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Capitulo 1

Introduccion

Es sabido, respecto al ADN o el co6digo genético que existen preguntas para las cuales todavia
no se tiene una respuesta que nos permitan comprender con claridad los diversos fenémenos
subyacentes de éste.Por ejemplo, existen genomas de diferentes seres vivos cuyo tamano no
guarda proporcion con la complejidad del organismo, como por ejemplo una hormiga,la cual
puede tener el doble de genoma que una abeja. Las especies de salamandras tienen entre
cuatro y treinta y cinco veces mas ADN que el ser humano mientras que cierta amabea
(protista unicelular del género Amoeba), supera este doscientas veces etc, etc. Las razones de
estas evidentes y aparentemente caprichosas diferencias, no se conocen atin completamente
pero pueden tratarse de explicar acudiendo a fenémenos biolégicos o realizando procesos
estadisticos. Lo anterior motiva a proponer un modelo de estudio en base a la apicacion de
las matematicas y sus respectivas ramas, de las propiedades que pudieran presentarse desde
esta perspectiva y que sin embargo desde el marco tedrico de la biologia, no pudieran ser
analizadas.

Motivados por las caracteristicas de las secuencias formadas por las bases nitrogenadas (ade-
nina,guanina, citosina y timina) encargadas de codificar para distintas proteinas y asi regular
las funciones del ser vivo en cuestion, podemos hacer inclucion de la estadistica y probabilidad
, para analizar la forma en que se distribuyen las cadenas de ADN como ACTGCCATG...AT
vistas como una secuencia de simbolos .Por ejemplo, atendiendo a este ultimo punto, en [1]
se utiliza una medida estadistica llamada entropia topologica para estimar la complejidad
simbolica de distintas especies desde su genoma. Dicho trabajo encuentra de este modo una
diferencia significativa entre distintas regiones del ADN ( mas explicitamente llamadas re-
giones de exénes e intrones ) que consta en que las primeras estan expuestas a una presion
mucho mas selectiva que las segundas. Un ejemplo no menos importante en los sucesos que
envuelven al codigo genético es presentado en [2], el cual a través de un mtodo de correla-
ciones cuantificables son estudiados los nucledtidos del DNA y en donde es posible observar
la ubiquidad de bajas frecuencias de ruido blanco, asi como correlaciones a largo alcance y
prominentes periodicidades de corto alcance, permitiendo realizar clasificaciones en el banco
de datos de diversas especies o familias (primates, vertebrados etc.)

En efecto, en virtud de los ejemplos anteriores sobre las propiedades , el planteamiento del
problema en cuestion y las justificaciones estadisticas que envuelven a ciertos procesos del
ADN, en el presente trabajo se reitera el analisis a través de un modelo especifico y de un
concepto o herramienta matematica de vital importancia llamada Funcion complejidad( fc)
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, la cual cuenta el nimero de palabras de una longitud dada sobre una secuencia de simbolos
que descansan en un alfabeto en cuestion, para hacer de la forma mas exhaustiva posible, una
comparacion directa con las secuencias gendémicas reales de diversas especies obtenidas de la
base de datos de secuencias genéticas del NIH (National Institutes of Health ), una coleccion
de disponibilidad publica de secuencias de ADN.

Por supuesto, consecutivamente a la realizacién del modelo propuesto, se ve si es posible ajus-
tarlo a la realidad, de donde sera se puede dar una explicaciéon parcial de su comportamiento
y en el caso contrario, descartar y reajustar sus paramétros para ver si asi es ajustable. Como
ultimo punto de vital importancia, se podra estudiar la estructura interna de las secuencias
tedricas asi como las secuencias reales,la similitud entre estas y la evolucién que proveen,
aunque evidentemente no obstante al hecho de buscar propiedades estadisticas que nos ayu-
den a encontrar una relacion entre los modelos y los genomas reales, por su puesto es de
interés justificarlas de la mano de ciertos aspectos bioldgicos complementarios.
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Marco Teo6rico

2.1. EI ADN

Aun que en el presente trabajo no se profundiza sobre aspectos muy especificos ligados al ADN
en el sentido biologico, es prudente mencionar ciertos conceptos biolégicos que se relacionan
con secuencias de simbolos. Esto sera de utilidad méas adelante cuando se establezcan los
resultados del presente estudio.

Es sabido que las caracteristicas que identifican a unos individuos de otros,se pasan de los
organismos adultos a sus descendientes durante la reproducciéon. Dicho contenido de infor-
macion se halla en una molécula llamada &cido desoxirribonucleico (ADN), la cual contiene
las instrucciones biologicas que hacen de cada individuo algo tnico.

El ADN esta formado por unos componentes quimicos basicos denominados nucledtidos.
Estos componentes incluyen un grupo fosfato, un grupo de azicar y una de cuatro tipos
de bases nitrogenadas alternativas. Para formar una hebra de ADN, los nucle6tidos se unen
formando cadenas, alternando con los grupos de fosfato y azicar. Los cuatro tipos de bases
nitrogenadas encontradas en los nucledtidos son: adenina (A), timina (T), guanina (G) y
citosina (C). El orden, o secuencia, de estas bases determina que instrucciones biologicas
estdn contenidas en una hebra de ADN. Por ejemplo, la secuencia ATCGTT pudiera dar
instrucciones para ojos azules, mientras que ATCGCT pudiera indicar ojos de color café. Un
gen es trozo de ADN que contiene la informacion necesaria para la sintesis de una molécula
con una funcion especifica, habitualmente una proteina. Esta funcién puede estar vinculada
con el desarrollo o funcionamiento de una funcion fisiologica. El gen es considerado la unidad
de almacenamiento de informacion y herencia genética, pues transmite esta a la descendencia.

En el caso de los seres humanos la coleccion completa de ADN, o el genoma humano, consta
de 3 mil millones de bases organizados en 23 pares de cromosomas, y conteniendo alrededor
de 20,000 a 25,000 genes.

Una secuencia de ADN que contiene las instrucciones para elaborar una proteina se conoce
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como gen. El tamano de un gen puede variar desde aproximadamente 1,000 bases hasta 1
millon de bases en los seres humanos. Los genes solo forman aproximadamente el 1 por ciento
de la secuencia de ADN. Otras secuencias reguladoras de ADN dictan cuando, como y en
que cantidad se elabora cada proteina. La mayoria de las secuencias del genoma humano
no tienen una funcién conocida. Debido a la naturaleza altamente especifica de este tipo de

emparejamiento quimico, la base A siempre forma pareja con la base T y, asimismo, la C con
la G.

2.1.1. Intrones y Exoénes

En 1977 Philip Sharp y Richard Roberts probaron por separado que los genes que codifican
polipéptidos en las eucariotas se encuentran interrumpidos por secuencias no codificantes .
En efecto, en las eucariotas (organismo un poco mas complejos con el ADN dentro de un
nicleo) los genes tienen dos tipos de regiones: los exones o regiones codificantes y los intrones
o regiones no codificantes. De hecho las proteinas se codifican solo en los exénes, por lo tanto
los intrones serén eliminados antes de que la informacion se convierta en proteina (expresion
génica). Las procariotas, organismos mas simples sin nticleo, carecen de intrones.

Exon Intron Exon Intron Exon

“u v

ARN maduro

Figura 2.1: Esquema sencillo que representa un fragmento de la cadena de ADN la cual se
subdivide entre dos regiones llamadas ex6nes e intrones.

Finalmente introducimos un aspecto de vital importancia exclusivo del ADN y que en el
presente trabajo se hace alusion principalmente en los modelos evolutivos, se trata de las
mutaciones
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Mutaciones

Basicamente, las mutaciones pueden ser por sustituciones (que es cuando cambiamos uno de
los nucleotidos por algin otro). De forma general, las sustituciones se denominan transiciones
si suponen un cambio entre las bases nitrogenadas del mismo tipo quimico, o transversiones
si son un cambio de las purinas purina {A, G} — pirimidina {C, T} o pirimidina — purina.
Ademés, tenemos las deleciones o inserciones, las cuales son respectivamente la eliminacion
o adicion de una determinada secuencia de nucledtidos, de longitud variable. Las grandes
deleciones pueden afectar incluso a varios genes, hasta el punto de ser lo suficientemente
grandes para apreciarse a nivel cromosomico con diversas técnicas de citogenética. Insercio-
nes o deleciones de unas pocas pares de bases en una secuencia codificante pueden provocar
desplazamiento del marco de lectura (o también llamado frameshift), de modo que la secuen-
cia de nucledtidos del ARNm se lee de manera incorrecta. En general las mutaciones génicas
afectan el genoma de la siguiente forma:

ADN codificante

Si el cambio en un nucle6tido provoca en cambio de un aminoacido de la proteina la mu-
tacion se denomina no sinénima. En caso contrario se denominan sinénimas o silenciosas
(posible porque el codigo genético es degenerado). Las mutaciones no sinoénimas asimismo
se clasifican en mutaciones con cambio de sentido si provocan el cambio de un aminoéacido
por otro, mutaciones sin sentido si cambian un codén codificante por un codén de parada
(TAA, TAG,TGA) o con ganancia de sentido si sucede a la inversa.

ADN no codificante

Pueden afectar a secuencias reguladoras, promotoras o implicadas en el ajuste (splicing).
Estas ultimas pueden causar un erréneo procesamiento del ARNm, con consecuencias diversas
en la expresion de la proteina codificada por ese gen.

2.2. El ADN y su estudio estadistico

Hemos hablado de ciertos estudios estadisticos los cuales envuelven al ADN visto como un
proceso en términos de la dindmica simbdlica. Por ejemplo, solo como un ejercicio sutil, si
nosotros viéramos la correlacion (a) entre los distintos mondémeros o simbolos que descansan
en el alfabeto tipico de una muestra de de ADN ( {A,C,T,G,} ), tendriamos de forma lo
que se muestra en la grafica de la figura 2.2 .

