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Qué es un alineamiento multiple?

Example: A multiple sequence alignment corresponding to the WW domain
(Source: SMART database)

054971/1-33 PLPPGUEKRT DSN-ERV}FV B---HNTRIT QUEDIZRS
043165/1-33 GLPSGUEERK DAK-ERT}${V N---HNNRTT T TRZIM
NED4 HUMAN/1-33  PLPPGEERT HTD-ERIF){I N---HNIKRT QUEDj3RL
014326/1-33 PLPS TNS-ARVJ{FV D---HNTKTT T{DD|FRL
043165_2/1-33 FLPPEEEMRI APN-JRPFFI D---HNTKTT iEEEERL
PINl HUMAN/1-34  KLPP SRSS ---HITNAS QUERIZSG
NED4 HUMAN 1/1-0 PLPPiEERQ DIL- I ‘T]E I———HESRRT iKiETP
075853/1-33 PLPPGUEVRS TVS-@RIMFV D---HNNRTT QFTDI3RL
PUB1 SCHPO 2/1-0 RLPPGUERRT DNL-ERT}44{V D---HNTRST T IRIZNL
YA65 CHICK/1-33  PLPP TPS-EORMFL j---HIDQTT iEQ 3RK
I83196_2/1-33 GLPPGUEEKQ DDR-ERS)#YV D---HNSKTT TJSKIZTM
YA65_MOUSE/1-33 PLPDiEQAM TQD—IEVEI B---HKNKTT :ELﬁERL

« Alineamiento de 3 o0 mas secuencias (DNA o proteina)
« Se asume una relacion evolutiva entre las secuencias
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Importancia: muchos métodos en bioinformatica
usan alineamientos multiples como input.

La calidad de los alineamientos es clave!
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Divergencia evolutiva: muchas especies tienen
variantes de la misma proteina, todas con
esencialmente la misma funcién molecular, pero con
secuencias de amino acidos diferentes.

Homologia: genes (ADN) y proteinas que
evolucionaron a partir de un mismo gen o proteina
ancestral se dice que son homologos.
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Un par de genes homélogos se dice
que son ortologos cuando se
separaron por especiacion.

los genes ortdlogos tienden a
conservar la misma funcion
molecular en diferentes especies

Un par de genes homologos se dice

que son paralogos cuando se

generaron por duplicacién dentro
e la misma especie.

los genes paralogos tienden a
desarrollar o evolucionar hacia
funciones diferentes

PERO! Caveat emptor: cuidado con
las generalizaciones!
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Un par de genes homélogos se dice
que son ortologos cuando se
separaron por especiacion.

los genes ortdlogos tienden a
conservar la misma funcion
molecular en diferentes especies

Un par de genes homologos se dice

que son paralogos cuando se

generaron por duplicacién dentro
e la misma especie.

los genes paralogos tienden a
desarrollar o evolucionar hacia
funciones diferentes

PERO! Caveat emptor: cuidado con
las generalizaciones!
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Gene:  Speciation

e Gene A
duplication : o '

Gene B,

3ojoyno
3ojeuy

Gene A

Gene A,
o Gene B,

Gene C Species 3

By Thomas Shafee - Own work, CC BY-SA 4.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=70715956
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Box 1: Relationships between genes

« Homology: genes that share a common origin.

« Analogy: non-homologous genes that perform the same function as a result
of convergent evolution.

« Orthology: genes arising by speciation at their most recent point of origin.
« Paralogy: genes arising by duplication at their most recent point of origin.
» Xenology: genes arising by HGT from another organism.

« In-/Out-paralogy: paralogous genes arising from lineage-specific
duplication(s) after/before a given speciation event.

« Co-orthology: in-paralogous genes that are collectively, but not
individually, orthologous to genes in other lineages (due to their common
origin by speciation).

« Orthologous group: collection of all descendants of an ancestral gene that
diverged from (after) a given speciation event.

David M. Kristensen, Yuri I. Wolf, Arcady R. Mushegian, Eugene V. Koonin,
Computational methods for Gene Orthology inference,
Briefings in Bioinformatics 12: 379-391.
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Hay distintas aplicaciones que buscan agrupar ortélogos
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Alineamientos multiples: algoritmos

Y como seria un algoritmo de alineamiento
multiple?

Como en muchos otros algoritmos necesitamos:

« Una funcion objetivo (métrica)
« Un procedimiento para optimizar la funcion
objetivo
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Y como seria un algoritmo de alineamiento
multiple?

Como en muchos otros algoritmos necesitamos:

- Una funcion objetivo (métrica)

« Un procedimiento para optimizar la funcion
objetivo

Para dos alinear dos secuencias:
- Una funcion objetivo (métrica)

« Sistema de puntajes (Scoring), Matrices (ej BLOSUMG62)
- Un procedimiento para optimizar la funcion objetivo

« Dynamic programming (ej Needleman-Wunsch)

0 Fernan Aglero




Como se resuelve un alineamiento multiple de 3 secuencias?
Usando dynamic programming en una matriz tridimensional

El problema es el mismo: encontrar el camino 6ptimo en el
espacio

sequence B

sequence A

10
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Pero no existe un método computacional que pueda
realizar esto en tiempo razonable para mas de 3
secuencias cortas
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Un método de alineamiento miltiple verdadero,
alinea todas las secuencias al mismo tiempo.

Pero no existe un método computacional que pueda
realizar esto en tiempo razonable para mas de 3
secuencias cortas

11
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FHIT HUMAN --———---——~ MS-F RFGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV...
APH1 SCHPO -———-——--—-— MPKQ LYFSKFPVG-SQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKP IYFSKFLVT-EQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...
Y866 METJA - ——————~- MCIF CKIINGEIP-AKVVY EDEHVLAFLDINPRN KGHTLV...

Un método de alineamiento miltiple verdadero,
alinea todas las secuencias al mismo tiempo.

Pero no existe un método computacional que pueda
realizar esto en tiempo razonable para mas de 3
secuencias cortas
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El nimero de comparaciones que DP tiene
que hacer para llenar la matriz (sin usar
heuristicas y excluyendo gaps) es el producto
de las longitudes de las dos secuencias

La complejidad del algoritmo crece en forma
exponencial con el numero de secuencias

Alinear dos secuencias de longitud 300
implica realizar 90,000 comparaciones

Alinear tres secuencias de longitud 300
implica realizar 27,000,000 comparaciones

12
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¢ Needleman-Wunsch o Smith Waterman
extendido a una matriz n-dimensional

o MSA (Lipman et al. 1989)

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/CBBresearch/Schaffer/msa.html
— Multidimensional dynamic programming

- Usa heuristicas para reducir el espacio de busqueda

- Varios programas:
msa_50_150 - Alinea no mas de 50 secuencias. (c/u < 150 residuos)
msa_25_500 - Alinea no mas de 25 secuencias (c/u < 500 residuos)
msa_10_1000 - Alinea no mas de 10 secuencias (c/u < 1000 residuos)

e Otras heuristicas
e Divide and conquer

— Progessive Multiple Sequence Alignments
— Iterative MSAs ...

13
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Algoritmo
1. Alinear todas las secuencias de a pares

2. Usar los scores para construir un arbol
filogeneético

3. Alinear secuencialmente (siguiendo el orden
que sugiere el arbol) las secuencias para
producir un MSA

e No es un verdadero MSA
e Las secuencias siempre se alinean de a pares

14 Fernan Aglero




HNT2 YEAST 4----------: Y866 METJA

‘llllllll’
0:‘0
‘lllllllll’l

4
FHIT HUMAN «===:==:=::p APH]1 SCHPO

15
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Align all pairs of
sequences. HNT2_YEAST 4: Y866 METJA

‘llllllll’
0:‘0
‘lllllllll’l

4
FHIT_H[IMAN ‘ EEEEEEEEE®R ’ APHl_SCHPo
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Align all pairs of
sequences.

HNT2 YEAST 4----------: Y866 METJA

‘llllllll’
0:‘0
‘lllllllll’l

4
FHIT HUMAN «=:s=::==:s$ APHI SCHPO

Pairwise alignments: compute distance matrix

15
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Align all pairs of
sequences.

FHIT HUMAN
APH1 SCHPO
HNT2_ YEAST

Y866 METJA

HNT2 YEAST 4----------: Y866 METJA

‘llllllll’
0:‘0
‘lllllllll’l

4
FHIT HUMAN «===:==:=::p APH]1 SCHPO

Pairwise alignments: compute distance matrix

FHIT HUMAN APH1 SCHPO HNT2 YEAST Y866 METJA

395
316 380
290 300 340

15
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FHIT HUMAN

Guide Tree
APH1 SCHPO
HNT2_ YEAST
Y866 METJA
Pairwise alignments: compute distance matrix
FHIT HUMAN APH1 SCHPO HNT2 YEAST Y866 METJA

FHIT HUMAN
APH1 SCHPO 395
HNT2_ YEAST 316 380
Y866 METJA 290 300 340

16
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FHIT HUMAN MSFRFGQHLIKPSVVFLKTELSFALVNRKPVVPGHVLV. . .
APH1 SCHPO MPKQLYFSKFPVGSQVFYRTKLSAAFVNLKPILPGHVLV. ..
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKPIYFSKFLVTEQVFYKSKYTYALVNLKPIVPGHVLI. ..

Y866 METJA MCIFCKIINGEIPAKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV...

17
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FHIT HUMAN MSFRFGQHLIKPSVVFLKTELSFALVNRKPVVPGHVLV. . .
APH1 SCHPO MPKQLYFSKFPVGSQVFYRTKLSAAFVNLKPILPGHVLV. ..
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKPIYFSKFLVTEQVFYKSKYTYALVNLKPIVPGHVLI. ..

Y866 METJA MCIFCKIINGEIPAKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV...

Alinear las dos
secuencias mas
cercanas
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FHIT HUMAN MSFR FGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APH1 SCHPO MPKQ LYFSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKPIYFSKFLVTEQVFYKSKYTYALVNLKPIVPGHVLI. ..

Y866 METJA MCIF CKIINGEIPAKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV...

Alinear las dos
secuencias mas
cercanas
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FHIT HUMAN MSFR FGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APH1 SCHPO MPKQ LYFSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKPIYFSKFLVTEQVFYKSKYTYALVNLKPIVPGHVLI. ..

Y866 METJA MCIF CKIINGEIPAKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV...

Alinear las dos

secuencias mas El alineamiento genera un consenso que se
cercanas utiliza para alinear las secuencias que
quedan.
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FHIT HUMAN MFFR FGQHLIKP1SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..

APH1 SCHPO MPKQ LYRSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKT KSMNKPIYFSKFLVTEQVFYKSKYTYALVNLKPIVPGHVLI. . .

Y866 METJA MCIF CKIINGEIPAKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV...

Alinear las dos

secuencias mas El alineamiento genera un consenso que se
cercanas utiliza para alinear las secuencias que
quedan.

|

Desde el punto de vista del alineamiento del
primer par, el gap puede insertarse en
cualquier lugar
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FHIT HUMAN MS-F RFGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APH1 SCHPO MPKQ LYFSKFPVG-SQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKPIYFSKFLVTEQVFYKSKYTYALVNLKPIVPGHVLI. ..

Y866 METJA MCIFCKIINGEIP-AKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV. ..
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FHIT HUMAN MS-F RFGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APH1 SCHPO MPKQ LYFSKFPVG-SQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKPIYFSKFLVTEQVFYKSKYTYALVNLKPIVPGHVLI. ..

Y866 METJA MCIFCKIINGEIP-AKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV. ..

Alinear las dos
secuencias mas
cercanas
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FHIT HUMAN ----~--~~—~— MSF RFGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APHl1 SCHPO ~-----—-—-— MPK QLYFSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNK PIYFSKFLVTEQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...

Y866 METJA MCIF CKIINGEIPAKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV...

Alinear las dos
secuencias mas
cercanas
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Alinear las dos
secuencias mas

FHIT HUMAN ----~--~~—~— MSF RFGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV...

APHl1 SCHPO ~-----—-—-— MPK QLYFSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...

HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNK PIYFSKF EQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...

Y866 METJA MCIF CKIINGEIPAKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV...

Una vez insertado el gap no
se puede mover porque es

parte del consenso.
cercanas

18
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FHIT HUMAN ----------- MS-F RFGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APH1 SCHPO ----------- MPKQ LYFSKFPVG-SQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV. ..
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKP IYFSKFLVT-EQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...

Y866 METJA MCIFCKIINGEIPAKVVYEDEHVLAFLDINPRNKGHTLV. ..
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FHIT HUMAN - ——---~———— MSFR FGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APH1 SCHPO - ---—-—-—-~- MPKQ LYFSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKP IYFSKFLVTEQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...

Y866 METJA —---—---—----- MCIF CKIINGEIPAKVVY EDEHVLAFLDINPRN KGHTLV. ..
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FHIT HUMAN - ——---~———— MSFR FGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APH1 SCHPO - ---—-—-—-~- MPKQ LYFSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKP IYFSKFLVTEQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...

Y866 METJA —---—---—----- MCIF CKIINGEIPAKVVY EDEHVLAFLDINPRN KGHTLV. ..

