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RESUMEN

La préctica cientifica y
tecnolégica suele reunir conceptos
originados en diversas disciplinas para
desarrollar perfiles y potenciales usos
que adquieren cierta unidad e
independencia conceptual. Tal es el
caso de data mining que a partir de la
tecnologia de las bases de datos
incorpord paulatinamente ideas
provenientes de la inteligencia artificial
y de la estadistica para clasificar y/o
predecir resultados sobre un muy
variado conjunto de sistemas. El
proyecto  de investigacion  aqui
presentado estudia técnicas
bioinforméticas con las que se trabaja
sobre comunidades microbioldgicas de
suelos. Tales métodos tienen el
proposito de clasificar los organismos
que forman parte del medio y predecir
su diversidad. El andlisis parte de la
representacion computacional del ADN
que codifica la informacion genética y
establece, con datos obtenidos a partir
de muestras, las propiedades del
conjunto de microorganismos que
conforman esa comunidad. Este tipo de
estudio, denominado metagendmica,
permite agrupar los distintos tipos de
organismos en clusters que representan
alguna categoria taxonémica como
especie, género, familia etc. También es
posible a partir de estos agrupamientos
realizar estimaciones de biodiversidad
que proporcionen informacion sobre la
potencialidad y riqueza del suelo.

El proyecto de investigacion
tiene dos objetivos. Por un lado
establecer un modelo bioinformético
markoviano para la comparacion de
secuencias de ADN a efecto de
clasificacion, y por otro presentar un
anlisis critico de los procedimientos de

data mining aplicados a la evaluacion de
la riqueza en distintos ecosistemas.
Palabras Clave: metagendmica cluster
prediccion adn modelo markoviano
biodiversidad

CONTEXTO

El trabajo se inscribe dentro
de la linea de investigacion Modelos
Bioinforméticos de Markov para Vias
Metabolicas en Metagenomas que se
Ileva adelante en la UNLAM dentro del
Programa de Incentivos y con la
orientacion brindada desde la Maestria
en  Explotacion de Datos vy
Descubrimiento del Conocimiento de la
Facultad de Ciencias Exactas vy
Naturales de la UBA.

1. INTRODUCCION

ADN

En forma esquematica puede
decirse que la biologia molecular
investiga la estructura y funcion de las
proteinas y los &cidos nucleicos en los
organismos  vivos. Esto incluye
necesariamente el estudio de los genes
que integran el genoma de cada
organismo 'y que Se encuentran
presentes en los cromosomas dentro de
las células. EI ADN  contiene la
informacion necesaria para que la célula
sintetice las proteinas que, a su vez, dan
forma a los organismos o funcionan
como catalizadores de reacciones
metabolicas.

La estructura del ADN es
una doble cadena helicoidal formada
por las bases quimicas enfrentadas A
(adenina) — T (timina) y C (citosina) —
G (guanina), de modo tal que una
cadena resulta quimicamente
complementaria de la otra. Por lo tanto,
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para la buasqueda genética puede
utilizarse una sola cadena al
sobreentender la presencia de la
complementaria. Las llamadas técnicas
de secuenciacion transforman la
estructura quimica en informacion
computacional constituida por
secuencias de letras que representan las
bases quimicas detalladas. Asi una
parte de una secuencia ejemplo puede
ser: ...ATTGGTACCGAT...La
cantidad de bases o nuclettidos que
contiene una secuencia completa
depende del organismo, pero el nimero
suele ser del orden de los cientos de
millones. Los genes se disponen sobre
una o mas moléculas grandes de ADN
conocidas como cromosomas. Cada gen
ocupa un lugar especifico en el
cromosoma llamado *“locus” (locus,
loci: lugar en latin). Las cadenas de
ADN cromosémico también contienen
pares de bases que no son constitutivos
de genes y que pueden sefialar zonas de
separaciéon o tener otras funciones,
incluso aun desconocidas. Ademas la
parte de la secuencia que caracteriza a
un gen puede presentar segmentos que
no se utilizan estrictamente para
codificar proteinas o contener, en
organismos  distintos, inserciones,
ausencias o reemplazos de bases. Tales
modificaciones a veces no alteran la
codificacion de la proteina
correspondiente pero, en otros casos,
pueden indicar mutaciones genéticas
que cambian la codificacion.