Para este procedimiento hemos elaborado por una parte, un archivo generado aleatoriamente
el cual descansa en el alfabeto A = {0,1} y con un tamano finito de seis millones de simbolos.
Por otra parte, elegimos una muestra arbitraria del mismo tamano al primero pero obtenida
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Figura 2.2: Gréafica que muestra la superposicion de la transformada de Fourier de la correla-
cion a contra la distancia [, entre los monémeros de una secuencia generada aleatoriamente
y una muestra arbitraria del genoma de una especie.

del banco de datos genético.A continuacién etiquetamos esta muestra de tal forma que un
par de bases nitrogenadas ( que llamaremos zx’ ) sean reescritas como

0 sixx’ = AG

xx = )
1 sixx’ =TC

En efecto, esto producird una secuencia binaria por ejemplo como 10010100.... etc. Ahora
procedemos a aplicar la formula de correlacion dada por

a ﬁ > Anlnyr — L? 2200 Y Ang 2.1)
! 7 2 ad — (2 an)? '

para los dos tipos de secuencias que hemos especificado y en donde L se toma como la longitud
o distancia entre un monémero a otro y n, se trata de la etiqueta que designa a cada uno de
esos simbolos 0 monémeros.
Es posible ver que la secuencia que fue elaborada aleatoriamente ( linea de color azul ) y la
linea que corresponde a la secuencia tomada de la muestra real de un genoma ( linea de color
marrén), tienen una diferencia sutil y que consiste en un pico entre la distancia del primer
monoémero, y el monoémero del intervalo entre seiscientos y ochocientos para la secuencia real,
lo cual resulta en una evidente correlacion .
Profundizando un poco mas en la descripcion vista en la introduccion de este trabajo, se
menciono que en efecto es posible hacer una clasificacion entre diversas especies aplicando
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distintos conceptos estadisticos y reformulando una cadena genética en términos de secuen-
cias simbodlicas.En [3] por ejemplo, se discute el uso de la entropia topologica para analizar
secuencias simbolicas que descansan en el alfabeto correspondiente a las bases nitrogenadas
del ADN. Uno de los métodos propuestos se basa en lo siguiente. Dejando ser w una secuencia
formada con el alfabeto {A, C, T, G} la entropia topologica resulta ser

Hy(w) = lim loga(p.,(n))

n—oo n

(2.2)

donde p,(n) se trata del numero de diferentes n-longitud de sub-palabras que aparecen en w.
Por ejemplo, sea la secuencia simbélica w = CGGGGGG..., es facil observar que las diferentes
secuencias de longitud n es 2,asi encontraremos que la correspondiente entropia topologica
de esta secuencia de DNA sera :

Hr(w) = lim 2 0 (2.3)

n—oo N

de esta forma la la entropia topolégica es cero como n tiende a infinito. Utilizando este
concepto ademas de otras formas de entropia como el método de Koslicki en [1]| se logra
estudiar esta propiedad de los cromosomas del homosapiens para las regiones que contienen
exones, asi como para aquellas donde tenemos intrones.

En [4] tenemos un tipo de clasificacion sobre estas regiones ( exones e intrones ) en base
a un método basado en caminatas aleatorias. Se define entonces, un desplazamiento neto
y(l) = 22:1 u(i) el cual es la suma de los pasos de un caminante regido bajo la siguiente
regla: si ocurre una pirimidina entonces nos desplazaremos u(i) = 41, y en el caso contrario
de encontrar una purina, el desplazamiento sera u(i) = —1 todo esto sobre una secuencia
simbdlica o cadena de ADN. Posteriormente, definimos a F'(l) como las fluctuaciones del
promedio del desplazamiento. Finalmente, en [4] se estudia los posibles tipos de comporta-
miento de F, dentro de los cuales existe uno que resulta de interés y el cual sigue a una ley
de potencia tal que

F(l) ~1° (2.4)

La virtud de este ultimo ejemplo en concreto, es el hecho de que al aplicar (2.4) a secuencias
ricas en intrones o exones de una misma especie, obtenemos un « que distingue a cada region
pudiendo clasificar estadisticamente estas.

Mas aun , C.-K. Peng y colaboradores en [5] como pregunta abierta a si las correlaciones
a largo alcance estan presentes en secuencias codificantes y no codificantes en el ADN, ob-
servaron que tras el analisis de 33301 secuencias de ex6nes y 29453 secuencias de intrones
tomadas de las células eucariotas, las primeras presentan practicamente no correlacion algu-
na mientras que las segundas si que lo presentan, todo esto aplicando métodos matematicos
como la transformada estandar de Fourier. Ademas, en [5| para 874 secuencias codificantes y
1157 secuencias no codificantes con una longitud de mas de 4096 de pares de bases nitroge-
nadas, se encontrd que estas obedecen a un comportamiento regido por una ley de potencia
en concordancia con (2.4).
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2.3. La Funcién complejidad

Resulta conveniente profundizar matematicamente desde el punto de vista de la dinamica
simbélica. La funciéon complejidad se puede ver como una medida clasica de desorden,para
secuencias simbolicas de tamano finito o infinito.Sin embargo, se introduce una descripcion
formal sobre el concepto de secuencia de la siguiente forma.

Espacios de secuencias

A continuacién se propone una serie de definiciones bésicas con el objetivo de ampliar la
nociéon de secuencias simbolicas. Un alfabeto se trata de un conjunto finito, en donde cada
elemento es designado como simbolo o letra.Un bloque o también una palabra sobre un
alfabeto A no se tarta mas que de una sucesion finita de letras de A.Ahora, formalmente,
una palabra u sobre A es una funcion u del conjunto {x € X: 1 <z <n} en A (para algin
entero positivo n > 1 ).Para cuando tenemos que n = 0, entonces se tendra una funcion vacia
o palabra vacia. La longitud o tamano de la palabra en efecto sera n, es decir, la cantidad de
términos de la sucesion y sera denotada por | u |. De ahora en adelante diremos que para una
palabra no vacia u, el £ — esimo termino se denotara mediante u;. Entonces, una palabra
no vacia de largo n sobre A es ujugus....u, con u; € A para todo ¢ € {1,.....,n}. A su vez,
un bloque de longitud n se llamara un n — bloque, dos palabras seran idénticas si tienen el
mismo largo n y, para todo j entre 1 y n, entonces u; = v.

El conjunto de todas las palabras que tienen de largo n sobre un alfabeto A se designa por
A", y el conjunto de todas las palabras sobre A se designa por A*. Es decir, A* = U A",
Notemos que para el caso cuando > 0, A™ es un conjunto finito, en tanto que A* es un
conjunto que tiene una cantidad infinita de elementos.

Sea el alfabeto binario ( y fundamental para la descripcion de los modelos propuestos en el
presente trabajo JA = {0,1}, las palabras que pueden formarse a travéz de el son llama-

das sucesiones binarias. Por ejemplo tenemos que A° es la sucesion cero. A! = {0,1}, A% =
{00,01,10,11}, A% = {000,001, 010,011,100, 101,110,111}, etc. Ademas, A* = {&,0,1,00,01, 10, 11}
en donde £ denota la palabra vacia.

Una vez definido los conceptos basicos que comprenden una secuencia simbolica, se enuncia
la definicion y caracteristicas de los espacios de corrimiento completos o en su anélogo los
Full-shifts . Dado un alfabeto A, llamamos full — shift sobre el alfabeto A, al conjunto de
todas las funciones de Z en A. El full shift sobre A es denotado por A%.Una funcién de Z
en A no es mas que una sucesion bi-infinita de simbolos de A, que puede escribirse de la
siguiente forma:

T = (Tp)pez = .- T_1TT1To....

Como ejemplo de estas sucesiones bi-infinitas para A = {0, 1} es la que por supuesto descansa
el cero en sus términos impares y 1 en sus pares, es decir: ...,01010101010......
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es importante mencionar que AZ tiene como elemento el nombre de puntos, los cuales constan
de sucesiones bi-infinitas y ademas, que A% y A* no tienen ningiin elemento en comiin.
Dado © = x_1207125...cA?, designamos por 7 a la sucesion (finita) de los simbolos de z
que van desde la coordenada ¢ hasta j, ambas incluso.Es decir, x| ;) = z@iq1....05_12;. Se
adopta la convencion de que para ¢ > j, x}; ;) = €. Se denota por I|; ) a la sucesion infinita
a derecha mientras que z(_; es la sucesion infinita a izquierda.

Una vez visto las principales caracteristicas que envuelven a una secuencia simbdlica, Proce-
demos entonces a formalizar los Espacios Shift a continuacion.

DEFINICION 2.1. Sea g una coleccion de bloques sobre un alfabeto A, es decir, p C A*.
Designamos por x,, al subconjunto de A% formado por todos aquellos puntos en los que no
ocurre ningtn bloque de @, Es decir

XK,:{xGAZ:erp,fnocurreenx}

o también

Xo = {:1: € AZ Vi, j e Z, w55 ¢ p}
DEFINICION 2.2. Un espacio shift sobre el alfabeto A es un conjunto X C A% tal que existe
un p C A* tal que X = x,,
Se piensa en general a @ como un conjunto de bloques prohibidos para X.

Lenguaje

Un lenguaje £ sobre un alfabeto A es cualquier subconjunto de Ax, es decir, el conjunto de
todas las palabras de Ax que no pertenecen a L. Si L se trata de un lenguaje entonces, se
designara por L¢ a su complemento en A* | es decir, el conjunto de todas las palabras de A*
que no pertenecen a L

Definamos pues, en base a los conceptos fundamentales de la dindmica simbélica previos,
el concepto de Funcion Complejidad. Por conveniencia, dejemos ser caracterizada a una
secuencia o cadena de simbolos de ahora en adelante como:

X (= 20T129%3.cnn..... Ty (2.5)

Esta cadena puede ser tanto finita ( que particularmente la escribimos asi en (2.1) ) como
infinita teniendo solamente una restricciéon sobre la misma y esto es , que le pediremos
descansar sobre un alfabeto o un conjunto de caracteres de tamao finito.

Entonces, si designamos a la funcion Cx(l) de un integrando positivo [ como el numero de
diferentes factores ( o también como sub-cadenas consecutivas distintas ) de longitud [ de la
cadena X, tendremos que la Funcion Complejidad (fc) de X con un alfabeto finito de tamano
k estara dada por
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1< Cx(l) <K (2.6)

2.4. El estimador para la funcién complejidad

hemos mencionado las caracteristicas principales de la funciéon complejidad asi como definido
el concepto de secuencias simbodlicas y los componentes que la conforman. puesto que vamos
a proceder a realizar el calculo de las distintas palabras de longitud [ sobre secuencias de
aproximadamente un rango entre 2,000,000 < s < 250, 000,000 ( en donde s es el tamafio de
esta ), se generarfa un problema computacionalmente hablando en términos de tiempo,por
lo cual es necesario implementar una aproximacion que nos permita estimar la diversidad de
palabras de esa longitud. Se introduce entonces el estimador de la funcién complejidad como
sigue.

El genoma puede ser estudiado e interpretado como el resultado de un proceso estacionario y
descrito por una medida que llamaremos P. El respaldo de P es un sistema simbolico X C AN
caracterizado por su lenguaje £(X), esto es, el conjunto de todas las I-palabras ocurriendo
como sub-bloques de secuencias admisibles sobre X. Si denotamos por £;(X) el conjunto de
todas las [-palabras ocurriendo como sub-bloques de secuencias admisibles sobre X, entonces
la Funcion Complejidad de X es la funcion que asocia la cardinalidad de £,(X) con cada
[ € N. Dentro de este marco de trabajo, el genoma de una especie o individuo puede ser
considerado como la observacion de una muestra finita aleatoria con finita precision, donde a
su vez estard representada como una secuencia simple. En cualquier caso asumiremos que la
muestra aleatoria sera tipica con respecto de PP, la cual sera asumida ergodica con respecto
al mapeo de corrimiento ( shift map). Entonces, dada una muestra s con [-palabras no
necesariamente deferentes, como fue sugerido al principio de este capitulo, estimaremos la
funcion complejidad como C(I).