Alinear la
secuencia
siguiente
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FHIT HUMAN - ——---~———— MSFR FGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
APH1 SCHPO - ---—-—-—-~- MPKQ LYFSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2 YEAST MILSKTKKPKSMNKP IYFSKFLVTEQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...
Y866 METJA -----—--—--- MCIF CKIINGEIPAKVVY EDEHVLAFLDINPRN KGHTLV. ..

Alinear la
secuencia
siguiente

Con suerte, el resultado llegue a ser similar
al resultado que obtenido por un verdadero
método de alineamiento multiple.
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FHIT HUMAN - ——---~———— MSFR FGQHLIKP-SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..

APHl_SCHPO ——————————— MPKQ LYFSKFPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
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secuencia
siguiente
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método de alineamiento multiple.
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FHIT HUMAN - ——---~———— MSFR FGQHLI%:)SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV. ..
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secuencia
siguiente

Con suerte, el resultado llegue a ser similar
al resultado que obtenido por un verdadero
método de alineamiento multiple.
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FHIT HUMAN - ——---~———— MSFR FGQHLT SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV...

4
APHl_SCHPO ——————————— MPKQ LYFSKEPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2_YEAST MILSKTKKPKSMNKP IYFS&?LVTEQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...
Y866_METJA ——————————— MCIF CKI?ﬁGE{:§KVVY EDEHVLAFLDINPRN KGHTLV...
Alinear la
secuencia
siguiente

Con suerte, el resultado llegue a ser similar
al resultado que obtenido por un verdadero
método de alineamiento multiple.
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al resultado que obtenido por un verdadero
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FHIT HUMAN - ——---~———— MSFR FGQHLT SVVFL KTELSFALVNRKPVV PGHVLV...

4
APHl_SCHPO ——————————— MPKQ LYFSKEPVGSQVFY RTKLSAAFVNLKPIL PGHVLV...
HNT2_YEAST MILSKTKKPKSMNKP IYFSK?LVTEQVFY KSKYTYALVNLKPIV PGHVLI...
Y866_METJA ——————————— MCIF CKIthE{;§KVVY EDEHVLAFLDINPRN KGHTLV...
Alinear la
secuencia
siguiente

Con suerte, el resultado llegue a ser similar
al resultado que obtenido por un verdadero
método de alineamiento multiple.

Debido al orden de los alineamientos, la posicion del
gap no puede cambiarse para alinear estas dos
Prolinas (lo cual hubiera resultado en un score mayor.

19 Fernan Aglero




= =

input sequences distance matrix

guide tree

—
N
P

- - i— = — — —
- i g = . =
- . - . =) =
post-processing refined progressive
and visualization alignment alignment

20 Fernan Agiiero




ClustalW is a progressive multiple alignment tool.

®* Adaptive gap opening and extension scores
® Choice of DNA or protein gap penalty alignments.

® Available on the web or on PC / Mac / unix.

New version ClustalO (Omega)

Usa una version modificada del algoritmo basada en profiles-HMM (se van a

ver mas adelante en la material)

23
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http://www.ebi.ac.uk/Tools/msa/clustalw2/
http://www.ebi.ac.uk/Tools/msa/clustalo/

e Comienzan con un alineamiento multiple inicial

e Se puede obtener, por ej, usando un método progresivo

e Se optimiza el alineamiento en forma iterativa
e Distintos programas implementan distintas

estrategias

e Se realinean subgrupos de secuencias en forma

. . : A
repetida, buscando optimizar el score final del ¥| Local maximum S

MSA { N\
— MultAlin (Corpet 1988) ) \ﬁ/

— PRRP (Gotoh, 1996) Local Minimum
— DIALIGN (Morgenstern et al. 1996) X
— SAGA (algoritmo genético)

— MAFFT (Katoh, 2002)

— Como todos los métodos de optimizacion, pueden
quedar atrapados en minimos locales

24

Fernan Aglero




MSA: algoritmo genético

e SAGA (Notredame & Higgins, 1996)

- Sequence Alignment by Genetic Algorithm

- Genera diferentes MSAs por rearreglos que simulan
inserciones de gaps similares a los que ocurren
durante la replicacion del DNA

- El proceso continiia hasta que converge en un score
que no puede ser mejorado

- Los MSAs no tienen garantia alguna de ser 6ptimos

- Sin embargo, los alineamientos que produce este
meétodo son similares a los que se obtienen por otros
métodos

25 Fernan Agiero




T-Coffee
MUSCLE
MAFFT
ProbCons

Maria Chatzou, Cedrik Magis, Jia-
Ming Chang, Carsten Kemena,
Giovanni Bussotti, lonas Erb, Cedric
Notredame, Multiple sequence
alignment modeling: methods and
applications, Briefings in
Bioinformatics, Volume 17, Issue 6,
November 2016, Pages 1009-

1023, https://doi.org/10.1093/bib/b
bv099

Color Key

004 1

sparcification

RNA pseudoknots structures
phylogeny aware
graph-based
genomes
large-scale
k-means guide-tree
iterative

protein 3D fold
template support
protein 2D fold
consistency
pair-HMM

sankoff heuristic
RNA 2D fold

RNA 3D fold
lightweight energy model
DNA

proteins

RNA

quide-tree

26

Fernan Aglero



https://doi.org/10.1093/bib/bbv099
https://doi.org/10.1093/bib/bbv099

URL

Jalview https://jalview.org
SeaView http://doua.prabi.fr/software/seaview
— Desktop Window
I[mc Tools Help  Window ' IJ—"" Menu Bar
.
File Edit ‘ Select View Format Colouwr Calculate Web Service
10 0
mouseiemoglobinBl/1-147 A::S( . Desktop
mouscife VobinB2/1-147 S $C - .
h:m.lnfir:gg?:hn&‘l— 147 is QVHL WIndow \J al VI eW
humantemoglobinD/1-147 TAVNAL
mousetfernaglobindZ/ ! - 147 ARLT S TWD
mousecifemoglobingi/1- 147 ARLT S WD
Alignment todd Snnotation A-hvnmw has no annatasions
Windows Alignment Window
Menu Bar

region |
selection -

_Sequen
ID display

VIYPAFKXWLRDEQ- - PLAMAMI EC vovuw‘
WY S JYAELRETA- - PNTPVRF L~ - - CQDAW
QLPDCYAQLRDT P-CPLMRVTLY - - DCRQAW

-~ACYAPLRECR- - PLSRVTLF - -DCRPVWI
- ALEARLRATN- - PYSOVELS - -DCSLAW 1|

Alignment
position bar

i
,JJ",‘.:‘W“‘ ion Algnment hai RO ANROLILONT

guence 2 10: loxa Residue GLU

- Alignment
display
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Seaview

000

protdna.mase

File = | Edit = | Props = | Sites | Species © | Footers = |Search:| Goto: |

ﬁ sal=0

- Parsimony

L

7|178 [AK045539.PE1] ; 402
-1 | aB035322 GGA : Distance Methods Bameamacac cog
AB036423.IBAl GGAG cea TG
AB036423.PE2 GGAG cea arcilonc e
AB094629 . TBA2 GGAG BAIGA: Import tree ATGATGGAG ﬁ
AB12B8049.ATF1 (7(zAls 2 Mew tree window n T (o
AF074959.PEL GGAG cca arcllcac T
AF109719.PE7 GGAG cea ATG arcillcac ceo
AF129756.PEL8 GGAG Gea ATG nclcAC Gea
AF299325 GGAG GG TG arcllcAC Gee
AF299327 GGAG cae pre arcllcad ccal
AF299328 GGAG cee % A e B
AF348450.PEL TACATGGAG \AGP \TC ATCRTCOAG e
AJ506968.AIF1 TACATGGAG \TG N"" -
— | AK006184.PEL TACATGGAG ATCTCE \TGOTEGAG P
AK006562 . PEL TACATGGAG TG arcillcac ceo
AK022845. PEL g TACATGGAG ﬁ o e ﬁ
AK028955. PEL GAGRRATACATGGAG ATG .
AK045539 . PEL GAGRARATACATGGAG A= B e
AK091912.PEL GAGARGTACATGGAG e e
AK128526 . PEL GAGARGTACATGGAG s B TeATGCAC
AL136566.PEL GAGARGTACATGGAG f B TeATGCAC
AL157938.C90RFS58 GAGARGTACATGGAG A= B
AL157938.PE2 GAGARGTACATGGAG e e
AL157938.PE3 GAGARGTACATGGAG ﬁ B TeATGCAC
AL157938.PE7 GGAG TG ATCATGOAG
AL662801.PE4S GGAG TG o TR .
AL662B01.PE46 CCAC Felo arcilonc ocal
AL662B47.AIF1 GGAC pet arcllca =cal
i AL662847 .PE4D GGAG pe arclla ccal
Jm<-+_ [ =1 y
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Local MSAs

e BLOCKS

Blocks are ungapped multiple sequence alignments representing
conserved protein regions
— http://blocks.fhcrc.org/blocks (no existe mas)
- SegFire
- ://www.sedfire.org/ (modulo “Conserved block™)
- Gblocks
- Selection of conserved blocks from multiple alignments for their use in phylogenetic analysis
- https://home.cc.umanitoba.ca/~psgendb/doc/Castresana/Gblocks_documentation.html

- Representan regiones conservadas de un MSA global
- No incluyen gaps

— Una serie de blocks conservados pueden describir la
pertenencia o no a una familia

— Pueden buscar usando una secuencia
— Pueden usar un MSA para generar blocks

29 Fernan Agiero



http://www.seqfire.org/

e Un MSA contiene informacion acerca de las
secuencias que lo componen

e Sirepresenta a una familia de proteinas:
- regiones conservadas
- residuos conservados

e Qué cosas podemos hacer con esta informacion?
- Muchas

e Queé cosas no deberiamos hacer con esta
informacion?
- Generar un consenso

30
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e Un consenso derivado de un MSA
contiene para cada posicion el residuo
mas frecuente

OPS2_DROME MERSHLPETP FDLAHSGP-- RFQ-AQSSGN GSV---LDNV LPDMAHLVNP
OPS2_DROPS MERSLLPEPP LAMALLGP-- RFE-AQTGGN RSV---LDNV LPDMAPLVNP
OPS2_LIMPO —————————— -MANQLSY—-- SSLGWPYQPN ASV---VDTM PKEMLYMIHE
OPS2_HEMSA -——-MTNATG POMAYYGA-- ASMDFGYPEG VSI---VDFV RPEIKPYVHQ
OPS2_SCHGR —————————— -MVNTTDFYP VPAAMAYESS VGLPLLGWNV PTEHLDLVHP
OPS2_PATYE ————-MPFPLN RTDTALVISP SEFRIIGIFI SICCIIGVLG NLLIIIVFAK
Consenso MERSMLPETP °MMA?LGP?P ..
Problemas!
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e Para extraer / generar

Patterns/Motifs

Profiles

Fingerprints

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
HMMs
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e Para extraer / generar

e Para qué extraer / generar patterns, motifs, etc?

Patterns/Motifs

Profiles

Fingerprints

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
HMMs

Para clasificar
Para alinear secuencias

- Para buscar secuencias similares por métodos mas sensibles
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e Para extraer / generar

Patterns/Motifs

Profiles

Fingerprints

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
HMMs
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e Para extraer / generar

e Para qué extraer / generar patterns, motifs, etc?

Patterns/Motifs

Profiles

Fingerprints

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
HMMs

Para clasificar
Para alinear secuencias

- Para buscar secuencias similares por métodos mas sensibles
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Webster's New Collegiate Dictionary:

mo-tif n[F, motive, motif] 1 a: a usu. recurring salient thematic element in a
work of art; esp: a dominant idea or central theme

e En secuencias biolégicas un motif es un patréon
recurrente (comun) en una serie de secuencias
relacionadas

e Los MSAs permiten distinguir regiones de
evolucidén lenta (conservadas) y otras de evolucion
mas rapida en un grupo de secuencias

« Como describir/representar las caracteristicas
salientes de un motif?
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e Patterns

— Descripcion (usando una sintaxis particular) de
una region corta que tenga relevancia funcional

— Como se construye un pattern
e A partir de la literatura. Se testea contra Swissprot
e A partir de

Enzyme catalytic sites

Prostethic group attachment sites (heme, pyridoxal-
phosphate, biotin, etc)

Amino acids involved in binding a metal ion
Cysteines involved in disulfide bonds

Regions involved in binding a molecule (ADP/ATP,
GDP/GTP, calcium, DNA, etc.) or another prote

http://www.expasy.ch/prosite
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Residuos El pattern
m—> funcionales rescata solo las
secuencias

importantes
correctas
Encontrar 4-5 Bugcar en
residuos Swissprot
conservados
El pattern

rescata muchos

falsos positivos.

