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Un algoritmo de Consenso para la Bisqueda Aproximada
de Patrones en Cadenas de Proteinas

A. Alba | RESUMEN

M. Rubio-Rincén

M. Rodriguez-Kessler
E.R. Arce-Santana

En bioinformaética, una de las principales herramientas que permiten
la localizacién de caracteristicas comunes en cadenas de proteinas o
ADN de distintas especies es la busqueda aproximada de cadenas.

M.O. Méndez Desde el punto de vista computacional, la dificultad de la busqueda
aproximada de cadenas radica en encontrar medidas adecuadas para

Facultad de Ciencias, comparar dos cadenas de manera eficiente, dado que en muchos casos
Universidad Auténoma de se desea realizar biisquedas en tiempo real, dentro de bases de datos

San Luis Potosi de gran tamano. En este articulo se propone un método novedoso para

la busqueda aproximada de cadenas basado en una generalizacién del
algoritmo propuesto por Baeza-Yates y Perleberg en 1996 para calcular
la distancia de Hamming entre dos secuencias, y una etapa de post-
procesamiento que permite reducir de manera significativa el nimero
de falsos positivos reportados por el algoritmo. El método propuesto
ha sido evaluado a través de casos sintéticos con secuencias aleatorias,
y con casos reales de secuencias de proteinas de plantas. Los resultados
muestran que el algoritmo propuesto es altamente eficiente en términos
computacionales y en especificidad, en particular al ser comparado con
un método publicado anteriormente, basado en la correlacién de fase.

Palabras clave: biuisqueda aproximada de cadenas, secuencias de
proteinas, bioinformatica, algoritmos de consenso.
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ABSTRACT

In bioinformatics, one of the main tools which allow scientists to find
common characteristics in protein or DNA sequences of different species
is the approximate matching of strings. From the computational point of
view, the difficulty of approximate string matching lies in finding adequate
measures to efficiently compare two strings, since, in many cases, one is
interested in performing searches in real time, within large databases. In
this paper we propose a novel method for approximate string matching
based on a generalization of the algorithm proposed by Baeza-Yates and
Perleberg in 1996 for computing the Hamming distance between two
sequences. In addition, a post-processing stage which significantly reduces
the number of false positives is presented. The proposed method has been
evaluated in synthetic cases of random sequences, and with real cases of
plant protein sequences. Results show that the proposed algorithm is
highly efficient in computational terms and in specificity, especially when
compared against a previously published method, which is based on the

Keywords:

INTRODUCCION

La busqueda aproximada de cadenas es un
problema computacional que tiene multiples
aplicaciones en bioinformética, reconocimiento
de patrones, busquedas en bases de datos,
correctores automéaticos de ortografia, y
detectores de plagio, entre otras [1,2]. En
muchos casos, estas aplicaciones requieren que
las busquedas se realicen de la manera mas
eficiente posible. Por ejemplo, la correccién de
ortografia en un procesador de textos moderno
suele realizarse en tiempo real, mientras el
usuario escribe. Por otra parte, bases de datos
de secuencias genéticas como GenBank del
Centro Nacional de Informacion Biotecnoldgica
(NCBI) de Estados Unidos, o buscadores de
Internet como Google o Yahoo, reciben un gran
numero de solicitudes de busqueda por segundo
y requieren algoritmos eficientes de busqueda
para minimizar el tiempo de espera del usuario.

El problema puede definirse como aquél

approximate

phase correlation function.

string matching, protein sequences,

bioinformatics, consensus algorithms

donde uno desea encontrar instancias de una
cadena de simbolos aas...a.,, la cual llamaremos
cadena patréon, dentro de una cadena de
bisqueda o texto bibs...b,, de manera que
cada instancia encontrada puede diferir hasta
cierto punto de la cadena patrén de una forma
cuantificable a través de alguna medida de
distancia entre cadenas. Las medidas mas
comunmente utilizadas son la distancia de
Hamming[3] y la distancia de Levenshtein[4].
La distancia de Hamming indica el nimero de
simbolos no-correspondientes entre dos cadenas
de la misma longitud, y la distancia de
Levenshtein (también llamada distancia de
edicién) la cual representa el niimero minimo de
operaciones de edicién (inserciones, supresiones
y reemplazos de simbolos) que se requieren para
transformar una de las cadenas en la otra. En
este ultimo caso, las dos cadenas a comparar no
tienen necesariamente la misma longitud. Otras
medidas pueden asignar distintos pesos a las
operaciones de edicion, o establecer equivalencias
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entre simbolos, pero este tipo de distancias
suelen utilizarse en aplicaciones especificas y
dificultan la generalizacién de los algoritmos de
busqueda.

