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Resumen

Se describe el desarrollo de experimentos de aprendizaje automético realizados en €l cromosoma 2 del parésito de
la Malaria Plasmodium falciparum. El objetivo ha sido describir sitios de splicing GT y AG. Se proponen cuatro
etapas para la elaboracion de un predictor de genes basado en reglas, de las cuales dos se presentan aqui. Se
presenta la programacion légica inductiva (ILP) y se describen modelos de experimentos. En la primera etapa se
aprenden y validan reglas sobre posibles secuencias conservadas (PSC) alrededor de los sitios de splicing; ademés
de las zonas de ramificacion y ricas en pirimidinas. La segunda etapa hace uso de las reglas provenientes de la
primera e incluye otros conceptos y restricciones reportados en otros trabajos, resultando éstos validados o
descartados en el proceso. Se analizan los resultados obtenidos mediante tablas de contingencia apoyadas en €l
estadistico Chi-cuadrado. En la primera etapa, las PSC y la zonarica en pirimidinas se muestran como los criterios
gue mejor describen los sitios de splicing, descartandose €l consenso reportado para la zona de ramificacion. Enla
segunda etapa se generalizan reglas para los sitios de splicing, incluyendo otros conceptos y restricciones. En esta
etapa destacan las PSC, las restricciones y las transiciones de contenido GC y AT, como mejores descriptores de
sitios de splicing. Las tablas de contingencia sugieren que las reglas pueden ser efectivas para identificar tales
sitios y congtituyen evidencia de la factibilidad de un predictor genético basado en ILP. Los scripts ILP
desarrollados y los conceptos de soporte (Knowledge Background) asociados, han sido liberadas bajo licencia
publica GNU.
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1. Introduccién

La dificultad asociada a la definicion de la estructura de un gen y su posible funcionalidad esté relacionada con
varios aspectos. Los genes eucariotas codificantes de proteinas estan divididos en Intrones y Exones (ver Fig. 1).
Para identificar éste tipo de genes es esencia identificar los limites exon/intron. Existen sefiales que marcan
sisteméticamente la ubicacién de estos bloques en la secuencia. Sin embargo, las mismas sefiales se repiten con
frecuencia y en otras ubicaciones en donde no existen evidencias experimentales de su funcionalidad (falsos
positivos). Por otro lado algunas sefiales con funcionalidad comprobada se escapan de |os predictores actuales (falsos
negativos). Esto indica que existen falsos inicios o falsas terminaciones que dificultan la prediccién de la estructura
de los genes. Se han desarrollado métodos mas elaborados que € simple rastreo de esas “marcas’ para establecer la
estructura real de un gen (Padgett & Burge, 2005; Salzberg et a, 1998). Existen predictores basados en modelos de
Markov que proponen la estructura general de genes eucariotas (Mgjoros et a, 2004; Pertea et al, 2001; Burge,
1998). Otras aproximaciones basadas en estudios de correlacion, deteccion de sefiales y alineamientos, generan
model os para zonas especificas (e.g. sitios de splicing o exones) que luego pueden ser empleados como submodelos
de predictores mas generales (Hsieh et a 2005; Wang et d 2004; Arita et a 2002). A diferencia de esos trabgos,
nuestro enfoque propone la construccién de descripciones estructurales que se descubran y originen desde las
secuencias de ADN, usando procesos inductivos para la generacién de reglas. Nuestra meta es generalizar desde las



secuencias las evidencias o criterios que en la actualidad se emplean para validar o corregir estructuras genéticas
propuestas in silico o in vivo. Nuestra metodologia propone una aproximacion bottom-up para reconstruir tales
evidenciasy experimentar posibles generalizacionesy gustes de las mismas.

A grosso modo se puede decir que exones e intrones son transcritos a ARN, pero en el procesamiento a ARN
mensajero maduro (MARN), los intrones son extraidos por “splicing" (Padgett & Burge, 2005; Wen-Hsiung, 1999;
Lehninger, 1999; Rawn, 1989). Un marco de lectura contenido en los exones, en general €l més extenso posible, lleva
el codigo necesario para la sintesis de una proteina determinada. Por su naturaleza generalmente codificante, €l
tamafio y secuencia de exones homélogos tiende a conservarse evolutivamente, no asi 10s intrones, cuyo tamafio y
secuencia pueden variar grandemente por ser més tolerables a la acumulacién de mutaciones y secuencias
transposables. Sin embargo, las sefides de splicing que determinan los limites exon/intron y que guian € proceso
mismo de eliminacion de intrones y concatenacion de exones, estan contenidas en la secuencia de todo gen, en
particular dentro de los intrones y son comunes para todos los genes. De tal modo que Puede plantearse la siguiente
Regla/Plantilla para caracterizar |as triadas exon/intron/exon:

exon/GT-intron-AG/exon (A)
A suvez, € intron puede detallarse del siguiente modo:
5-AG/GTAAGT---intron----YNCTRAC------ YnNAG/G-3' (B)

Donde "/" marca los limites exon/intron, Y es alguna pirimidina (T o C), Y n es un fragmento de ~10 pirimidinas,
R esunapurina (A o G). LaA presente en la subcadena RAC (ver regla B) es una Adeninaen algun lugar de la parte
interna del intron, esencial para la reaccion intermediaria de separacion del intron. N es cualquier base. Toda la
secuencia entre las dos barrasinclinadas ("/ /") esun introny el tamafio es muy variable. El problematratado en este
trabajo puede precisarse de la siguiente manera: El conjunto de reglas que rigen € proceso de splicing del ARN
primario, se encuentra en la secuencia de ADN gendmico y se aplica de manera dispersaalo largo de cadagen. Tal
conjunto de reglas esta parcialmente definido y se compone de conocimiento inferido mediante métodos estadisticos
validado (en agunos casos) experimental mente.