Incrementar el

pattern y volver
a testear.

http://www.expasy.ch/prosite

36
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Residuos El pattern
m—> funcionales rescata solo las
secuencias

importantes orrectas
Encontrar 4-5 Buscar en
residuos Swissprot
conservados
El pattern
rescata muchos
., falsos positivos.
El pattern es una expresion regular: Incrementar el
pattern y volver
[AC]'X'V'X(4)'{ED} a testear.

ala/cys-any-val-any-any-any-any-(any except glu or asp)

http://www.expasy.ch/prosite
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Entry name [infg]
Accession [info]

Entry type [info]
Date [info]

FROSITE Doc. [info]

Description [info]

Pattern [info]

Mumerical results for UniProtkKB/Swiss-Prot release 2022_03 which contains 568'002 sequence entries.

Total number of hits

Number of true positive hits

: PS00110

General information about the entry

PYRUVATE_KINASE
PS00110
PATTERN

01-APR-1990 CREATED;
01-JUL-1999 DATA UPDATE;
03-AUG-2022 INFO UPDATE.

FDOC00101

Name and characterization of the entry

Pyruvate kinase active site signature.

[LIVAC]-%-[LIVM]{2)-[SAPCV]-K-[LIV]-E-[NKRST]-x- [DEQHS] - [GSTA]-[LTVM].

Numerical results [info]

84 in 84 different sequences

79 in 79 different sequences

Number of 'unknown' hits 0

Number of false positive hits 5 in 5 different sequences
Number of false negative sequences 22

Number of 'partial' sequences 4

Precision (true positives / (true positives + false positives)) 94 05 %

Recall {true positives / (true positives + false negatives)) 78.22 %
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ScanProsite tool

This form requires to have JavaScript enabled to work correcily.

This form allows you to scan proteins for matches against the PROSITE collection of motifs as well as against your own
patterns.

O Option 1 - Submit PROTEIN sequences to scan them against the PROSITE collection of motifs.

@® Option 2 - Submit MOTIFS to scan them against a PROTEIN sequence database.
O Option 3 - Submit PROTEIN sequences and MOTIFS to scan them against each other.

STEP 1 - Enter a MOTIF or a combination of MOTIFS [help]

[LIVMF]-G-E-x-[GAS]-[LIVM]-3(5,11)-R- [STAQ]-A-x-[LIVMA] -x- [STACV]|

Supported input:

= APROSITE accession e.g. P550240 or identifier e.g. TRYPSIN_DOM
= Your own pattern e.qg. P-x(2)-G-E-5-G(2)]AS]

» Options [help]

STEP2 - Select a PROTEIN sequence database [help]

® UniProtKB
¥ Swiss-Prot 8 Include isoforms
CJTrEMBL (sequences belonging to reference proteomes only)
O PDB
O Your protein database
O Randomized UniProtkKB/Swiss-Prot

[J Exclude fragments (concerns UniProtKB only)

38
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Pattern-Hit Iniated
BLAST

Combina busqueda por
motivos (usa sintaxis
de Prosite) con BLAST
(PSI-BLAST en
realidad)

Lo vamos a ver mas
adelante!

BLASTP

39
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http://www.ncbi.nlm.nih.gov/blast/html/PHIsyntax.html

BLASTP

Pattern-Hit Iniated Enter Query Sequence

Enter accession number(s), gi(s), or FASTA sequence(s) 9 Clear Query.wblangee

BLAST KIKSRFGHLVKCSMVNTKFGELPKEAIVGVYMKIHKTEEGEIVGLHQAFVPEI  ~ From I:I

QRDCRPFILLSLGSELIQVRKEKFYDMVDEETRAKIIKMDVDYPSDEDLCQSF

LKENDYIVFRKDLLRLLVEPLNKSPFIPVQTKKKEIYNHKSLFLDLCSLEKKVK ™

QHYPIFLAPQKYLPPLRVVQAISAPRHKIQELLPQYKNAGVLI] Py T[]
- ” Or, upload file ch File | No file ch (2]
Combina busqueda por (Crocse Fi o e croser

Job Title | |

mOtiVOS (USG SintGXiS Enter a descriptive title for your BLAST search @
de Prosite) con BLAST 0 g o or moresoqences @

(pS| -BLAST en n::.::::: Search Set

realidad)

@ Standard databases (nr etc.): m O Experimental databases

Try experimental clustered nr database Q ‘

For more info see What is clustered nr?

Standard
L o vamos d ver m al S Database | Non-redundant protein sequences (nr) v |@
Organism - 5 — - -
d ’ ! Optional [ Chryseobacterium aquaticum subsp. greenlandense (laxid:345663 || exclude
a e an te. Enter organism common name, binomial, or tax id. Cnly 20 top taxa will be shown. 9
Exclude [ models (xMixP) ] Non-redundant RefSeq proteins (WP) [_] Unculturedfenvironmental sample sequences
Optional

Program Selection

Algorithm O Quick BLASTP (Accelerated protein-protein BLAST)
O blastp (protein-protein BLAST)
() PSI-BLAST (Position-Specific Iterated BLAST)
@ PHI-BLAST (Pattern Hit Initiated BLAST)

|[LIVM F]-G-E-X-[GAS]-[LIVIM]-x(5,11 )—R-[STAO]—A—1

Enter a PHI pattern 0
() DELTA-BLAST (Domain Enhanced Lookup Time Accelerated BLAST)
Choose a BLAST algorithm (2]

BLAST ‘ Search database nr using PHI-BLAST (Pattern Hit Initiated BLAST)

Show results in a new window
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http://www.ncbi.nlm.nih.gov/blast/html/PHIsyntax.html
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Para extraer / generar

Patterns/Motifs

Fingerprints -

Profiles

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
HMMs
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Para extraer / generar

Para qué extraer / generar patterns, motifs, etc?

— Para buscar secuencias similares por métodos mas sensibles

Patterns/Motifs

Fingerprints -

Profiles

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
HMMs

Para clasificar
Para alinear secuencias
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PRINTS

¢ Protein Fingerprints DB Protein Fingerp

— http://www.bioinf.man.ac.uk/dbbrowser/PRINTS

— Qué es un fingerprint?

Una serie de motifs conservados en un orden particular

Se utilizan para predecir la ocurrencia de motifs similares en
una secuencia

Importa la presencia y el orden de los motifs

Una proteina de la misma familia tiene todos los motifs en
orden.

En el caso de una superfamilia, miembros de distintas familias
pueden tener matchs parciales contra el fingerprint

rint Database

41
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AUMMARY INFORMATION

9 codes involving & elements
0 codes involving 7 elements
10 codez involwving 6 elements
29 codez involving 5 elements
5 codes involving 4 elements
4 codes involving 3 elements
10 codez involwving 2 elements

COMPOSITE FINGERPRINT INDEX

gl E 9 9 9 9 =] a 9
71 0 1] 0 1] 0 u] u} 0
ol 0 10 10 10 10 10 u} 10
al 0 29 7 25 29 29 u} 23
4| 0 4 1 5 5 5 u} 0
31 0 1] 1 4 3 3 u} 1
Zl 0 9 1 1 0 1 u} g
__+ _________________________________________
| 1 2 3 4 5 1 7 g
True positives..
AN HUMAN A1 BOVIN AW CAVCD A1 BAT
ANE]1 BARIT ANE1 MOTTSE AWN1Z COLLT AWN11 COLLT
AN RODEP
Subfawmily: Codes involving 6 elements
Subfamily True positiwes..
093446 ANEZ HUMAN A2 CHICE A2 BAT
ANEZ BOVIN ANEZ MOTTSE AR XENLA A2 HKENLA
093444 ANEE BOVIN
Subfawmily: Codes involving 5 elements
Subfamily True positiwes..
093447 ANE3 BAT AWXE CHICE AWXE MOUSE
035639 ANE=4 MOTTSE AWXA HITMAN AWX4 BAT
A=A BOVIN AR BOVIN A4 PIG A4 BOVIN
A=A PARIT ARG HUMAT AWK CANFA AWNXA HITMAN
ARG PAT ANRS PAT A5 HITMAN AWXS MOUSE
A=A MOUSE AR5 HUMAT ANXT HITMAN 095445
ANRT HUMAN ANRT MOTEE AWXE CHICE ANXI DROME
ANRD CANFA
Subfawily: Codes involving 4 elements
Subfamily True positiwes..
ARG HUMAN 035640 AWNXC HYDAT AWXE CYNPY
Q27512
Subfawily: Codes involving 3 elements
Subfamily True positiwes..
ANRT XENLA Q27473 AWXY DICDI 059907
Subfawily: Codes involving 2 elements
Subfamily True positiwes..
Q27364 0531536 051535 07e0z?
Q43863 024131 42657 0-4132
052090 0G5545

Qz7564d

0gla3a ANNEXIH
051535 ANNEXTIN
076027 ANNEXTIH
043863 ANNEXTH
024131 ANNEXTIH
Q42657 ANNEXIN
024132 ANNEXIN
082030

065545 ANNEXTIN

SCAN HISTORY
OWLZ1l_1 2
OWLZ6_0 1
SPTR37_9E 2

INITIAL MOTIF 3ET3

ANNEXTINI1 Length

Annexin type I motif I - 1

FLEQAWFIENEEQEYTV
FLEQARFLENQEQETV
FLEQAYFIDNQEQDTV
FLEQAWFMENLEQECI
FLEQACYIEKQEQEYV

ANNEXINIZ Length
Annexin type I motif IT -

MVEGYDEATIIDILTFRNNAQRD
MVEGYDEATITIDILTERTNAQRD
TVEGYDEATIIDILTFRNNAQRGD
TAKGYDEATIIDIMTTRTNAQRE
MVEGYDEATIIDILTERTNAQRGD

ANNEXINIZ Length

NEX1 ANHEXIN - CAENORHAEDITIZ ELEGANSZ.

P34 - LYCOPERSICON ESCULENTUM (TOMATO).
P35 - LYCOPERSICON E3ZCULENTUM (TOMATO).
31 [(ANNEXIN 2C<XI) - HOMOD SAPIENS (HUMAN) .
P33 - ZEA MAY3 (MATZE).

- NICOTIANA TABACTUM (COMMON TOBACCO).

- CAP3IICUM ANNUUM (EELL FEFPER).

- NICOTIANA TABACTUN (COMMON TOBACCO).

FIBER ANNEXIN - GO3FTPIUN HIRSUTUM (UPLAND COTTON).

- MEDICAGD TRUNCATULA (BARFEL MEDIC).

100 N3INGLE
100 N3INGLE
122 W3INGLE

of motif = 16 Motif number = 1

PCODE AT INT
AL HUTAN 3 3
ANXKL HMOTIE & G
ANK1 CAWCIT 7 7
ANKL COLLI 7 7
AWX1 BAT f &

of motif = Z3 Motif number = Z

1
PCODE T INT
A1 HITMAN 55 33
ANKL MOTSE o5 33
ANK1 CAWCIT 56 33
ANKL COLLI ol 28
AWX1 BAT 55 33

of mwotif = 17 Motif nuwber = 3

Annexin type I motif IIT - 1

LFFALTGHLEEVYLALL
LFFALTGHLEEVYLAML
LFFALTGHLEEVYLALL
MFRVLESHLEDVYVALL
LEKALTGHLEEVYLAML

ANNEXINI4 Length
Armexin type I wmotif IV -

LEAAMKGLGTDEDTLIETILAZE
LRGAMFGLGTDEDTLIEILTTR
LEAAMEGLGTDEDTLIEILVSE
LEACHFGHGTDEDTLIEILAZE
LEAMFGLGTDEDTLIEILTTR

PCODE aT INT
A1 HITMAN 95 17
ANKL MOTSE 95 17
ANKL CAWCIT 96 17
ANK1 COLLI 91 17
ANX1 FAT a5 17

of motif = 22 Motif number = 4
1
PCODE 5T INT
AN HITMAN 1zz 10
A1 MOUSE 1zz2 10
A1 CAWCD 123 10
ANX1 COLLT 113 10

AMK1 BAT laa 10
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Para extraer / generar

Patterns/Motifs
Fingerprints

Profiles -

HMMs
Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
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Para extraer / generar

Para qué extraer / generar patterns, motifs, etc?