Las proteinas son a su vez
cadenas de aminodcidos de largo
variable. Existen 20 aminoacidos que
constituyen las proteinas. A nivel del
ADN, cada aminoacido esta codificado
por sucesiones de tres bases llamadas
codones. Una répida cuenta indicaria
que en principio hay 43=64 codones que
codifican para los 20 aminoacidos
diferentes considerando todas las
posibles ternas integradas por las cuatro
letras A, T,C,G. Sin embargo, esto no es
asi. Cada uno de los 20 aminocidos esta

representado por uno o varias de estas
ternas o codones. A su vez, hay ternas
que no representan aminoacidos sino
sefiales de parada o finalizacion. El
llamado cddigo genético muestra la
correspondencia entre codones Yy
aminoacidos. Para facilitar la
representacion informatica cada
aminodcido puede ser nombrado por
una letra de forma tal que la cadena
original de bases del ADN puede
reemplazarse por una secuencia de
letras que representan los amino4cidos

[1].

Las secuencias de ADN
obtenidas en cualquier estudio pueden
ser comparadas con otras cuya forma y
funcion ya ha sido “anotada” en una
base de datos. Existen a nivel
internacional varias bases de datos de
caracter publico, por ejemplo la
GenBank del National Center for
Biotechnology Information (NCBI), que
permiten la consulta on-line por Internet
y que contienen tanto secuencias de
bases como de aminoacidos. Al realizar
la comparacion  se busca  hallar
regiones que respondan a segmentos de
cadena conocidos. Este mecanismo de
bdsqueda de patrones se denomina
“alinear” la secuencia y puede realizarse
para una sola cadena o para varias
simultdneamente. EI algoritmo mas
utilizado en esta tarea es el BLAST
(Basic Local Alignment Search Tool )
que es de tipo heuristico y asigna un
puntaje al alineamiento producido [2].
Este puntaje indica el grado de similitud
de la cadena analizada con alguna otra,
cuya funcién o presencia en un tipo de
organismo ya ha sido identificada y
anotada en la base de datos. En forma
mas o0 menos reciente se han
desarrollado métodos de alineamiento
sobre la base de modelos ocultos de
Markov que se entrenan para reconocer
distintos tipos de dominios e incluso
permiten la aplicacion conjunta con
BLAST. Con estas técnicas se trabaja
para elaborar el mapa genético de una
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especie que establece el “locus” de
cada gen en el cromosoma y en que par
homdlogo de cromosomas se encuentra,
siendo que los cromosomas se presentan
de a pares y que las diferentes especies
pueden presentar, ademas, cantidades
distintas de pares de cromosomas. Esta
informacion contribuye para determinar
la funcion de un gen y las caracteristicas
de “proximidad” e independencia con
otros, lo que a su vez influye en la
recombinacién genética producida por
la division celular (mitosis).

METAGENOMICA

La  metagenémica, cuyo
desarrollo comienza con el actual siglo,
realiza el analisis gendmico de
comunidades microbianas [3]. Combina
el concepto estadistico de meta-analisis
referido al proceso en el que se
relacionan  estadisticamente  analisis
separados, con la gendmica que es el
analisis comprensivo del material
genético de un organismo. Este nuevo
campo trata de explorar un conjunto de
datos constituido por fragmentos de
ADN de tamafio variable originados en
genomas de distintos organismos. Estos
organismos deben realizar un gran
namero de actividades metabdlicas para
sobrevivir y multiplicarse en sistemas o
ambientes tales como el digestivo
humano, el medio acuatico marino o el
suelo fértil. Las enzimas responsables
de estas actividades metabolicas estan
codificadas en el ADN gendémico y por
tanto se pueden recuperar mediante el
analisis metagendémico.

