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Resumen

La identificación de novo de motivos de re-
gulación (TFBSs) es un problema crucial en
bioloǵıa computacional. Los TFBSs se repre-
sentan mediante matrices de frecuencia, y su
identificación incluye la tarea de comparar
entre śı secuencias candidatas a formar parte
de un motivo en cuestin, aśı como la compa-
ración de dichos motivos con otros motivos
conocidos. Hasta la fecha no existe una pro-
puesta difusa para dicho problema. En este
trabajo proponemos el uso de medidas di-
fusas en tareas de comparación de motivos.
Investigamos el comportamiento de diferen-
tes clases de medidas difusas clásicas basadas
en teoŕıa de conjuntos (Jaccard), proximidad
(métrica de Minkowsky), y coeficiente angu-
lar (distancia de Bhattacharyya). Del mismo
modo estudiamos una medida definida en el
espacio polinucleótido difuso. Los resultados
son excelentes para datos sintéticos y mejo-
ran otras medidas existentes cuando se uti-
lizan datos de motivos reales. Además, para
solventar un problema común en el diseño de
medidas de comparación de motivos, propo-
nemos la ponderación de las posiciones de los
motivos en función del nivel de conservación
que presenten.

Palabras Clave: Motivos ADN, Medidas
Difusas, TFBS.

1. Introducción

Uno de los principales objetivos de la bioloǵıa compu-
tacional consiste en descubrir cómo se regula la ex-
presión de los genes. Es bien conocido que la expre-

sión de un gen se lleva a cabo en diversos pasos, sien-
do en la mayoŕıa de los casos el más importante de
ellos la transcripción. En células eucariotas las prime-
ras etapas de la transcripción se controla mediante una
serie de protéınas, llamadas factores de transcripción
(TFs, del inglés transcription factors), que se unen a
zonas espećıficas de la cadena de ADN llamadas sitios
de unión de los factores de transcripción (TFBSs, del
inglés transcription factor binding sites), produciendo
mediante esta unión los patrones correctos de trans-
cripción.

Parece ser que no existe un código de apareamiento
sencillo aminoácido-nucleótido que determine la unión
de la protéına a una secuencia de ADN determinada
(como por ejemplo ocurre en los apareamientos entre
los pares de bases en el ADN). Sin embargo, algunos ti-
pos de interacción aminoácido-nucléotido aparecen con
mucha más frecuencia que otros. De esta forma, y con
el objetivo de representar las preferencias de unión de
los TFs, surgieron los llamados motivos de regulación.
Dado un TF, sus preferencias de unión se representan
mediante una matriz que indica, para cada posición
del sitio de unión (BS, del inglés binding site), la afini-
dad que presenta cada nucleótido. Dichas matrices se
obtienen normalmente de alineamientos de los TFBSs
conocidos para ese TF. Aunque se han propuesto di-
ferentes representaciones para los motivos [7], la más
extendida consiste en matrices que recogen para cada
nucleótido su frecuencia de aparición en cada posición
(PFMs, del inglés position frequency matrices), o bien
matrices de pesos que proporcionan un valor ponde-
rado de afinidad para cada posición de la unión entre
el motivo y una secuencia de ADN (PWMs, del inglés
position weighted matrices).

La identificación de los TFBSs es por tanto una tarea
esencial para predecir la regulación de la transcrip-
ción. Aśı, durante los últimos años se han propuesto
una gran cantidad de algoritmos para la búsqueda de
TFBSs (ver el trabajo referenciado en [3]). Todos es-
tos programas predicen un número muy elevado de
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Cuadro 1: Ejemplo de PFM.

