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RESUMEN

En esta investigacion se desarrolla una nueva herramienta para analisis comparativo de
secuencias genomicas. La aplicacion de la transformada de Fourier sobre campos finitos
(MFT) permite una recodificacion en Z, de las secuencias de ADN gendmico representadas en
Zs. El método se basa en la comparacion de los espectros de potencia de las secuencias
recodificadas mediante el uso del ANOVA bifactorial no-paramétrico para la deteccion de
diferencias estadisticamente significativas entre los picos espectrales inducidos por la MFT. Se
muestra la utilidad de la aplicaciéon del método en el andlisis filogenético de las secuencias de
ADN alineadas, en la comparacion directa e indirecta de los espectros de potencia. Las
comparaciones indirectas de las secuencias de ADN posibilitan la inclusion, en el analisis, de
secuencias aleatorias generadas con diferentes distribuciones de bases nitrogenadas. La
aplicacion de esta herramienta permite, incluso, la deteccion de la existencia de diferencias
estadisticamente significativas en las arquitecturas organizativas de secuencias genémicas de

especies filogenéticamente cercanas.
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ABSTRACT

In this research a new tool for the comparative genomic sequence analysis is developed. The
application of the Fourier's transform over finite fields (MFT) allows a recodification in Z, of
the DNA genomic sequences represented in Zs. The method is based on the comparison of the
power spectra of the recodified sequences by means of the use of the nonparametric bifactorial
ANOVA for the detection of the statistically significant differences between the spectral peaks
induced by the MFT. There appears the usefulness of the method application in the
phylogenetic analysis of the aligned DNA sequences, in the direct and indirect comparison of
the power spectra. The indirect comparisons of the DNA sequences make possible the
incorporation, in the analysis, of random sequences generated with different distributions of
nitrogenous bases. The application of this tool allows, even, the detection of the existence of
statistically significant differences in the organizational architectures of genomic sequences of
phylogenetically close species.
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Introduccion 1

INTRODUCCION

En la actualidad, la comunidad cientifica esta fijAndose nuevos objetivos, que comprenden la
utilizacion de la gran cantidad de informacion que ha sido generada hasta el momento para su
empleo en los andlisis estructurales y funcionales de los genomas. Ahora con la secuenciacion
completa del genoma humano y de otras especies puestas al alcance de los investigadores, el
analisis detallado de las secuencias gendmicas indudablemente mejorara el entendimiento de
los sistemas bioldgicos, lo cual requiere de sofisticadas herramientas bioinformaticas y
computacionales. De esta forma estamos asistiendo al paso de la "Era Gendémica" a una "Era
post-Gendmica” en el cual, se va a analizar y comparar los genomas y cuales son las
relaciones existentes entre su estructura y su funcién, valiéndose de las herramientas
bioinformaticas desarrolladas para este propdsito (Yu et al., 2004)

Un aspecto clave dentro de las nuevas tendencias post-gendmicas es la Gendmica
Comparativa, que analiza similitudes y diferencias de los genomas de distintos organismos,
tanto estructurales como funcionales (Yu et al., 2004, Cliften, 2004 ). La disponibilidad de
muchos genomas completos ofrece la oportunidad de realizar la comparacion de genomas de
especies filogenéticamente relacionadas y distantes. Esta comparacion no resulta trivial pues,
por ejemplo, el genoma humano y el del chimpancé son comparables en el 96% de su longitud
siendo estas regiones idénticas en un 99% (Consortium and genome, 2005). ElI nimero de
diferencias genéticas entre los humanos y los chimpancés es aproximadamente 60 veces
menor que entre los humanos y los ratones y unas 10 veces menos que entre los ratones y las
ratas. Al mismo tiempo, la cantidad de disparidades genéticas entre un hombre y un
chimpancé es unas 10 veces mas que entre dos personas cualesquiera. De hecho, ambos
genomas son idénticos casi un 99 % si no se tienen en cuenta en el analisis ciertos aspectos del
ADN que se han reorganizado de forma distinta en las dos especies. Pero si se consideran las
sustituciones de nucle6tidos o bases, que difieren en el 1,23%, y otras variaciones como las

repeticiones que ocurren en casi el 3%, las similitudes entre las secuencias de ADN de ambas
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especies solo llegan al 96%. Luego, se origina la siguiente pregunta: ¢Si las similitudes entre
el genoma del chimpancé y el humano son tan grandes entonces por qué desde el punto de
vista biologico somos tan diferentes? Desde el punto de vista bioldgico se buscan las
diferencias en el andlisis comparativo de pequefias regiones de genes codificantes para
proteinas vinculadas a funciones especiales del sistema nervioso y a enfermedades (Pennisi,
2007). Evidentemente deben existir grandes diferencias en la arquitectura organizativa de
estos genomas, las cuales no son perceptibles utilizando las herramientas actuales de la

Bioinformatica.