2. Trabajos relacionados

El presente trabajo propone un modo de estudio alternativo basado en aprendizaje automético (lan y Eibe, 2005;
Mitchell, 1997) y & método empleado es la programacién l6gica inductiva o Inductive logic Programming ILP
(Muggleton y Firth 2003; Muggleton, 1995). La programacion ILP ha sido empleada en diversos problemas
relacionados con la bioinformética que incluyen prediccién de estructuras secundarias de proteinas, prediccion de
carcinogenicidad y sistemas metabdlicos (Tamaddoni et a, 2006; Muggleton, 2005; Turcotte et al, 2001; Turcotte et
al, 1998; Finn et al, 1998; Srinivasan et a, 1997). El andlisis de regularidades en secuencias de ADN empleando
reglas |égicas o ILP ha sido reportado en otros trabajos. Kolchanot et a (2002) presentan un sistema que usa reglas
I6gicas ponderadas probabilisticamente para describir promotores y discriminar la funcionalidad de los genes
asociados. Wren et a (2005) reportan € uso de &boles de decisién para descubrir y organizar reglas acerca de
caracteristicas compartidas entre genes, exones, repeats e idas CpG, de un mismo genoma o entre genomas diversos.
King et a (2004) emplean ILP y arboles de decision para predecir la funcionalidad asociable a marcos de lectura
Badea (2003) emplea ILP para discriminar la funcionalidad de genes estudiados mediante microarrays, expresando
las reglas inherentes en términos de una ontologia. Keles et a (2004) analizan mediante regresion ldgica
correlaciones entre los sitios de enlace en promotores asociados a factores de transcripcion y sus efectos en la
regulacion de los genes correspondientes. Estos trabajos indican que ILP hasido y esta siendo empleada en el andlisis
de secuencias. Sin embargo la generalizacién de reglas para proponer la estructura de un gen por medio de ILP parece
no haber sido abordada alin. Lo mas cercano, después de unarevision detallada, es la prediccion de lafuncionalidad
asociable a marcos de lectura o genes. Hasta ahora parece no existir un trabajo basado en ILP, organizado segin los
objetivos y lametodologia que aqui presentamos.

3. Motivacion

El presente trabgjo tiene como objetivo general el desarrollar procesos de aprendizaje automético por capas
mediante ILP, que validen, cuestionen y traten de ajustar las reglas que describen sitios de splicing. Nuestro trabajo



debe conducir, en posteriores etapas, a la construccion de una base de conocimiento capaz de identificar desde
regul aridades basi cas hasta posibles estructuras genéticas en secuencias de ADN.

4. Metodo de investigacién y Enfoque

Nuestro trabajo esta dirigido a la construccién de experimentos de aprendizaje automético organizados por niveles
para producir representaciones de conocimiento que puedan ser jerarquizadas y manipuladas por bidlogos. El tipo de
reglas descubiertas deben describir desde regularidades basicas tales como posibles secuencias conservadas o
regularidades alln mas generales para la descripcion de sitios de splicing. Tales reglas son minadas y evauadas
empleando motores de inferencia provenientes de la programacién logica inductiva, cuya eficienciay confiabilidad
ha sido probada previamente. Nuestra metodologia ad hoc procura € desarrollo de niveles de aprendizagje
organizados por capas para descubrir e interrelacionar las caracteristicas estructurales de cada de uno de los
conceptos presentados en la tabla |. Debe entenderse que cada nivel recibe conceptos aprendidos en el nivel
inmediatamente anterior. Para lograr |o anterior se organizan experimentos de aprendizaje para cada capa empleando
criterios biolégicos bien establecidos, acerca de las caracteristicas que generalmente estén asociadas a cada uno los
conceptos listados. Tales criterios permiten la definicion de una base de conocimiento inicial descrita mediante reglas
|6gicas. Este documento describe los primeros resultados |ogrados para las dos primeras capas de aprendizaje.
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Fig 1. Estructurageneral y expresion de un gen eucariota codificante de Proteinas.