Matematicamente, dado un alfabeto A, una
cadena patrén ajasz..a,, € A* (donde *
representa la operacién estrella de Kleene[5]), un
texto de busqueda b1bs...b, € A*, una distancia
entre cadenas d : A* x A* — R, y una
distancia maxima k € R, el problema consiste
en encontrar todos los indices j € {1,...,n}
(es decir, posiciones dentro del texto) tales que
d(a1...am, bj...bj1py) < k para algin entero m’ >
0.

Para hacer la busqueda mas eficiente, un
algoritmo de bisqueda aproximada de cadenas
puede pre-procesar de alguna manera la cadena
patrén y/o el texto de bisqueda. En el primer
caso, la cadena patron puede ser analizada,
codificada, o representada de forma que se
facilite la comparacién con distintos segmentos
del texto. Por ejemplo, los algoritmos basados
en correlacién pueden codificar el patrén como
una secuencia de numeros para después obtener
la transformada de Fourier de la secuencia, y
asi calcular la correlacién en el dominio de la
frecuencia. Otros algoritmos dividen el patréon
en sub-secuencias (llamados n-gramas) y reducir
el problema de bisqueda aproximada del patrén
a la busqueda exacta de los n-gramas. Por
otra parte, el texto de bisqueda también puede
ser pre-procesado para crear indices (tipicamente
en forma de &rboles de sufijos) que después
permiten seleccionar los segmentos del texto
donde la busqueda es relevante, logrando asi
una disminucién substancial en el tiempo de
busqueda a cambio de una costosa etapa de pre-
procesamiento. De esta manera, los algoritmos
de busqueda aproximada de cadenas pueden
clasificarse en dos grupos: algoritmos en-linea,
los cuales pueden pre-procesar de alguna manera
la cadena patrén pero no el texto, y algoritmos
fuera-de-linea, que son disenados para buscar
eficientemente sobre bases de datos indexadas.
Estos ultimos se aplican principalmente en bases
de datos de gran tamafio donde la informacion
es relativamente estdtica (e.g., bisquedas en
internet y en bases de datos de bioinformaética).
Sin embargo, el estudio de algoritmos en-

linea permanece muy vigente ya que de éstos
algoritmos pueden también derivarse nuevos
métodos fuera-de-linea. Para tener un panorama
mas amplio sobre estos métodos, se recomiendan
al lector los siguientes trabajos de revisén:
Ukkonen, 1985; Jokinen et al., 1996; Navarro,
2001; Navarro et al., 2001; Boytsov, 2011 [6-10].

Uno de los principales problemas de muchos
algoritmos de busqueda aproximada de cadenas
es el gran numero de falsos positivos que
reportan; estos consisten en instancias que por
azar son lo suficientemente parecidas a la cadena
patrén, pero no son relevantes para la aplicacién
de interés. En busquedas dentro de bases de
datos grandes, es comun observar del orden de
decenas de miles hasta centenas de millones
de falsos positivos, dependiendo también de la
longitud de la cadena patrén[l1]. El nimero
de falsos positivos también depende en gran
medida de la distancia méaxima de edicién
k que debe haber entre la cadena patrén y
cualquier instancia encontrada en el texto. Si
k es demasiado pequeno, existe el riesgo de no
encontrar algunas instancias relevantes (falsos
negativos), mientras que si k es demasiado
grande, un gran nimero de falsos positivos seran
reportados. Dependiendo de la aplicacion, puede
ser preferible minimizar el nimero de falsos
negativos (error de tipo II), ain a costa de un
mayor nimero de falsos positivos, pero entonces
se requerird una etapa de post-procesamiento
(automdtica o asistida por el usuario) para
depurar los resultados y descartar las instancias
no relevantes. Muchas veces este post-proceso
consume mas tiempo que el mismo proceso de
busqueda, lo cual puede ser una de las razones
por la que los desarrolladores de bases de datos
no siempre se molestan en usar métodos de
busqueda modernos y eficientes.

En este trabajo se presenta un nuevo
método en-linea para la biisqueda aproximada
de cadenas, el cual no se basa en una distancia
de edicién (como las distancias de Hamming o
Levenshtein), sino en una medida de coincidencia
cj que se calcula para cada posicién del texto
j =1,...,n. Aquellas posiciones donde el indice
sobrepase un umbral dado corresponderan a
instancias de la cadena patrén. El algoritmo que
se presenta es eficiente, facil de implementar, y
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puede paralelizarse para reducir los tiempos de
busqueda.

El presente manuscrito se organiza de la
siguiente manera: en primer lugar, se repasa
un método previamente publicado por Baeza-
Yates y Perleberg[12] basado en la distancia de
Hamming; es decir, donde la tnica operacién de
edicién permitida es el reemplazo de simbolos.
Posteriormente, se presentan las modificaciones
realizadas a este algoritmo para generalizarlo
a casos donde se permiten las inserciones
y supresiones de simbolos.
se introduce una etapa de post-procesamiento
que reducird el numero de falsos positivos de
manera significativa y eficiente, completando
asi el algoritmo propuesto. En seguida, se
presentan una serie de resultados obtenidos
para casos de prueba sintéticos y para casos
reales con cadenas de proteinas. Mediante
estas pruebas se evaliia, de manera cualitativa
y cuantitativa, la capacidad discriminativa
del método, comparando contra un método
previamente publicado, el cual se basa en la
funcién de correlacién de fase[13]. Finalmente,
se presentan las conclusiones.