— Para buscar secuencias similares por métodos mas sensibles

Patterns/Motifs
Fingerprints

Profiles -

HMMs
Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices

Para clasificar
Para alinear secuencias
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OO~ OO LN

Profile
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Representan un MSA en forma de
tabla

OO~ OO LN

Profile
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e Representan un MSA en forma de
tabla

e Cada posicion en el alineamiento 1|2(3|4|5|6|7|8|9
corresponde a una fila en el profile

OO~ OO LN

Profile
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Representan un MSA en forma de
tabla

Cada posicion en el alineamiento
corresponde a una fila en el profile

Para cada posicion en el
alineamiento el profile contiene la
informacion de frecuencias de
aminoacidos que ocurren en esa
posicion

OO~ OO LN

Profile
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e Representan un MSA en forma de
tabla

e Cada posicion en el alineamiento
corresponde a una fila en el profile

e Para cada posicion en el
alineamiento el profile contiene la
informacion de frecuencias de
aminoacidos que ocurren en esa
posicion

e Esta informacion se encuentra
representada en forma de scores y
penalties e incluye a gaps

OO~ OO LN

Profile
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Representan un MSA en forma de
tabla

Cada posicion en el alineamiento
corresponde a una fila en el profile

Para cada posicion en el
alineamiento el profile contiene la
informacion de frecuencias de
aminoacidos que ocurren en esa
posicion

Esta informacion se encuentra
representada en forma de scores y
penalties e incluye a gaps

Un profile no es otra cosa que una
serie de matrices de scoring, una
para cada posicion en el
alineamiento

OO~ OO LN

Profile
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ATP binding RNA helicase
("DEAD" box family)

rhle ecoli
dbp2 schpo
dbp2 yeast
dbpa ecoli
rm62 drome
p68 human
rhlb ecoli
yn2l caeel
yhm5 yeast
me31 drome
drsl yeast
if4a rabit
if41 human
vasa_drome
srmb_ecoli
dead ecoli
if4a orysa
dead klepn
pll0 mouse
p54 human
if4a drome
dedl yeast
mslé yeast
pr28 yeast
if4n human
an3_ xenla
dbpl yeast
if4a yeast
spb4 yeast
if4a caeel
pr05 yeast
if42 mouse
dhhl yeast
db73 drome
yk04 yeast
ybz2 yeast
yhw9 yeast
glhl caeel

GVDVLVATPG
GVEICIATPG
GSEIVIATPG
APHIIVATPG
GCEIVIATPG
GVEICIATPG
GVDILIGTTG
RPHIIVATPG
KPHIIIATPG
KVQLIIATPG
RPDIVIATPG
APHIIVGTPG
APHIIVGTPG
GCHVVIATPG
NQDIVVATTG
GPQIVVGTPG
GVHVVVGTPG
GPQIVVGTPG
GCHLLVATPG
TVHVVIATPG
GCHVVVGTPG
GCDLLVATPG
RPNIVIATPG
GCDILVATPG
GQHVVAGTPG
GCHLLVATPG
GCDLLVATPG
DAQIVVGTPG
RPQILIGTPG
GIHVVVGTPG
GTEIVVATPG
APHIVVGTPG
TVHILVGTPG
KADIVVTTPG
GCNFIIGTPG
SGQIVIATPG
KPHFIIATPG
GATIIVGTVG

RLLDLEHONA
RLLDMLDSNK
RLIDMLEIGK
RLLDHLOKGT
RLIDFLSAGS
RLIDFLECGK
RLIDYAKQONH
RLVDHLENTK
RLMDHLENTK
RILDLMDKKV
RFIDHIRNSA
RVFDMLNRRY
RVFDMLNRRY
RLLDEVDRTF
RLLQYIKEEN
RLLDHLKRGT
RVFDMLRRQS
RLLDHLKRGT
RLVDMMERGK
RILDLIKKGV
RVYDMINRKL
RLNDLLERGK
RLIDVLEKYS
RLIDSLENHL
RVEFDMIRRRS
RLVDMMERGK
RLNDLLERGK
RVEFDNIQRRR
RVLDFLOMPA
RVGDMINRNA
RFIDILTLND
RVFDMLNRRY
RVLDLASRKV
RLVDHLHATK
RVLDHLONTK
RFLELLEKDN
RLAHHIMSSG
RIKHFCEEGT

. . VKLDQV
. . TNLRRV
. . TNLKRV
. .VSLDAL
. . TNLKRC
. . TNLRRT
....INLGAT
.. .GFNLKAL
.. .GFSLRKL
....ADMSHC
.. .SFNVDSV
. .LSPKYTI
. .LSPKYTI
.. ITFEDT
. . FDCRAV
. .LDLSKL
. .LRPDYI
. .LDLSKL
. . IGLDFC
.AKVDHV

....ISLANV
.. .NKFFREFV
. . LVMKQV
. .LRTRAI
. .IGLDFC
. .VSLANI
. .FRTDKI
. .VKTSAC
....LDTSRI
.GKLLSTKRI
....LSPKWI
....ADLSDC
.. .GFCLKSL
VIKEQLSQSL
. TLIKRFSKV
DDTVGGLMRA
....IKLDKC

EILVLDEADR
TYLVLDEADR
TYLVLDEADR
NTLVMDEADR
TYLVLDEADR
TYLVLDEADR
QVVVLDEADR
KFLIMDEADR
KFLVMDEADR
RILVLDEADK
EILVMDEADR
KMFVLDEADE
KMFVLDEADE
RFVVLDEADR
ETLILDEADR
SGLVLDEADE
KMFVLDEADE
SGLVLDEADE
KYLVLDEADR
OMIVLDEADK
KLFVLDEADE
KYLVLDEADR
DYKVLDEADR
ETLVLDEADK
KMLVLDEADE
KYLVLDEADR
KYLVLDEADR
KMFILDEADE
SMVVMDEADR
KMFVLDEADE
TEFVVMDEADR
KMFVLDEADE
SLEIMDEADK
KFLVIDEADR
RYIVLDEGDK
NTLILDEADR
KYLVLDEADI
RFFVLDEADR

MLDMGFIHDI
MLDMGFEPQI
MLDMGFEPQI
MLDMGFSDATI
MLDMGFEPQI
MLDMGFEPQI
MYDLGFIKDI
ILNMDFEVEL
LLDMEFGPVL
LLSLDFQGML
MLEEGFQDEL
MLSRGFKDQI
MLSRGFKDQI
MLDMGFSEDM
MLDMGFAQDI
MLRMGFIEDV
MLSRGFKDQI
MLRMGFIEDV
MLDMGFEPQI
LLSQDFVQIM
MLSRGFKDQI
MLDMGFEPQI
LLEIGFRDDL
MYDLGFEDQV
MLNKGFKEQI
MLDMGFEPQI
MLDMGFEPQI
MLSSGFKEQI
LLDMSFIKDT
MLSRGFKDQI
LEDLGFEPQI
MLSRGFKDQI
MLSRDFKTII
IMDAVEFQNWL
LMELGFDETI
LLODGHFDEF
LLTSTFADHL
MIDAMGEGTD
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Cons A B C D E F G H I K L M N P Q R S T \ W Y Z Gap Len
G 17 18 0 19 14 =22 31 0 -9 12 -15 -5 15 10 9 6 18 14 1 -15 =22 11 100 100

P 18 0 13 0 0 -12 13 0 8 -3 -3 -1 -2 23 2 -2 12 11 17 =31 -8 1 100 100
H 5 24 -12 29 25 =20 8 32 -9 9 -10 -9 22 7 30 10 0 4 -8 =20 =7 27 100 100
I -1 =12 6 -13 -11 33 -12 -13 63 -11 40 29 =15 -9 -14 -15 -6 7 50 =17 8 -11 100 100
\Y 3 -11 1 -11 -9 22 -3 -11 46 -9 37 30 -13 -3 -9 -13 -6 6 50 -19 2 -8 100 100
\Y 5 -9 9 -9 -9 19 -1 -13 57 -9 35 26 -13 -2 -11 -13 -4 9 58 =29 0 -9 100 100
A 54 15 12 20 17 =24 44 -6 -4 -1 -11 -5 12 19 9 -13 21 19 9 -39 -20 10 100 100
T 40 20 20 20 20 =30 40 -10 20 20 -10 0 20 30 -10 -10 30 150 20 -60 =30 10 100 100
P 31 6 7 6 6 -41 19 11 -9 6 -l6 -11 0 89 17 17 24 22 9 -50 -48 12 100 100
G 70 60 20 70 50 -60 150 -20 -30 -10 -50 =30 40 30 20 =30 60 40 20 =100 =70 30 100 100
111
R -30 10 -30 0 0 -50 -30 50 =30 80 -40 20 10 30 40 150 10 -10 -30 140 -60 20 100 100
L -2 -17 -15 -18 ~-12 38 -13 -9 38 -12 49 39 -15 -9 -9 -15 -11 0 38 6 12 -10 100 100
L 0 -12 -15 -14 -9 32 -12 =7 32 =7 41 35 -11 -9 -6 -12 -9 0 29 6 9 -7 100 100
D 15 58 =27 78 54 =52 35 27 =12 16 -26 =21 38 6 41 3 9 10 -12 -57 =25 50 100 100
L -5 -5 =7 -8 -4 24 -12 13 13 -6 25 17 -1 =7 0 -2 -8 -3 10 11 17 -2 100 100
L 3 -13 -13 -13 -8 31 -11 -8 34 -9 41 36 -12 =7 -5 =13 -8 2 31 -1 8 -6 100 100
E 6 19 -15 23 27 =21 9 15 -6 18 -8 -1 16 6 23 12 6 5 -6 -15 -16 25 100 100
K 3 14 -12 11 12 -16 2 10 -5 23 =7 4 15 6 15 22 8 3 -5 7 -15 14 100 100
G 11 17 0 16 14 -16 19 5 -6 11 -11 -5 16 9 8 4 14 15 -1 -13 -14 11 100 100
T 12 9 -1 7 7 -8 9 2 4 12 0 4 10 5 4 3 9 12 7 -8 -8 5 100 100
121
D 1 1 0 2 1 -1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 2 -3 -1 1 22 22
T 2 2 0 3 2 -2 3 0 2 0 0 0 1 1 1 -1 1 4 2 -5 -2 2 22 22
K 0 1 -3 0 1 0 0 0 1 4 1 3 1 0 1 1 0 3 1 0 -2 1 22 22
G 3 3 0 4 4 -1 6 -1 3 0 1 1 3 1 1 -2 4 3 5 -6 -3 2 22 22
L 5 -6 -4 =7 -4 16 -2 -4 21 -4 23 17 -5 -4 -4 -8 -2 4 19 0 6 -4 22 22
B 5 16 -6 15 11 -15 10 6 -3 16 -8 -1 15 4 9 10 12 7 -2 -3 -11 10 100 100
L 1 -13 -12 -14 -9 27 -8 =7 24 -8 36 30 -10 -5 -7 =10 -4 7 23 6 9 -8 100 100
D 7 19 =7 22 17 =22 13 7 -6 19 -11 -3 14 8 15 14 17 6 -5 -5 -18 16 100 100
K 11 10 -3 10 9 -12 5 9 -4 16 -6 0 10 6 11 12 10 4 -4 3 -8 10 100 100
\Y 7 -10 11 -11 -10 14 0 -8 31 -11 19 16 -10 0 -10 -12 2 8 34 =22 9 -10 100 100
K 8 9 -4 9 9 -13 11 1 0 16 -4 4 8 7 8 11 13 12 3 -2 -15 8 100 100
L 3 4 -9 3 6 3 -2 8 9 7 10 10 5 0 8 3 0 5 7 -2 0 7 100 100
L 1 -13 -13 -13 -9 32 -11 =7 32 -9 42 36 -12 =7 -6 -13 -9 3 33 2 8 -7 100 100

*
e}
O
o

25 208 120 94 137 44 181 105 256 94 41 62 64 144 59 99 162 3 35 0
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Usos de los profiles

e También conocidos como
 Position-Speficic Scoring Matrix (PSSM)

e Derivacion de motifs (patterns)

e Generacion de un MSA

— partiendo de un MSA que se supone representativo
de una familia o grupo de proteinas, se genera un
profile

— el profile se usa para generar alineamientos nuevos

con proteinas no representadas originalmente en el
profile

- Mas sensible que una matriz de scoring sitio-
inespecifica
e Busqueda de secuencias similares en
bases de datos

- El ‘query’ no es una secuencia, sino el profile
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Position-Specific-lterated BLAST

Secuencia problema

1. La 1raiteraciéon es un BLAST .

tradicional
2. A partir de los hits se calcula un Bk

MSA y a partir del MSA se deriva

un profile (PSSM) s PSI-BLAST
3. A partir de la segunda iteracion, ® o

se usa la PSSM como query e o @® 0 ® e? é
e o _® e o® Lo
@ — || Peril ®
e @ @ ¢ @
® @ * o ®
@
Homologos cercanos L @ ®

Homologos remotos

A

48 Fernan Agiiero



ftp://ftp.ncbi.nih.gov/blast/documents/blastpgp.html
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Para extraer / generar

Patterns/Motifs
Fingerprints
Profiles

HMMs <

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices

49
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Para extraer / generar

Para qué extraer / generar patterns, motifs, etc?

— Para buscar secuencias similares por métodos mas sensibles

Patterns/Motifs
Fingerprints
Profiles

HMMs <

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices

Para clasificar
Para alinear secuencias

49
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e La informacion contenida en un profile
puede representarse de otras formas
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e La informacion contenida en un profile

e Los profiles originales contienen scores y

puede representarse de otras formas

penalidades basados en las frecuencias
de ocurrencia
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e La informacion contenida en un profile
puede representarse de otras formas

e Los profiles originales contienen scores y
penalidades basados en las frecuencias
de ocurrencia

e Un profile (o un MSA) también puede
representarse como una cadena de
eventos con probabilidades de ocurrencia
(Markov Chain)
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La informacion contenida en un profile
puede representarse de otras formas

Los profiles originales contienen scores y
penalidades basados en las frecuencias
de ocurrencia

Un profile (o un MSA) también puede
representarse como una cadena de
eventos con probabilidades de ocurrencia
(Markov Chain)

Veamos un ejemplo!