Consideremos entonces una secuencia completa de ADN correspondiente a una especie cual-
quiera. Si nosotros quisiéramos saber el numero de palabras distintas dentro de esta secuencia,
podemos reinterpretar el problema sutilmente de la siguiente manera. Proponemos una espe-
cie de urna la cual contendrad C bolas. Cada una de estas bolas estan etiquetadas y ademas
todas ellas seran explicitamente diferentes la una de la otra. El siguiente ejercicio el cual se
trata de un experimento aleatorio, sera tomar M bolas de la urna estrictamente con rempla-
zo,de tal forma que el espacio muestral sera:

Q={w=(w,wr,w) rw; €4{1,2,...C}} (2.7)

Por ejemplo, w puede ser una coleccion dada por w = (1,1,1,...,1) etc,etc. Proponemos
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entonces dado el experimento anterior, la siguiente variable aleatoria.
sea

X =t de bolas diferentes en la extraccion (2.8)

la variable aleatoria X la cual sera el numero de diferentes palabras de longitud [ o la
diversidad de pelotas obtenidas de la muestra tendra como posibles valores por supuesto al
conjunto {1,2,3,....min{M,C}}. Ahora, para nuestro problema en particular, la muestra de
tamano M extraida del DNA sera tal que: M < C

Asumiendo este principio, tendremos lo siguiente. C'(l) se trata del numero de [-diferentes
palabras exactas de una secuencia ( cantidad no conocida ), o el numero de diferentes bolas
contenidas en la urna.Puesto que no sabemos cuantos objetos hay dentro de esta urna y,
ademas, cada uno de los objetos dentro de ella tiene la misma probabilidad de ocurrir,
nuestro objetivo sera definir a la variable X que nos ayude a estimar el valor de C(I).

Evidentemente la variable aleatoria X tiene una funcién de distribucién la cual queremos o
estamos interesados en calcular. Entonces sea f(x) = P(X = x), tras una serie de calculos y,
ademas M < C, desarrollando tendremos que la funcién de distribucién obedecera a:

-5 (Y20 ()

()

donde

M

Donde H se trata del numero total de diferentes subconjuntos de cardinalidad M que pueden
ser compuestos de un conjunto de C' diferentes objetos ( donde ademas cada elemento puede
ser repetido cuantas veces sea necesario).

Por lo tanto sustituyendo H en f(x) es claro que tendremos

- (D))

Por supuesto podemos tomar el valor esperado de nuestra variable aleatoria que quedara en
funcion de la funcion complejidad tedrica C'y el tamano de la muestra M, entonces el valor
esperado de X es facilmente obtenido por

=212 (9)

r=1

O~ (M=1\[{C-1
—H_lsc r—1 r—1
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_C(C+M—2>(C+M—1)‘l
M—1 M
Ex)= M
C+M-1
Un desarrollo mas analitico de este estimador es posible verse en el apéndice A de [6]
La ecuacion (2.6) muestra que E(X) — C(I) cuando M — oo. Un conteo directo de de las
diferentes [-palabras en la muestra M no es un buen estimador de la Funcion Complejidad vy,
Ademas, ya que E[X]| < C para todas las muestras de tamano M, es posible observar que X
no es un estimador imparcial para C. Es posible demostrar por medio de la varianza que X
es pequena cuando C > s. Esto significa que a mas realizaciones de X resulta un valor que
no se desvia significativamente de E[X] debido a las fluctuaciones aleatorias.Por lo tanto, en
el caso que C sea mas grande que la muestra de tamano M, entonces la variable aleatoria

X nos daria informacion precisa acerca de C, la cual podemos extraer de E[X]| debido a las
pequenias fluctuaciones aleatorias. Entonces, despejando de (2.6) a C' obtenemos que

o finalmente

(2.9)

C=—2 (2.10)

Se propone entonces de acuerdo al razonamiento anterior para encontrar a C, el siguiente
estimador dado por:

_ ME[X]
- M+ 1-E[X]

Finalmente escribiremos para nuestros fines el estimador de la funcién complejidad atendien-
do la ecuacion (2.8) de tal forma que

(2.11)

M)
M +1—k(l)

De ahora en adelante nos concentraremos en (2.9) para efectuar una estimacion de la funcion
complejidad. Para evitar posibles confusiones denotaremos a k(1) como el numero de palabras
distintas o diversidad de palabras de longitud [, de la muestra seleccionada de tamano M.
Para una mejor apresiacion de como se ve el estimador (2.12), se muestra en la figura (2.3)
una grafica en donde superponemos el estimador de la funcion complejidad C(1)( hasta una
[ = 50), la funcion complejidad teorica c(l) y el numero de palabras distintas de la muestra
M = 100,000 que esta representado por k({).

(1) (2.12)
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Figura 2.3: Diferencia grafica entre el estimador C(I) , la fc teorica y el numero de palabras
distintas k(1) para una secuencia simbolica s de tamano 6,000,000 y calculado todo hasta una
longitud 1=50.



Capitulo 3

Los Modelos de Evolucion Genémica

Para la construcciéon de la comparativa entre las secuencias genomicas ficticias generadas y
las secuencias reales, se utilizaron tres modelos de evolucion Genénima, sin embargo existen
mas [6] de los cuales se proporcionan las referencias citadas. Se hace un enfoque a través de
los modelos: Expansion-Modificacion, Zacks y Massip-Arndt. Los dos primeros de ellos obe-
decen a secuencias simbolicas generadas a partir de un alfabeto binario ( 0 y 1), y la tltima
se trata de una secuencia que descansa sobre el alfabeto {A, C, T, G} que es generada aleato-
riamente y de la cual es sujeta a distintos procesos estadisticos. Enunciemos detalladamente
los mencionados a continuacion.

3.1. Modelo de Expansiéon Modificacion

Uno de los Modelos mas tempranos para simular secuencias (Genémicas reales fue el origi-
nalmente propuesto por Li[6]. Este sistema fue propuesto para comprender el origen de las
correlaciones de largo alcance que también pueden ser observadas en cadenas o secuencias
de genomas reales. Es importante senalar que existen ciertas caracteristicas encontradas a
través de este que resulta de sutileza observar. Esto es que Expansion - Modificacion tiene
una lnica medida estacionaria que es alcanzada por una condicion inicial,que es respaldada
por el llamado full-shift (o espacio de corrimiento completo ), los cual significa que tenemos
todas las [-palabras tipicamente presentes en la secuencia generada por este sistema.De la
misma forma es posible observar que la funcién de correlaciéon obtenida tiende a decaer para
casi todos los parametros a los que la secuencia simbodlica es envuelta.

El modelo de Expansion Modificacion basicamente responde a dos procesos caracteristicos
bien definidos. Uno de ellos es el de Expansion y el otro, el de Modificacién. Primeramente, se
proporciona una semilla obtenida del vocabulario o el alfabeto finito Binario ( esto es, entre 0
y 1).De forma consecutiva, podemos expandir esta semilla con una probabilidad p, o podemos
modificarla remplazando por el simbolo complementario del alfabeto con una probabilidad
de 1 — p. Se ilustra con un ejemplo para una realizacion del modelo.

15
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Ejemplo de una realizacidn:

Supongamos que la semilla dentro del alfabeto dado por los simbolos A := {0, 1} esta dado
y que ademas en este caso optamos por el simbolo 0 . Entonces, suponiendo que tenemos
una probabilidad p de ser expandida (3.1) y una probabilidad 1 — p de ser modificada,y
ademas que ocurre un evento caracterizado por una determinada variable aleatoria la cual
tiene como espacio muestral el alfabeto mencionado anteriormente para seleccionar, después
de dicho evento y tras una sola iteraciéon podemos tener por ejemplo la secuencia dictada por:

Donde hemos colocado en lugar de la semilla (dada por el tiempo o indice ty), el siguiente
simbolo tras el proceso estocastico o iteracion correspondiente que sufrio el cardcter inicial (
dado por t1). Evidentemente en el ejercicio hemos optado por escojer la opcion de modificar
la semilla 0 a 1 sin ninguna particularidad para notar como es este , y como concatenarlo a
medida de que vamos obteniendo mas de estos. Ahora, por cada iteracion se procede a realizar
el mismo experimento para cada uno de los elementos de nuestra cadena actualizada;es decir,
que cada uno de estos tendran que someterse a la regla dictada por la ecuacion (3.1).

1 1-p

.o {0 p B.1)

Por ejemplo, para t; = 1 ( que se caracteriza con el simbolo x )del paso anterior como nos
indica (3.1) podemos expandirlo con una probabilidad 1 — p, de tal forma que para una
iteracion ty tendremos:

tOIO.
=1
to = 11.

y sucesivamente para un t3 cada uno de los simbolos de t5 podra expandirse o modificarse
segtin las condiciones forjadas, de tal forma que podemos realizar hasta n-ntimero de ciclos
para formar estructuras lo suficientemente grandes para su anélisis posterior,es decir obtener
secuencias como:
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to=0
t=1

ty =11

t5 = 00

ty = 0000

ts = 0000100

t¢ = 0000000011001

t, = 01001100110010011........

De forma casi directa se observa que los parametros que entran en juego para este modelo
son tanto como la elecciéon aproximada de la longitud de la secuencia simbolica, asi como
la probabilidad circunstancial que obedece a una distribucién tipo Bernoulli p. Esto dltimo
es de una radical importancia, ya que precisamente procedemos asignar distintos valores
computacionalmente hablando para observar tanto los factores de repeticiéon de una palabra
en cuestion, y las mutaciones engendradas en el transcurso de las iteraciones.

3.2. Modelo de Zacks

Pasemos al modelo de evolucion propuesto por Zacks [6].Este puede verse como un sistema
sustituto el cual es perturbado aleatoriamente.La forma més simple de una secuencia simbo-
lica que podemos obtener del modelo de Zacks ( es decir aquella en donde el sistema no sufre
perturbaciones) se trata de la secuencia de Trhue-Morse, la cual se caracteriza por tener
una funciéon de complejidad lineal.Evidentemente cuando nosotros sometemos esta tltima
a procesos aleatorios se presenta una modificacion sobre la original lo cual implica que la
complejidad de esta de igual forma lo hara. Resulta de utilidad mencionar que en las secuen-
cias de ADN podemos encontrar no solo correlaciones de de largo alcance si no también la
periodicidad de base tres [6] las cuales pueden estudiarse con este modelo.

Este sistema basicamente consta de lo siguientes pasos: sea la regla dictada por la relacion
(3.2) por cada paso de tiempo o por cada iteracion que hagamos sobre el sistema.

x = {m, p (3.2)

zx' 1-p
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En donde el simbolo = o puede duplicarse con una probabilidad p, o puede mutar con una pro-
babilidad 1—p siendo z’ el cardcter complementario del alfabeto mencionado. Una realizacion
como ejemplo para observar el funcionamiento del presente sistema se expone a continuacion.