Antecedentes y actualidad del tema

La aplicacion de la transformada discreta de Fourier ha sido ampliamente empleada en el
analisis de periodicidades de secuencias de ADN gendmicas en el campo de la Bioinformatica.
Pueden citarse algunos de los trabajos pioneros y mas significativos (Fickett, 1982, Tiwari S et
al., 1997, Tsonis et al., 1991) dedicados a la identificacién de genes en secuencias gendémicas;
en esta direccion, incluso, han sido desarrollados varios software.

Desde hace unos afios en el Centro de Estudios de Electronica y Tecnologias de la
Informacion (CEETI) se han realizado investigaciones sobre analisis de secuencias
consideradas como sefiales digitales, entre los articulos que exponen dichos resultados pueden
mencionarse (Fuentes et al., 2006a, Fuentes et al., 2006b, Fuentes et al., 2007).

En un trabajo reciente realizado por miembros del Laboratorio de Bioinformatica se propone
por primera vez la aplicacion de la transformada discreta de Fourier en estrecha conexién con
las estructuras algebraicas sobre campos finitos (Sanchez and Grau, 2008). En particular, la
definicion del campo de Galois de 5 elementos sobre el conjunto de bases nitrogenadas
extendidas (Sanchez and Grau, 2008, Sanchez et al., 2006) ha contribuido a la formalizacion
matematica de las secuencias genomicas y ha abierto nuevos puntos de vistas en la aplicacion
de la transformada discreta de Fourier.

Planteamiento del problema

No hemos encontrado en la literatura disponible ninguna aplicacién de la transformada
discreta de Fourier dentro del campo de la genomica comparativa. En particular, no
encontramos referencias del uso de la transformada modular de Fourier en el andlisis de

sefales de tipo alguno. Luego, podemos plantearnos:
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¢En qué medida la deteccion de nuevas periodicidades en las secuencias gendmicas mediante

aplicacion consecutiva de las transformadas modular (sobre campos de Galois) y discreta de

Fourier permiten estimar diferencias estadisticamente significativas en la arquitectura

organizativa de dos secuencias genémicas?

Hipotesis de trabajo

Teniendo en cuenta los elementos tedricos antes expuestos, asi como las interrogantes

existentes, se plantea la siguiente hipotesis general de investigacion:

La aplicacion consecutiva de las transformadas modular y discreta de Fourier induce nuevas

periodicidades en las secuencias gendémicas las cuales permiten la deteccion de diferencias

estadisticamente significativas en la arquitectura organizativa de las secuencias genémicas

que se comparan.

Objetivos del trabajo

Este trabajo se propone como objetivos:

= Implementar y aplicar el algoritmo FFT sobre campos finitos para su uso en la
recodificacion de secuencias gendmicas.

= Desarrollar un método que permita el andlisis comparativo de las secuencias genémicas
recodificadas.

= Investigar las posibilidades de aplicacion en el analisis filogenético.

Contribucién del trabajo

Este trabajo crea una nueva perspectiva en la aplicacion del analisis de sefiales gendmicas en

Bioinformatica. En particular, la recodificacion de las sefiales gendmicas empleando la

transformada modular de Fourier con el objetivo de inducir nuevas periodicidades que

dependen de la naturaleza de las secuencias resulta novedosa, ya que no se han encontrado

antecedentes en la literatura disponible. Por ello, los resultados obtenidos amplian los

resultados previamente obtenidos en el grupo de Bioinformaética y sienta las bases para nuevos

desarrollos de las investigaciones en dicho grupo.

Estructura del trabajo
El trabajo se estructura esencialmente en tres capitulos.
e El capitulo 1 estd dedicado, en su primera parte, a la descripcion de los fundamentos

bioldgicos y las herramientas matematico computacionales utilizadas asi como al
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analisis de los principales aspectos del estado del arte desde el punto de vista de la
aplicacion del andlisis de sefiales en este campo. Se presenta, ademas, un breve
sumario de la transformada modular de Fourier.

e En el capitulo 2 se describe la implementacion de la transformada finita de Fourier y
de los procedimientos seguidos para establecer el método de comparacion de los
espectros.

e En el capitulo 3 se presentan y discuten los resultados obtenidos en la aplicacion del
método desarrollado al analisis comparativo de secuencias genémicas. En particular, se

discuten diferentes situaciones particulares.
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1. FUNDAMENTOS BIOLOGICOS, MATEMATICOS Y
COMPUTACIONALES

En este capitulo se realiza una descripcion de las bases tedricas que conducen las aplicaciones
de las transformadas modular y discreta de Fourier. Dado el hecho de que las aplicaciones son
realizadas en secuencias de ADN gendmico y que, ademas, a lo largo de este trabajo se aplican
una variedad de herramientas matematicas y computacionales, este capitulo se separa en seis

secciones que permiten introducir al lector en la tematica abordada.
1.1.  Introduccion a los términos biologicos

Se presentan en esta seccion algunas ideas basicas de biologia molecular y algunos resultados
anteriores relacionados con este trabajo. Ellos son imprescindibles para la comprension de las

hipdtesis de investigacion y los capitulos siguientes.