Si se tiene en cuenta que el
niamero total estimado de procariotas
(organismos unicelulares sin ndcleo)
presentes en el planeta es mayor que
10% se comprende que, en los distintos
ecosistemas bioldgicos, se hallen en
cantidades considerables [4]. Todos
estos procariotas poseen una estructura
genética y algunos tienen especial
incidencia en los procesos de

transformacion quimica que ocurren en
el medio que habitan. En muchos
casos, no es posible cultivarlos en
laboratorio a efecto de extraer su ADN
e investigar su genoma en forma
aislada. EI conocimiento microbioldgico
obtenido por técnicas de laboratorio que
no incluyen la secuenciacion y el
alineamiento computacional de ADN
alcanza s6lo al 1% de los
microorganismos presentes en un
ecosistema [5]. Sin embargo, al tomar
muestras  heterogéneas del medio,
pueden secuenciarse cadenas de ADN
que contienen fragmentos de los
distintos microorganismos presentes y
comparar  estos fragmentos con
secuencias genéticas anotadas en
distintas bases de datos. Asi se van
identificando genes y conjuntos de
genes con el propdsito de establecer el
genoma y la funcién de una proporcién
mayor de entidades microbianas.

En  muchos casos la
distincion entre especies es claramente
sefialada por disimilaridades aparecidas
en secuencias correspondientes a un gen
en particular. Estas secuencias se elijen
porque, en general, han sido bien
conservadas en el desarrollo evolutivo y
presentan minimas variaciones que
indican la diferencia de especies. Tal es
el caso del gen 16S rRNA, el mas
comiun de estos marcadores [3],
presente en procariotas. Este gen es
utilizado en  estudios  llamados
filogenéticos que tratan de la evolucion
y del desarrollo de las especies. Se
comparan secuencias y se ven las
diferencias para estructurar &rboles
filogenéticos y secuencias evolutivas al
partir de  una division en ramas
denominadas eucariotas, bacterias y
arqueobacterias, estas dos Ultimas
procariotas.

Un aspecto de interés al
considerar la metagendmica, es la
estimacion de la riqueza de la
comunidad analizada en términos de

WICC 2010 - XIl Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacién

150



cantidad de especies presentes 'y
caminos metabdlicos que estas recorren.

SECUENCIACION Y CONTIGS

Obtener una secuencia de
letras que represente la cadena de bases
quimicas que integran una molécula de
ADN requiere una tecnologia que se
encuentra actualmente en permanente
cambio y que, merced a ello, logra
establecer secuencias cada vez mas
largas y mas precisas con mayor
rapidez. El desarrollo de estas técnicas
constituye uno de los pilares que
fundamentan los avances en la
determinacion completa de genomas vy,
por ende, en el conocimiento de la
funcion 'y el comportamiento de
diversos organismos en un ecosistema.
Como consecuencia, ello ha dado lugar
a muy distintas aplicaciones en campos
tales como la prevencién y deteccion de
enfermedades, la fabricacion de
medicamentos, el mejoramiento de
razas animales o de especies vegetales
que se utilizan para la alimentacion
humana, la creacion de bancos
genéticos para la identificacion de
personas y otras. Las cadenas
correspondientes a los genes de
variados organismos se anotan en
grandes bases de datos donde pueden
consultarse para diversos fines.

Esta reunion de la biologia
molecular con la computacion ha dado
lugar a una nueva disciplina
denominada bioinformética para la cual
se han desarrollado modelos
matematicos y estadisticos originales y
procedimientos de célculo surgidos de
las necesidades de determinacion
bioldgica [2].

La primera técnica de
secuenciado para transformar la
molécula de ADN en una sucesion de
simbolos, estuvo disponible en 1975
desarrollada por Frederic Sanger et al y
se la conoce como método de
terminacion de cadena. Basada en

separacion electroforética, su costo es
aproximadamente de US $1 por cada
1000 pares de bases (en adelante se
abrevia bp), su velocidad es de
alrededor de 24 bases por segundo y
puede alcanzar una precision en el
secuenciado de 99.9%. A partir de 1996
se comenz6 a aplicar la técnica de
pirosecuenciacion conocida también por
su nombre comercial 454. Est4 fundada
en el uso de fibras Opticas que
transmiten quimioluminiscencia.
Permite secuenciar alrededor de 11000
bases por segundo a un costo de US $
0.035 por cada 1000 bp. De precision
similar al método Sanger agrega las
ventajas comparativas de ser mucho
mas veloz y sensiblemente méas barata.
A principios del afio 2009 se
contabilizaban, en el orden mundial,
mas de 130 proyectos metagendmicos
que se ejecutaban utilizando
pirosecuenciacion de ADN [5].