# 1 2 3

A 0,7 0,2 0

C 0,1 0 1

G 0 0 0

T 0,2 0,8 0

BSs para un TF dado (en media un BS cada 1000pb),
incluyendo un alto porcentaje de falsos positivos [16].
Este problema se hace aún más cŕıtico cuando se consi-
deran simultáneamente varios TFs, circunstancia muy
normal en este tipo de estudios. Los algoritmos exis-
tentes llevan a cabo diferentes estrategias para superar
los problemas del resto de propuestas, lo que conlle-
va por lo general la aparición de otras limitaciones.
Un enfoque bastante extendido consiste en aplicar va-
rios algoritmos simultáneamente, proporcionando co-
mo salida un compendio obtenido de los resultados
individuales de cada algoritmo. En este caso, los mo-
tivos encontrados por los distintos algoritmos pueden
o bien corresponder al mismo TFBS, o a diferentes
TFBSs, haciendo que el resultado de su combinación
sea muy impreciso y ruidoso. Todo esto muestra la ne-
cesidad de desarrollar nuevos métodos de comparación
entre motivos. La estrategia más comúnmente emplea-
da para comparar dos motivos, consiste en considerar
las columnas de las matrices como distribuciones de
probabilidad. Aśı, diferentes técnicas estad́ısticas son
empleadas para comprobar si las columnas pertenecen
a la misma distribución o no. Las propuestas de este
tipo más populares se basan en el coeficiente de co-
rrelación de Pearson (PCC) [9], en la implementación
del average log-likelihood ratio (ALLR) [15], y en una
adaptación del test chi-cuadrado de Pearson (PCST)
[13].

La teoŕıa de conjuntos difusos se ha utilizado en nume-
rosas ocasiones en bioinformática. Durante los últimos
años, han aparecido diferentes trabajos que integran
soluciones difusas para resolver problemas biológicos,
como por ejemplo el análisis de microarrays, localiza-
ción de protéınas, estudio de genomas, etc., obteniendo
todos ellos resultados prometedores [8, 4, 6]. Además,
cuantificar la similitud empleando técnicas difusas es
un tema crucial del razonamiento aproximado. Aśı, las
medidas de similitud difusas se han aplicado de forma
satisfactoria en diferentes areas tales como sistemas
expertos, recuperación de información o sistemas in-
teligentes de bases de datos [2]. En nuestro caso, los
conceptos difusos son especialmente apropiados para
la comparación y detección de motivos. Por ejemplo,
un TF dado se une por lo general a más de un TFBS,

presentando además más afinidad por unos patrones
de ADN que por otros. Aśı, en la representación ma-
tricial de los motivos, las preferencias de unión de ca-
da posición (columna), pueden modelarse como gra-
dos de pertenencia a cuatro conjuntos, uno por cada
nucleótido de ADN (A, C, G, T). En este trabajo pre-
sentamos un estudio de diferentes medidas de similitud
difusas aplicadas a la comparación de motivos. Se ana-
liza el comportamiento de distintos tipos de medidas
clásicas aplicadas a los conjuntos difusos, medidas ta-
les como las basadas en teoŕıa de conjuntos (método
de Jaccard [5]), basadas en proximidad (r-métrica de
Minkowsky [17]), y basadas en el coeficiente angular
(distancia de Bhattacharyya [1]). Del mismo modo, se
considera también en este estudio una medida propues-
ta recientemente de disimilitud orientada a secuencias
de ADN [14]. Además, se propone la ponderación de
las posiciones de los motivos en función del grado de
conservación como una mejora a tener en cuenta en
futuros desarrollos de medidas para motivos de ADN.

2. Métodos

2.1. Otras medidas

En los últimos años se han propuesto diversas medidas
para la comparación de motivos. Esta sección propone
un breve repaso de las medidas más utilizadas. Las me-
didas se calculan una vez seleccionado el alineamiento
óptimo entre dos motivos (considerando el alineamien-
to de las secuencias y de sus secuencias inversas y com-
plementarias). Todas las medidas se calculan a par-
tir de la comparación columna a columna. De aqúı en
adelante, supongamos que C1 = (AC1 , CC1 , GC1 , TC1)
y C2 = (AC2 , CC2 , GC2 , TC2) son las dos columnas
de las PFMs que van a ser comparadas, bC1 y bC2

(b ∈ B,B = {A,C,G, T}) son las probabilidades de
la base b en C1, y C2. NbC1

y NbC2
representan la

frecuencia de la base b en C1 y C2.