A) Una region de ADN gendémico dada, de longitud indeterminada (lineas punteadas), contiene un gen con un nimero N de
exones (E.1,...,E.n) separados por un nimero N-1 de intrones (l.1,..1.n-1). B) La region promotora P determina el inicio de
transcripcién (+1) que resulta en el ARN mensgjero nuclear (o primario) con exones e intrones. B->C) El ARN es procesado: los
intrones son escindidos (splicing) representado aqui por lineas diagonaes, en € extremo 5 se aflade la estructura CAP
(semicirculo) y una sefial de poliadenilacion (AAUAAA) determina un corte a unas 25 bases aguas abajo y la adicién de una cola
de adeninas (AAAAAA...). El ARN mensajero maduro (ARNm) es transportado al citoplasma. Flanquedo por las regiones no
traducibles (UTR) y delimitado por las sefiales de inicio (AUG) y parada (UAA, UGA o UAG), se encuentra un marco abierto de
lectura (ORF) que codifica la informacién para la sintesis (traduccion) de una proteina (D). Las sefiales de inicio de lectura, de
parada, de poliadenilacion asi como los limites exdn/intrén son comunes para todos los genes, no asi la informacion contenida en
el ORF, € inicio de transcripcion, € nimero de exones e intrones ni su tamario.

4.1 Tipodecriteriosa-priori, empleados parala caracterizacién desitiosde splicing

Nuestros ejemplos y contragiemplos se han extraido de la reanotacién del cromosoma 2 del P. falciparum
realizada por (Huestis y Fisher, 2001). A continuacién algunos de los criterios empleados para el estudio (Huestis y
Fisher, 2001; Wen-Hsiung, 1999; Lehninger, 1999; Rawn, 1989).



1. Algunos nucledtidos suelen mostrar cierta distribucion en € interior del intron. Las Aes tienden a estar hacia €
extremo 5" del intron, las T"shacia el extremo 3', y lazona poly-RY haciael centro.

2. Larepeticién de dinucledtidos es tipica en intrones. Todas las formas [RY]n con n>5 generalmente se asignan a
intrones.

3. Cuando ocurre un sitio de splicing GTGT éste suele asociarse a primer dinuclettido. Esto se decide asi puesto que
es extrario que un exon finalice con GT.

4. La zona de enlace o ramificacién es una zona bastante cargada de T's que suele ser interrumpidapor A, Co Gy
que suele ubicarse aunas 40 b “aguas arriba’ del sitio de splicing AG.

5. Unaregion rica en bloques AT precedida de una sefidl GT es considerada parte interna de un intron. Las zonas GT
[AT]n generalmente ocurren bastante después del sitio de splicing GT, dado que lazona[AT]n ocurre hacia el centro
del Introny no d principio.

6. Una sefid GT seguida de A 0 AA es un sitio de splicing bastante probable. GTC a contrario, suele ser un sitio de
splicing falso. Los sitios de splicing GTAA y GTA ocurren aproximadamente dos terceras partes de las veces en que
Se detecta una sefial GT vélida

7. Cuando hay varias sefides GT agrupadas se da preferencia a aguellas precedidas por G o A, dado que son sitios de
splicing més probables; sin embargo, tal decision no debe sacrificar zonas de ADN con marcada tendencia GC.

8. Una sefid AG verdadera suele estar precedida por una citosing, una base cuaquieray €l inicio de unalazonarica
en pirimidinas seguida de la zona de ramificacion. El sitio candidato AG suele estar seguido de una guanina.

9. Un sitio de splicing AG es poco probable cuando tiene otro sitio similar cercano aguas arriba.

10. El splicing alternativo se reconoce cuando hay més de una manera de escindir un intron. Esto implicalapresencia
de mas de unasefial GT o AG positivas.

11. Las zonas codificadoras suelen ser masricas en GC que las no codificantes.

12. Las zonas codificantes suelen tener codones particul ares que suelen repetirse. En particular GAA, GAT, AAT.

Nivel de Conceptos a generalizar e interrelacionar
aprendizaje
1 Posibles secuencias conservadas, zona de ramificacion, zona Rica en pirimidinas, recurrencia de repeats, zona de

poliadenilacion, transicién de contenido AT y GC, Otros.

1I Sitios de inicio, sitios de splicing, sitios de parada, sitios de splicing alternativo, sitios de inicio alternativos.
111 Intrones, Exones
v Genes

Table I._ Niveles de aprendizaje automatico para descubrir modelos genémicos.

4.2 Uso de un motor deinferencia inductiva. Progol.

Progol es un sistema inductor de reglas que opera sobre el espacio de modelos, o reticulado de hipétesis, asociado
aunateorialégica (Hogger, 1990). El sistematoma como entrada unateoria con el conocimiento establecido B, y los
gemplos E*, y contragiemplos E-, pertinentes a concepto que se desea generalizar. En genera, cualquier
experimento de aprendizaje basado en Progol, requiere que se definan los siguientes componentes: Teoria parcial (o
conceptos); Definiciones estructurales (modos vy tipos); Restricciones y Podas; Ejemplos y Contragjemplos. La
herramienta emplea tres etapas para realizar sus procesos de aprendizaje 1) Construccion de la clausula mas
especifica, 2) Construccion y recorrido del reticulado de hipétesis y 3) Ejecucion del algoritmo de cubrimiento
(Muggleton, 1995). A continuacion una breve descripcion del modo en que Progol se emplea en e presente trabagjo.