A diferencia de los estudios
genémicos, en los que se parte de
muestras de ADN de un solo tipo de
organismo, en la metagenémica las
muestras contienen ADN de los
distintos tipos de organismos presentes
en el medio. Por técnicas de laboratorio
se aisla el ADN mezclado y se lo
fragmenta  insertandolo en vectores.
Estos insertos constituyen el material
que es secuenciado. Las secuencias
obtenidas  contienen entonces
fragmentos de ADN correspondientes a
distintos organismos.

En un proyecto
metagenémico el flujo del andlisis de
datos comienza con el ensamblado de
tales secuencias a efecto de obtener
cadenas de mayor longitud y ganar asi
profundidad en la estructura de la
poblacion [6]. Secuencias cortas, de
alrededor de 500 nucledtidos, obtenidas
por pirosecuenciacion, son superpuestas
para elaborar una sola denominada
contig [7]. Esta metodologia llamada
shotgun, aplicada sobre secuencias
extraidas de muestras metagendmicas,
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reconstruye segmentos mas largos de
ADN correspondientes a diferentes
especies del ecosistema. El
procedimiento afronta la dificultad de
que no es conocida la localizacion de
los fragmentos en la supuesta cadena
que integra el ADN de todos los
organismos pero, aun asi, al superponer
suficientes fragmentos es posible armar
una secuencia larga donde varios
contigs cubren una proporcion de la
cadena teorica. Si la longitud de los
fragmentos es L y la de la secuencia
obtenida finalmente resulta un mdaltiplo
nL se dice que se obtuvo cobertura n.
La Figura 1 ilustra la idea al mostrar en
linea gruesa los distintos contigs
obtenidos a partir de diferentes
cantidades de fragmentos.

Figura 1

2. LINEAS DE INVESTIGACION y
DESARROLLO

Se trabaja actualmente sobre
dos temas.

El primero se refiere al disefio,
entrenamiento y testeo de un modelo
oculto de Markov capaz de detectar la
codificacion de enzimas que intervienen
en una ruta del metabolismo
metagendémico en suelos agrarios. Esto
puede tener varios usos:

i) Conocer con que probabilidad una
secuencia  genémica de un
microorganismo del ecosistema
codifica para esas enzimas.

i) Conocer con que probabilidad las
enzimas se hallan presentes en las
distintas reacciones de una via
metabdlica cuando se conocen los
genomas de los microorganismos
intervinientes.

iii)  Ayudar a conocer y determinar

el genoma de microorganismos que se

sabe estan presentes en las reacciones
metabolicas del ecosistema.

El esquema de modelado
desarrollado por Leonard Baum vy
aplicado inicialmente al reconocimiento
del habla, fue utilizado posteriormente
con éxito en bioinformética. Se trata del
Modelo Oculto de Markov. Este
modelo, nombrado en la bibliografia
con las siglas HMM, supone una
variable aleatoria para cada elemento de
una secuencia de bases o aminoacidos.
Se tiene entonces una sucesion de
estados cuyos valores observables son
las bases quimicas A, T,C.G o
alternativamente  las  letras  que
identifican a los 20 tipos de
aminodcidos. El supuesto markoviano
estriba en que el estado actual (el
enésimo de la sucesion de estados) solo
depende del anterior y se alcanza de
acuerdo a una determinada probabilidad
de transicion entre estados. La cadena
de estados que representa la secuencia
de un gen (u otro tipo de secuencia
buscada) esta en realidad oculta para el
analista que solo tiene a la vista la
secuencia que desea “alinear” obtenida
en el laboratorio. En esta secuencia
visible, cada letra correspondiente a una
base quimica 0 a un aminodcido se
manifestara en ese estado con una
probabilidad denominada de emision.
Tal probabilidad variara ademas de
acuerdo a lo que el modelo elegido
postula para cada estado.

El  ndmero de  estados
considerados, sus probabilidades de
transicion entre estados y de emision en
cada estado constituyen el modelo
segun se ilustra en la Figura 2.