Realizacion del Modelo de Zacks

Sea el alfabeto binario caracterizado por A := {0, 1}, entonces una posible realizacion puede
ser una probabilidad p = 1 de duplicacién, y una ¢ = p — 1 = 0 de mutaciéon. De esta forma
por ejemplo si elegimos de manera arbitraria el simbolo 0 como semilla al tiempo ¢y, entonces
a un primer tiempo t; tendremos que:

0= {00 P (3.3)

01 1-p
y por lo tanto:

to = 0.
t, = 00.

como la probabilidad de tener doble ceros en este sistema es de uno, para un tiempo to
debemos aplicar la regla (3.3) sobre cada simbolo de t;, de tal forma que la resultante sera
to = 0000.En efecto si realizamos hasta la n-esima iteracion tendremos la secuencia obviada
t, = 000000....,00,,sin embargo al invertir las probabilidades de tal forma que p = 0y
q = 1—p = 1 sobre la misma semilla,entonces para el primer tiempo tendremos que t; = 01,y
para ty tendremos que perturbar cada uno de los simbolos del tiempo anterior.Para cero es
claro por t; como evoluciona, mientras que para 1 la regla simplemente se invierte como:

1::{11 p (3.4)

10 1-p

y asi tendremos que t5 = 1001. Evidentemente podemos llevar hasta n realizaciones con
la misma probabilidad siempre fija, y los resultados que obtendremos seran una sucesion
simbolica de complejidad lineal conocida como Trhue-Morse y de los cuales sus primeras
iteraciones corresponden a:
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to =1
t1 =10

t3 = 10010110
t4 = 1001011001101001
t5 = 10010110011010010110100110010110

t, = 1001011001101001...............

Resulta de gran interés, observar dadas las caracteristicas que se presentan en el siste de Morse
con una funcién de complejidad lineal, el cambio precisamente al hacer ligeras perturbaciones,
hasta una variacion de los parametros significativamente drstica. Al igual que en el Modelo
de Expansion-Modificacion, todo el tiempo se tiene un control sobre el numero de iteraciones,
y por supuesto los valores probabilisticos que encaran el concepto de duplicacién y Mutacion,
procesos que en definitiva ocurren en las secuencias genémicas de los seres vivos.

3.3. Modelo de Massip-Arndt

Se abre paso al modelo que mejor parece reproducir las caracteristicas encontradas en geno-
mas reales en el presente trabajo, este es el propuesto por Massip y Arndt . Este sistema tiene
dos mecanismos bastante importantes que son de hecho su principales caracteristica.Se realiza
una serie de pasos en vista de la importancia y de la cantidad de parametros manipulables:

Proceso de Massip-Arndt

Como se habia mencionado anteriormente, Massip-Arndt consta de dos pasos o mecanismos
fundamentales que emulan los procesos que ocurren en las secuencias genomicas, estos son las
mutaciones y duplicaciones. Sea entonces el alfabeto A de tamafio cuatro que va a representar
las cuatro bases nitrogenadas que se encuentran el el genoma A := {A G,C, T}, y sea una
secuencia X de de longitud finita N de simbolos generada aleatoriamente tal que X :=
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ToX1L2X3...... rn a la cual someteremos a constantes modificaciones, entonces el sistema se
tiene que ajustar a lo siguiente:

Remplazamiento de Base Simple

Se procede a designar una probabilidad Psggr asociada de remplazamiento sobre cualquiera
de los elementos o simbolos de la secuencia inicial generada. Esta obedece a una probabilidad
de tipo bernoulli similarmente al modelo de Zacks y el modelo de Expansion Modificacion .
Esto podemos ilustrarlo de la siguiente forma:

Sea A aquella base seleccionada del alfabeto descrito que representa el j-ésimo termino de la
secuencia inicial, entonces cambiamos dicha base con probabilidad Psgr por alguno de los
los simblos complementarios C, T, G, cada uno de los cuales tienen la misma probabilidad
1/3 de ser seleccionados

Duplicacién de segmento

El siguiente mecanismo del presente modelo, tiene como objetivo replicar segmentos enteros
de nuestra secuencia inicial a lo largo de la cadena simbolica generada aleatoriamente. Para
esto, tomamos una longitud L fija la cual representara el segmento a duplicar, seguida de
los nimeros k£ vy 7 que son las etiquetas indexadas o asociadas a los simbolos de la secuencia
inicial X. Ahora, representaremos la probabilidad de duplicacién como Psp y en virtud de que
X = X1 X5 X;5..... Xy y ademas tenemos a i1 y ¢ como dos fragmentos escogidos que empiezan
a partir de los mondmeros con etiqueta k y j (los cuales se escogen aleatoriamente), entonces

Xk:an:—i-r---Xk:—i-N = U (35)

y asi , la secuencia ¢ sera remplazada por p sobre la secuencia de tama” no de simbolos
X. Como nota aclaratoria, podemos resaltar como la cadena que generamos al principio
del proceso siempre se va a mantener constante, inicamente ocurriendo modificaciones o
alteraciones dentro de ella misma.

Es importante observar que no solo tenemos el poder de mover los dos mecanismos principales
de Massip-Arndt que lo distinguen en esencia, si no que también entra en juego un par factores
de relevante importancia que son las iteraciones que caracterizamos como t, y la longitud de
palabra L de la que se componen los segmentos a ser duplicados. Estos dos pardmetros
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no obedecen a una probabilidad, si no que mas bién se varian progresivamente para ver el
resultado de su cambio.



Capitulo 4

Metodologia

Hemos mencionado las principales propiedades de la fc asi como la probleméatica que se gene-
ra tras el andlisis o cilculo computacional de esta. También profundizamos en una variante
de la fc que consta de una aproximacion que llamamos el estimador cx(l). En efecto, en el
presente trabajo se presenta, cadenas de una longitud N aproximada de seis millones de bits
o simbolos a las que hemos recurrido, para realizar las simulaciones de los modelos de evolu-
cion gendmica,asi como para algunas de las muestras de los genomas enteros de las diversas
especies que estudiamos.En este apartado se muestra en particular, algunos experimentos
controlados con cuatro secuencias de las cuales tres, descansan en un alfabeto binario, y una
con las bases nitrogenadas del ADN.De esta forma procederemos a comparar algunas carac-
teristicas de nuestro programa, con el trabajo establecido en particular en [6] para calcular
C(l), asi podremos ver si nuestra rutina es funcional o no.

4.0.1. Pruebas de Control

Primera prueba de control

En virtud de que conocemos el valor teodrico de la funcion complejidad formulada en (2.6),
procedemos a integrar el alfabeto A := {A, A, T,C} , asi como la muestra M = 100,000 la
cual dejaremos constante en todos los procesos llevados a cabo, siendo k(1) la complejidad o
diversidad de palabras de la seleccion M de longitud de palabra [.

Ahora, se procede a generar una secuencia aleatoriamente como se indica al principio del
capitulo compuesta por las cuatro bases nitrogenadas y con un tamano N := 6, 000, 000, esto
por motivos de eficiencia computacional. Entonces, habiendo hecho uso de los parametros
mencionados, se calcula la fc para asi obtener el ajuste lineal de la siguiente forma :
Entonces, sea M el tamano de la coleccién de palabras equidistantes, tendremos que para
una secuencia del tamano deseado N ,cada palabra tiene que estar separada una longitud de

N 6,000,000

M 100,000 = 60.

Ahora podemos hacer una coleccion sabiendo que la muestra que eligirémos sera tomada a
lo largo de toda la secuencia simbolica envuelta en el proceso. Tedricamente, atendiendo a la
ecuacion (2.6) deberfamos encontrar un numero distinto de palabras C(I) acorde a

22
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C(l) = 4"

Esto quiere decir, que si tenemos una funciéon que depende de [ que sigue a una ley de potencia
, entonces al tomar la grafica semi-logaritmica tendremos

logC (1) = log4'

logC(l) =1-logh = 1-a ~1-1,386

Después de encargarnos de generar la secuencia con el tamano deseado. procedemos a evaluar
la pendiente « de la longitud de palabra ( que se calculo hasta una [ = 50) contra el logaritmo
del estimador de la funcion complejidad y cuyo valor fue de a ~ 1,389. Esto nos indica una
buena aproximacion en comparacion con el valor teérico de la funcién complejidad con una
pendiente o &~ 1,386.

Segunda prueba de control

En seguida, para la segunda prueba de control se utilizo un archivo en formato binario que
descansa sobre el alfabeto {0, 1}, y que corresponde al espacio de corrimiento completo de
tipo Bernoulli ( o full shift Bernoulli ) el cual tiene como restriccion la palabra {0, 0} . De esta
forma, pasamos a realizar el calculo de fc para una longitud desde | = 2 hasta una [ = 50,

con lo que se estimo un valor de la pendiente o = 0,72 en concordancia con el valor obtenido
en [6] de a = 0,72.

Tercera prueba de control

Para la tercera prueba de control se utilizo un archivo correspondiente al espacio corrimiento
de longitud limitada ( o run lenght limited shift),que se trata de una secuencia binaria con la
restriccion de un conjunto de palabras prohibidas finito. En este se obtuvo un ajuste lineal
de la fc con una pendiente o = 0,37 en concordancia con el valor extraido de [6] con una
a = 0,38.

Cuarta prueba de control

Para la cuarta prueba de control se utilizo un archivo correspondiente al espacio de Fibonacci
( o Fibonacci shift), que se trata de una secuencia binaria con la restriccion de un conjunto
de palabras prohibidas finito. En este se obtuvo un ajuste lineal de la fc con una pendiente
a = 0,37 en concordancia con el valor extraido de [6] con una o = 0,38. Se observa también en
la grafica de la Figura (4.1) la superposicion de las tres ultimas pruebas de control con dnimos
de ver como afecta la restriccion de palabras de las secuencias generadas todas descansando
sobre el alfabeto descrito en cada prueba de control.

Una vez finalizado satisfactoriamente las pruebas de control con respecto a la rutina de
programacion elaborada, en principio tenemos certeza acerca de que obtendremos un valor
aproximado a la funciéon complejidad teorica.
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Figura 4.1: Gréfica de la longitud de palabra [ contra el logaritmo de la funcién complejidad
C(l), de los tres archivos o secuencias que descansan en el alfabeto binario {0, 1}
y de los cuales realizamos un ajuste lineal « .

4.0.2. De Las Especies Utilizadas para la estimaciéon de la funcién
complejidad

hacemos una especificacién mas clara en cuanto a las especies utilizadas para la estimacion de
la funcién complejidad. Primeramente, nos enfocamos en los 23 cromosomas del Homosapiens.
Utilizamos como se ha reiterado en el presente trabajo, las secuencias completas y codificantes
para cada cromosoma de esta especie. De la misma forma se toma los 23 cromosomas de la
especie Gorilla gorilla gorilla y por tltimo los tres cromosomas del Mosquito Aedes aegypti
encargado de transmitir el dengue.