50
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Una cadena de Markov es un sistema 0.3

matematico que transita entre distintos 0.7
estados, de acuerdo a probabilidades 04

Es un proceso azaroso y sin memoria  °°

El proximo estado del sistema sélo
depende del estado actual y no de la
secuencia de estados precedentes
(historia)

Markov Chain, Wikipedia. http://en.wikipedia.org/wiki/Markov_chain

51 Fernan Aglero




Un modelo de Markov es un modelo
probabilistico de algin Sistema, en donde
existen estados no observables (ocultos).

B A

0.5 03CH L>06

@ pg s
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El modelo se
inicia con
transiciones
equiprobables

Y se entrena con
un alineamiento

El profile ahora
esta codificado en
forma de estados
y probabilidades
de transicion

A. Sequence alignment

£ e e
e X o

S<mm
T ol ol
e B IO

RED POSITION REPRESENTS ALIGNMENT IN COLUMN
GREEN POSITION REPRESENTS INSERT IN COLUMN
PURPLE POSITION REPRESENTS DELETE IN COLUMN

B. Hidden Markov model for sequence alignment

. match state ‘insert state . delete state — transition probability
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© HMMER sHMI\/IER

e Paquete de programas para trabajar con
profile HMMs

- genera profile HMMs a partir de MSAs

- usa los HMMs para realizar bisquedas en bases de
datos de secuencias

— puede buscar en bases de datos de profile HMMs a
partir de una secuencia
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http://hmmer.org/

e Una base de datos de profile HMMs
e (y de MSAs)

— Wellcome Trust Sanger Institute
— Stockholm Bioinformatics Centre
— Janelia Farm

e Representan dominios proteicos

e Pueden buscar

— a partir de palabras clave
— a partir de una secuencia

e Pfam 35.0 (Noviembre 2021, 19632 families)
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Sequence information

Alignment
Visualize domain
® Seed (12) 2 Full (28) e T
Format: ® Seed (12) @ Full (28)
[ Hyperlinked plain text = I

display per page.

[Hetrieve domain 5tructures|

[Hetrieve alignment]

Species
distribution

Tree depth:

['-r'iew species trEEI
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e Integra varias otras bases de
datos en un solo lugar y
provee referencias (links)

- http://www.ebi.ac.uk/interpro

- CATH, CDD, Hamap, NCBIFam,
Prosite, PRINTS, Pfam, Panther,
PirSF, ProDom, SMART ...

S/
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clalT]H

S35 Conserved
xewes Domains

BID) i

CATH-Gene3D e = CDDe =z HAMAP @ = NCBlfame &
43.0 3.20 2023_05 15.0
7k entries 18k entries 2k entries 7k entries

P ANTHER

Pfam

PANTHER® = Pfame
18.0 37.0
16k entries 22k entries
prcSite  proSite
PROSITE o PROSITE [ ey
profiles patterns
2023_05 2023_05
1k entries 1k entries

SUPERFAMILY® =

175
2k entries

il

PIRSFe =

340
3kentries

SFLD &

PRINYS

PRINTSe =

42.0
2k entries

iourtmeiaractifimatn !‘.

et
SFLD e SMART @ =
4 5.0
299 entries 1k entries
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Search by protein families, domains, proteins, keywords, or GO terms

dlucose transpor‘ter{ X | v
Examples: IPR020422, kinase, 000167, PF02932, GO:0007165, 1t2v, UP000005640
Powered by EBI search 4

1- 20 of 181 entrias

Accession

IPRO40EE6

PFL7547

TIGROOB26

cd17435

TIGRO1272

cd17433

Rows per page:

Name

Glucose ABC transporter, C-terminal

Glucose ABC transporter C-terminal domain

glucose PTS transporter subunit EIIB

Glucose transporter type 12 (GLUT12), a Class
3 GLUT, of the Major Facilitator Superfamily of
transporters

glucose/galactose MFS transporter

Glucose transporter type 8, a Class 3 GLUT, of

Source

Database

INTERPRO

PFAM

NCBIFAM

CDD

NCBIFAM

CDD

-

Description

This is the C-terminal domain found at the ATPase subunit of the glucose ABC transporter from
Sulfolobus solfataricus. Overall, the C-terminal domain (residues 243-353) contains only -
strands, which ...

This is the C-terminal domain found at the ATPase subunit of the glucose ABC transporter from
Sulfolobus solfataricus. Overall, the C-terminal domain (residues 243-353) contains only beta-
strands, whi...

The PTS Glucose-Glucoside (Glc) Family (TC 4.A.1) Bacterial PTS transporters transport and
concomitantly phosphorylate their sugar substrates, and typically consist of multiple subunits or
protein dom...

Glucose transporter type 12 (GLUT12) is also called Scolute carrier family 2, facilitated glucose
transporter member 12 (SLC2A12). It is a facilitative glucose transporter, classified as a Class 3
GLUT...

This model describes the glucose/galactose transporter in bacteria. This belongs to the larger
facilitator superfamily. Disruption of the loci leads to the total loss of glucose or galactose uptake
in...

Glucose transporter type 8 (GLUTS) is also called Solute carrier family 2. facilitated glucose
transporter member 8 (SLC2A8) or glucose transporter tvpe X1 (GLUTX1). It is classified as a Class

23456'}‘8910Nex1
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44 | Browae [ By Entry § Interfro [ IPROA0E56 [ Domain Architecture

IPRO40856 Glucose ABC transporter, C-terminal
T ©

5 domain architectures

Owerview

Proteins &8

Domain Architechuresgigs There are 56 proteins with this architecture {represented by Q97UF2):

Taxonomy s | IPROD3439 - IPRD40S56

-] ABC_transporter-like_ATP-bd
Proteomes 12
L] Glev_¢

Structures E 371

AlphaFold =3 There are & proteins with thiz architecture (represented by ADALCBZTET):

Pathways z IPRO0O3439 - IPR0O41193 - IPRO4085& )

] ABC_transporter-like_ATP-bd
] CysA_C

G Cc C

353

There are 4 proteins with this architecture (represented by CINATI):

IPRO40BES

O Gl

72

There are 2 proteins with this architecture (represented by ADASITYNG2):

IPRO0N3439 - IPR0O40582 - IPRO40856

] ABC_transporter-like_ATP-bd
] OB _Malk-like
] Glev_ ¢

395

There is 1 protein with this architecture (represented by ADASS0DOWE):
IPRO41193 - IPRO40856
[ ] CyshA_C
O

174
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e Para extraer / generar

Patterns/Motifs

Fingerprints

Profiles

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
HMMs

T
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e Para extraer / generar

Patterns/Motifs

Fingerprints

Profiles

Position Specific Scoring Matrices / Weight matrices
HMMs

T

e Para qué extraer / generar patterns, motifs, etc?

Para clasificar
Para alinear secuencias

- Para buscar secuencias similares por métodos mas sensibles
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La gran mayoria de los motivos biologicos
pueden caracterizarse por motifs

Modificaciones post-traduccionales (ej Asn X Ser)

Signal Peptides
T-cell epitopes

Transcription factor binding sites (ej TATA box)

SH2/SH3 domain blndlng
MHC binding

binding
domain

motif
recognised

pleckstrin  phosphotyrosine-

Src Src

homology binding domain homology 2 homology 3

domain domain domain

(PH PTB| SH2) SH3| c
L |

£33 ® PXXP

-

phosphorylated phosphotyrosine proline-rich motif
inositol
phospholipid
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Identificando

motivos

Peptide

LMLSLFEQSLSCQAQ
QGTDATKSIIFEAER
RLEEAQAYLAAGQHD
EISELRTKVQEQQKQ
FAGAKKIFGSLAFLP
VRASSRVSGSFPEDS
CKAFFKRSIQGHNDY
CEGCKAFFKRSIQGH
RLSEADIRGFVAAVV

Halltxts

Group 1ol 2

N
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Figure courtesy Mette Voldby Larsen

Virus-
infected
cell
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- Entender los conceptos utilizados en la
construccion de matrices de pesos

« Visualizacion de motivos de binding
« Construccion de Sequence Logos

« Construir una matriz de pesos
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Los motifs se pueden representar de distintas
maneras (patterns por ejemplo)

Sin embargo, los patterns no les dan peso a las
distintas sustituciones

[AC]-X-V-x(4)-{ED}

Una Position Specific Scoring Matrix es una
descripcion de un motif en términos de una matriz de

pesos
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Informacion de secuencia

Datos experimentales: secuencias de
peptidos que se unen a un
determinado receptor MHC

Que informacion podemos obtener de
las secuencias?

Un péptido debe tener L (Leu) en la
posicion 2 (P2) para unirse al MHC.

En la posicidon 1 (P1) observamos Ala
(A), Phe (F), Trp (W), y Tyr (V).

Qué posicion tiene mas informacion?

YLAKAMARAAY
FINERPILT
WLLGEFVFTM
YLNAWVEVV

ATLNEPVLLL

WLVPEFIVSV

Informacién experimental:
péptidos que se unen a un
determinado receptor MHC
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Qué pasa si nos dan una secuencia X y queremos
predecir si se va a unir a este receptor MHC?

Cuadnta incertidumbre tenemos antes de saber cudl va a
ser el residuo en P1? Y en P2?

Cudnta incertidumbre perdimos (y cudnta informacion
ganamos) si sabemos que el residuo en P1 es Phe (F)?

Y si el residuo en P2 es Leu (L)?
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34 The Mathematical Theory of Communication

INFORMATION
SOURCE  TRANSMITTER

e

RECEIVER  DESTINATION

SIGNAL

MESSAGE

¥ —
RECEIVED

SIGNAL

NOISE

SOURCE

Fig. 1. — Schematic diagram of a general communication system.

MESSAGE

Claude Sha'no
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Entropia: medida de desorden de un sistema
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Entropia: medida de desorden de un sistema

La termodinamica provee herramientas para
calcular entropia
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- Entropia: medida de desorden de un sistema
« La termodinamica provee herramientas para
calcular entropia

- El desorden implica falta de informacion sobre el
estado exacto de un sistema
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- Entropia: medida de desorden de un sistema

« La termodinamica provee herramientas para
calcular entropia

- El desorden implica falta de informacion sobre el
estado exacto de un sistema

« Claude Shannon / Leon Brillouin
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- Entropia: medida de desorden de un sistema

« La termodinamica provee herramientas para
calcular entropia

- El desorden implica falta de informacion sobre el
estado exacto de un sistema

« Claude Shannon / Leon Brillouin
« Information theory
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Entropia: medida de desorden de un sistema

La termodinamica provee herramientas para
calcular entropia

El desorden implica falta de informacion sobre el
estado exacto de un sistema

Claude Shannon / Leon Brillouin

« Information theory
- La Informacion es una combinacion de
« Certain + Uncertain, Expected + Unexpected
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Entropia: medida de desorden de un sistema

La termodinamica provee herramientas para
calcular entropia

El desorden implica falta de informacion sobre el
estado exacto de un sistema

Claude Shannon / Leon Brillouin
« Information theory
- La Informacion es una combinacion de
« Certain + Uncertain, Expected + Unexpected

- El grado de sorpresa que genera un evento que ya ocurrio
es cero
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Entropia: medida de desorden de un sistema

La termodinamica provee herramientas para
calcular entropia

El desorden implica falta de informacion sobre el
estado exacto de un sistema

Claude Shannon / Leon Brillouin

Information theory
La Informacion es una combinacion de
« Certain + Uncertain, Expected + Unexpected

El grado de sorpresa que genera un evento que ya ocurrio
es cero

Como cambia la informacion con la probabilidad de
ocurrencia?
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Midiendo incertidumbre

Para un sistema que puede
producir solamente dos
simbolos con distintas
probabilidades, podemos
medir la incertidumbre (H,
uncertainty)

Ejemplos de sistemas binarios:
* cara, ceca

e SI, NO

* VERDADERO, FALSO

* 01

e Activo, inactivo

uncertainty, H (bits)
1.0 -
0.9 4
0.8 1
0.7 -
0.6 4
0.5 4
0.4 4
0.3 4
0.2 4
0.1+

i

(}.I:I F I | | | | | | | | E
0.0 0.1 02 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1.0
probability of one symbol
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b
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b
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b
b

Shell Game
(Thimblerig)

Adivinar en qué taza / nuez
estd escondida la bolita.

Uncertainty

Si hay 64 nueces, cuantas
preguntas hay que hacer
para llegar a la respuesta?

Probability
p(object) = 1/64




eYWeoYW oW oW YWe WYY

A YD N AR N D YA N YA
S e

A YD N AR N D YA N YA

Shell Game
(Thimblerig)

Adivinar en qué taza /
nuez esta escondida
la bolita.

Uncertainty

Si hay 64 nueces,
cudantas preguntas
hay que hacer para
llegar a la respuesta?

Probability
p(object) = 1/64




'mmmm‘l@mmm
acacaoaaa

o Las preguntas secuenciales reducen las posibilidades
(incertidumbre) de 64 a 32, luego a 16, 8§, 4, 2, y finalmente 1.

« 6 preguntas son suficientes (peor caso) para encontrar la
bolita.