4.2.1 Construccion de la clausula mas especifica

Para explicar esta primera etapa se emplea el concepto Posibles secuencias conservadas “ aguas arriba” de una
senal de splicing GT, pscgtup( Bases, Seflal, Direcci 6n), encargado de definir posibles secuencias
conservadas (PSC) alaizquierda de sitios GT. Tal concepto debe ser capaz de recibir una secuencia de Bases, la
Seflal abuscar y unaDirecci 6n de estudio. Laidea es generdizar reglas para €l concepto tales que, dados los
argumentos anteriores, se pueda responder si la secuencia posee 0 no un sitio de splicing GT. Para generalizar €l
concepto pscgtup, Progol emplea reiteradamente e concepto b(Base, Zona, Resto), responsable de
determinar €l tipo de Base d inicio de unaZona de estudio y devolver el Rest 0 delamisma. El primer paso del
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inductor es definir una regla candidata inicial, siendo ésta conocida como la clausula més especifica MSC (Most
Specific Clause) (Muggleton, 1995). Para construir la primera regla Progol toma uno de los gemplos positivos
suministrados y define la zona de la secuencia para la que se generdlizaran reglas. Para ello Progol emplea el
concepto zona_es(Direcci 6n, Bases, Sefal, Posicion, Zona). Este concepto recibe la
secuencia de Bases que serd sujeto de andlisis, laDi r ecci 6n de estudio y la Sefial que se debe emplear para
delimitar € sitio a estudiar; ademés el concepto devuelve laPosi ci 6n en la que se encuentrala Sefial y laZona
paralaque deben generalizarse reglas. Losconceptoszona_es/ 5 y b/ 3, seaplican empleando DCGs (Definite
Clause Grammars), técnica de procesamiento proveniente de la linglistica computacional (Siu-wai, 2001). La regla
C, presentada a continuacion, muestra €l tipo de reglas que Progol logra establecer.

pscgt up( Sequenci a, Senal , Di recci on) si
zona_es(Direcci on, Sequenci a, Senal , Posi ci on, Zona) y
b(r, Zone, Rest _Zona) y b(a, Rest_Zona, Nuevo_Rest _Zona).

©

pscgtup: Posi bl es secuenci as conservadas “aguas arriba” de una senal de splicing GT

Interpretacion: Una Secuencia de bases incluye un sitio de splicing GT si, en una delimitada Zona que incluye una sena
GT, unabase purinar es seguida por una base adenina a “aguas arriba’ respecto de la senal GT.

4.2.2 Construcciény recorrido del reticulado de hipétesis

La clausula mas especifica debe ser optimizada. La finalidad es determinar si existe una manera mas eficiente de
organizar los conceptos de la regla. Para ello se recorre un reticulado de reglas aternativas (vistas como
subconjuntos de la primera). El recorrido del reticulado permite eliminar la presencia de cuaquier concepto
redundante, establecer un mejor orden de los conceptos y evaluar la calidad de las alternativas propuestas en la
medida en que se van definiendo éstas. Para cada hip6tesis se chegquean las restricciones establecidas (si acaso
existen). S alguna hipétesis satisface alguna restriccion, entonces el sistema regresa hasta e punto en € que la
restriccion degja de ser vélida e incorpora otro componente de la MSC, creando una nueva regla aternativa para
explorar.

4.2.3 Aplicacion del algoritmo de cubrimiento

Este algoritmo se encarga de evaluar la totalidad de los gjemplos positivos y determina cudles jemplos son
deducibles mediante una hipétesis recién propuesta por el inductor. Cuando una hipétesis califica como regla, cada
giemplo que la satisface es extraido del conjunto inicia de gemplos. En resumen: Tomado el primer gjemplo,
primero se define una M SC a partir de éste, partiendo de laM SC se recorre un reticulado de hipétesis, se evalla cada
unade ellas para hdlar lamejor y se determinan los € empl os positivos y negativos que son cubiertos por la misma.
Una vez determinada la mejor hip6tesis, los ejemplos son extraidos del total de gjemplos positivos suministrados.
Progol, procede, de alli en adelante, a tomar € primer ejemplo positivo disponible y repite todo €l proceso
nuevamente. Esto se repite hasta que hayan sido generadas todas las reglas necesarias para implicar € total de los
gjemplos positivos, procurando siempre cubrir la menor cantidad de €jempl os negativos (en caso de que se e permita
tal flexibilidad).

4.2.4 Presentacién de resultados

Latablal muestrael resultado final en € andlisis de PSC en sitios GT parael cromosoma 2 del P. falciparum. Las
reglas halladas fueron evaluadas por € mismo inductor mediante un estudio estadistico, basado en tablas de
contingencia, que comparan predicciones (apoyadas en las reglas) con una clasificacion aleatoria basada en una
distribucion probabilistica uniforme. Los valores Chi-square = 24. 64 y Chi-square probability = 0. 0000, estiman
que €l resultado estd muy distante a una simple clasificacién azarosa. Puede observarse en la columna A de latabla
de contingencia que se manejaron 39 ejemplos positivos mientras que la columna ~A muestra un total de 36 jemplos
negativos. Las filas P y ~P especifican cuantos del total de gjemplos son clasificados como positivos y negativos.
Puede verse que las reglas logran clasificar adecuadamente a 33 de los 39 gemplos positivos y agregan ali
(erréneamente) 9 de los 36 negativos suministrados. También puede notarse que las reglas, desafortunadamente, no
logran clasificar a 6 de los positivos, mientras que 27 de los negativos son correctamente clasificados. Los ejemplos
evaluados corresponden aproximadamente a un 30% de los sitios GT verdaderos reportados en (Huestis y Fisher,
2001). El 70% restante se empled en el proceso de aprendizaje de reglas. El inductor presenta estadisticos que
permiten ponderar la precision de las reglas. Estos son los valores C: 83, 98, 24, 0 (ver tabl a) que pueden
reescribirsecomo C. f, p, n, hsiendo'f' & pardmetro que mide lo precisa que eslaregla. 'f' es una medida del
poder predictivo y de compresion de cada regla hallada. Los parametros p y n corresponden a nimero de gjemplos
positivos y negativos cubiertos por la regla mientras que h indica e nimero de conceptos que aln deben probarse