También se eligieron especies que caen en el dominio de la procariota ( células que no con-
tienen un nicleo definido y ademas no poseen regiones no codificantes o intrones ), y que
especificamente se concentran en tres grupos de bacterias distintas las cuales son : Bacilla-
ceae, Alteromonadaceae y Enterobacteriales. De cualquier forma, en el siguiente capitulo se
muestra una descripcion detallada con la informacién del cromosoma , asi como el nombre
de cada especie utilizada.
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Muestro para la Estimacién de la funcién complejidad

Para el calculo de la fc, en la elaboracion de la rutina de programacion, tenemos solo una
restriccion que se basa en la lectura de datos ( que en nuestro caso de trata de cadenas (
char ) y que en comparacion con el tamano de algunos de los cromosomas de las especies
estudiadas, resulta significativamente menor. Por ejemplo, para el cromosoma numero uno
del Homosapiens, se estima que su tamano es de aproximadamente docientos cincuenta mi-
llones de pares de bases o simbolos, mientras que el maximo valor que podemos registrar
en nuestra rutina ( en términos de una cadena de texto )es de seis millones ( o también
char[6000000]).Evidentemente si tomaramos solo una muestra en el primer cromosoma del
homosapiens con la restriccion mencionada , estariamos discriminando una gran cantidad de
informacion envuelta en este.De forma particular para observar una mejor comportamiento
de la fc en esta especie, procedemos a realizar un segundo calculo con el mismo tamanfno
de secuencia de seis millones pero tomado aleatoriamente sobre el cromosoma completo de
la especie , es de decir, tomaremos la muestra M en otro pedazo de esa secuencia .De esta
forma podremos ver si los resultados previamente obtenidos son consistentes con la nueva
muestra analizada.

4.0.3. Ajuste de los Modelos Evolutivos

Procedemos a realizar un ajuste que interviene directamente con la muestra seleccionada
sobre cada simulacion para el calculo de la fc,

Modelo de Expansiéon Modificaciéon

De los tres Modelos de Evolucion Genomica, dos de ellos ( como se ha indicado anteriormente
) se centran sobre un alfabeto {0,1} de tamano dos. Para beneficio de nuestro objetivo
en general, procedemos a elaborar todas las secuencias correspondientes sobre un tamanno
de 6,000,000 de simbolos. De esta forma, eventualmente podemos tomar un coleccion de
palabras de longitud [ que es M, igual a cien mil palabras equiespaciadas o distribuidas con
una distancia % = % = 60 de entre cada una de ellas, teniendo la seguridad de que la
muestra embarque a toda la secuencia generada. Las simulaciones obtenidas para distintos
valores de parametros de los cuales se hablaron en el marco teérico y que son la probabilidad
de expansion o modificacion P, y la probabilidad complementaria 1— P, fueron llevadas acabo
entonces hasta alcanzar el tamanno deseado y especificado en este parrafo para después, tomar
la coleccion de palabras y posteriormente disponernos a realizar la estimacion de la funcion
complejidad. Ya habiendo hecho el calculo computacional de la fc, lo que sigue es un anélisis
sobre las graficas obtenidas de la longitud de palabra contra la fc. Asi, convenientemente
podremos ahora enfocarnos en encontrar caracteristicas particulares de cada muestra bajo el
parametro modificado.
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Modelo de Zacks

Para el modelo de Zacks el cual dispone de un alfabeto binario {0,1} , utilizamos secuen-
cias simbolicas obtenidas través de distintas simulaciones, cada una con una correspondiente
modificacion al pardmetro que distingue a este modelo y los cuales son: probabilidad de
mutacion o duplicacion P, y la probabilidad complementaria 1 — P. Paramos todas las simu-
laciones hasta alcanzar una longitud de cadena de seis millones de simbolos y posteriormente
realizamos una coleccién de % = Gi%%%%%o = 60 de palabras para el calculo computacional
de la funcién complejidad. La similitud del modelo de Zacks altimo con el de espansiéon mo-
dificacion resulta bastante en lo que a la generacion de cadenas simbolicas se refiere,por lo
cual ejecutamos el mismo procedimiento que consiste en tomar la coleccién de tamao M y
posteriormente estimar la fc para después hacer un anélisis estadistico sobre las graficas de
la longitud de palabra contra la funcién complejidad.

Modelo de Massip-Arndt

para el modelo de Massip-Arndt quien tiene su alfabeto sobre la base A, C, T, G, se realizaron
simulaciones variando cuatro parametros distintivos que mas explicitamente son: la variacién
de t que puede verse como el paso del tiempo discreto, la longitud utilizada para copiar y
pegar segmentos como se ha explicado en el marco teorico, y por supuesto las probabilidades
de duplicacion de segmento Psp v de remplazamiento de base simple Pspr que corresponden
a una probabilidad de tipo Bernoulli.Como ajustamos el modelo para realizar las simulaciones
fue de la manera siguiente.

Primero generamos una secuencia de simbolos que descansan sobre el alfabeto que distinguen
a las cuatro bases nitrogenadas del ADN y que coinciden con el alfabeto de Massip-Arndt.
Paramos hasta alcanzar un tamano de secuencia simbolos de seis millones y ademas se resalta
que cada uno de estos, tiene la misma probabilidad de ocurrir a lo largo de la cadena generada
( es decir cada uno tiene una probabilidad de 1/4 de ocurrir ), con lo que garantizamos que
sea completamente aleatoria su realizacion.

Lo siguiente es someter a los procesos descritos tras la variacion de los cuatros parametros,
a la secuencia generada aleatoriamente, misma que consecutivamente usamos para hacer
la estraccién de una muestra de tamano M, y la cual es seleccionada a través del mismo
procedimiento % = Gi%%%%%o = 60 que los modelos anteriores, es decir tomamos M palabras
equiespaciadas una longitud de 60 caracteres o simbolos.Lo que sigue, es evidentemente hacer
el calculo de la diversidad de palabras y, un analisis de las graficas longitud de palabra contra
funcion complejidad para un posterior analisis sobre cada grafica.

4.0.4. Del anilisis de las graficas de la funcién complejidad

Es conveniente adelantar un poco el analisis propuesto de las graficas de la funcién comple-
jidad tanto obtenidas para la especies reales, asi como las obtenidas de las simulaciones de



CAPITULO 4. METODOLOGIA 27

nuestros modelos evolutivos. Posterior a la resultante del perfil de cada grafica de la fc, para
aquellas las cuales muestren un comportamiento definido de tipo lineal | estaremos intere-
sados en obtener la pendiente a de dicha curva, asi como la definida longitud de cruce I, (
que se trata de la longitud de palabra [ a partir de la cual tenemos un cambio de comporta-
miento en la fc ) a partir de la cual ocurre este comportamiento. El motivo de extraer dichas
propiedades a cada curva es debido al hecho de poder encontrar una diferencia o similitud a
cada especie, familia o clase que nos permita tener una un aproximado a alguna clasificacion
similar a la taxonénomica pero desde el punto de vista estadistico.



Capitulo 5

Resultados

5.1. Funcién complejidad para los cromosomas del Ho-
mosapiens

Haciendo uso del estimador (2.12) visto en el marco teorico, se procede a calcular con una
muestra M = 100, 000 de palabras de longitud [, sobre las secuencias simbélicas formadas por
cada uno de los cromosomas del homosapiens quienes descansan en el alfabeto {A, C, T, G}.
Se muestra en la figura (5.1) el despliegue de las graficas de la funcion complejidad de la
longitud [ contra el logaritmo de C(l) que corresponden a los 23 cromosomas analizados.

15—

= Secuencias Codificantes
—— Secuencias Completas

0 10 20 30 40 50

Figura 5.1: grafica de [ contra el logC(l) de los 23 cromosomas del homosapiens. Mostramos
la familia en color rojo para las secuencias codificantes, mientras que la familia en color negro
pertenece a las secuencias completas.

Ademas, mostramos en la figura 5.2, el despliegue de las gréficas correspondiente a la familia
de cromosomas propuesta en su version [ contra C({).

28
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Figura 5.2: grafica de [ contra el C(1) de los 23 cromosomas del homosapiens.Mostramos la
familia en color rojo para las secuencias codificantes, mientras que la familia en color negro
pertenece a las secuencias completas.

Una de las principales caracteristicas encontradas que resulta evidente en la figura (5.1), es
el hecho de poder distinguir dos familias que pertenecen a las secuencias codificantes, y a las
no codificantes. En efecto, para las secuencias que tienen solamente exones ( las gréficas de
color rojo), es posible observar que presentan un comportamiento sutil que consiste en una
tendencia exponencial aproximadamente para longitudes pequenas ( 2 < [ < 15) , y para
longitudes grandes 15 < [ < 50 observamos una tendencia lineal.

Evidentemente existen excepciones para las dos familias propuestas que son importantes
de analizar. De la familia de graficas para las secuencias completas,hay algunas de ellas
que tienen una funciéon de complejidad menor que el promedio. Aunque en principio no
sabemos si la naturaleza de estas radica en el sentido biologico, cabe resaltar que para el
cromosoma 15, 12 y 13 disponen de un tamano de cromosoma de aproximadamente mas
de 100M,mientras que el cromosoma Y tiene una tamano de 58M y del cual de tiene una
funcion complejidad mayor que los anteriores descritos.Esto puede hacernos pensar tal vez
que la funcién complejidad no dependa del tamano del cromosoma al menos en base a la toma
de muestra seleccionada. De la misma forma, mientras que para el cromosoma 15 tenemos
un porcentaje de intrones de 91 %, para el cromosoma 13 tenemos un porcentaje de 95 %
de intrones. Puesto que al menos uno de los cromosomas tienen un porcentaje menor de
intrones y ademas, obtenemos un perfil de la funcion complejidad mayor que para 15y 13
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Figura 5.3: grafica de [ contra el logC(l) para 13 cromosomas del homosapiens. Mostramos la
familia en color rojo para las secuencias codificantes, mientras que la familia en color negro
pertenece a las secuencias completas sobre un nuevo despliegue, utilizando un recorrido de
ventana o desplazamiento de aproximadamente seis millones de pares de bases nitrogenadas

( recordando que estos son los de un perfil de grafica menor de la fc ), tal vez el porcentaje
de los intrones no intervenga directamente de acuerdo a los resultados obtenidos para esta
muestra.