« Esta es una manera de cuantificar la incertidumbre

o La incertidumbre también se puede calcular a partir de las
probabilidades
o Uncertainty = -log,(1/64) = 6

Shell Game
(Thimblerig)

Adivinar en qué taza /
nuez esta escondida
la bolita.

Uncertainty

Si hay 64 nueces,
cuantas preguntas
hay que hacer para
llegar a la respuesta?

Probability
p(object) = 1/64




Cudntas preguntas tengo que hacer para
saber si un péptido se une a MHC solo
mirando las posiciones P1y P2?

P1: 4 preguntas, mdaximo.

P2: 1 pregunta (es o no es L?)

P2 tiene la mayor cantidad de informacion
(la menor incertidumbre)

ATAKAADRAM
FLAKAAMAAN
WLAKAAAAR
ATAKAAAAT
YLAKAMARAAY
FINERPILT
WLLGEFVFTM
YLNAWVEVV

ATNEPVLLL

WLVPEFIVSV

Informacién experimental:
péptidos que se unen a un
determinado receptor MHC
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Y con todos estos datos?

SLLPAIVEL
LLDVPTAAV
HLIDYLVTS
ILFGHENRV
LERPGGNEI
PLDGEYFTL
ILGFVETLT
KLVALGINA
KTWGQYWQV
SLLAPGAKQ
ILTVILGVL
TGAPVTYST
GAGIGVAVL
KARDPHSGH
AVFDRKSDA
GLCTLVAML
VLHDDLLEA
ISNDVCAQV
YTAFTIPSI
NMEFTPYIGV
VVLGVVFGI
GLYDGMEHL
EAAGIGILT
YLSTAFARV
FLDEFMEGV
AAGIGILTV
AAGIGILTV

YLLPAIVHI TLWVDPYEV GLVPFLVSV KLLEPVLLL LLDVPTAAV LLDVPTAAV
VLFRGGPRG MVDGTLLLL YMNGTMSQV MLLSVPLLL SLLGLLVEV ALLPPINIL
ILAPPVVKL ALFPQLVIL GLLGEVFTL STNRQSGRQ GLDVLTAKV RILGAVAKV
ILMEHTHKL ILDQKINEV SLAGGIIGV, LLIENVASL FLLWATAEA SLPDFGISY
ALSNLEVKL ALSDHHIYL GLSEFTEYL
GVLVGVALI GILGFVFTL
LLFGYP FIAGNSAYE
DLMGYIPL LLDGTATLR
ATLS IMDKNIILK

YRYGSFS YIGEVLVSV CINGVCWTV

TRILTI (HLGNVKYLV GIAGGLALL

3TG) GLLAV AfgLGLLPv

IAGIGILAS LTA AAGIGIIQI
KACDPHSGH . GLHCYEQLV
LLDfakrMéﬂ' VLEWRFDSR
FIszICe*“ . LIMDCSGSI
IMWITQCFL SI AT «.*' RLTRFLSRV ¥MDGTMSQV
VKTDGNPPE SV YD! SLLLELEEV
RLMKQDFSV RLE ii; “'IDFY SLDQSVVEL
LMIIPLINV i ‘u&. AVILAKFLHWL STAPPHVNV
ILHENGAYSL| MIMVKCWMI MLCTH »xdif' MEV SLADTNSLA LLWAARPRL
KMVELVHFL , MLMAQEARANFMAQEALAF VYDGREHTV YLSGANLNL
TLDSQVMSL STPPPGTRV KVAELVHFL IMIGVLVGV ALCRWGLLL LLFAGVQCQ
YLLEMLWRL SLDDYNHLV RTLDKVLEV GLPVEYLQV KLIANNTRV FIYAGSLSA
ALQPGTALL VLDGLDVLL SLYSFPEPE ALYVDSLFF SLLQHLIGL ELTLGEFLK
FLPSDFFPS SVRDRLARL SLREWLLRI LLSAWILTA AAGIGILTV AVPDEIPPL
FLPSDFFPS AAGIGILTV FLPSDFFPS AAGIGILTV FLWGPRALV ETVSEQSNV

LLDVPTAAV
TLIKIQHTL
QVCERIPTI
KKREEAPSL
STAPPAHGV
ILKEPVHGV
KLGEFYNQM
ITDQVPFSV
SMVGNWAKV
VMNILLQYV
GLQDCTMLV
GIGIGVLAA
QAGIGILLA
PLKQHFQIV
TLNAWVKVV
CLTSTVQLV
FLTPKKLQC
SLSRFSWGA
RLNMFTPYI
LLLLTVLTV
GVALQTMKQ
RMFPNAPYL
VLLCESTAV
KLVANNTRL
MINAYLDKL
FAYDGKDYT
ITLWQRPLV
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Calcular la frecuencia de cada aminodcido a en una posicion.

Entropia

Valor esperado (promedio) de informacion para ensayos aleatorios

Spos - = z Pa log(pa)

Cantidad de Informacion

Sorpresa, self-information

I,os = 10g(20) + X pglog(pa) © I,=pq z log (Z—Z)A

https://en.wikipedia.org/wiki/Entropy_(information_theory)
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Calcular la frecuencia de cada aminodcido a en una posicion.

Entropia

Valor esperado (promedio) de informacion para ensayos aleatorios

Spos - = z Pa log(pa) Posicion 2 = Leu
p(Leu) = 1; g(Leu) =0
SposZ =0

Cantidad de Informacion l0s2 = 109(20)

Sorpresa, self-information

I,os = 10g(20) + X pglog(pa) © I,=pq z log (Z—Z)A

https://en.wikipedia.org/wiki/Entropy_(information_theory)
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Calcular la frecuencia de cada aminodcido a en una posicion.

Entropia

Valor esperado (promedio) de informacion para ensayos aleatorios

Spos = — 2 Palog(pa) Posicion X =» altamente variable
p(aa) = 1/20; q(aa) = 0.95
Sposz = 109(20)

Cantidad de Informacion lhos2 =0

Sorpresa, self-information

I,os = 10g(20) + X pglog(pa) © I,=pq z log (Z—Z)A

https://en.wikipedia.org/wiki/Entropy_(information_theory)
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20 qminfacidos

0.07§1.569

0.0

04 0.01 0.086
05 0.00 0.01

.07 0.01 0.12 0.
.01 0.00 0.01 0.

10.090.06 0.00 0.01 0.01 0.01 0.02 0.09 0.01 0.08 0.11 0.07 0.04 0O
2 0.06 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.09% 0.62 0.01 0.08 0O

0.01 0.03 0.1

0.04 0

.06
.04

64 0.04 0.03 0.040.01 0.03 0.030.03 0.050.020.13 0.14 0.03 0.03 0.06 0.04 0.06 0

T0

.03 0.0
.05
.01

.13 0.01 0.04 0.03 0.02 0.03 0.04 0.04 0.06 0.08 0.14 0.01 0.03 0.06 0.07 0.06 O

.09 0.01 0 0.030.18

.03 0.00 0

.06 0.04 0.09 0

4 0.04 0.09 0.03 0.01 0.01 0.05 0.07 0.06 0.03 0.04 0.15 0.05 0.02 0
% 0.08 0.0 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01 0.09 0.28 0.01 0.01

0.3500.98

0.02 0.00 0.03 O

9]
)

c|30.080.030.,050.200.02 0.020.010.100.020.030.12 0.01 0.04 0.06 0.04 0.07 0.04 0.04 0.05 0.070.17
O|40.08 0.05 0.02 0.11 0.01 0.04 0.09 0.15 0.01 0.08 0.04 0.04 0.01 0.02 0.10 0.05 0.04 0.02 0.00 0.04}40.30

O|5»0.0560.04 0.04 0.02 0.01 0.04 0.05 0.15 0.04 0.03 0.09 0.04 0.01 0.06 0.08 0.02 0.06 0.03 0.06 0.0

‘0

o

o

Shannon

I=log,(20)+ Y p,-log,(p,)
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Y como se visualiza?

Sequence Logos
Altura de cada columna = | (cantidad de informacion)
Altura relativa de cada aa = frecuencia del aa (p,,) HLA-A0201

0.4—_
‘__i

_————___-———
——
e —

High information
positions

Bits

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9

http://services.healthtech.dtu.dk/service.php?Seq2Logo-2.0 created by Seq2Logo
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3 0.08 0.03 0.05 0.10 0.02 0.02 0.01 0.10 0.02 0.03 0.12 0.01 0.04 0.06 0.04 0.07 0.04 0.04 O
.06 0.03 0.04 0.15 0.05 0.02 0.06 0.04 0.09 0.09 0.01

0.01 0.02 0.09 0.01 0.08 0.11 0.07 0.04 0.07 0.01 0.12 0.04 0.01
0.00 0.01 0.01 0.00 0.09 0.62 0.01 0.08 0.01 0.00 0.01 0.05 0.00
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4 0.08 0.050.02 0.11 0.01 0.04 0.09 0.15 0.01 0.08 0.04 0.04 0.01 0.02 0.10 0.05 0.04 0.02 0.00 0.0440.30
0.13 0.01 0.04 0.03 0.02 0.03 0.04 0.04 0.06 0.08 0.14 0.01 0.03 0.06 0.07 0.06 0.04 0.04 0

10.09 0.06 0.01 0.01 0.01
2 0.06 0.00 0.00 0.01 0.01
8 0.04 0.09 0.03 0.01 0.01

7

.01 0.35§0.98

0.01 0.09 0.28 0.01 0.01 0.02 0.00 0.03 0.03 0.00

9 0.08 0.01 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.01

sauoldisod

Informac
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Motivo de unién de
péptidos a MHC-I

Anchor positions
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Information content of a PSSM

Objetivo: conocer qué residuo
pertenece a cada columna en el
motivo

20 residuos (20 posibilidades),
log,(20) = 4.32

e Sequence Logos ._*g.

Forma de visualizacion desarrollada
por Tom Schneider

Grafica la cantidad de informacion
(disminucion en la incertidumbre)
qgue nos da la matriz para cada
posicion

wmnvmwhwme

NMTNWON
-
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* Necesitamos 200 peptidos

 50-200 $ por peptide = 10,000 - 40,000 $

* 1 Estudiante

* Y hay 2000 moléculas diferentes de MHC de clase |

Podemos extraer informacion util de pocos datos?
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Qué podemos aprender?

1.

2
3.
4

Ala (A) en posicion 1 favorece la unién?
lle (1) en posicién 9 no es permitido?
Lys (K) en posicion 4 favorece la uniéon?

Qué posiciones son importantes?

ALAKAAAAM
ALAKRKAAAAN
ALAKAAAAR
ALAKAAAAT
ALAKAAAAV
GMNERPILT
GILGFVFTM
TLNAWVRKVV
KLNEPVLLL
AVVPFIVSV

10 péptidos que unen MHC |
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Expresiones regulares:

[AGTK],[LMIV],[ANLV],...[MNRTVL],

S6lo 11 de 112 péptidos se identificaron!

SLLPAIVEL YLLPAIVHI TLWVDPYEV GLVPFLVSV KLLEPVLLL LLDVPTAAV
LLDVPTAAV VLFRGGPRG MVDGTLLLL YMNGTMSQV MLLSVPLLL SLLGLLVEV
HLIDYLVTS ILAPPVVKL ALFPQLVIL G

ILFGHENRV ILMEHIHKL ILDQKINEV
LERPGGNEI ALSNLEVKL ALNELLQEH}
PLDGEYFTL
ILGEVETLT
KLVALGINA
KTHGQYWQV
SLLAPGAKQ
ILTVILGVL
TGAPVTYST
GAGIGVAVL
KARDPHSGH
AVFDRKSDA
GLCTLVAML
VLHDDLLEA
ISNDVCAQV
YTAFTIPSI
NMETPYIGV
VVLGVVEGI
GLYDGMEHL ) EAS MR
EAAGIGILT TLDSQVMSL STPPPGTRV KVAELVHFL IMIGVLVGV ALCRWGLLL
YLSTAFARV YLLEMLWRL SLDDYNHLV RTLDKVLEV GLPVEYLQV KLIANNTRV
FLDEFMEGV ALQPGTALL VLDGLDVLL SLYSFPEPE ALYVDSLFF SLLQHLIGL
AAGIGILTV FLPSDFFPS SVRDRLARL SLREWLLRI LLSAWILTA AAGIGILTV
AAGIGILTV FLPSDFFPS AAGIGILTV FLPSDFFPS AAGIGILTV FLWGPRALV

GLHCYEQLV

LLDVPTAAV
ALLPPINIL
RILGAVAKV
SLPDFGISY

‘GLSEE'TEYL

GILGFVFTL

VLEWRFDSR

SLLLELEEV
SLDQSVVEL
STAPPHVNV
LLWAARPRL
YLSGANLNL
LLFAGVQCQ
FIYAGSLSA
ELTLGEFLK
AVPDEIPPL
ETVSEQSNV

LLDVPTAAV
TLIKIQHTL
QVCERIPTI
KKREEAPSL
STAPPAHGV
ILKEPVHGV
KLGEFYNQM
ITDQVPESV

QAGIGILLA
PLKQHFQIV
TLNAWVKVV
CLTSTVQLV
FLTPKKLQC
SLSRESWGA
RLNMFTPYI
LLLLTVLTV
GVALQTMKQ
RMFPNAPYL
VLLCESTAV
KLVANNTRL
MINAYLDKL
FAYDGKDYI
ITLWQRPLV

ALAKAAAAM
ALAKRKAAAAN
ALAKAAAAR
ALAKAAAAT
ALAKAAAAV
GMNERPILT
GILGFVFTM
TLNAWVRKVV
KLNEPVLLL
AVVPFIVSV

10 péptidos que unen MHC |
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Si usamos SeqlLogos

Cuantificamos / Visualizamos la informacidén de
cada posicion: cuan informativa es cada una? —

ATARAARAN
ATARADRAR
ATARAARAT
ATARADRIN
GMNERFILT

GILGFVFTM
TLNAWVEVV

o IV TAX

vy N O =i MDD O ' OO OO
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Sequence weighting

ATLAKAAAAM

ALAKAAAAN

ATLAKAAAAR Secuencias similares
ALAKAAAAT Valen 1/5

ATLAKAAAAV

GMNERPILT Ejemplo P1
GILGFVFTM P,=(0.2%5)+1=2/6
TLNAWVKVV P.=2/6

KLNEPVLLL P;=P,=1/6
AVVPFIVSV Pe= Pp= Pe=-. P20
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GILGFVFTM
TLNAWVENV
KILNEFPVLLL
BVVFFIVEV

bils

v O~ © O =i L <O MM OO O
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Pseudo counts

lle (1) no estd en la posiciéon 9
Quiere decir que no esta permitido?
P,.=0?

lle

NO!