A continuacion,

METODO PROPUESTO

Algoritmo de Baeza-Yates y Perleberg

El algoritmo en el cual se basa el método
propuesto[12] considera solamente el caso donde
la tnica operacién de edicidon permitida es la
sustitucion de simbolos; es decir, cuando la
distancia de Hamming dy entre el patrén y
cualquier instancia encontrada es finita. Este
algoritmo calcula, para cada posicién j =1,...,n
en el texto, el nimero de sfmbolos c¢; que
coinciden entre la cadena patrén y la sub-
cadena del texto (de la misma longitud) que
inicia en j; es decir, se calcula ¢; = m —
dH(al-~-am7bj-~-bj+mfl)-

Consideremos primero el caso més simple,
donde todos los simbolos del patrén aq...a,, son
distintos. El algoritmo realiza primero una etapa
de pre-procesamiento donde se genera una lista
de las posiciones donde aparece cada simbolo
dentro de la cadena patrén, relativas al primer
simbolo de la cadena; por ejemplo, la posicién

relativa correspondiente al primer simbolo es
cero. Especificamente, para cada simbolo s € A,
se define a(s) = j — 1 si a; = s. Si el simbolo s
no aparece en la cadena patrén, entonces «(s)
queda indefinido, o se le asigna un valor que
represente esta situacion. Luego, se inicializa un
contador ¢; con el valor cero para j =1,...,n. A
continuacion se recorre cada simbolo b; del texto,
para j = 1,...,n; si a(b;) estd definido, entonces
b;j corresponde a uno de los simbolos del patrén
y existe la posibilidad de que una instancia de
la cadena patrén inicie en la posicién j — a(b;)
del texto. Para representar esta posibilidad,
el algoritmo emitird un voto, incrementando el
contador correspondiente cg; 45} Una vez
terminado el proceso, la posiciones de inicio
de las instancias relevantes son aquellas que
obtuvieron suficientes votos, es decir, aquellas j
para las cuales ¢; > m — k.

Solo resta extender el algoritmo para el caso
en el que uno o mas simbolos puedan aparecer
multiples veces dentro de la cadena patrén. En
este caso, para cada simbolo s € A se debe llevar
un registro de las posiciones en la cadena patrén
donde aparece s. En otras palabras, ahora «(s)
es un conjunto definido como a(s) = {j : a; =
s}. Durante la etapa de recorrido del texto, si un
simbolo b; se encuentra en el patrén, entonces
debe emitirse un voto para cada posicién del
texto donde podria iniciar una instancia, dado
bj; esto se logra incrementando los contadores
cj—q Para todo ¢ € a(by).

Generalizacion a casos de insercion y
supresion de simbolos

Consideremos ahora el caso de la busqueda
aproximada donde las instancias de interés
pueden presentar hasta k& inserciones o
supresiones con respecto a la cadena patron.
En este caso, al analizar el simbolo b; durante
el recorrido del texto, no solo podria iniciar una
instancia en cada posiciéon j — ¢, ¢ € «(bj),
sino en cualquier posicién entre (j — ¢ — k)
y (j — ¢ + k), debido a que las inserciones
y supresiones podrian modificar la posicion
relativa de los simbolos en una instancia hasta
en k unidades. Por lo tanto, nuestra primer
propuesta consiste en modificar el algoritmo
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de Baeza-Yates y Perleberg de manera que,
durante el recorrido del texto, para cada b; se
incrementen los contadores cg;_,,,} para todo
gealby) yr=—k,..., k.

Una vez terminado el recorrido, el valor
de cada c¢; es el censo de todos los simbolos
que podrian pertenecer a alguna instancia
aproximada de la cadena patrén, con un maximo
de k inserciones 6 supresiones, que inicie en la
posicién j del texto. Nuevamente, las instancias
de interés seran aquellas subcadenas del texto
que inician en las posiciones j tales que ¢; > U,
para un cierto umbral U. Desafortunadamente,
¢j ya no estd relacionado directamente con la
distancias de Hamming o Levenshtein, por lo
cual no es del todo claro cual debe ser el umbral
optimo para un valor dado de k.