para considerar completa unaregla. La Chi cuadrado mide cuan aleatorio es el conjunto de resultados predichos por
las reglas que se someten a eval uacién (estadistico Chi-square) y qué tan probable es que esos resultados equivalgan
aselecciones al azar (estadistico Chi-square probability).

5 Experimentos

Nuestro trabajo esta organizado por etapas de aprendizaje. Las dos primeras etapas se describen a continuacion.
Para cada experimento se organizaron archivos de entrenamiento y archivos de evaluacion. Los primeros se
obtuvieron de las anotaciones del cromosoma 2 del P. falciparum, suministradas por (Huestis y Fisher, 2001). Para el
caso de jemplos negativos se optd por dos aproximaciones: La primera, generar gjemplos tomando sefiales falsas
detectadas en zonas intergénicas. Para la segunda, ubicada una sefial ATG verdadera, por jemplo, se programaron
scripts que desplazan la ubicacién del sitio de inicio ya sea hacia la derecha o hacia la izquierda. Los gjemplos y
contragiemplos se dividieron en dos conjuntos de datos destinados a entrenamiento y evaluacion, tomando 70% y
30% de | os casos disponibles para cada fin.

5.1 Primera etapa de aprendizaje

5.1.1Estudio de posibles secuencias conservadas
La organizacion de los experimentos relativos a este concepto se explicaen la seccién 4.2.1.

5.1.2 Zona de ramificacion y zonarica en pirimidinas.

Para descubrir la posicion de la zona de ramificacion se empled el consenso YYRAY . El concepto paralazonade
ramificacion es zona_rami fi/ 3 que usa el concepto r am fi caci én/ 4, diseflado para ubicar € consenso y
devolver la posicion en la que se encuentra (/n para indicar € nimero de argumentos). Se emplean ademas los
conceptos entre/ 2 y y/ 2, para aprender € rango de posiciones en € que generamente se ubica tal zona. La
estrategia es similar para la zona rica en pirimidinas. La tabla Il resume los resultados obtenidos en € andlisis de
zonas.

5.2 Segunda etapa de aprendizaje

En esta etapa se incorporan varios de |os criterios para caracterizar los sitios de splicing (GT/AG), expuestos en la
seccidn 4.1; por gemplo, el uso de las transiciones de zonas no codificantes a zonas que si |0 son. También existen
reglas que permiten descartar posibles sitios de splicing; por gemplo, esté bien establecido que aquellos sitios de
splicing GT precedidos de otros sitios cercanos suelen ser pobres candidatos (seccion 4.1, item 5). Para mangjar los
criterios anteriores se programaron conceptos como: trans_AT/4 y trans_GC 4 que determinan s hay
transiciones importantes de contenido AT o GC en un sitio determinado; psc_gt/ 4, que establece si un sitio
determinado satisface o no la distribucion de posibles secuencias conservadas previamente aprendida. También se
incorporad concepto zona_ri ca_pi ri m di nas/ 4, aprendido en la primera etapa. Ademas de tales criterios, la
segunda etapa incorpora restricciones del tipo: no_gt _vec_prec_ag/ 2, que vaida que € sitio GT candidato no
presente otro sitio GT vecino precedido por A 0 G; no_gt_prec_gt/ 2, quedeterminas € sitio GT en estudio
no esta precedido por otra sefid GT y no_ag_veci no/ 2 , que determina si € sitio AG en estudio no esta
precedido por otra sefial AG vecina. Latabla IV resume los resultados obtenidos durante esta etapa.

6 Resultados
6.1._ Primeraetapa

6.1.1 Posibles sitios conservados GT

Latablal muestra un resultado que concuerda con lo reportado en seccién 4.1, item 6y 7. Laprimerareglaparael
andlisis de PSC aladerechade sitios GT valida lo reportado en €l item 6, indicando ademas que en efecto se trata de
laregla mas efectiva. Se postula una regla adicional menos efectiva pero con diferencias importantes respecto de la
primera. Se concuerda en que €l sitio de splicing suele estar seguido por una adenina pero la regla postula
adicionalmente los nucledtidos ACG y ATG como caracteristicos a la derecha del sitio de splicing GT. Esto Ultimo
no se encuentra reportado en e trabagjo de (Huestis y Fisher, 2001) y podria constituir una ampliacion de las
secuencias consenso hasta ahora conocidas. El item 7 de la seccion 4.1 sefida una regularidad hacia la izquierda que
solo es véida cuando se agrupan sefiadles GT. Nuestro resultado indica que la misma es cierta en general, proponiendo
GA o AA como dinucledtidos recurrentes, o que amplia € criterio de clasificacion. Los valores del test de Chi-
cuadrado correspondiente a analisis de PSC en sitios de splicing GT indican que la regla es estadisticamente efectiva
clasificando los gemplos del concepto.