Usar matrices de substituciéon (BLOSUM)
para estimar la pseudofrecuencia de lle
en esta posicion

A A AW

A A AN A

GMNERPIILT
GILGFVFIM

TLNA

KLNEPVLILL
AVVPFIV3V

AgAlg®

1.1
11

10 péptidos que unen MHC |
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BLOSUMG62

Los scores provienen del
la observacion de los

-2

N

tipos y frecuencias de

1

-2 =2

D
C

sustitucidn en distintas

familias proteicas

9

0 -3 -3 -3

6

0 -1 -3 -2 -2

1 -1 -3

-2

0

-2
I-1-3-3-3-1-3 -3 -4 -3

G

0

0

0

Estan expresados como

log-odds

4
2

1 -2 -1 -3 -2

4

-1 -2 -3 -4 -1 -2 -3 -4 -3

L

5

0 -1 -3 1

2
-1 -1 -2 -3 -1

-1

K

2

1
0

0 -2 -3 -2

M

-2 -3 -3 -3 -2 -3 -3 -3 -1

F

7

0 -1 -2 -1

-1 -2 -2 -1-3-1-1-2-2-3-3-1-2 -4

P

4
1

0 -1 -2 -2

0
o-1-1-1-1-2-2-1-1-1-1-2-1

-1

0
-3 -3 -4 -4 -2 -2 -3 -2 -2 -3 -2 -3 -1

T

1 -4 -3 -2 11

3 -3 -2 =2
1 -1 -2 -2

W

2 -1 -1 -2 -1

-2 -2 -2 -3 -2 -1 -2 -3

Y

0 -3 -1

-2
L K M F P S T W Y V

1

3
I

0 -3 -3 -3-1-2-2-3 -3

A R N D C Q E G H

A%
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Probabilidad: la probabilidad de que algo pase. Por
ejemplo hay 80% de que llueva hoy.

Odds, odds-ratio: cociente de probabilidades: p(éxito) /
p(falla). Entonces para la lluvia de hoy, el odds-ratio
(cociente) es 0.8/0.2=4

Log-odds: el logaritmo del odds-ratio, log,(4) = 2

Log Odds: Simple Definition & Examples, Conversions
https://www.statisticshowto.com/log-odds/
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Convertir log-odds a probabilidades

ij
A R ND C Q E 6 H I L KM F P S T W Y V A R N D C Q E G H I L K M F P S T W Y V

A 4-1-2-2 0-1-1 0-2-1-1-1-1-2-1 1 0-3-2 0 A 0.290030030030020030040080010040060.040.020.020.030.090.050010.020.07
R-1 5 0-2-3 1 0-2 0-3-2 2-1-3-2-1-1-3-2-3 R 0.040340040030010050050030020020050120.020.020020.040030010.020.03
N-2 0 6 1-3 0 0 0 1-3-3 0-2-3-2 1 0-4-2-3 N 0.040.040.320080.010.030.050070.030.020.030.050.010.020.020.070.050.000.020.03
D-2-2 1 6-3 0 2-1-1-3-4-1-3-3-1 0-1-4-3-3 D 0.040.030.070.400.010.030.080.050.020.020.030.040.010.010.020.050.040.000.010.02
c 0-3-3-3 9-3-4-3-3-1-1-3-1-2-3-1-1-2-2-1 C 0.070.020.020.020.480.010.020.030.010.040.070.020.020.02 0.020.04 0.04 0.00 0.01 0.06
-1 1 0 0-3 5 2-2 0-3-2 1 0-3-1 0-1-2-1-2 Q 0.060.070.040.050.010.210.100.040.030.03 0.050.090.020.010.020.060.040.01 0.02 0.04
E-1 0 0 2-4 2 5-2 0-3-3 1-2-3-1 0-1-3-2-2 E 0.060.050.040.000.010.060.300.040.030.020.040.080.010.020.030.060.040.010.020.03
G 0-2 0-1-3-2-2 6-2-4-4-2-3-3-2 0-2-2-3-3 G 0.080020.040030.010020.030.510.010.020030.030.010.020020.050.030.010010.07
-2 0 1-1-3 0 0-2 8-3-3-1-2-1-2-1-2-2 2-3 H 0.040.050050040010040050.040350.020.040050020.030.020.040.030.010060.02
I-1-3-3-3-1-3-3-4-3 4 2-3 1 0-3-2-1-3-1 3 I 0.050.020.010.020.020010.020.020.010.270.170.020.040.040.010.030.040.010.020.1
L-1-2-3-4-1-2-3-4-3 2 4-2 2 0-3-2-1-2-1 1 L 0.040020.010.020.020020.020.020.010.120.380.030.050.050.010.020.030.010.020.1
k-1 2 0-1-3 1 1-2-1-3-2 5-1-3-1 0-1-3-2-2 K 0060110040040010050070040020030040280020020030050040010020.03
Mm-1-1-2-3-10-2-3-2 1 2-1 5 0-2-1-1-1-1 1 M 0.050.030020.020.020.030.030030.020.100.200.040.160.050.020.040.040.010.020.09
B e B e e e e B B F 0.030.020.020.020.010.010.020.030.020.060.110.020.030.390.010.030.030.020.090.06
e e e e e e e P 0.060.030.020.030.010.020.040.040.010.030.040.040.010.010.490.040.040.000.010.03
s 1-1 1 0-1 0 0 0-1-2-2 0-1-2-1 4 1-3-2-2 S 0.110.040.050.050020030.050070.020.030040.050020.020030220080010.020.04
ro-10-1-1-1-1-2-2-1-1-1-1-2-11 5-2-2 0 T 0.070.040040.040.020.030040040.010.050.070.050.020.020.030.000.250.010.020.07
i i B i S e T e - L W 0.030.020.020.020.010.020.020.030.020.030.050.020.020.060.010.020.020.490.07 0.03
R e e e e e S S I Y 0.040.030.020.020.010.020.030.020.050.040.070.030.020.130.020.030.03 0.03 0.320.05
v 0 -3 -3 -3-1-2-2-3-3 3 1-2 1-1-2-2 0-3-1 4

Vv 0.070.020.020020020020020020010160130.030030040020030.050010020.27

P, P(jli)
S. =2 log, 2- log,(—Z—
Og(Q Q) 0g,( )

I J J
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La matriz BLOSUM 62 (en probabilidades)

A R N D C Q E G H I L K M F P S T W Y v
A 0.29 0.03 0.03 0.03 0.02 0.030.04 0.080.01 0.040.060.040.020.020.030.090.050.010.020.07
R 0.04 0.34 0.04 0.03 0.01 0.05 0.05 0.03 0.02 0.02 0.05 0.12 0.02 0.02 0.02 0.04 0.03 0.01 0.02 0.03
N 0.04 0.04 0.32 0.08 0.01 0.03 0.05 0.07 0.03 0.02 0.03 0.05 0.01 0.02 0.02 0.07 0.05 0.00 0.02 0.03
D 0.04 0.0% 0.07 0.40 @UMNNO.03 0.09 0.05 0.02 0.02 0.03 0.04 0.01 0.01 0.02 0.05 0.04 0.00 0.01 0.02
C 0.07 0.02 0.02 0.02(5.48 .01 0.02 0.03 0.01 0.04 0.07 0.02 0.02 0.02 0.02 0.04 0.04 0.00 0.01 0.06
Q 0.00 0.0/ 0.04 0.0 .01 .21 0.10 0.04 0.03 0.03 0.0 0.089 0.02 0.01 0.0Z2 0.00 0.04 0.01 0.0Z 0.04
E 0.06 0.05 0.04 0.09 0. 0.06 0.30 0.04 0.03 0.02 0.04 0.08 0.01 0.02 0.03 0.06 0.04 0.01 0.02 0.03
G 0.08 0.02 0.04 0.03 0.01 0.02 0.03 0.51 0.01 0.02 0.03 0.03 0.01 0.02 0.02 0.050.030.01 0.01 0.02

05 0.02 0.03 0.02 0.04 0.03 0.01 0.06
I 0.050.02 0.01 0.02 0.02 0.01 0.02 0.02 0.0140.27 9.17 (.02 0.04 0.04 0.01 0.03 0.04 0.01 0.02‘0.18
L 0.04 0.02 0.01 0.02 0.02 0.02Z2 0.02 0.02Z2 0.01 .12 8 .03 0.05 0.05 0.01 0.02 0.03 0.01 0.02 .
K 0.06 0.11 0.04 0.04 0.01 0.05 0.07 0.04 0.02 0.03 0.04 0.28 0.02 0.02 0.03 0.05 0.04 0.01 0.02 0.03
M 0.05 0.03 0.02 0.02 0.02 0.032 0.03 0.03 0.02 0.10 0.20 0.04 0.16 0.05 0.02 0.04 0.04 0.01 0.02 0.09
F 0.03 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01 0.02 0.03 0.02 0.06 0.11 0.02 0.03 0.39 0.01 0.03 0.03 0.02 0.09 0.086
P 0.06 0.03 0.02 0.03 0.01 0.02 0.04 0.04 0.01 0.032 0.04 0.040.01 0.01 0.49 0.04 0.04 0.000.01 0.03
S 0.11 0.04 0.05 0.05 0.02 0.03 0.05 0.07 0.02 0.03 0.04 0.05 0.02 0.02 0.03 0.22 0.08 0.01 0.02 0.04
T 0.07 0.04 0.04 0.04 0.02 0.03 0.04 0.04 0.01 0.05 0.07 0.05 0.02 0.02 0.03 0.09 0.25 ¢ 0.02 0.07
W 0.03 0.02 0.02 0.02 0.01 0.02 0.02 0.03 0.02 0.03 0.05 0.02 0.02 0.06 0.01 0.02 0.02p 3.07 0.03
Y 0.04 0.03 0.02 0.02 0.01 0.02 0.03 0.02 0.05 0.04 0.07 0.03 0.02 0.13 0.02 0.03 0.03 0 0.32 0.05
vV 0.07 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.01 0.16 0.13 0.032 0.03 0.04 0.02 0.03 0.05 0.01 0.02 0.27
o Y 4 [ ] V 4

Algunos aminodcidos (Cys, C), (Trp, W) estdn muy

conservados.
Otros (lle, 1) tienen altas probabilidades de
mutacion/cambio.
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Qué es una pseudo cuenta?

A R N D C Q E G H I L K M F P S T W Y \'

A 0.29 0.03 0.03 0.030.020.030.040.080.0L0.040.060.040.020.020.030.090.050.010.020.07
R 0.04 0.34 0.04 0.03 0.01 0.05 0.05 0.03 0.02 0.02 0.05 0.12 0.02 0.02 0.02 0.04 0.03 0.01 0.02 0.03
N 0.04 0.04 0.32 0.08 0.01 0.03 0.05 0.07 0.03 0.02 0.03 0.05 0.01 0.02 0.02 0.07 0.05 0.00 0.02 0.03
D 0.04 0.03 0.07 0.40 0.01 0.03 0.09 0.05 0.02 0.02 0.03 0.04 0.01 0.01 0.02 0.05 0.04 0.00 0.01 0.02
cC 0.07 0.02 0.02 0.02 0.48 0.01 0.02 0.03 0.01 0.04 0.07 0.02 0.02 0.02 0.02 0.04 0.04 0.00 0.01 0.06
Y 0.04 003002002001 002003002005 0.07 0.03 0.02 0.13 0. 02 0. 03 0.03 0.03 0.32 0.05
vV 0.07 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.01‘0.16‘).13 0.03 0.03 0.04 0.02 0.03 0.05 0.01 0.02 0.27
\_/

Digamos que observamos Val (V) en la pos 2.