Figura 2
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Se puede apreciar que el
modelo consta de dos aspectos
diferentes: la arquitectura y los
pardmetros. La arquitectura tiene en
cuenta cuales y cuantos son los estados
que interesa modelar. En la Figura 3 los
cuadrados indican los estados que
deben considerarse presentes, los
rombos aquellos estados que
eventualmente puedan alcanzarse por
inserciones en la cadena de simbolos y
los circulos corresponden a ausencias u
omisiones que puedan presentarse en la
cadena o al comienzo y fin de la misma

[8]

Figura 3

El disefio de un esquema tal
constituye el primer paso en la
construccion del modelo y depende de
los conocimientos o de las suposiciones
que se hagan “a priori” sobre las
cadenas y la informacion que codifican.
Es una tarea de elaboracion tedrica.

Luego hay que determinar las distintas
probabilidades de transicion entre
estados y las probabilidades de emision
en cada uno de ellos, las que
constituyen el juego de parametros del
modelo. Este trabajo es empirico pues
se apoya en inferencias estadisticas
sobre muestras de cadenas y se realiza
por entrenamiento y testeo en un
proceso denominado de aprendizaje
automatico.

Es claro que una vez cumplidas
las etapas de disefio y de seleccion de
pardmetros pueden plantearse disefios
alternativos y hallarse sus respectivos
juegos de pardmetros de modo de

comparar el desempefio de los distintos
modelos construidos.

Se trabaja entonces con la idea
de desarrollar un “perfil” HMM que
represente la cadena de estados de
interés aportando mayor precision en la
identificacion y/o la comparacion de
estructuras gendémica  presentes en
suelos dedicados al trabajo agrario [9].
Tal condicion obligard a la mezcla
jerérquica de cadenas de Markov para
elaborar un Gnico modelo probabilistico
que tenga en cuenta las variaciones de
forma que se presentan en la
codificacion de las proteinas en
distintos organismos [10] , [11].

El segundo tema abordado se
refiere al clustering de microorganismos
segin categorias taxonémicas y al
analisis del tipo de prediccion que se
realiza sobre la biodiversidad de los
suelos sefialados.

Ya se ha mencionado que el
gen 16S rRNA  se utiliza como
marcador pues se ha conservado a
través de la cadena evolutiva. Se
presenta en bacterias y arqueobacterias
y la secuencia del gen sufre cambios
que responden a diferencias bioldgicas
entre organismos. Si se establece una
forma para medir la similaridad entre
dos secuencias, se pueden agrupar los
tipos de microorganismos segun un
porcentaje que representa su grado de
parecido. De esta forma se asignan a un
mismo grupo todas las secuencias cuyas
diferencias no exceden un porcentaje
prefijado.

El primer paso para cumplir
esta tarea es definir una *“distancia
genética” que permita representar la
diferencia entre dos secuencias. A
continuacion se construye una matriz de
distancias utilizando todas las
secuencias disponibles. Cada celda de
esta matriz es la distancia que hay entre
la secuencia de la fila y la de la
columna. A tal efecto existen programas
aplicables on-line que calculan esta
matriz utilizando distintas métricas. Por
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ejemplo, Schloss y Handelsman
utilizaron el software ClustalW para
alinear las secuencias y construir la
matriz de distancias con el programa
DNADIST del paquete PHYLIP [12].

A continuacion se fija el
criterio con el que dos secuencias se
consideraran similares. En este punto es
importante aclarar que es habitual usar
el  porcentaje de  disimilaridad
complementario  que resalta la
diferencia 'y no el parecido. En
cualquier caso hay que tener en cuenta
que la taxonomia reconoce como
jerarquias de orden creciente a especie,
género, familia, orden, clase, phylum y
dominio. Los distintos porcentajes de
disimilaridad indican la maxima
diferencia que puede existir entre
cadenas de 16S rRNA correspondientes
a los individuos de un grupo. Si bien en
términos biolégicos no puede aplicarse
estrictamente el criterio computacional
enunciado, es de practica considerar que
una disimilaridad de hasta el 3%
corresponde a individuos de la misma
especie  mientras que para una
disimilaridad que no exceda el 5% se
considera igual género o para otra
menor que el 20% hay igual clase o
phylum. Los grupos asi obtenidos se
denominan  Unidades Taxondmicas
Operacionales que se citan
subindicando el porcentaje referido. Por
ejemplo OTUzy U OTU5qe