De la familia de las secuencias codificantes, podemos encontrar dos graficas que tienen un
perfil de la funcion complejidad menor al promedio de la familia descrita. Por ejemplo, el
perfil con la fc mas baja (de la familia en color rojo) que se muestra en la figura (5.1),
corresponde a la secuencia codificante del cromosoma Y.Una de las posibles causas de este
comportamiento registrado, podria ser debido a que el tamano de esta secuencia sea de 772K,
situacion de que el cromosoma tenga solo 1% de exones en ella. De hecho, la informacion
util que podemos encontrar en este cromosoma ocurre hasta una longitud aproximadamente
igual a [ < 13, ya que a partir de esta se observa una saturacion.

Es posible ver ademas en la Figura 5.3, un nuevo despliegue de gréaficas de esta especie.La
forma en que se recolectaron estos, fue desplazandonos o haciendo un recorrido a partir de la
muestra previamente tomada , es decir, tomamos una nueva cantidad M usando una secuencia



CAPITULO 5. RESULTADOS 31

muestral completamente nueva. En esta, se utilizo un recorrido de ventana en las secuencias
codificantes y completas pertenecientes a los cromosomas descritos del 1 al 14. Lo que se
observa en general para las dos familias es nuevamente la evidencia del comportamiento de
la fc con na tendencia exponencial para las primeras longitudes de palabra, y un caracter
lineal para longitudes grandes ( en el caso de las secuencias codificantes). Es posible ver de
igual forma que las secuencia completas conservan un comportamiento exponencial evidente
y que en general resultan de una fc mucho mayor a las secuencias que solo contienen exones.
Finalmente hacemos una descripcion tanto del tamano de las secuencias usadas, asi como de
la longitud de cruce [, y la pendiente o correspondiente al comportamiento lineal de todos
los cromosomas estudiados sobre el cuadro 5.1 .

5.2. Funcion complejidad para Bacterias
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Figura 5.4: Grafica que representa el perfil de la funcién complejidad en la version [ contra
C(1), para tres familias distintas del régimen bacteriano

En la siguientes secciones se dispone a calcular la fc para distintas especies desde el régimen
bacteriano, mas especificamente enfocandonos en la familia bacillaceae ( de la cual se toma-
ron dos especies), enterobacteriales ( en total dos especies analizadas) y alteromonadaceae (
de la cual se tomaron tres especies). De acorde a lo visto anteriormente en el ajuste de los
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N.Crom. | t. Crom. | t. S.Cod. | a S.Cod. | % Intrones | % Exones | [,
1 252M pb | 28M pb | 6.31 88% 12% 15
2 245M pb | 25M pb 6.64 89 % 11% 14
3 201M pb | 18M pb | 6.49 94% 6% 14
4 192M pb | 11M pb 6.80 89 % 11% 14
5) 184M pb | 11M pb 6.55 94 % 6 % 14
6 173M pb | 14M pb | 7.18 1% 9% 17
7 161M pb | 12M pb | 6.67 92 % 8% 14
8 147M pb | 10M pb | 6.50 93 % 7% 14
9 140M pb | 12M pb 6.68 91 % 9% 14
10 135M pb | 13M pb 6.47 89 % 11% 15
11 137M pb | 14M pb | 6.91 90 % 10% 14
12 135M pb | 14M pb 6.47 89 % 11% 14
13 T15M pb | 5M pb | 5.37 9% % 5% 14
14 108M pb | 8M pb | 6.70 92 % 8% 14
15 103M pb | 9M pb 6.89 91 % 9% 14
16 9IM pb | 10M pb | 7.67 89 % 1% 14
17 84M pb | 14M pb 6.86 83% 17% 15
18 SIM pb | 51M pb | 5.24 04% 6% 13
19 59M pb | 14M pb 7.87 7% 23 % 15
20 65M pb | 6M pb 5.35 91 % 9% 15
21 M pb [ 2M pb | 2.60 94 % 6% 14
X 158M pb | 8M pb 6.67 95 % 5% 15
% 58M pb | 772K pb | 1.18 99 % 1% 11

Cuadro 5.1: Tabla del valor de la pendiente « del ajuste lineal y el tamano de los cromosomas
para la especie Homosapiens.Se muestra de igual forma la longitud de cruce ., asi como la
cantidad de exénes e intrones dentro del cromosoma.

Bacteria. t. Crom. | « l,
Virgibacillus 4M pb 1.99 | 18
Bacillus cererus | 5M pb 2.04 | 16
Salmonella 4Mpb 1.84 | 19
Yersinia 4M pb 2.99 | 16
Alteromona 5M pb 4.62 | 14
Marinobacter 4M pb 6.79 | 16
Paraglaciecola | 5M pb 4.27 | 24

Cuadro 5.2: Tabla del valor de la pendiente « del ajuste lineal y el tamano de los cromosomas
pertenecientes a la familia bactereana compuesta por las Enterobacteriales, Alteromonadaceae
v Bacillaceae ,donde también se muestra el tamano de la secuencia codificante, asi como la
longitud de cruce [..
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N.Crom. | t. Crom. | t. S.Cod. | a S.Cod. | % Intrones | % Exones | [,
1 310M pb | 156M pb | 6.83 95 % 5% 17
2 474M pb | 28M pb 5.95 94 % 6 % 17
3 409M pb | 25M pb 7.41 94 % 6 % 18

Cuadro 5.3: Tabla del valor de la pendiente « del ajuste lineal y el tamano de los tres
cromosomas pertenecientes al mosquito Aedes aegypti,donde también se muestra el tamano
de la secuencia codificante, asi como la longitud de cruce [..

N.Crom. | t. Crom. | t. S.Cod. | a S.Cod. | % Intrones | % Exones | [,

1 9222M pb | 10.5M pb | 7.42 95 % 5% 15
2A 107M pb | 3.3M pb | 2.00 7% 3% 15
2B 127M pb | 4M pb 2.24 97 % 3% 15
3 193M pb | 6.5M pb | 7.27 96 % 4% 14
4 187M pb | 3.7M pb | 2.55 98 % 2% 15
5 160M pb | 7.2M pb | 8.17 96 % 1% 16
6 168M pb | 4.9M pb | 3.89 97 % 3% 15
7 148M pb | 1M pb | 2.74 97 % 3% 13
g 140M pb | 3M pb | 1.77 98 % 2% 14
9 107M pb | 4M pb 3.38 96 % 4% 15
10 127M pb | 4M pb 2.66 97 % 3% 14
11 118M pb | 6M pb 7.66 95 % 5% 16
2 128M pb | 5M pb | 5.28 96 % 1% 15
13 92M pb | 2M pb | 0.62 98 % 2% 12
14 87M pb | 3M pb | 1.45 97 % 3% 17
15 76M pb | 3M pb 1.39 96 % 4% 19
16 74M pb | 4M pb 3.07 96 % 4% 16
17 90M pb | 2M pb 0.80 98 % 2% 16
18 73M pb | 1.6M pb | 0.33 98 % 2% 15
19 48M pb | 5M pb 7.06 90 % 10 % 15
20 60M pb | 2M pb | 7.32 7% 3% 14
21 32M pb | 1M pb 0.86 97 % 3% 13
22 32M pb | 2M pb | 5.12 94 % 6% 15
X 158M pb | 3M pb 5.20 98 % 2% 17

Cuadro 5.4: Tabla del valor de la pendiente « del ajuste lineal y el tamano de los cromosomas
pertenecientes al Gorilla gorilla gorilla,donde también se muestra el tamano de la secuencia
codificante, asi como la longitud de cruce /..
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Figura 5.5: Grafica que representa el perfil de la funcién complejidad en la version [ contra
logC(l), para tres familias distintas del régimen bacteriano

modelos evolutivos, todas las secuencias de ambas familias corresponden a cadenas formadas
tunicamente por exones debido a la naturaleza de la célula procariota. El énfasis de presentar
las secuencias codificantes para estas familias de bacterias, es debido al hecho de que nueva-
mente como en el caso de los 23 cromosomas del homosapiens, tenemos un comportamiento
sobre el perfil de la funcion complejidad, de exponencial a lineal como puede apreciarse en la
Figura (5.4) y Figura (5.5).

5.3. Funcion complejidad para Gorilla gorilla gorilla

En virtud de que de los cromosomas del homosapiens asi como los de la bacterias estudiadas
en este trabajo, presentan un comportamiento con un cambio bien definido en la funcién de
complejidad, procedemos a realizar un despliegue sobre los 22 cromosomas del Gorilla gorilla
gorilla, de la fc para las secuencias codificantes o aquellas con tnicamente exénes y para
las secuencias completas. En efecto es posible ver que en la Figura 5.6 y en la Figura 5.7 (
cual muestra la version [ contra logC(l) tenemos a excepcion del cromosoma 19 que aparece
como una linea punteada, un comportamiento con las caracteristicas antes mencionadas de
la fc en las secuencias de exénes. Es de importancia observar, que a diferencia de varios
de los cromosomas del homosapiens, los cromosomas del gorilla gorilla gorilla tienen apenas
una cantidad de informacion que codifica entre el 2% y el 5% a excepcion nuevamente del
cromosoma 19 el cual posee una cantidad de 10% de exénes ( y que también presenta el
tnico perfil de la fc que no se comporta de forma exponencial-lineal).
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Figura 5.6: Grafica de los 23 cromosomas del Gorilla gorilla gorilla para las secuencias codi-
ficantes y secuencias completas, en la version [ contra C(1).
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Figura 5.7: Grafica de los 23 cromosomas del Gorilla gorilla gorilla para las secuencias codi-
ficantes y secuencias completas en la version [ contra logC/(l).
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5.4. Funcién complejidad para el mosquito Aedes aegypti

Continuando con el criterio del comportamiento en la fc de las secuencias codificantes, pro-
cedemos a elaborar finalmente las graficas de la funcion complejidad de los tres cromosomas
del mosquito Aedes aegypti, el cual puede ser un portador del virus del dengue y de la fiebre
amarilla.Este descansa en la familia culicidae y es de la clase insecta. En la Figura 5.8 se
puede observar las distintas secuencias para ambas familias, con el comportamiento el cual
estamos interesados (exponencial-lineal) presente en las secuencias codificantes, en su version
longitud de palabra [ contra C(I) .Es posible de igual forma ver en la Figura 5.9 la version
de [ contra el logC(l).
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Figura 5.8: Grafica de los tres cromosomas del mosquito aedes, para las secuencias codificantes
y secuencias completas de la [ contra C(I).
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Figura 5.9: Funcién complejidad para los tres cromosomas del mosquito Aedes aegypti, co-
rrespondiente a las secuencias codificantes y secuencias completas en su version longitud de

palabra [ contra logC(l).