Reduccion de falsos positivos

Al igual que muchos algoritmos de busqueda
aproximada de cadenas, el algoritmo propuesto
reporta un gran ntmero de falsos positivos; sin
embargo, la mayor parte de éstos corresponden
a secuencias de posiciones adyacentes, alrededor
de la wubicacion de wun verdadero positivo.
Por ejemplo, consideremos una instancia que
inicia en la posicién j, digamos b;...byj 1y
y supongamos que la distancia de Levenshtein
entre esta instancia y el patréon es d <
k. Entonces, la posicién j — 1 serd también
reportada como un positivo, ya que la sub-
cadena bg;_1y...b¢j ;) solo requiere de una
insercion méas para ser idéntica a bj...by;4,} , por
lo que la distancia entre esta segunda instancia
y el patron serd d + 1 < k. De manera similar,
es posible que un algoritmo reporte positivos en
posiciones j —2,5—3, ..., asicomoen j+1,j+2,
etc.

Con el objetivo de eliminar el ntmero de
positivos adyacentes, proponemos, a manera
de post-procesamiento, conservar unicamente
aquellos positivos j tales que ¢; > U y
crj—1y < U; es decir, si se detectan multiples
positivos consecutivos, solamente se conservara
el primero de ellos. Una desventaja de hacer
esto es que posiblemente los positivos que
se conserven no corresponden exactamente al
verdadero inicio de las instancias, pero sabemos

que los verdaderos inicios estardan cuando mucho
k posiciones delante de los positivos obtenidos.
En la mayoria de las aplicaciones, ubicar las
verdaderas instancias a partir de los positivos que
resulten del post-proceso es una tarea sencilla,
incluso si se realiza de manera visual, y mucho
menos tediosa que descartar los cientos o miles de
falsos positivos que se obtienen sin la reduccién
propuesta.

Mejorando la localizacion

El post-proceso propuesto en la seccién anterior
reduce en gran medida el numero de falsos
positivos sin afectar seriamente la sensibilidad
del algoritmo. Sin embargo, los positivos
reportados pueden estar alejados hasta &
posiciones con respecto a los verdaderos positivos
correspondientes. Una manera simple de mejorar
la localizacion de los positivos consiste en
modificar la etapa de post-procesamiento de
manera que para cada secuencia de positivos
consecutivos, se elija aquél que corresponde al
maximo valor de censo, en lugar de simplemente
elegir el primer positivo de la secuencia. Esta
modificacion se propone a manera de regla
practica, mas es necesario realizar un mayor
numero de pruebas para determinar si es
adecuado aplicarla de manera general.

RESULTADOS Y DISCUSION

Para evaluar el algoritmo propuesto, se ha
desarrollado una implementacién eficiente de
éste en lenguaje C. Como punto de comparacion,
se cuenta también con una implementacién
eficiente en C de un algoritmo para la
busqueda aproximada de cadenas basada en
el método de correlacién de fase, el cual fue
recientemente publicado[13] y se basa también en
un criterio distinto a las distancias de Hamming
o Levenshtein para comparar dos cadenas. Para
que la comparacion sea justa, ninguno de los
algoritmos se ha paralelizado, y todas las pruebas
se ejecutan (de manera secuencial, en un solo
nicleo del CPU) en la misma computadora,
basada en un procesador Intel Core2Duo a 2.4
Ghz con 4 Gb en RAM. El algoritmo basado
en correlacion de fase hace uso de la libreria
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FFTW][14] para el célculo eficiente de la FFT.

Pruebas con cadenas aleatorias

La primer prueba consiste en una serie de
100 casos sintéticos donde tanto la cadena
patron como la cadena de busqueda se han
generado aleatoriamente, a partir de un alfabeto
de 26 simbolos. La longitud de la cadena
patréon es m = 32, mientras que la cadena de
biisqueda contiene n = 229 sfmbolos (1 Mbyte).
La cadena de busqueda contiene N = 256
instancias aproximadas (no traslapadas) de la
cadena patrén, cada una de las cuales se obtiene
aplicando un maximo de k operaciones de edicién
(inserciones, supresiones y substituciones) al
patrén. Para cada caso de prueba se conocen
las posiciones de inicio I.,r = 1,..., N de cada
una de las verdaderas instancias presentes en la
cadena de busqueda.

Luego, se introduce cada caso de prueba
como entrada del algoritmo de busqueda, el
cual devuelve como resultado una lista I, 5,8 =
1,...,P de las P posiciones donde se estima
que existe una instancia (resultados positivos).
Recordemos que la posicion reportada por
el algoritmo, en caso de corresponder a un
verdadero positivo, puede diferir hasta en k
posiciones de la verdadera posicién. Por lo
tanto, para evaluar los resultados se establece
una funcién parcial f : {1,...,P} — {1,..,N}
donde f(s) = rsi |[Iy, — I,|] < ky f(s) # r
para todo s’ < s; de otra manera, f(s) =0. En
otras palabras, si I, corresponde a un verdadero
positivo, digamos I, entonces no serd posible

asociar ningin otro positivo ft, t # s con I, aun
cuando ambos sean suficientemente cercanos. De
esta forma, evitamos que durante la evaluacion
se reporte un numero de verdaderos positivos
mayor que N. A partir de lo anterior, podemos
definir el nimero de verdaderos positivos (TP),
falsos positivos (FP), y falsos negativos (FN)
como sigue:

P =

s

(1-6(f(s))), FP = P—TP,FN = N—TP
(1)

donde 6(x) es 1 si z = 0, y 0 en cualquier otro
caso (funcién delta de Kronecker).

p

1

En una primer instancia se comparan
los resultados del algoritmo propuesto antes
y después de aplicar la etapa de post-
procesamiento (PP) para reducir los falsos
positivos. El post-proceso considera la regla
practica descrita anteriormente para mejorar
la localizacién de los positivos; sin embargo,
esto no afecta de ninguna manera el conteo de
verdaderos y falsos positivos obtenidos.

Los resultados de las pruebas sintéticas se
muestran en la Figura 1, para valores de k =
3,6,10 y distintos valores para el umbral U. La
columna izquierda muestra las graficas de TP
en funcién del umbral obtenidas en cada caso.
Es importante notar que solamente se distingue
una grafica, debido a que los valores de TP
son practicamente iguales con y sin etapa de
post-procesamiento; en otras palabras, el post-
procesamiento no parece afectar la sensibilidad
del algoritmo.



93

Alba y cols. Un algoritmo de consenso para la bisqueda aproximada de patrones en cadenas de proteinas

300

3000 LI

_aa Sin PP =t _ Sin PP =—t— Sin P ——
Uopt = 34 Con PP —— T\ Vont=34 Con PP —— Con PP ——
POC
250 - 2500 - 0.8
200 - 2000 -
0.6
o 4
& 150 - & 1500 - o
= w ttag
. ) 0.4
= 100 - 1000 |
.2
50 500 o
0 L L 0 \ 0 L L
25 30 35 40 45 50 55 25 30 35 40 45 50 55 0 0002 0004 0006 0.008  0.01
Umbral Umbral FPR
300 , 35000 1 ——e -
- Sin PP =t _ Sin PP =—t— [ Sin PP =—t—
Uopt=39  conpp — Uopt=39  conpp — , [ She—
250 SIS 30000 - POC
0.8
25000 |
200
20000 o6
O, o o«
| 150 e &
- 15000 - 04
100
10000
0.2
50 5000 \ x
0 . . ° ol . . .
20 30 40 50 60 70 20 30 40 50 60 70 0002 0004 0.006 0.008  0.01
Umbral Umbral FPR
300 ! ; ) 1e+06 ! - - 1
_ Sin PP =t _ Sin PP == 5in PP =t
Uopt =47 Con PP s Uopt = 47 Con PP s Con PP =
POC
JrP—
20 800000 - 0.8
200 -
o 600000 - 0.6
e 450t g g
I 400000 - 0.4
~ 100
200000 - 0.2
50
° . . . . 0 0 . . .
20 30 40 50 60 70 80 90 20 30 40 50 60 70 80 90 0 0005 001 0015 002 0025 003
Umbral Umbral FPR

Verdaderos Positivos Falsos Positivos Curva ROC

Fig. 1. Resultados obtenidos mediante el algoritmo propuesto (con y sin etapa de post-procesamiento
(PP) para reduccién de falsos positivos) para casos de prueba sintéticos. Las curvas ROC (columna
derecha) muestran también el resultado obtenido con un algoritmo basado en correlacién de fase
(POC)[13]. Las lineas gruesas representan el promedio sobre 100 casos de prueba, mientras que las
lineas delgadas representan una desviacion estandar sobre el promedio.

Tabla 1: Resultados de TP (promedio y desviacién estdndar) y FP (promedio y desviacién estandar),
y tiempo de computo obtenidos con los umbrales éptimos (Uyy: ), tanto para el algoritmo propuesto
(con y sin post-procesamiento) como para el algoritmo basado en correlacién de fase (POC)[13].

k=3 k=6 k=10
Sin PP Con PP POC Sin PP Con PP POC Sin PP Con PP POC
Uopt 34 34 0.14 39 39 0.12 47 47 0.10
TP 254.37  254.33 254.49 254.37  254.28 254.81 254.16  253.93 253.09
orp 8.50 8.57 6.64 9.07 9.12 1.27 5.12 5.16 2.91
FP 1378.03  250.95 5693.25  2808.39  260.81 2605.93 4780.45 333.06  30931.49
opp 1321.24 133.48 43924.62 2802.03 281.09 13302.69 742.61 100.90  63768.21
t (ms) 34.8 36.8 316.5 39.8 41.4 314.1 51.6 55.2 316.2
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Aqui se muestra también el umbral éptimo Ugp,
el cual definimos como el mayor umbral para el
cual el nimero promedio de falsos negativos es
menor a uno. En todas las graficas se muestra
con una linea gruesa el valor promedio (estimado
sobre los 100 casos de prueba), y con lineas
delgadas el valor del promedio mas/menos una
desviacion estandar.

