSGAAKGTVKN
EEEIEN N ! ! ! !

14 out of 57 (25 % of ) amino acids are identical
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¢, Son estas dos secuencias parecidas?

A VLS AADKGNVKAAWGKVGGHAAEYGAEALERMFLSFPTTKTYFPHFD-LSHGSAQ--VKG

B SLSAAQKDNVKSSWAKA---SAAWGTAGPEFFMALFDAHDDVF AKFSGLFSGAAKGTVKN
AEENE R P ! ! Pt I

Insertion/deletions, two evolutionary events, must be taken into

account
21 out of 60 (35 % of) positions are identical
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¢ Son estas dos secuencias parecidas?

A VLS AADKGNVKAAWGKVGGHAAEYGAEALERMFLSFPTTKTYFPHFD-LSHGSAQ--VKG

B SLS AAQKDNVKSSWAKA-—-SAAWGTAGPEFFMALFDAHDDVEF AKFSGLFSGAAKGTVKN
FEEL L B b Badl b oaba o 1 aw F o ol o 1 Ll o B

38 out of 60 (63 % of) positions have the same or similar
properties

Marcel Turcotte (turcotte@site.uottawa.ca) CS| 5126. Algorithms in bioinformatics




" S
Alineamiento de 2 strings

m Definicion: Sean s=s,...s_ y t=t,..t dos
strings sobre X. Sea h: (XU{-})*> X* la funcion
“quita huecos”

(h(-)=A, h(a)=a para ac)
Un alineamiento de s y t es un par de strings
(s’,t') que cumplen
h(s)=s  h(t)=t [s’|=|t]
No hay posiciones que contengan — tanto en s’
comoent




"
Ejemplo de alineamiento

B s= GACGGATTATG
B t= GATCGGAATAG

m Alineamiento
BEs’= GA-CGGATTATG
Bt’= GATCGGAATA-G



"
Columnas del alineamiento

B s’'= GA-CGGATTATG
mBt’= GATCGGAATA-G
m Insercion

m Borrado

m Coincidencia

m Sustitucidn/desacuerdo



What's an indel?

Indel stands for insertion or deletion.

Given exactly two sequences, | am claiming that insertions
cannot be distinguished from deletions, hence the use of the
word indel. What do | mean?

Consider the following pairwise alignment, was the U, present in
S1, deleted, to produce 827 Or, was is a U inserted into $2 to
produce S$17

51 = UGCUUA
52 = UGC-UA
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What's an indel?

UGCUUA
UGCUUA
delete U \ > | ECTIA

insert U/ UGCUUA

UGCUA

Marcel Turcotte {turcotte@site.uottawa.ca) CSI1 5126. Algorithms in bioinformatics




N
Puntuacion de un alineamiento

m Queremos usar los alineamientos para
medir la similaridad de 2 strings.

m Def. Dadas dos strings s, t.

Dada p(a,b)eQ para cada a,beX y geQ
La puntuacion 6 de un alineamiento (s',t’) es
o(a,-)= o(-,b)=g, o(a,b)=p(a,b) para a,beX

o(s’,t')=Z o(s’, t')



Ejemplos de puntuacion

m Distancia de edicion o de Levenshtein
p(a,b)=1 si azb, p(a,a)=0, g=1

m Muy usado: (el que usamos siempre hoy)
p(a,b)=-1 si azb, p(a,a)=1, g=-2



" I
Objetivo de optimizacion

m Segun el significado de la puntuacion
anterior, los mejores alineamientos
pueden ser los de puntuacion grande o
pequena.

m Por defecto hoy nuestro objetivo sera
maximizar la puntuacion



Similaridad de s y t

m Dados dos strings s, t y una puntuacion de
alineamiento 9,

simy(s,t) = max {6(s’, t') | (s’,t') es un
alineamiento de s, t}



"
Alineamiento global

m Problema de determinar el alineamiento
global optimo de dos strings

Entrada: s,t strings y puntuacion de
alineamiento o

Solucion: Calcular la puntuacion del
alineamiento optimo simy(s,t) y/o el
alineamiento optimo (s’,t")