5.5. Modelo Expansion Modidicacion

Como explicamos en el marco tedrico, existen dos pardmetros que identifican al modelo de
expansion modificacion, los cuales son la expansion o modificacion P, y su probabilidad

complementaria 1 — P
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Figura 5.10: Se muestra el perfil de la funcion complejidad para distintos valores del parametro
P, en su version [ contra el logaritmo de C(l)

El objetivo de ahora en adelante tras haber estimado la funcién complejidad de los cromoso-
mas del homosapiens asi como las especies del régimen bacteriano, sera aproximar un perfil
similar a través de los tres modelos evolutivos propuestos. Se despliega entonces, las simu-
laciones obtenidas para la variacion de los parametros mencionados a continuacion. En la
figura (5.10) quien representa el logaritmo de la funcion complejidad contra la longitud de
palabra, podemos observar cuatro simulaciones distintas para un valor de parametro P de
expansion tal que P = {0,5,0,6,0,8,0,9}.

Entonces, uno de las suspicacias mas evidentes encontradas en este modelo,es el hecho de
que en cuanto aumentamos significativamente la probabilidad de expansion, nos encontramos
con una disminuciéon del perfil de la grafica a medida que vamos aumentando la longitud de
palabra, para una [ aproximadamente entre 10 < [ < 50.Una posible explicacién de la
disminucién de la fc en cuanto aumentamos a P, podria ser el hecho de que estamos dando
una probabilidad alta de que la cadena se expanda, entonces tendremos simbolos repetidos
con mucho mayor frecuencia que simbolos distintos sobre la probabilidad complementaria
1 — P de modificacion.

Otro aspecto que se puede notar sobre dos de las cuatro graficas de la figura 5.10, es que para
los valores de P = 0,5 y P = 0,6 para una longitud [ tal que [ > 35, la funciéon complejidad
bajo la muestra de tamano M = 100,000 alcanza una saturaciéon la cual evidentemente nos
deja de proporcionar informacion alguna, lo cual sugiere que a valores de P pequenos, mas
rapidamente vamos a saturar la funcién complejidad.

En cualquier caso, podemos observar que incluso para valores de P muy altos ( recordemos
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que se trata de una probabilidad de tipo Bernoulli con un valor extremo de P idéntico a 1),
0 en su equivalente para una probabilidad complementaria 1 — P de modificaciéon muy baja,
la curva de la fc la cual es mostrada en su version C(l) contra [, obedece todo el tiempo
a un comportamiento puramente exponencial. Esto ultimo implica que evidentemente no fue
posible reproducir el perfil de la graficas para la fc de los cromosomas del homosapiens, ni
para cualquiera de las bacterias que fueron analizadas en este trabajo por lo menos para las
secuencias codificantes de las cuales se tiene un comportamiento que para valores pequenos
de [ es exponencial, y para valores grandes obtenemos un comportamiento lineal.

5.6. Modelo de Zacks
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Figura 5.11: grafica que muestra a distintos valores de parametro P, el perfil de la funcién
complejidad de [ contra el logaritmo de C([), para el modelo de Zacks.

Pasamos a realizar las simulaciones del modelo de Zacks el cual tiene un alfabeto binario que
descansa en {0,1} y que se puede interpretar como una cadena de simbolos donde pueden
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existir duplicaciones, asi como mutaciones como fue explicado en el marco tedrico. Se des-
pliega entonces las simulaciones obtenidas para este modelo las cuales pueden ser apreciadas
en la figura 5.11. De todas las gréficas de la fc obtenidas en este modelo, utilizamos valores
pequenos del valor de parametro P correspondiente a duplicaciones.El motivo de usar estos
valores de pardmtero, consiste en observar el comportamiento de la funcién complejidad para
ver si es posible obtener un perfil similar a las especies reales utilizadas. Se observa, que
incluso para un valor de duplicacion pequeno ( P = 0,1 o en su defecto una probabilidad
complementaria 1 — P = 0,7 de mutacion ), la grafica que también puede verse en la figura
5.11 de la longitud de palabra [ contra C'(I) resulta todo el tiempo ser de carécter exponencial.
Esto por supuesto no logra reproducir las caracteristicas encontradas en los genomas reales
para las secuencias codificantes, que conservan un comportamiento exponencial,y después
lineal.

5.7. Modelo Massip y Arndt

Pasamos a obtener las simulaciones obtenidas a través del modelo que mejor parece reproducir
las caracteristias en la grafica de la fc de secuencias de ADN reales estudiadas en el presente
trabajo, y que se trata del modelo de Massip-Arndt.

Como se indico en el marco tedrico, para efectuar cada una de las simulaciones presentes en
este modelo, variamos en total cuatro pardmetros esencialmente.En el cuadro 5.5, se presenta
nueve simulaciones en total para distintos valores de | pardmetro temporal ¢t.Ademas, se
muestra en la figura 5.12 las graficas obtenidas correspondientes del logaritmo dela fc contra
la longitud de palabra.
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Figura 5.12: grafica de los distintos perfiles de la fc obtenidos para distintos valores de para-
metro ¢, en su version de la longitud de palabra contra C(1)
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Figura 5.13: grafica de los distintos perfiles de la fc obtenidos para distintos valores de para-
metro ¢, en su version de la longitud de palabra contra el logaritmo de C(1).
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t « l,
200,000 | 9.03 | 10
300,000 | 8.87 | 10
400,000 | 8.83 |9
500,000 | 8.87 |9
600,000 | 8.72 |9
700,000 | 8759
800,000 | 8729
900,000 | 8.66 | 8
1,000,000 | 8.68 | 8

Cuadro 5.5: Modelo Massip-Arndt.Variaciones en iteraciones (¢) ,con numero de PSD = 0.5
y numero de PSBR = 0.06 (ambos constantes) y longitud [ = 1000,en donde ademas « es la
pendiente tras esa variacion.

Es posible observar dos tipos de comportamiento sobre el perfil de todas las simulaciones
obtenidas para el parametro t, que consisten en un comportamiento exponencial para lon-
gitudes pequenas, y un perfil de tendencia lineal para longitudes grandes. Una mejor vista
de las caracteristicas presentes de estas simulaciones es posible verse en la figura 5.13, de la
longitud de palabra contra C(1).

Sobre el anélisis a través de la variacion de ¢, tomando a [. como la longitud de palabra de
cruce del comportamiento exponencial a lineal (previamente definido), registramos un valor
l. de 8 a 10. Un aspecto importante encontrado en estas simulaciones, es que a medida de que
incrementamos el numero de iteraciones t, es posible observar una disminucion significativa
de la funcién complejidad , lo que podria en principio darnos intuitivamente una idea de
como poder ajustar tanto el perfil de fc asi como la longitud de cruce a medida que vamos
variando ¢.

Por ultimo, para calcular la pendiente de la region de la fc donde su comportamiento es
lineal, disponemos a tomar la « para un intervalo 13 < [ < 50. En el cuadro 5.5 es posible
ver la o correspondiente a cada variacion de t , de donde encontramos un incremento de esta
a medida de que incrementamos el valor del parametro .
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Figura 5.14: grafica de los distintos perfiles de la fc obtenidos para distintos valores de paré-
metro PSD, en su version de la longitud de palabra contra el logaritmo de C(l).Es posible
observar también un acercamiento para apreciar el momento en el cual tenemos un cambio
de comportamiento de exponencial a lineal en todos los perfiles de las simulaciones obtenidas

Presentamos ahora el calculo del ajuste lineal, asi como la longitud de cruce y el perfil la
funcion complejidad, del resultado de variar el parametro de la duplicacion de segmento. Es
posible ver en el cuadro 5.6 los valores obtenidos en a correspondientes a cada cambio en
PSD. Ademas, se ilustra en la grafica 5.14 una vista general del perfil de cada simulacién en
su version [ contra el logaritmo de C(I), y en la grafica 5.15 la version [ contra C(1). Obtuvimos
en la longitud de cruce en promedio de [, = 1043. Podemos observar que para este parametro
seleccionado, la variacién de la pendiente a medida que incrementamos la probabilidad de
duplicacion de segmento se va incrementando ligeramente, por lo cual este suceso podria en
principio, darnos una herramienta que nos permita ajustar o acorde a nuestras necesidades.
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PSD | « l.
0.1 981 |13
0.2 9.61 | 12
0.3 9.41 | 12
0.4 9.28 | 11
0.5 9.20 | 11
0.7 9.06 | 11
0.8 9.04 | 11
0.9 |894]10

Cuadro 5.6: Modelo Massip-Arndt.Variaciones en PSD con numero de PSBR — 0.0 cons-
tante y longitud [ = 1000 sobre 100,000 iteraciones.Ademas se muestra también « que es la
pendiente tras esa variacion.
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Figura 5.15: grafica de los distintos perfiles de la fc obtenidos para distintos valores de para-
metro PSD, en su version de la longitud de palabra contra C(1) para el parametro descrito

Consecutivamente, en el cuadro 5.7 desplegamos los resultados obtenidos para la variacion
del pardmetro de remplazamiento de base simple y el calculo de la pendiente del ajuste lineal
. La grafica 5.16 nos muestra el perfil de la fc en su version [ contra el logaritmo de C(I),
y en la grafica 5.17 la version [ contra C(l).Obtuvimos en la longitud de constante e igual
a 11. Podemos observar que para este parametro , la variacion de la pendiente a medida
que incrementamos la probabilidad PSBR , se va incrementando también ligeramente hasta
llegar a pequenas variaciones.Otro factor importante y sobresaliente suscitado, consiste en
que la [. parece no tener cambio tras la variacién de este parametro .En efecto , este suceso
podria también en principio, darnos una herramienta que nos permita ajustar a «, sin tener
mucha variaciéon en la longitud de cruce.
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Figura 5.16: grafica de los distintos perfiles de la fc obtenidos para distintos valores de para-
metro PSBR, en su version de la longitud de palabra contra el logaritmo de C(/). Hacemos
un acercamiento para observar la brecha o abanico de valores de longitud en el cual tenemos
un comportamiento exponencial a lineal
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Figura 5.17: grafica de los distintos perfiles de la fc obtenidos para distintos valores de para-
metro PSBR, en su version de la longitud de palabra contra C(I).
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PSBR | « le
0.01 9.06 | 11
0.02 9.14 | 11
0.03 9.17 | 11
0.04 9.14 | 11
0.05 924 | 11
0.06 9.23 | 11
0.07 9.25 | 11
0.08 9.23 | 11
0.09 932 | 11
0.10 9.34 | 11

46

Cuadro 5.7: Modelo Massip-Arndt.Variaciones en PSBR con numero de PSD = 0.5 fijo y [

= 1000 sobre 100,000 iteraciones, en donde ademas « es la pendiente tras esa variacion.