La segunda columna de la Figura 1 muestra
las graficas de FP en funcién del umbral. Aqui se
aprecia claramente la ventaja de utilizar el post-
proceso para reducir de manera significativa el
numero de falsos positivos.

En la tercera columna de la Figura 1
se muestran las curvas ROC (tasa de TP
contra tasa de FP, obtenidas al variar el
umbral) para cada caso. Aqui hemos decidido
incluir los resultados obtenidos con el algoritmo
basado en correlacién de fase, como punto de
comparacién.  Un algoritmo de deteccion o
clasificaciéon se considera mejor que otro si el
area bajo su curva ROC es mayor. Por lo
tanto, las graficas sugieren que el algoritmo
propuesto, con un umbral adecuado, puede
tener una mayor sensibilidad y especificidad
que el método de correlacion de fase, en
particular cuando se aplica la etapa de post-
procesamiento. Cabe mencionar que, aunque
el post-procesamiento propuesto puede aplicarse
también a los resultados obtenidos por el método
de correlacion de fase, en las pruebas realizadas
no se apreciaron beneficios significativos debido
a que los positivos reportados por este método
no suelen ser consecutivos.

Finalmente, la Tabla 1 muestra los resultados
numéricos (promedios y desviaciones estandar)
de las pruebas realizadas obtenidos con el umbral
6ptimo encontrado para k = 3,6, 10, incluyendo
el tiempo de cémputo promedio para cada caso
de prueba. Claramente, el tiempo requerido por
el post-procesamiento es casi despreciable con
respecto al tiempo total de cémputo, pero el
namero de FP es significativamente menor, en
algunos casos hasta por un orden de magnitud.
Por otra parte, si bien el costo computacional del
método propuesto se incrementa ligeramente (de
manera sub-lineal) con respecto a k, ain asi es
considerablemente mas eficiente que el método
basado en correlacion de fase.

Comparacién con el método shift-or

Uno de los métodos mas populares para
la busqueda aproximada de cadenas es el
método shift-or, originalmente propuesto por
Baeza-Yates y Gonnet[15]. El método se
basa en calcular y actualizar un conjunto de
mascaras binarias que indican cudles prefijos
de la cadena patrén coinciden con una cierta
subcadena del texto de busqueda. La
mayor parte de los calculos realizados por
el algoritmo pueden representarse mediante
operaciones binarias tales como corrimientos y
disyuncién (de ahi el nombre “shift-or”), lo
cual permite implementaciones extremadamente
eficientes. Posiblemente la implementacién mas
conocida reside en el programa agrep escrito por
Wu y Manber[16]. Este programa busca, de
manera aproximada, una cadena patrén dentro
de uno o mas archivos que contienen registros,
donde un registro es tipicamente una linea de
texto. El programa reporta aquellos registros
donde se encuentre por lo menos una instancia
aproximada del patrén, aunque no reporta la
posicién exacta de las instancias.

Para comparar el método propuesto con
el método shift-or, hemos implementado un
programa similar a agrep, pero basado en el
método propuesto de consenso. De manera
similar a la prueba anterior, hemos generado
series de 100 casos de prueba, cada uno de los
cuales consiste en una cadena patréon de longitud
m = 30 generada de manera aleatoria a partir
de un alfabeto de 26 simbolos, y un archivo
de registros donde exactamente 1,024 de los
registros contienen instancias aproximadas del
patrén. El nimero total de registros en cada
archivo varia ligeramente pero es en promedio
16,384. En una primer instancia se generaron
series (de 100 casos cada una) para valores
de £ = 0,1,...,8, donde k representa tanto
el nimero de operaciones de edicién aplicadas
a cada instancia de la cadena patrén, como
el parametro de distancia méxima utilizado en
ambos algoritmos (algoritmo propuesto y agrep).
Finalmente, para el algoritmo propuesto se ha
establecido de manera empirica un umbral U =
(k + 1)(m + k), considerando que existe un
méximo de m + k simbolos en una instancia del
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patrén, cada uno de los cuales incrementa un
numero de contadores proporcional a k, y que
cuando k = 0 (es decir, en una busqueda exacta)
se requiere tener U = m.

Para estas pruebas, el niimero de verdaderos
positivos (TP) es el ndmero de registros
reportados por cada uno de los programas
que corresponden a registros donde se ubicaron
las instancias verdaderas, mientras que un
falso positivo (FP) se cuenta como un registro
reportado por los programas que no contiene una
instancia verdadera, salvo por azar (aunque dada
la longitud del patrén y el tamano del alfabeto,
la probabilidad de generar una instancia por azar
es insignificante).