Para armar estas OTUs se
pueden emplear formas de
agrupamiento tales como vecinos mas
cercanos 0 vecinos del promedio que
responden a distintas formas de enfocar
las diferencias. Esto también puede
realizarse por medio de programas que
se bajan de la web tales como
MOTHUR elaborado por Schloss y
cols. [12]

La biodiversidad presente en
un ecosistema se suele medir por medio
de la llamada riqueza, que nos es otra
cosa que el nimero total de especies
presentes en el medio. Si se tiene en

cuenta la enorme cantidad de
microorganismos que pueden estar
presentes en un suelo cultivado se
comprende de inmediato lo dificil que
resulta conocer ese nimero con cierta
precision [13]. El problema es que
sencillamente no se tiene “a priori” una
estimacion del nimero de especies y en
muchos casos tampoco se cuenta con su
orden de magnitud aproximado [14].
Esto trae como consecuencia que no se
pueda asegurar que el tamafio de las
muestras que se utilizan en la
estimacion sea el adecuado a efecto de
evaluar la riqueza del medio. Se utilizan
entonces curvas de rarefaccion basadas
en procedimientos de remuestreo tales
como bootstrap y jackniffe que toman
en cuenta los promedios de OTUs
obtenidos segun diferentes tamafios de
las muestras. A continuacion se evalla
el tamafio de muestras para el cual la
curva exhibe un comportamiento
asintdtico y se adopta tal tamafio como
el adecuado [15]. Este concepto se
ilustra en la Figura 4.

Figura 4
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En realidad las curvas
proceden de ajustes estadisticos
efectuados sobre los datos, que se
realizan con distribuciones tales como
Lognormal, Pareto, Gamma o
Gaussiana inversa. [16]. Los ajustes se
efecttan por medio del test Chi-
Cuadrado que requiere ciertos cuidados
técnicos no siempre observados [17].

Por otra parte se presentan
también inconvenientes en la suposicion
inicial sobre la distribucion de especies
en el medio. La hipbtesis de
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comportamiento  uniforme de las
mismas esta lejos de ser realista pues en
todo  ecosistema  hay  especies
dominantes en nimero. Se verifican en
suma dificultades de orden bioldgico y
de procedimiento que aparecen al tratar
de cuantificar la biodiversidad [13].
Estas  dificultades  sugieren la
investigacion de tres aspectos de la
estimacion:

i) Estudio de hipotesis
adecuadas de distribucion de
especies.

i) Evaluacion de metodologias
para establecer el tamafio
muestral a partir de curvas
asintdticas de rarefaccion.

iii) Andlisis y refinamiento de
los procedimientos de ajuste
estadistico utilizados.

3. RESULTADOS
OBTENIDOS/ESPERADOS

El resultado obtenido hasta
ahora se relaciona con la lectura y
discusion de la bibliografia que se cita
en el apartado 5 y con la identificacion
de los puntos de interés para la
investigacion dentro de la sucinta
descripcion realizada. Cabe aclarar que
el aspecto abordado es bastante nuevo y
que en nuestro medio recién comienzan
a verse los primeros trabajos sobre el
tema.

En cuanto a los resultados
esperados para esta etapa de trabajo se
cita especialmente la elaboracion de un
analisis critico detallado de los
procedimientos de evaluacion de la
riqueza de ecosistemas con propuestas
que mejoren la precision y efectividad
de las estimaciones y la aplicacion a
muestras tomadas en suelos locales.
También se espera comenzar un estudio
comparativo de diferentes Modelos de
Markov desarrollados desde distintas
bases de datos internacionales a efecto
de acumular conocimiento para la

formulacion de un modelo ajustado a
los datos locales.
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formado por el Dr. Marcelo Soria,
bidlogo dedicado a la investigacion en
bioinformética y docente en la Maestria
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Facultad de Ciencias Exactas vy
Naturales de la UBA y por el
Especialista Cristobal R. Santa Maria,
matematico, investigador y docente en
el Departamento de Ingenieria de la
UNLAM quien obtuvo en 2008 la
especializacion en data mining como
parte de la Maestria antes citada y se
encuentra preparando su tesis para
obtener la misma. Colabora ademas en
aspectos estadisticos del trabajo la
Especialista  Maria Eugenia Angel,
quien obtuvo igual especializacion en
2008 y es docente e investigadora en la
UNLAM.
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