" S
Ejemplo

H s= AAAT
mt= AGT



Size of the search space

Length # alignments
10  8.097453e-+06

20 2.605438e+14

40  3.781502e+29

80 1.121607e+60
160 1.392368e+121
320 3.031221e+243

Marcel Turcotte (turcotte@site.uottawa.ca)

Logarithm of the number of alignments as a funchionthe ssquence length

C5| 5126. Algorithms in bicinformatics




" S
Solucion con programacion
dinamica
mS=s,...s, Yy t=t,..t

m Usamos |la matriz de similaridad M que es
(m+1)x(n+1)

m M(i,]) es la puntuacion de una alineacion
optima de s;...s; y {;..t,

m M(m,n) es el objetivo (simy(s.,t) )



" I
Solucion con programacion
dinamica
m La primera fila y columna son faciles

= M(0,))=gj, M(i,0)=gi
Porque sim(s,...s,A) = Qi ...

m Falta ver como calculamos M(i,j) a partir
de M(i-1,j-1), M(i-1,)), M(i, j-1)



"
Solucion con programacion
dinamica

- M(i-1,))+g (insercion)
m M(i,j)) = maxs M(, j-1) +g (borrado)
- M(i-1,)-1)+p(s;, §)




Programacion dinamica
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Ejemplo

m s=AAAT, t=AGT
m p(a,a)=1, p(a,b)=-1 (a=b), g=-2

m Cada camino de la matriz correspondiente
empezando en (0,0) y terminando en
(m,n) es un alineamiento

M(i-1,j)-2 (inserciodn)
m M(i,j) = max { M(i, j-1)-2 (borrado)

M(i-1,}-1)+p(s;, t)



A G T

o 1| 2| 3
0| —2| -4| -6

2| 1] -1 -3
4| —1] o -2
6| -3 | —2| -1
8| =5 | —4| -1

A G T
o 1| 2| 3
0| —2| -4| —6
+
|
2| 1] -1 -3
*
|
4| -1] 0| -2
N
6| -3 | —2| -1
8| -5 | —4| -1




Algorithm 5.1 Computation of the similarity

Input: Two strings s =s1...8m and t =1¢1...%,.

1. Initialization:

for s =0 to m do
for 1 =0 to n do
M(i,j):=0
2. Initialization of the borders:

for 1 =0 to m do

M(i,0)=1i-g
for 7 =0to n do

3. Filling the matrix:

for:=1tom do
for 7=1tondo
M(i,j) :==max{M (i —1,7) + g,
M(Z:j T 1)"‘9,
M(i—1,7— 1)+ p(si,s5)}

Output: sim(s,t) = M(m,n).




"
., Como calcular el alineamiento
optimo?

m A partir de la matriz reconstruir como se
ha llegado de (0,0) a (m,n)



t A G T
S 0 1 2 3
0 0 -2 —4 —6
A
A 1| =2 1 —1 -3
T
A 2| —4 —1 0 -2
* ?
A 3| -6 -3 —2 —1
T 4| -8 —5 —4 —1
)

AAAT
AG-T

AAAT
-AGT

AAAT
A-GT



Algorithm 5.2 Computation of an optimal alignment

Input: A similarity matrix A for two strings s — s1...8m and { = {1 ... L,.
Call the recursive procedure Align(m,n).
Output: The alignment (s',t’) of s and .
Procedure Align(z, j):
if 2— 0 and 7 — 0 then

s =)
t =\
else

if AM(7,7) = M(@i—1,5)+ g then
(5,t) := Align(i — 1, 5)
s =5- S;
t'=1--
else if A (i,j) = M(i,5 — 1) + g then
(5,t) := Align(é, 7 — 1)
s =5--
th=1-t;
else {M(7,7) = M(i —1,7 — 1) +p(s:,t;)}
(5.1) := Align(z — 1.3 — 1)
s :—735-s;
th—1-t;
return (s',t)




"
Complejidad ...

m Calcular M cuesta O(nm)

m Una vez calculada, un alineamiento
optimo cuesta O(n+m)

m Por supuesto puede haber muchos
alineamientos optimos, sacarlos todos
puede ser exponencial (s=A2" t=An")



Otra posibilidad: el grafo de edicion

(0,0)

(4,3)