Aguas arri ba:
C: 83,98,24,0 pscgtup(Sequenci a, Senal , Di reccion) si
zona_es( Di recci on, Sequenci a, Senal , Posi ci on, Zona) y
b(r, Zona, Rest _Zona) y b(a, Rest_Zona, Nuevo_Rest _Zona).
Aguas abaj o:
Regla 1:
C: 89,72,12,0 pscgtdown(Sequenci a, Senal , Di reccion) si
zona_es( Di recci on, Sequenci a, Senal , Posi ci on, Zona) y
b(a, Zone, Rest _Zona) y b(a, Rest_Zona, Nuevo_Rest _Zona).
Regla 2:
C 16,8,1,0 pscgt down( Sequenci a, Senal , Di recci on) si
zona_es(Di recci on, Sequenci a, Senal , Posi ci on, Zona) y
b(a, Zone, Rest _Zona) y b(y, Rest _Zona, Nuevo_Rest _Zona),
b(a, Nuevo_Rest _Zona, U tino_Rest _Zona).

Contingency table (pcsgtup/3)= Conti ngency table (pcsgtdown /3)=
A ~A A ~A
PlT 33 9 42 P73 14 46
( 21.8)|( 20.2) ( 17.2)|( 28.8)
~P| 6 27 33 ~P| 8 53 61
‘ ( 17.2) | ( 15. 8) ( 22.8) | ( 38.2)
39 36 75 40 67 107
Overal | accuracy Chi - squar e W thout Yates correction Chi - square
probability
80.00% +/ - 4.62% 24.64 27.00 0. 0000
79.44% +/ - 3.91% 33.33 35.70 0. 0000

Tablal._ Posibles secuencias conservadas en sitios de spling GT

Aguas arri ba:
C:54,57,12,0 pscagup(Sequenci a, Senal, Di reccion) si
zona_es(Di recci on, Sequenci a, Senal , Posi ci on, Zona) y
b(y, Zone, Rest _Zona) y b(n, Rest_Zona, Nuevo_Rest _Zona),
b(y, Nuevo_Rest _Zona, U ti no_Rest_Zona) .
Aguas abaj o:
10

c 66, 18, 3,0 pscagdown( Sequenci a, Senal , Di recci on) si
zona_es(Di recci on, Sequenci a, Senal , Posi ci on, Zona) y
b(g, Zone, Rest _Zona) y b(t, Rest_Zona, Nuevo_Rest _Zona).

Regla 2:
C1,6,1,0 pscagdown( Sequenci a, Senal , Di recci on) si
zona_es( Di recci on, Sequenci a, Senal , Posi ci on, Zona) y
b(r, Zone, Rest _Zona) y b(g, Rest_Zona, Nuevo_Rest _Zona) .
Conti ngency table (cagi/3)= Contingency table (cagd/3) =
A ~A A ~.
Pl 36 7 43 P 8 0 8
( 21.5)|( 21.5) ( 4.0)|( 4.0)
~P 4 33 37 ~P| 32 40 72
(1891 189 1(_3801( 360l
40 40 80 40 40 80
Overal | accuracy Chi - square Wt hout Yates Chi - squar e
correction probability
86.25% +/ - 3.85% 39.42 42.29 0. 000
60. 00% +/ - 5.48% 6.81 8.89 0.0091

Tablall._ Posibles secuencias conservadas en sitios de spling AG

6.1.2 Posibles sitios conservados AG

Latabla Il muestra que la primera regla concuerda con o reportado en seccién 4.1, item 8. La primera regla es
mas general que lo reportando en (Huestis y Fisher, 2001) ya que propone una pirimidina seguida de una base
cualquiera y una pirimidina. El grupo de reglas propone una guanina inmediata hacia la derecha de la sefial AG,
coincidiendo con lo indicado en seccion 4.1, item 8. Debe observarse que también se propone una timina como
segundo nucledtido conservado. Esto no esta reportado en ninguna de las referencias consultadas. Puede observarse
que los vaores Chi cuadrado indican mayor verosimilitud para la regla que describe patrones conservados a la
izquierda del sitio de splicing mientras gque las otras dos son menos confiables. La tabla de contingencia para el
predicado pscagdown/ 3 indica que las reglas son buenas discriminadoras de verdaderos negativos pero no
verdaderos positivos.

6.1.3 Zonas de ramificacion y zona rica en pirimidinas.

El resultado indica que e consenso para la zona de ramificacion no es confiable, 1o que en efecto refuta el
consenso propuesto. Debe decirse sin embargo que el motor descubre una banda de posiciones paralata zona que se
corresponde con |o reportado (ver seccién 4.1, item 4). Los resultados pueden observarse en latablalll. Se considera
necesario un mejor estudio basado en experimentos de alineamiento, por gemplo, para caracterizar mejores
consensos. En €l caso de lazonarica en pirimidinas se obtuvo un mejor resultado, validandose la presencia de ésta en
las proximidades de los sitios de splicing AG (ver seccion 4.1, item 8). Los valores de Chi Cuadrado muestran a este
€ONSenNso Como un criterio de decision muy importante.