2.1.1. Coeficiente de correlación de Pearson.

En [9], Pietrokovski propone el coeficiente de correla-
ción de Pearson para la comparación de columnas de
motivos:

PCC =

∑
b∈B (bC1 − C1)(bC2 − C2)

√∑
b∈B (bC1 − C1)2

∑
b∈B (bC2 − C2)2

, (1)

donde C1 y C2 son la media de las columnas C1 y
C2. Las correlaciones de todas las columnas se agregan
mediante la media.
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2.1.2. Promedio de máxima verosimilitud

logaŕıtmica

Wang and Stormo ([15]) definen el estad́ıstico del pro-
medio de máxima verosimilitud logaŕıtmica (Average
log-likelihood ratio -ALLR-) para efectuar la compara-
ción de motivos por columnas. ALLR se define como:

ALLR =

∑
b∈B NbC1

log
(

bC2
pb

)
+
∑

b∈B NbC2
log
(

bC1
pb

)

∑
b∈B (NbC1

+ NbC2
)

,

(2)
donde pb es la probabilidad a priori para la base b. Para
comparar una secuencia de varias columnas se prome-
dia el valor individual obtenido para cada columna.

2.1.3. Test χ2.

Schones et al proponen en [13] el uso del test χ2 para
comparar motivos. Este test se calcula bajo la asunción
de que las columnas son observaciones de la misma
distribución. El p-valor se calcula del siguiente valor
χ2 con 3 grados de libertad:

χ2 =
∑

j=C1,C2

∑

b∈B

(No
jb − Ne

jb)
2

Ne
jb

, (3)

donde No
jb es la frecuencia observada de la base b en la

posición j, y Ne
jb es la frecuencia esperada de la base b

en la posición j (ver [13] para más detalles). El p-valor
es considerado una medida aditiva.

2.2. Medidas Difusas

Para situar este trabajo en contexto, hemos seleccio-
nado cuatro medidas de similitud difusa de amplia di-
fusión. Todas ellas excepto la última son medidas de
comparación columna a columna, por lo que seguire-
mos empleando la notación anterior. La notación em-
pleada para la última medida sigue las directrices de
la Sección 2.2.4.

2.2.1. Basada en la teoŕıa de conjuntos:

coeficiente de Jaccard

El coeficiente de Jaccard es un coeficiente de similitud
que no requiere parámetros [5]. El coeficiente de Jac-
card para dos columnas de una PFMs se calcula como
sigue:

SJ(C1, C2) =
∑

b∈B

| bC1 − bC2 |
max (bC1 , bC2)

. (4)

Para PFMs compuestas por múltiples columnas se cal-
cula el promedio de los coeficientes de Jaccard obteni-
dos.

2.2.2. Basada en el coeficiente angular:

distancia de Bhattacharyya

La distancia de Bhattacharyya mide el coseno del
ángulo entre dos vectores cuando los valores de cada
vector se normalizan como la desviación de la media
de la función de pertenencia [1]. Este coseno se toma
como medida de similitud. En el caso de dos columnas
de PFMs:

SB(C1, C2) =

∑
b∈B (bC1 · bC2)

(∑
b∈B (bC1)

2
) 1

2 ·
(∑

b∈B (bC2)
2
) 1

2
.

(5)
Para comparar múltiples columnas se promedian los
coeficientes obtenidos para cada una de las columnas
individuales.