Buscamos caminos de (0,0) a (m,n) de peso maximo



"
Alineamientos locales y
semiglobales

m Se trata de generalizar el alineamiento

global a que solo se alinee un substring de

s con uno de t, o un prefijo de s con uno
de i, etc



» BN
. Por qué alineamiento local?

m El alineamiento global sirve para comparar
proteinas de la misma familia, por ejemplo
(misma longitud, propiedades similares, etc)

m Cuando comparamos fragmentos anonimos
de DNA, algunas secciones seran similares

m Cuando comparamos proteinas de distintas
familias, encontraremos patrones separados
por zonas muy distintas



"
Ejemplos muy concretos

m Genes homeobox: presentes en muchas
especies, regulan el desarrollo embrionario, las
mutaciones pequenas son muy relevantes

Solo la region homeodomain, de 60
aminoacidos, es casi iIdéntica

m Algunas familias de proteinas (serine
proteases) tienen zonas aisladas muy
conservadas



» B
Alineamiento local

m Un alineamiento local de syt es un
alineamiento global de dos substrings
S=S;...Si Y= 1 ...

m Un alineamiento local (s’, t') es optimo si
3(', t') = max {sim; (s, 1)
S es un substring de s,
t es un substring de t}




" A
Problema del alineamiento local
optimo
m Muy usado para comparar secuencias de DNA
desconocidas

B s= AAAAACTCTCTCT
t= GCGCGCGCAAAAA

m Local optimo (puntuacion 5)

AAAAACTCTCTCT

GCGCGCGCAAAAA

m Global 6ptimo (puntuacion -11)
AAAAACTCTCTCT
GCGCGCGCAAAAA



" J

Calculo del alineamiento local

optimo

m S=s,...s Yy t=t,. .t

m Usamos la matriz de similaridad M que es
(m+1)x(n+1)

m M(i,j) es la puntuacion de una alineacion optima
de un sufijo de s,...s; y un sufijo de t,..t

m El objetivo es el maximo valor que ocurra en la
matriz



" B
Solucion con programacion
dinamica
m La primera fila y columna son faciles
= M(0,j)=0, M(i,0)=0

m Falta ver como calculamos M(i,j) a partir
de M(i-1,j-1), M(i-1,)), M(i, j-1)



Solucion con programacion

dinamica

Sigue siendo ...

m M(i,)) = max

<

‘

\

M(i-1,j)+g
M(i, j-1) +g

(insercion)
(borrado)

M(i-1,j-1)+p(s, t)

0

(empezar)



"
Solucion con programacion
dinamica
m Guardamos en cada posicion de la matriz

cual de los 4 casos da el maximo

m Un alineamiento local 6ptimo es el camino
de vuelta de una posicion de la matriz con
valor maximo a una con valor 0O



" S
Tambiéen se pueden usar grafos de
edicion ...

m Anadir al grafo de
edicion anterior arcos
de peso 0 desde (0,0)
a los demas y desde
cualquier vértice a
(m,n)

m Buscamos caminos
de (0,0) a (m,n) de
PESO Maximo

(4,3)



" I
Alineamientos semiglobales ...

m Se trata de casos intermedios, alineamos
todo el string pero ignoramos algunos
huecos en los extremos

m Por ejemplo cuando se alinea un string
largo s con uno corto t no se tienen en

cuenta los — que se anaden al principio y
al final de t



" I
Ejemplo

s=ACTTTATGCCTGCT
t=ACAGGCT
m Global con puntuacion -7

ACTTTATGCCTGCT

AC---A-G---GCT
m Con puntuacion -16

ACTTTAT-GCCTGCT

----- ACAGGCT- - -
m  Si no consideramos los — antes y después de t, puntuacion 0
m Alineamiento local 6ptimo

(ACTTTATGCCT) GCT

(ACAG) GCT



» B
Varios casos

m Que sean gratis los huecos al principio, al
final o en los dos casos

m Por ejemplo para el overlap aproximado
de s y t consideramos alineamientos sin
contar los huecos a la derecha de s niala
izquierda de t



" S
lgnorando huecos a la derecha de
S

m Si tenemos la matriz de los alineamientos
globales de s y t

m Buscamos el valor maximo de la ultima
fila: el mejor alineamiento entre s y un
prefijo de t