6.2 Segunda etapa

6.2.1 Stio GT



En este caso se sefialan la transicion de contenidos AT y la distribucion de PSC a la izquierda de los sitios GT
como las reglas discriminatorias més sdlidas. En la primera regla se esperaria una transicion del tipo codificante a no
codificante, sin embargo la transicion descubierta es del tipo ' no_cod- >cod' . Lo que la primera regla establece
en este caso esque al final del exon € contenido AT es mas bajo que el correspondiente al inicio del intron. Se aclara
que € estudio de las proporciones se hace considerando solo varias decenas de bases en cada direccién. El valor de
Chi cuadrado es bastante alto. Sugiere que € par de conceptos presentados en las reglas tienen un peso importante en
laidentificacion de sitios de splicing GT.

6.2.2 Stio AG

Pueden observarse tres reglas para identificar €l sitio de splicing AG. Primero, se establece una zona rica en
pirimidinas y la ausencia de otra sefial AG vecina aguas arriba. En segundo lugar, se observa que es usua detectar
transiciones GC ' no_cod- >cod' . Por ultimo, se establece la presencia de transiciones AT alto a bajo (' cod-
>no_cod' ), en conjuncién con la distribucién de conservados a la derecha del sitio AG aprendida en la primera
etapa. El valor Chi cuadrado y |a probabilidad correspondiente definen un nivel alto de confianza en el resultado.

zona_ram fi (Sequenci a, Senal , Di recci on) si
ram ficacion(Direccion, Sequenci a, Senal , Posi ci on) y entre(Posicion,35) y y(Posicion,40).

zona_rica_pirim di nas(Sequenci a, Senal , Di recci on) si
pi ri m di nas(Direcci on, Sequenci a, Senal , Posicion) y entre(Posicion,2) y y(Posicion,?7).

zona_rica_pirimdi nasESequenci a, Senal , Di recci on) si
pi ri m di nas(Di recci on, Sequenci a, Senal , Posi cion) y entre(Posicion,0) y y(Posicion,12).

Contingency table (zona_ramfi/3)= Contingency table (zona_rica_pirimdinas/3)=
A ~A A ~A
P| 1| l| 2 P| 28| 5| 33
( 1.1) | ( 0.9) ( 17.8)|( 15.2)
~ 34 29 63 ~P) 7 25 32
| ( 33.9)|( 29 1)| ( 17.2) | ( 14.8)
35 30 65 35 30 65
Overal | accuracy Chi - squar e Wt hout Yates Chi -square probability
correction
46.15% +/ - 6.18% 0.37 0.01 0.5422
81.54% +/ - 4.81% 23.45 25.92 0. 0000
Tablalll._Resultados andlisis zona de ramificacion y zonarica en pirimidinas.

sitio_splicing_gt(Sequencia, Senal, Posicion) si trans_AT(Sequenci a, Posi cion, Senal ,' no_cod->cod').
sitio_splicing_gt(Sequencia, Senal, Posicion) si pcsgt_gt(Sequencia, Posicion, Senal ,izq).
sitio_splicing_ag(Sequencia, Senal, Posicion) si

zona_ri ca_pirim di nas(Sequenci a, Posi ci on, Senal , i zq) y no_ag_veci no(Sequenci a, Posi ci on, Senal ).
sitio_splicing_ag(Sequencia, Senal, Posicion) si trans_GC(Sequencia, Posicion, Senal,"' no_cod->cod').
sitio_splicing_ag(Sequencia, Senal, Posicion) si

trans_AT(Sequenci a, Posi ci on, Senal , ' cod->no_cod' ), conser vados_ag( Sequenci a, Posi ci on, Senal , der) .

Contingency table (sitio_splicing_gt/2)= Contingency table (sitio_splicing_ag/2)=
A ~A A ~A
Pl 3] 0 35 T3 3] 34
( 18.1)|( 16.9) ( 18.3)|( 15.7)
~ 10 42 52 ~P| 27 31
( 26.9)|( 25.1) ( 16.7)|( 14.3)
45 42 87 35 30 65
Overal | accuracy Chi - squar e W thout Yates Chi -square probability
correction
88.51% +/ - 3.42% 51. 47 54. 65 0. 0000
89.23% +/- 3.84% 36. 89 39.98 0. 0000

Tabla|V._ Resultados gener alizacion conceptos sitios de splicing GT y AG.

Conclusiones

Hemos creado una plataforma computacional, basada en € inductor Progol, para identificacion de estructuras
genéticas, a partir de datos publicados del P. falciparum. Dada una descripcion forma de ejemplos positivos y
negativos y una base de conocimiento inicial, la plataforma produce reglas l6gicas que describen regularidades
estructurales. La primera etapa de aprendizaje se ha centrado en el estudio de PSC, zonas ricas en pirimidinas, y de
ramificacion. Los dos primeros definen criterios de decisién importantes mientras que el Gltimo resulta muy pobre en
la identificacion de los sitios de interés. Sin embargo el motor de inferencia propone una posible banda para su
ubicacién. El andlisis de PSC debe observarse con atencidon. Se logran validar varias de las regularidades conocidas



pero acompafiadas de otras no reportadas. Cuando esto ocurre en una misma regla ldgica las regularidades resultan
correlacionadas, debido a que son elementos en conjuncion constitutivos de una misma regla. Esto debe cotejarse con
cuidado con lo reportado en otros trabajos, en particular los referentes a eucariotas superiores. En otros casos, se
validan los consensos reportados pero existen simultdneamente otras reglas que reportan otros patrones de
regularidad més eficientes seglin se lee en €l estadistico f asociado a cadaregla.