15—

10—

log (C)

Figura 5.18: grafica de los distintos perfiles de la fc obtenidos para distintos valores de para-
metro [, en su version de la longitud de palabra contra el logaritmo de C(l).también se hace
un acercamiento para poder observar la longitud a partir de la cual tenemos un cambio de

comportamiento de exponencial a lineal.
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Figura 5.19: grafica de los distintos perfiles de la fc obtenidos para distintos valores de paré-
metro [, en su version de la longitud de palabra contra C(I)

Por ultimo, en el cuadro 5.8 desplegamos los resultados obtenidos para la variacion de la
longitud de palabra [ y el calculo de la pendiente del ajuste lineal que corresponde a cada
valor de esta. La gréafica 5.18 refleja el perfil de la fc en su version [ contra el logaritmo
de C(1), y en la grafica 5.19 la version [ contra C(1).Obtuvimos en la longitud de cruce un
valor de [. = igual a 8 y 7 . Es posible observar que para este parametro , la variacion de
la pendiente a medida que incrementamos [ , provoca una disminucion en esta ligeramente
Para la [, al igual que en el caso PSBR, parece haber un cambio minimo a diferencia de
PSD y de t.En efecto ,nuevamente esto podria darnos una herramienta mas que nos ayude
intuitivamente a ajustar « y sin modificar en exceso a la longitud de cruce.

5.7.1. Comparacion entre las especies y los Modelos evolutivos
Comparacién entre las especies obtenidas

Procedemos a realizar una comparacion entre las especies analizadas en este trabajo bajo las
propiedades estadisticas obtenidas computacionalmente. Basicamente podemos encontrar el
orden comparativo de la siguiente forma jerarquizada:
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l o l,
1000 | 8.52 | 8
2000 | 7.47 | 8
3000 | 6.97 | 8
4000 | 6.80 | 7
5000 | 6.62 | 7
6000 | 6.39 | 7
7000 | 6.38 | 7
8000 | 6.29 | 7

Cuadro 5.8: Modelo Massip-Arndt.Variaciones en longitud con un PSBR = 0.0 y un PSD =
0.6 (ambos constantes ) sobre 1000,000 iteraciones. [ se trata del cambio de longitud mientras
que « es la pendiente tras esa variacion.

1. Comparacion entre Homosapiens, Gorilla gorilla gorilla y Mosquito Aedes

De la familia Hominidae la cual consta de 4 géneros y 8 especies vivientes y, de donde hemos

seleccionado 2 de ellas tenemos lo siguiente: mientras que el homosapiens presenta un tamano
de secuencia codificante entre 772K y 28M de pares de bases nitrogenadas, el Gorilla gorilla
gorilla presenta un tamano de entre 1M a 10.5M de pares de bases. Para la longitud de cruce
se observa que mientras el gorilla posee una [. tal que 13 < [. < 18 con una frecuencia
mayor para la longitud de tamano 15. El homosapiens posee un [, ta que 11 < [, < 17
con una frecuencia mayor para la longitud de tamano 14.Finalmente para la pendiente de la
region lineal observamos en promedio una & = 3,76 para el gorilla y una @ = 6,18 para el
homosapiens. Para el mosquito aedes el cual solo consta de tres cromosomas, se obtuvo una
pendiente @ — 6.73 mientras que la longitud de cruce fue mayor que la de los otros miembros
del dominio del reino Animalia.

2. Comparacion entre familias Bacterianas .

De las bacterias estudiadas, Es posible observar que dentro de las tres familias propuestas , las
Enterobacteriales presentan una menor funcion de complejidad,sin embargo, para la longitud
de cruce (Cuadro 5.2) mientras que la Yersenia es igual a la Bacillus cererus y Marinobacter
( es decir tenemos la misma [. para tres especies de familias distintas), la Salmonella presenta
una [, mayor que la de Virgibacillus y Marinobacter .Para la pendiente « de la parte lineal de
cada una de las especies analizadas obtuvimos que las Enterobacteriales poseen en promedio
un o = 2.42, mientras que las Baccillaceae tienen un a = 2.02 y finalmente la familia de
Alteromonadaceae un a— 5.22.

3.Comparacion entre algunas especies de reinos distintos. Finalmente de la com-
paracion entre Reinos mientras que las Enterobacteriales y las Baccillaceae tiene una pen-
diente promedio menor a las eucariotas descritas anteriormente, las Alteromonas poseen en
promedio una pendiente mayor al homosapiens. Esto tltimo podria darnos evidencia de que
la parte lineal de la funcion complejidad para las secuencias codificantes, pueda estar sujeta
a diversas caracteristicas genoémicas que nos puedan ayudar a obtener similitudes indepen-
dientemente del reino entre especies .
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De la comparacién entre los modelos evolutivos y las secuencias gendémicas reales

A continuacién mostramos en la grafica de la figura 5.20 la superposicion entre los cromoso-
mas del homosapiens,gorilla gorilla gorilla aedes y el regimén bacteriano con las simulaciones
que mejor se ajustaron al perfil de estas secuencias reales. El barrido que mejor parecio
ajustarse a las secuencias reales fue el de duplicacion de segmento con las caracteristicas
descritas en el cuadro 5.6. El conjunto de cromosomas dentro de este despliegue de simu-
laciones corresponden a Virgibacillus y Bacillus cererus, los cromosomas del Homosapiens
{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,14,15,16,17,19, 20, 2}, los cromosomas del gorilla gorilla go-
rilla {1,3,5,11,12,19}, vy finalmente los tres cromosomas del Aedes aegypti. El cromosoma
que se encuentra en extremo inferior de estas simulaciones corresponde al cromosoma 10 del
homosapiens, mientras que el cromosoma que se encuentra en el extremo superior de la grafi-
ca 5.20 se trata del mosquito Aedes numero 3. Resulta de interés la informacién que podemos
obtener de este ultimo hecho. El extremo inferior del despliegue de las simulaciones se trata
de una duplicaciéon de segmento de 0.9 a una longitud constante de [ = 1000 sobre 100,000
iteraciones, mientras que el extremo superior se trata de una probabilidad duplicacion de
0.1 de palabras .Esto podria darnos certidumbre sobre los principales mecanismos de evo-
lucion como la replicacion de secuencias que codifican para proteinas, evolucion del sistema
y ademas una comprension sobre los pardmetros que necesitamos fijar para ajustar tanto la
pendiente «, asi como la longitud de cruce [..Por ejemplo en la figura 5.20, sabemos que si
el cromosoma 10 antes mencionado se encuentra a probabilidades proximas a un PSD=0.9,
entonces a un a longitud de palabra determinada y constante sobre el mismo numero de
iteraciones,tendriamos que disminuir a 0.6 el PSD para obtener un perfil de complejidad
similar al cromosoma 6 del homosapiens o al cromosoma 2 del mosquito Aedes,poniendo de
manifiesto algunas diferencias sutiles en base a la informaciéon estadistica que poseemos. En
cualquier caso, parece que el modelo de Massip Arndt nos da una buena aproximacion de los
perfiles descritos en este trabajo.
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Figura 5.20: Grafica que nos muestra la comparacion de todas las especies utiliza-
das,superpuestas con el abanico de valores de Massip Arndt para la duplicacién de segmento

(PSD).
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Conclusiones

De las gréficas de la funcion complejidad obtenidas para los 23 cromosomas del homosapiens,
fue posible observar una diferencia evidente entre las dos familias ( secuencias codificantes
y secuencias completas ), las cuales constan de un comportamiento exponencial-lineal para
aquellas que tienen exénes, y un comportamiento puramente exponencial para aquellas que
tienen intrones.

A su vez, de los tres modelos de evolucion descritos en el presente trabajo, Al parecer para
Expansion-Modificacion no fue posible encontrar un perfil de la funcion complejidad similar al
de las secuencias reales utilizadas.De la misma forma para el modelo de Zacks, no fue posible
encontrar para los valores de pardmetro manipulados, resultados consistentes con genomas
reales. Sin embargo para el modelo de Massip-Arndt, fue posible reproducir un perfil de
la fc similar al menos para las secuencias codificantes encontradas en los 23 cromosomas
del homosapiens,el gorilla gorilla gorilla, el mosquito Aedes y algunas especies de las tres
familias de bacterias estudiadas.Desde luego, esto resulta importante ya que variando ciertos
parametros de Massip-Arndt,ahora podriamos tener una idea méas especifica de la diferencia
entre cromosomas de la misma especie, asi como especies de distintos reinos o familias en
concreto como se especificara en el siguiente punto.

A través de la variacion de los parametros utilizados para el modelo de Massip-Arndt, obtuvi-
mos distintos perfiles que ademas de seguir un comportamiento exponencial-lineal, pudimos
modificar la altura o el valor del logaritmo de C(l), la longitud de cruce ., y la pendiente
en donde tenemos la region lineal en el perfil de la fc, todo esto en la version de la longitud
de palabra [ contra el logaritmo de C(l) ( para las secuencias codificantes sin embargo). De
igual forma, a través de la manipulacion en general de estos parametros, fue posible observar
que a medida que incrementabamos por ejemplo la probabilidad de remplazamiento de base
simple, la pendiente aumentaba ligeramente, mientras que si aumentabamos la probabilidad
de duplicacién de segmento, lo que obteniamos era una disminuciéon de la pendiente.Esto
podria indicarnos, que en general « este fuertemente vinculada con la complejidad resultan-
te tras incrementar las mutaciones o multiplicar las palabras,pudiendo darnos informacion
clasificadora sobre que especies en concreto tienen un porcentaje o concentracion mayor de
complejidad.

o1
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Esto ultimo resulta de vital importancia, ya que posiblemente al conseguir ajustar a través
de las simulaciones obtenidas con los valores de pardmetro adecuados el perfil de la funcién
complejidad real, tal vez podriamos extraer de igual forma , informacion estadistica o bilogica
que nos ayude a comprender como es la estructura de las secuencias genoémicas de ciertas
especies en la region donde se presentan exénes mas especificamente. Por ejemplo,resulta
interesante observar que por lo menos uno de los cromosomas del mosquito Aedes tiene un
perfil de la fc mayor a algunos de los cromosomas de las demés especies utilizadas, lo cual
podria sugestionar que a medida de que las especies tengan menos cromosomas, mayor podria
ser las mutaciones en ellas ( recordando que uno de los cromosomas del mosquito se aproxima
al perfil de la simulacién con probabilidad de duplicacién de segmento de tan solo 0.1 . De
la misma forma, fue posible observar una diferencia significativa de la pendiente obtenida,
para cada perfil de nuestras especies del comportamiento lineal resultante. Mientras que para
el homosapiens obtuvimos una @ = 6.18, para el gorilla obtuvimos una @ =3.76 (especies
de la misma familia), que resulta al menos mayor que dos de las familias Bacterianas estu-
diadas pero no de las Alteromonadaceae con una @ = 5.22. En general, aunque en principio
seria conveniente un anélisi mas exhaustivo sobre mas especies de cada reino, en principio
podriamos establecer una clasificacién al menos entre familias correspondientes a cada espe-
cie en concreto. Esto debido a que los valores reportados al menos en la pendiente, nos dio
una dindnimca en general que nos permitiria en principio aproximarnos a una clasificacién
precisa desde el ambito estadistico .De cualquier forma, parece que nuestra heramienta (fc)
nos puede ayudar en encontrar diferencias sutiles, que tienen que ver con concentracion de
mutaciones o duplicaciones a cada especie en concreto.
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