Los resultados se presentan en las graficas
superiores de la Figura 2. Nuevamente se utiliza
una linea gruesa para indicar el promedio de
TP (gréfica superior izquierda) o promedio de
FP (grafica superior derecha), y lineas delgadas
para representar una desviacion estandard con
respecto a la media. Se puede observar que
ambos algoritmos mantienen una sensibilidad
promedio muy cercana al 100% (TP=1024),
aunque el algoritmo propuesto es ligeramente
menos sensible. Por otra parte, mientras agrep
no reporta falsos positivos en ningtin caso, el
algoritmo propuesto reporta un niimero creciente
de FPs conforme aumenta el error méaximo
permitido k. Creemos que esto se debe a que
agrep se adapta bien a los datos, debido a que
ambos estan basados en la distancia de edicién;

sin embargo, el algoritmo propuesto utiliza una
métrica diferente para estimar la similaridad
entre cadenas.

En un segundo experimento, se repitié la
prueba anterior pero ahora fijando el nimero
maximo de ediciones aplicadas a las instancias
en 8, y variando unicamente el pardmetro k
utilizando en ambos programas, de manera que
con valores de k menores a 8, los algoritmos
encontrardn solamente una fraccién de las
verdaderas instancias. Los resultados de este
experimento se muestran en las graficas inferiores
de la Figura 2. Claramente se puede observar que
el algoritmo propuesto muestra una sensibilidad
considerablemente mayor al método shift-or en
el caso donde uno no conoce a priori el valor de
k que debe utilizarse. Nuevamente esto refleja
el hecho de que la métricas utilizadas por el
algoritmo propuesto, y el papel de k dentro de
esas métricas, son muy distintos a la distancia
de Levenshtein, pero igualmente tutiles para la
busqueda aproximada de patrones.

Aunque el programa basado en el método
propuesto no ha sido optimizado a fondo,
pudimos observar tiempos de cémputo muy
competitivos, donde el tiempo promedio para
cada caso de prueba con k = 8 fue de 80 ms
con el algoritmo propuesto y 57 ms con agrep;
sin embargo, estos tiempos corresponden a la
ejecucién total de cada uno de los programas,
incluyendo la carga de los archivos y la impresion
de resultados.
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Fig. 2. Resultados de la comparacién entre el método propuesto y el método shift-or (implementado en
el programa agrep). Las lineas gruesas representan el promedio sobre 100 casos de prueba, mientras
que las lineas delgadas representan una desviacion estdndar sobre el promedio. Para mayor legibilidad,
en la primer gréafica se utilizan bigotes para mostrar la desviacién estandar.

Aplicacién a la bisqueda de patrones
en secuencias de proteinas reales

Para evaluar la eficiencia del algoritmo propuesto
en casos reales, se realizaron busquedas dentro
de seis secuencias de proteinas de las plantas

Opuntia  streptacantha (nopal),  Arabidopsis
thaliana y A. lyrata [17,18,19]. Las proteinas
dehidrinas (DHN) se caracterizan por la

presencia de uno o méas segmentos-K que
consisten en aproximadamente 15 residuos
de aminodcidos [EKKGIM(E/D)KIKEKLPG],

los cuales forman una probable estructura

de a-hélice amfipatica[20,21]. Las proteinas
DHN pueden también contener segmentos-S
[LHRSGS4-10(E/D)3] formados por una serie
de 4 a 10 residuos de serina, y segmentos-
Y [(V/T)D(E/Q)YGNP] que se localizan
cerca del extremo amino terminal de estas
proteinas[20,21].  En general, las proteinas
DHN comparten baja identidad de secuencia,
y la identificacién apropiada de los motivos
conservados es una tarea importante para la
clasificacién de estas proteinas en los sub-tipos:
Y, SKsy, K, SK,, K,S,y Y2K,,.
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GTNTNVVHHEKKGIAEKIKEQLPGHHGTHKTGTTTSYGNTGVVHHENKSTMDKIKEKLPGGHH

At3g50970

MASYONRQGGOATDEYGNPIQQRDEYGNPIQQORDEYGNPMGGGGGYGTGGQGYGTGTGTEAFGTG
VGARHHGQEQLHKESGGGLGGMLHRSGSGSSSSSEDDGQOGCGRRKKGITQKIKEKLPGHHDQSSGOQ
VOGMGGMGTGYDAGGY GGERHEKKGMMDKIKDKLPGGGGR

A14996967

MASYQONRPGGQATDEYGNPIQQQYDEYGNPMGGGGYGTGGGGGATGGQCYGTGGOGYGSGGQOGYG
TGGOGYGTGTGTEGFGTGGGARHHGOQEQLHKESGGGLGGMLERSGSGSSSSSEDDGQGGRRKKGI
TOKIKEKLPGHHDQOSGQAQAMGGMGSGYDAGGYGGEHHEKKGMMDKIKEKLPGGGR

At5g66400
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HEKKGFFKKIKEKLSGHHNDL
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Instancias encontradas

Segmento-S Segmento-K Segmento-Y

LHRSGS EKKGIMDKIKEKLPG DEYGNP

TP=4,FP=1,FN=0 | TP=17,FP=5FN=0 | TP=7,FP=0,FN=1
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Fig. 3. Resultados obtenidos con secuencias de proteinas reales. Las posiciones subrayadas corresponden
a los positivos encontrados por el algoritmo propuesto. Aquellos positivos a una distancia menor o igual
que k de una verdadera instancia se consideran verdaderos positivos, de otra manera se cuentan como
falsos positivos. La cadena dentro del recuadro verde corresponde a un falso negativo; es decir, una

instancia no detectada por el algoritmo.