Ignorando huecos a la derecha de t

m Si tenemos la matriz de los alineamientos
globales de s y t

m Buscamos el valor maximo de la ultima
columna: el mejor alineamiento entre un
prefiode syt



" S
Ignorando huecos a la izquierda de
S

m [gnoramos los huecos antes de s

m Basta con inicializar la primera fila con O
en el alineamiento global

m Corresponde a alinear s con un sufijo de t



" S
Ignorando huecos a la izquierda de
t

m [gnoramos los huecos antes de t

m Basta con inicializar la primera columna
con O en el alineamiento global



Combinando

m Los cuatro casos anteriores se pueden
combinar

m Por ejemplo el overlap aproximado de s y t
es ignorar los huecos antes de ty
despues des ...

m Es decir, primera columna 0 y buscamos
el maximo de la ultima fila



= S
Overlap aproximado

primera columna 0 y buscamos el maximo de la
ultima fila = sufijo de s con prefijo de t

-1,))+g (insercion)

(

m M(i,j) = max< M(i, ]-1) +g (borrado)
(
(




Overlap aproximado

AAAT -
A 2 0 1 0 -2 =2 -AGTA




" I
Generalizando las puntuaciones

m Podemos penalizar los huecos largos
utilizando en lugar de siempre la misma
puntuacion g para —

Una puntuacion —(p+ck) para cuando
encontremos k huecos seguidos —

m Se puede utilizar programacion dinamica
algo mas sofisticada



" I
Metodos de puntuacion
sofisticados

m A veces (proteinas) algunas sustituciones son
mas usuales que otras, ya que el resultado tiene
propiedades similares (un aminoacido se
sustituye por otro con propiedades similares)

m Utilizamos matrices de puntuacion para asignar
distintos valores p(a,b) segun si la sustitucion es
usual o no (En el caso de las proteinas una
matriz 20x20)



" I
Mutaciones aceptadas

m Una mutacion aceptada de una proteina es una
mutacion que practicamente no afecta la funcion
biologica de la proteina y puede ser pasada a la
siguiente generacion

m Dos secuencias s y t estan a una unidad PAM si
s se transforma en t por mutaciones aceptadas
gue ocurren en media una vez por cada 100
aminoacidos




" S
Matriz k-PAM

m Son matrices para puntuar alineamientos
entre secuencias de proteinas que estan a
kK unidades PAM

m Es complicado:
Saber qué matriz usar
Calcularla

m ; COmo se calcula una matriz k-PAM? A
base de datos experimentales ...



" I
Calculo de una matriz k-PAM

m Contamos con pares de secuencias a k
unidades PAM que estan alineados

m Sea A el conjunto de esos alineamientos de
pares de secuencias

m Col(A) es el conjunto de columnas de esos
alineamientos que no tienen hueco

U
G



" S
Definiendo la matriz k-PAM ...

numero de (a,b) 6 (b,a) en Col(A)

2 |Col(A)]

freq(a,b) =

numero de ocurrencias de aen A

freq(a)=
ata) longitud total de todas las secuencias



" I
Definiendo la matriz k-PAM ...

freq(a, a)

PAM(1.)= log freq(a;) freq (a;)

m Significado: prob de que a; se transforme en
a; por mutaciones aceptadas / prob ocurra por
casualidad

m Es facil multiplicar estos valores ...

m En la practica se multiplican por 10 y se
redondean al siguiente entero



" B
Definiendo la matriz k-PAM ...

m En |la practica no es facil contar con los datos
anteriores (pares de secuencias a distancia k
PAM)

m El método que se usa trabaja primero en
calcular la matriz 1-PAM y a partir de ella saca
las otras

m Es facil encontrar secuencias que estan a 1
unidad PAM a partir de secuencias muy
similares con un antepasado comun ...



Definiendo la matriz k-PAM ...

m A partir de pares de secuencias a 1 PAM
definimos primero la matriz F como

 freq(a, a)
" gt

m Calculamos FX, el producto de F consigo misma
K veces



" BN
Definiendo la matriz k-PAM ...