2.2.3. Medida de proximidad: r-métrica de

Minkowsky

La distancia entre la función de pertenencia parcial
de los conjuntos difusos A y B en un universo fini-
to U = {u1, u2, ..., un} puede ser calculada utilizando
la r-métrica de Minkowsky [17]. Un conjunto difuso
A se representa como un punto (µA(u1), ..., µA(un))
en el espacio n-dimensional. En nuestro caso U =
{A,C, G, T} y la distancia se calcula como:

dr(C1, C2) =

(
∑

b∈B

| bC1 − bC2 |r
) 1

r

, r � 1, (6)

con r = 1, dr equivale a la distancia de Hamming;
con r = 2, a la distancia Eucĺıdea; y con r = ∞, a
la conocida como dominance metric. En [2] puede ob-
tenerse más información sobre esta materia. Aunque
la elección del valor óptimo de r requiere de un am-
plio estudio, en este trabajo seleccionamos r = 1,3 ya
que ha proporcionado los resultados más consistentes
en la amplia experimentación llevada a cabo. De nue-
vo, en caso de comparar varias columnas se calcula el
promedio de los valores obtenidos para cada columna.

2.2.4. Orientadas a las secuencias de ADN

En [14] las cadenas de polinucleótidos se transfor-
man en conjuntos ordenados difusos para definir el
denominado espacio difuso de polinucleótidos (fuzzy
polynucleotide space -FPS-). En este trabajo tam-
bién se propone una medida difusa para las secuen-
cias de ADN basado en las ideas de [10]. Para cal-
cular esta medida, los autores proponen la contro-
vertida idea1 de mapear las PFMs en un punto

1Esta idea fue posteriormente discutida por Sadegh-
Zadeh en [11] aunque los autores obtuvieron resultados
prometedores en [14].
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del espacio 12-dimensional (0, 1)12. Este mapeo con-
vierte las matrices PFMs del Cuadro 1 en MT =
(0,7; 0,1; 0; 0,2; 0,2; 0; 0; 0,8; 0; 0; 1; 0). La medida del es-
pacio difuso de polinucleótidos (FPSM) para dos ma-
trices PFMs se define como:

FPSM(M1,M2) =

∑12
i=1 | M1i − M2i |

∑12
i=1 max (M1i ,M2i)

, (7)

donde M1 y M2 son el mapeo de las dos matrices PFMs
que se comparan. Ver [14] para más detalles.

3. Resultados y Discusión

3.1. Comparación entre medidas

Para medir la bondad de los distintos métodos pro-
puestos en la sección anterior, comparamos los resul-
tados obtenidos en la diferenciación de motivos. Para
simular esta situación, generamos conjuntos de colum-
nas de motivos obtenidas a partir de distribuciones di-
ferentes. De esta forma, generamos 25 columnas semi-
lla aleatorias y, correspondientemente, obtuvimos 25
conjuntos de datos derivados de ellas. Para evitar des-
viaciones en la generación de los datos, la distribución
del contenido de la información (IC, del inglés infor-
mation content) en las 25 semillas se mantuvo uni-
formemente distribuida en el intervalo (0,01, 2). Pa-
ra cada semilla, obtuvimos 50000 columnas derivadas
de ella que consideramos como verdaderos positivos
(VPs). Para cumplir con las caracteŕısiticas reales de
los motivos, dichas columnas se obtuvieron muestrean-
do su semilla correspondiente en una distribución de
Dirichlet con una tamaño de muestra aleatorio entre
25 y 35 [13]. De manera similar, se generaron dife-
rentes conjuntos de verdaderos negativos (VNs). Los
pasos fueron los mismos a excepción de que suprimi-
mos el muestreo de la columna aleatoria. Finalmente,
medimos la efectividad de los distintos métodos en el
siguiente experimento: para cada una de las 25 colum-
nas semilla, calculamos la similitud de la semilla en
cuestión y cada una de de las columnas pertenecien-
tes a su conjunto de VPs correspondiente, junto con
la similitud a cada una de las columnas del conjun-
to de VNs. Consideramos que el método en cuestión
obtuvo un acierto cuando la similitud más alta es aso-
ciada a una columna de los VPs. En la Figura 1 se
muestra la curva caracteŕıstica operativa del receptor
(ROC, del inglés Receiver Operating Characteristic) de
cada método para un valor de la razón de falsos des-
cubrimientos (FDR, del inglés False Discovery Rate)
de 0,01. Todos los métodos presentan buenos resulta-
dos cuando el IC aumenta. Sin embargo, las medidas
difusas obtienen mejores resultados para valores bajos