Sabiendo que ese péptido se une al receptor, cudl es la
probabilidad de que un péptido tenga lle (1) en esa
posicion?

I:,(IIeIVaI) = 0.16
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Y poniendo todo junto: cdlculo (estimacion)
de pseudo cuentas.

e Calcular las frecuencias de los
aminodcidos observados (a)

* Calcular las pseudo cuentas de un
aminodcido no observado (b)

Ep =2fa "Dpiq

Jije.e = 0.2 * P(IIM) + 0.1 * P(I|R) #+ ... + 0.3 * P(I|V) + 0.1* P(I|L)
Jjes = 0.2 * 0.1 + 0.1 * 0.01 + ... + 0.3 * 0.16 + 0.1* 0.12 = 0.094

A LAKAAAAT
ALAKAAAAV
GMNERPILT
GILGFVFIM
TLNA

KLNEPVLILL
AVVPFIV3V

10 péptidos que unen MHC |
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. ALAKAAAAM
Las pseudo cuentas son importantes cuando ALAKAAAAN
tenemos POCOS datos. ATLAKAAAAR
ALAKAAAAT
ALAKAAAAV

Cuando tenemos muchos datos observados,
, GMNERPILT

estos son los que deberian gobernar la

: 50 del i GILGFVFTIM
construccion del motivo. T NARVIUY
KLNEPVLIL
Cémo hacemos eso, matematicamente? AVVPFIVV

Péptidos que unen MHC |

Con pesos: a, f§

f | l E g a a = numero efectivo de secuencias (N-1)

p B = peso sobre las pseudo cuentas
a

a+p
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Si @ es grande, p ~ f y solo los datos observados definen
el motivo

Si a es pequeno, p ~ gV las pseudo cuentas definen el
motivo

f es un numero en el rango 50-200 normalmente (se
determina empiricamente)

_a f.+P-g,

Pa a+
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Y como queda el SeqLogo ahora?

Con todos los ajustes que vimos hasta ahora...

=2
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Sabemos que hay posiciones importantes

Nuestro motivo con pocos datos

mds importantes para la unién de péptidos ahora con position weighting
a MHC clase | (anchor positions).

Estas son las posiciones 2 y 9.

Incrementamos el peso de la PSSM

Anchor positions

Motivo observado con muchos datos
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ALAKAAAAM

ALAKAAAAN

Y ahora? Calculamos todo! ALAKARARR
ALAKAAAAT

1ATAN ALAKAAAAV

Para cada posicion: e
. . o , . GILGFVFTM

* Estimamos las frecuencias para cada aminoacido TLNAWVEVY
. . . KLNEPVLLL
(incluyendo sequence weighting y pseudo counts) AVVPFIVSV

A R N D c Q E G H I L K M F P s T W Y v
10.08 0.06 0.02 0.03 0.02 0.02 0.03 0.08 0.02 0.08 0.11 0.06 0.04 0.06 0.02 0.09 0.04 0.01 0.04 0.08
2 0.04 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.01 0.11 0.44 0.02 0.06 0.03 0.01 0.02 0.05 0.00 0.01 0.10
3 0.08 0.04 0.05 0.07 0.02 0.03 0.03 0.08 0.02 0.05 0.11 0.03 0.03 0.06 0.04 0.06 0.05 0.03 0.05 0.07
4 0.08 0.05 0.03 0.10 0.01 0.05 0.08 0.13 0.01 0.05 0.06 0.05 0.01 0.03 0.08 0.06 0.04 0.02 0.01 0.05
5 0.06 0.04 0.05 0.03 0.01 0.04 0.05 0.11 0.03 0.04 0.09 0.04 0.02 0.06 0.06 0.04 0.05 0.02 0.05 0.08
6 0.06 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.04 0.06 0.02 0.10 0.14 0.04 0.03 0.05 0.04 0.06 0.06 0.01 0.03 0.13
7 0.10 0.02 0.04 0.04 0.02 0.03 0.04 0.05 0.04 0.08 0.12 0.02 0.03 0.06 0.07 0.06 0.05 0.03 0.03 0.08
8 0.056 0.07 0.04 0,03 0.01 0.04 0.06 0.06 0.03 0.06 0.13 0.06 0,02 0.05 0.04 0,08 0,07 0.01 0.04 0.05
9 0,08 0.02 0.01 0.01 0.02 0.02 0.03 0,02 0.01 0.10 0.23 0.03 0,02 0.04 0,01 0,04 0.04 0.00 0.02 0.25

Qué nos dice esta matriz de frecuencias?
Por ej para la posicidon 2: P(V) > P(M)

Quiere decir esto que Val en P2 es mejor que Met para la unién del
péptido a MHC?
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No todos los aminodcidos son igualmente frecuentes
en la naturaleza

Valina aparece mucho mas frecuentemente en
proteinas que Metionina.

P(M) = 0.025; P(V) = 0.073

Encontrar un 7% de Valina no es sorprendente.
Encontrar un 7% de Metionina es significativo!

Tenemos que re-escalar la matriz usando frecuencias

de background de composicion.

RECORDAR

La matriz BLOSUM tiene
frecuencias de sustitucion
entre pares de
aminodcidos!

No nos da informacion de
frecuencias de ocurrencia
de cada aminodcido!
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log(P;; / )

)

Una Weight Matrix

W

Qué es esto?

-0.7

K M F P W
0.0 1.2 -2.7 1.4 -1.2 -2.0 1.1
-3.7 4.2 -4.3 -4.2 -0.2 -5.9 -3.8
-2.5 1.0 -0.1 -0.3 -0.5 3.4 1.6
-2.2 -0.2

I L
.0 0.3
0.3
-1.7

1
-1.0

G
0.3 -1.1
0.8 2.0 -3.3 0.1

-2.5 -4,0 -4.7 -3.7 -6.3 1.0 5.1

-2.7
1.5 0.0 -1.8 -3.3 0.4 0.5

-2.4 -0.4 -1.9

-6.5 -5.4

R
0.6 0.4 -3.5
-6.6

-1.6
3 0.2 -1.3 0.1

4 -0.1 -0.1

1
2
5
6
7

-6.8

1.3

-0.6

-1.6 1.7

-1.0

0.5

-2.0 2.0 -1.6

0.1

-0.1 1.7 1.5 1.0

-1.3 -2.2 1.7 1.2 -2.5
-0.4

-0.5

-2.2 -1.2 0.4 -0.5 1.9 1.2 -2.2

-0.1

-1.6

-0.6 0.4 -0.5 -0.0 2.1

-0.5

-2.3 1.1 -1.3 -1.4 -0.2 -1.0 1.8 0.8 -1.9 0.2 1.0
0.7 -5.0

-0.7 -1.4 -1.0

-0.%9 2.9 -0.4 0.5

1.3
-0.3 0.8 0.8

.1 0.9

1
-0.5 0.7

0.6

-0.0 1.1

-1.4 2.1

-1.3

-0.3

-1.3 1.3
-2.9

1.1 -3.8 -0.2

-1.1

1.3
-1.6 4.5

-0.7

-0.5

0.2

0.1 -0.4
-2.5

0.4

-1.4

1.0 -0.8
-0.2 -3.5

B -2.2

9

-1.6 -4.9

-1.9

2.8 -3.0 -1.8 -1.4 -6.2

-2.6 0.9

-4.0

-6.1 -4.5 0.7 -0.8

i = posicion en el motivo
j = un aminoacido

frecuencia del aminocido j en la posicién i

Pij =

O
N
Q
O
—
>
+—
O
c
S
C
[}
(e}
e
8]
O
o
£
S
O
o
©
e
]
Cc
Q
>
O
(]
—
Y=

Qq; =

También llamada PSSM

Position Specific Sequence Matrix

Fernan Aglero
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RLLDDTPEV
GLLGNVSTV

I 4

ieneé mas

Podemos usarla como matriz de puntaje para
evaluar nuevas secuencias (péptidos)

Cudl de estos 3 péptidos es el que t

chances de unirse a MHC-I?

Y el segundo mejor?
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-2.0 1.1 0.7

-1.2

-3.5 -2.4 -0.4 -1.9 -2.7 0.3 -1.1 1.0 0.3 0.0 1.4 1.2 -2.7 1.4

1 0.6 0.4
-1.6 -6.6 -6.5 -5.4

2

-0.2 -5.9 -3.8 0.4

-3.7 3.1 -4.2 -4.3 -4.2

-2.5 -4.0 -4.7 -3.7 -6.3 1.0 5.1

-1.3 0.1 1.5 0.0 -1.8

-0.1

-0.5 3.4 1.6 0.0

-0.3

-0.1

-1.6 1.7

-1.0 0.3 -2.5 1.2 1.0

-3.3 0.4 0.5

3 0.2

-0.7

-0.6 -0.2 1.3 -6.8

-2.5

-1.0 -2.2
-0.5-1.3 -2.2 1.7 1.2

-1.7

-1.6 0.5 0.8 2.0 -3.3 0.1
-1.2 0.4

-2.0 2.0

-0.1

4
5

=03 1.7 I35 1.9

-2.2

-0.5 1.9 1.2

-1.4

-2.2

-1.6 -0.1 0.1
6 -0.7
i B

-0.5 -0.0 2.1

-0.6 0.4

-1.9 0.2 1.0 -0.4

-0.2 -1.0 1.8 0.8

-1.3

-2.3 1.1
-3.8-0.2-1.3 1.3-0.3 -1.3-1.4 2.1 0.6 0.7 -5.0 1.1 0.9 1.3 -0.5 -0.9 2.9 -0.4 0.5

-2.2 1.9

-1.0

-1.4

0.7 1.3 -1.1

-0.3 0.8 0.8

-6.2

-0.4 0.2-0.0 1.1 -0.5 -0.5 0.7

-1.4 0.4 0.1

-2.9

-0.8

-1.9 =1.6 -4.9 =-1.6 4.5

-3.0 -1.8 -1.4

-2.6 0.9 2.8

-4.5 0.7 -0.8 -2.5 -4.0

-3.5 =6.1

9 -0.2

RLLDDTPEV

Score=04+51+03+20+(-2.2)+0.4+1.3+0.1+4.5

Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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-0.1

4
5

=03 1.7 I35 1.9

-2.2

-0.5 1.9 1.2
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6 -0.7
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0.7 1.3 -1.1
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-2.6 0.9 2.8

-4.5 0.7 -0.8 -2.5 -4.0

-3.5 =6.1

9 -0.2

RLLDDTPEV

Score=04+51+03+20+(-2.2)+0.4+1.3+0.1+4.5

Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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-1.0 -2.2
-0.5-1.3 -2.2 1.7 1.2

-3.3 0.1

-1.6 0.5 0.8 2.0

-1.2 0.4

-2.0 2.0

-0.1 -0.1

4
5

=03 1.7 I35 1.9

-2.2

-0.5 1.9 1.2

-1.4

-2.2

-1.6 -0.1 0.1
6 -0.7
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-0.8

-1.9 =1.6 -4.9 =-1.6 4.5

-3.0 -1.8 -1.4

-2.6 0.9 2.8

-4.5 0.7 -0.8 -2.5 -4.0

-3.5 =6.1

9 -0.2

RLLDDTPEV

Score=04+51+03+20+(-2.2)+0.4+1.3+0.1+4.5

Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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Score=04+51+03+20+(-2.2)+0.4+1.3+0.1+4.5

Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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Score=04+51+03+20+(-2.2)+0.4+1.3+0.1+4.5

Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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Score=04+51+03+20+(-2.2)+0.4+1.3+0.1+4.5

Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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Score =04 + 5.

Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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Ejercicio: completar el calculo para las otras dos secuencias.

Responder cudl es mejor segun esta matriz?
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10 péptidos de la base de datos MHCpep

Unen a MHC clase |

Relevantes para reconocimiento inmune

Evaluados contra 528 peptidos

1
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o
o

e
>

0.2

Pearson correlation 0.62

0 02 04 0.6
Predicted affinity

0.8 1

ALAKAAAAM
ALAKAAAAN
ALARAAAAR
ALAKAAAAT
ALAKAAAAV
GMNERPILT
GILGFVETM
TLNAWVKVV
KLNEPVLLL
AVVPFIVSV

10 péptidos que unen MHC |
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PCC

0.58

0.56 7

0.54

0.52

0.5

Optimal performance.
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e Un MSA es la base para determinar las

frecuencias de sustitucion de amino
acidos en un grupo particular de
secuencias
- frecuencias de sustitucion globales
e Se utilizan para generar matrices de scoring:
e Matrices PAM, BLOSUM, etc

e Dan puntaje y penalizan por igual los mismos cambios,
independientemente del contexto

- frecuencias de sustitucion sitio por sitio
e Position Specific Scoring Matrices (PSSM)
e Profiles
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Bioinformatics. Sequence and Genome analysis. David W Mount,
CSHL Press (2001)

Markov Chains, a visual explanation
http://setosa.io/blog/2014/07/26/markov-chains/index.html

Schneider Lab Home Page (Information Theory for Biology,
Sequence Logos)

http://schneider.ncifcrf.gov/
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