En cada wuna de las seis secuencias utilizados en todas las secuencias fueron los
de proteinas  seleccionadas, se  realizd siguientes: k = [0.3m] para el segmento-K y
una busqueda de los siguientes patrones segmento-S, donde m es la longitud de la cadena
de aminodcidos: EKKGIMDKIKEKLPG patréon a buscar, y £ = 0 para el segmento-

(segmento-K), LHRSGS (segmento-S), vy Y. El umbral utilizado en todos los casos fue
DEYGNP  (segmento-Y). Los pardmetros U =m+2(k —1). También se utiliz6 la versiéon
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modificada del post-procesamiento para mejorar
la localizacion de los verdaderos positivos. El
tiempo total de procesamiento (para un total de
18 busquedas) fue menor a 2 ms (al algoritmo
basado en la POC le toma 30 ms hacer la misma
busqueda). Los resultados se muestran en la
Figura 2: cada uno de los patrones se representan
con un color distinto, segin la leyenda, y las
posiciones marcadas por el algoritmo como
positivos se muestran mediante el subrayado del
simbolo correspondiente. Todas, excepto una
de las verdaderas instancias fueron localizadas
con un error maximo de localizacion de k
posiciones (donde k = 5 para el segmento-
K, & = 2 para el segmento-S, y k=0 para
el segmento-Y). El algoritmo reporté también
cinco falsos positivos durante la busqueda del
segmento-K, posiblemente debido al alto nivel
de tolerancia impuesto por fijar k=5; atn asi,
la mayor parte de estos falsos positivos son
descartables mediante simple inspeccién visual.
Por otra parte, la busqueda del segmento-S
generé también un falso positivo en la secuencia
At4¢39130. El error mas grave de toda la prueba
fue un falso negativo (FN) en la misma secuencia
At4g39130, correspondiente a un segmento-Y
que no fue reportado por el algoritmo (marcado
en la Figura 3 dentro de un recuadro); esta
instancia es dificil de detectar ya que tiene
3 diferencias con respecto al patrén, el cual
tiene una longitud de 6 simbolos, dando como
resultado un indice de similaridad relativamente
bajo.

CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado un nuevo
método para la biisqueda aproximada de cadenas
basado en dos ideas novedosas: la primera
consiste en una generalizacién del algoritmo
de Baeza-Yates y Perleberg para calcular la
distancia de Hamming, a los casos donde se
desean considerar también las inserciones o
supresiones de simbolos, lo cual resulta en
una busqueda extremadamente eficiente. La
segunda contribucién consiste en una etapa
de post-procesamiento para reducir de manera
significativa el numero de falsos positivos
reportados por el algoritmo.

Las pruebas sintéticas realizadas para evaluar
el método propuesto muestran un amplio margen
de ventaja, en términos de especificidad y
tiempo de cémputo, con respecto al método
basado en correlacion de fase. Comparando
contra un algoritmo ubicuo como agrep de Wu
y Manber, el método propuesto muestra un
buen desempeno en términos de sensibilidad y
tiempo de cémputo cuando el error maximo
permitido no es demasiado grande; sin embargo,
cuando este parametro se desconoce, el método
propuesto puede tener una mejor sensibilidad
a las instancias de interés. Por otra parte, a
diferencia de la mayoria de las implementaciones
basadas en el método shift-or, el algoritmo
propuesto no impone limitaciones técnicas a la
longitud de la cadena patrén.

Una desventaja del algoritmo propuesto
radica en que al aplicarlo a secuencias donde
el alfabeto es reducido, el nimero de falsos
positivos aumenta considerablemente. Esto
limita la aplicabilidad del algoritmo en su estado
actual a secuencias de ADN donde el alfabeto
consta solamente de 4 simbolos. En el futuro, se
investigara la manera de mejorar la especificidad
para alfabetos pequenos, por ejemplo, mediante
una recodificaciéon de las cadenas en un alfabeto
de mayor tamano.

Finalmente, las pruebas realizadas con
secuencias de proteinas reales sugieren que atin es
necesario mejorar la etapa de post-procesamiento
para eliminar falsos positivos que son demasiado
cercanos entre si.
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