La segunda etapa de aprendizaje tomé los resultados obtenidos en la primera e incorpord otros conceptos de
interés. También empled restricciones como criterios de decision. Los dos sitios tratados en este trabagjo (GT y AG)
proponen reglas bastante robustas. En un organismo como el P. falciparum, caracterizado por un genomarico en AT,
erade esperar que las transiciones de contenido AT se hicieran discriminadoras de los sitios de interés. Asi ocurrié en
algunos casos pero presentando tipos de transicion no esperadas. Dado € poco contenido GC del organismo se
esperaba que las transiciones de este tipo no jugaran un papel importante, lo que resulto ser cierto. Finalmente,
debemos decir que la aproximacién por etapas de aprendizaje permite construir un método de prediccion en € que los
conceptos aprendidos en una etapa pueden ser sometidos a prueba en etapas posteriores, interrelaciondndose con
otros conceptos para definir descripciones estructurales. Esta aproximacion es laboriosa pero confiable pues €
conocimiento experto es reevaluado antes de ser incorporado como conocimiento establecido y € resultado es un
model o declarativo.

Trabajo Futuro

La observacién del reticulado de hipétesis por € bidlogo puede plantearle nuevas estrategias de andlisis. Esto
ultimo pudiese permitir el replanteamiento de los propios experimentos de aprendizaje, abriendo otras alternativas de
exploracién y consecuentes metodologias de trabajo. Para colocar al bidlogo en ese “loop” de interaccion, lainterfaz
con €l inductor debe ser més amigable. También compete una revision detallada de los criterios empleados para lo
gue se propone un text mining de criterios y restricciones. Es necesario ampliar el nimero de gjemplos estudiados
generéndolos a partir de otros cromosomas del organismo en estudio y de los genomas de eucariotas superiores. Es
necesario determinar si los resultados son extensibles a otros cromosomas del mismo organismo realizando
predicciones basadas en las reglas halladas. Compete ademas la determinacién de modelos para otros organismos.
Para desarrollar esto Ultimo se pueden tomar estructuras de genes validadas manual 0 semi-automaticamente
disponibles en la comunidad cientifica (i.e. VEGA, Ensembl) (Searle SM et a 2004; Ashurst JL et a 2005; Ashurst
JL and Collins JE 2003; Birney E. et a 2006).

La metodologia de trabajo empleada puede complementarse con otras herramientas. Debido a la ausencia de
buenos consensos para la zona de ramificacion y la zona de poliadenilacion, se experimentd €l desarrollo de
alineamientos generalizados por adeninas, pirimidinas y timinas. La idea es postular consensos que luego sean
puestos a prueba por el motor de induccién. Este aspecto, que resulta colateral al presente trabajo, se experimentd de
manera muy superficial y merece mayor atencion en etapas futuras del trabajo. El reticulado de hipotesis puede ser
también una herramienta importante en € andlisis de sitios de splicing alternativo. Para ello hay que plantearse €l
estudio de sitios verdaderos rodeados de sitios aparentemente falsos que pueden resultar muy parecidos a los
primeros. Aquellas reglas que expliquen de manera similar a ambos son candidatas a describir las caracteristicas
compartidas por sitios verdaderos que se “agrupan”. Este aspecto es de particular interés en la tercera etapa del
trabajo.

La tercera etapa propone e desarrollo de experimentos de prediccion de intrones. Para ello pueden aprovecharse
otras facilidades ya presentes en los conceptos ya aprendidos puesto que la programacion desarrollada ha sido
conceptualizada considerando facilidades necesarias para las etapas posteriores del trabajo. La cuarta etapa incluira
todo lo aprendido y validado con otros conceptos y restricciones. Deberan incorporarse criterios del tipo: “Todo gen
tiene al menos un exén”, “Lalongitud de toda concatenacion de zonas codificantes de todo gen es multiplo detres’ y
“todo gen tiene una zona promotora o habilitadora que lo antecede”.

Debe realizarse una adecuada comparacién de resultados empleando herramientas especializadas en la prediccion
de sitios de splicing (Majoros et a, 2005; Arita et a 2002; Pertea et al, 2001), procurando simultdneamente mejoras
en los procedimientos de evaluacion (e.g. x-cross vaidation)(lan y Eibe, 2005). Otro aspecto a desarrollar es la
exploracién de mecanismos para el aprendizaje que incorporen representaciones de la incertidumbre en las reglas.
Esto es posible mediante o que se conoce como programas |6gicos estocasticos (Watanabe & Muggleton, 2005)
(Muggleton, 2000)(Page, 2000). En nuestro caso esto podria permitir representar reglas y razonar con la
incertidumbre inherente o asociable a los conceptos aprendidos en cada etapa.
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