Cuadro 2: Distribución de JASPAR

Familia Motivos Familia Motivos

ETS 7 TRP 5

FORKHEAD 8 HMG 6

BHLH 10 HOMEO 8

bZIP EBP 4 NUCLEAR 8

MADS 5 bZIP CREB 4

REL 6

de IC. Se puede observar como la medida PCC obtie-
ne los peores resultados mientras que ALLR y χ2 se
comportan de manera inestable.

Figura 1: Curva de ROC para los distintos métodos co-
rrespondiente al reconocimiento de columnas de PFMs
generadas por la misma distribución

3.2. Agrupación de motivos

Con el objetivo de comprobar la habilidad de las me-
didas para reconocer motivos reales relacionados, hi-
cimos uso de la base de datos pública JASPAR [12].
JASPAR contiene 71 motivos divididos en 11 fami-
lias en función de las propiedades estructurales de los
TFs (Cuadro 2). Los representantes de cada familia
son conocidos como FBPs (del inglés familial binding
profiles). Para cada familia, obtuvimos su correspon-
diente FBP mediante un alineamiento múltiple de los
motivos de la familia en cuestión. Finalmente, para
cada uno de las medidas propuestas, calculamos la si-
militud de cada motivo con su correspondiente FBP.
En el caso de que la medida se trate de una distancia,
convertimos el valor en una similitud normalizando la
distancia D en (0, 1) para posteriormente obtener la
similitud S como S = 1 − D. El Cuadro 3 muestra la
similitud media obtenida para cada medida en cada
familia de JASPAR. Se puede observar cómo las me-
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Cuadro 3: Media de las distancias para los miembros
de las familias JASPAR y sus FBPs

Familia Jac. FPSM Mink. Ang. χ2 ALLR

Difusa Śı Śı Śı Śı No No

ETS 0.63 0.62 0.71 0.75 0.19 0.71

Forkhead 0.46 0.45 0.55 0.02 0.01 0.05

bHLH 0.57 0.54 0.64 0.24 0.02 0.43

EBP 0.64 0.63 0.72 0.25 0.11 0.62

MADS 0.62 0.61 0.69 0.04 0.01 0.70

REL 0.70 0.68 0.76 0.27 0.19 0.77

TRP 0.50 0.49 0.58 0.26 0.03 0.17

HMG 0.55 0.54 0.65 0.90 0.05 0.50

HOMEO 0.47 0.47 0.59 0.73 0.02 0.37

Nuclear 0.45 0.44 0.53 0.91 0.01 0.07

CREB 0.70 0.69 0.77 0.09 0.26 0.92

Mean 0.57 0.55 0.65 0.41 0.08 0.48

didas Angular, PCC y ALLR proporcionan los peo-
res resultados2. Por otro lado las medidas Jaccard y
FPSM obtienen resultados robustos para todas las fa-
milias. Sin embargo, la métrica de Minkowsky es la que
muestra un mejor comportamiento. Usando un paired
t-test, la hipótesis de que las similitudes obtenidas por
la métrica de Minkowsky no son menores que aquellas
obtenidas por las medidas Jaccard o FPSM se puede
rechazar con un p-value de p � 0,01.

3.3. Ponderación de las posiciones

Uno de los principales problemas que presentan las
medidas de comparación de motivos, es que no están
diseñadas para tener en cuenta la diferente influen-
cia de las posiciones según su grado de conservación.
Aquellas posiciones con bajo grado de conservación no
contribuyen a la unión de las protéınas a la secuen-
cia espećıfica de ADN. Estas posiciones deben ser por
tanto menos relevantes al medir la similitud entre mo-
tivos. Por otra parte, aquellas posiciones con un alto
grado de conservación son cŕıticas para determinar la
dicha similitud.