N K i
PAM (i)= log freq(a;) F(i.)) - log )

freq(a;) freq (a)) freq (a)

m En general no se conoce la distancia PAM, asi
gue se usan valores estandar como k= 40,
k=100 y k=250



" I
Otras matrices de puntuacion

m Las matrices BLOSUM se sacan a partir

de blogues largos en alineamientos
multiples

m La base de datos de BLOCKS contiene
esos bloques largos, por ejemplo un
blogue de tamano n del alineamiento de k
secuencias ry, .., I, €s una matriz B de k
filas y n columnas



» I
Matrices BLOSUM

m Para calcular la matriz BLOSUM-x nos
filamos en las filas de un blogue B que
difieren en al menos x%

m Sea P el conjunto de parejas de filas de
bloques conocidos que difieren en x%
m freq(a,b)= ocurrencias de (a,b) 6 (b,a) en P
P
m freq(a)= frecuenciade aenP




" S
Matrices BLOSUM,

freq(a;, a
BLOSUM,(i,j)= 2 log @, &)

freq(a;) freq (a)

m Para calcular las BLOSUM se usan las
secuencias alejadas

m Se suele usar x entre 50 y 80, sobre todo
BLOSUM-62



3

=

(2]

=

.

=

=

2

S T s T T O SO Y I O A B I O B SO S O S I 0 I O 1 Y I O B I I | £

e ol

b A A o A ] o A Y A O D0 A D n

| AN N I R R E A A R R R R | I E R R A =

Ly R o RS R I I T M e ' QAN TR i Gy i R R T R O I QSR I l.w

I I I =5 (IR R s R fF] et

o

RIS 5 Biligleiy RIS Parlitlyliy 2

e T T T R R T R I | T e g S R e S T I S L o SRS I <L

| I I R I e A | | I || | I I .

T TR R s NPT T o Rt S e T e T e o TR R Bt R I %

N O S A AN A, | [T [ R R e inlt

o S o o T IO N s BRI s s o o SR (R v R I T s A I T i R B ' 22

| T A T O TR A ! It (B I | | I T B | A A A KA | m

[ o QR QUPUSP R I R N R T R st T T e T T - B I L
| I L D T [ | |
[ R B R T e R B e S I e NS R T s Yo S o T i S I B o v IO e Y e S o SRR Y
| | | | B | I B | S (Sl | |

Pl 0 0 o o= oA o 00 om0 mH D o o = o 0 O L —

| AN A R R N R A Y e R e e e e | | | | | | | m

N ]

R REal Pt Eafigrtlo Hepegfigiil] s

-

b o T oo T~ o - o R B R o B B - S oo R T - B I BT R R ' %

A | R | | I | | I T | | R B ....u

HeRe T SR G Rt eyl 3

PO e N T o Y Y o o R e T e O T o i T R & O e T O et R R S R & B i R R W .W

T I R R T | I ] ] e | [ A

fym]

SEYPYRRF T T NP PP TP TP 2

e

.

Fm T e T o T o e e T et o T v e R N O e R R e [ o T N N & o N e R R W o

| [ I — | 1 [ N R | | | m

Ll B ol i o R Y 0 = e L T s O e R T e o A O i I T m

| | | I Y R I I | I N N I R A S

i R e T I s O o R4 1 T e L R T T RIS G e v, R i SRR I QR o
| | | | | I L I Y I R |

i)

HSIPEONE IIFIGINE PRy TR 3

=

ﬁU R L LI B B e T T R T e B T s R R B I R S B R o VR I _H
| N N R | | | | | | | | | | | | | | | | | |

=5 S U O N I A ;

=

]

= BN SRR ey SRR =
u_ e i S I o N B R e TR i S o B ¢ Y o S T o T i i S R i B T g s S T i SRR A I
| I 1] | I | N R Y e | |
S B I o T TR T o TR TR S S e Y au SR R o NS RO i IR R o T i o B i S e B 9 P RS R
| T e I | | Y A E I R A [ | I I B
O = e R — A e N e S o o 5 O ol o R e T S S o SRR TP B o == Y s Y o - T




» BN
Proximo dia

m Alineamiento de 2 strings (global, local y
semiglobal)

m Métodos heuristicos (para busqueda en
BdD)

m Alineamientos multiples