Siguiendo estas ideas, incorporamos a la medida de
similitud entre motivos, no sólo las diferencias entre
las posiciones de los mismos, sino también sus corres-
pondientes grados de conservación. Aśı, proponemos la
FWMM (Fuzzy Weighted Motif Measure), una versión

2Los resultados de la medida PCC no se muestran por
motivos de espacio.

ponderada de la métrica de Minkowsky que definimos
como:

FWMMr(C1, C2) =
(
∑

b∈B

(| bC1 − bC2 | ·máx(bC1 , bC2))
r

) 1
r

(8)

donde máx(bC1 , bC2) es la frecuencia de ocurrencia
máxima de la base b en las columnas C1 y C2. Mul-
tiplicando este factor por la diferencia entre las fre-
cuencias observadas se obtiene el efecto deseado, es
decir, ponderar cada posición de acuerdo con su es-
pecificidad: cuanto mayor sea la especificidad, mayor
será la diferencia. El valor de la medida para motivos
que contengan varias posiciones se obtiene calculando
la media de las comparaciones columna-columna. Tal
y como se describió en la sección anterior, variaciones
de r dan lugar a medidas distintas formalmente equi-
valentes. Por claridad y consistencia, seguiremos uti-
lizando r = 1,3 en el resto del trabajo, y llamaremos
FWMM a FWMM1,3 en lo que sigue.

Para demostrar la importancia de la ponderación de
las posiciones de los motivos diseñamos el siguiente
experimento. Definimos un motivo de referencia com-
puesto por tres posiciones bien conservadas y tres po-
siciones no conservadas. Las posiciones impares fue-
ron generadas a partir de permutaciones del vec-
tor (10, 2, 2, 2), mientras que el vector (4, 4, 4, 4) se
usó en las posiciones pares. Seguidamente examina-
mos el comportamiento de las medidas al comparar
el motivo de referencia con otros dos motivos: i) Un
motivo compuesto por seis posiciones no conservadas.
Por lo tanto, dicho motivo será igual al de referencia en
las posiciones pares, mientras que será muy diferente
en las posiciones impares; ii) Un motivo compuesto en
las posiciones impares por las mismas columnas que
el motivo de referencia, mientras que en las posiciones
pares nos encontramos con permutaciones del vector
(7, 7, 1, 1), que difieren de aquellas en el motivo de re-
ferencia.

La Figura 2(a) muestra los logos para los tres moti-
vos. Como se puede observar, las diferencias globales
entre los dos motivos y el motivo de referencia son las
mismas. Ambos son iguales en la mitad del motivo y
difieren en la otra mitad. Además, estas diferencias
están equilibradas en el sentido de que la diferencia
entre los vectores (7, 7, 1, 1) y (4, 4, 4, 4) (diferencias
con respecto al motivo conservado) es la misma que
entre los vectores (4, 4, 4, 4) y (10, 2, 2, 2) (diferencias
con respecto al motivo no conservado).

Finalmente, investigamos los resultados obtenidos por
los diferentes métodos en dos casos: a) distancia del
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motivo de referencia al motivo no conservado, y b) dis-
tancia del motivo de referencia al motivo conservado.
De acuerdo con lo explicado arriba, se esperaba que
el motivo conservado estuviera más cercano al motivo
de referencia que el no conservado. Comprobamos los
resultados de cada método calculando el cociente de la
distancia para el caso a) y el caso b). En la Figura 2(b)
se observa cómo la medida difusa ponderada se com-
porta de una manera mucho mejor que el resto de los
métodos, mientras que tres de las medidas (χ2, ALLR,
y PCC) obtuvieron el resultado erróneo de asignar una
distancia menor para el caso a).

Figura 2: A) Representacin de los motivos. B) Ratio
de las distancias para cada medida.
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