1.1.1. Las moléculas basicas de la vida

Los principales actores de la Biologia Molecular son las moléculas del ADN, ARN vy las
proteinas. Estas moléculas son simultdneamente los principales actores de un poderoso sistema
de comunicacion, el sistema de informacion genética, entrelazados por el codigo de

comunicacion mas maravilloso conocido por el hombre, el Cédigo Genético.

La expresion de la informacion almacenada en el Acido desoxirribonucleico (ADN) se
produce a través de la trascripcion lineal de la secuencia de nucle6tidos en la secuencia de
nucledtidos del Acido ribonucleico mensajero (ARNm). La secuencia de nucleétidos del
ARNmM es seguidamente traducida en una secuencia lineal de amino&cidos, de manera que el

flujo de informacion es ADN—ARNmM —Proteina.
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1.1.2. EIADNyARNmM

El ADN esta compuesto por cuatro moléculas béasicas llamadas nucleétidos las cuales solo se
diferencian en que cada una posee una base nitrogenada diferente. Cada nucledtido contiene
un fosfato, un azlcar (desoxirribosa) y una de las cuatro bases nitrogenadas: Adenina (A),
Guanina (G), Timina (T), Citosina (C) (Figura 1.2.1.1)

La estructura del ADN es una doble hélice. Las bases nitrogenadas se aparean en la doble
hélice formando enlaces por puentes de hidrogeno de acuerdo a las siguientes reglas: G= C, A
= T, donde cada “— simboliza un enlace por puente de hidrégeno y cada par contiene una
purina (A o G) y una piridamina (C o T). Las bases que forman el par se denominan bases
complementarias. Una hélice simple es una cadena de nucledtidos unidos por enlaces
fosfodiester. Cada hélice simple se une con la hélice complementaria a través de los enlaces de
puentes de hidrégenos que forman las bases, dando lugar a la doble hélice. (Figura 1.2.1.1)

La molécula del ADN es una molécula direccional debido a la estructura asimétrica del azlcar
desoxirribosa que forma el esqueleto de las hélices. Cada azUcar es conectado cadena arriba
por el quinto carbono y cadena abajo por el tercer carbono, de manera que si una de las
cadenas tiene orientada el azlcar en la direccion 5°—3’ (se lee de cinco prima a tres prima), la
cadena complementaria estard orientada en la direccion 3°—>5’. EI ARNm esta formado por
una cadena de nucledtidos unidos por enlaces fosfodiester. En particular constituye una hélice
en la cual el aztcar presente en el nucledtido es una ribosa, la base nitrogenada T es sustituida
por la base Uracilo (U) y se mantienen las otras bases nucleotidicas: A, Cy G como en el
ADN. La funcién del ARNm es transportar hacia el citoplasma la informacidn genética que se
encuentra almacenada en el nacleo de la célula en la secuencia de nucledtidos del ADN.
Cuando se traten secuencias de ADN codificantes para proteinas, éstas se pueden escribir en la

practica utilizando las bases T o U indistintamente.
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Figura 1.2.1.1. La doble hélice del ADN. Detalles de las bases nitrogenadas y su
apareamiento en el ADN.

1.2. El multialineamiento de secuencias

El alineamiento multiple de secuencias de ADN vy proteinas es la piedra angular de la
Bioinformatica ya que es el punto de partida para los analisis de secuencias clasicos
desarrollados hasta el momento. Alinear es una forma de representar y comparar dos 0 mas
secuencias o cadenas de ADN, ARN, o estructuras primarias proteicas para resaltar sus zonas
de similitud, que podrian indicar relaciones funcionales o evolutivas entre los genes o
proteinas analizadas. Las secuencias alineadas se escriben con las letras (representando
aminoacidos o nucleotidos) en filas de una matriz en las que, si es necesario, se insertan
espacios para que las zonas con idéntica o similar estructura se alineen.

Los alineamientos multiples de secuencias son Utiles para identificar similitudes y diferencias
entre secuencias, producir arboles filogenéticos, y desarrollar modelos de homologia sobre
estructuras de proteinas (Figura 1.2.1). Sin embargo, la relevancia biologica de los

alineamientos no siempre es clara. Se asume a menudo que los alineamientos reflejan un grado


http://es.wikipedia.org/wiki/ADN
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http://es.wikipedia.org/wiki/Amino%C3%A1cido
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de cambio evolutivo entre secuencias que descienden de un ancestro comudn; pero es
formalmente posible que la convergencia evolutiva pueda darse para producir similitudes
aparentes entre proteinas que no estén evolutivamente relacionadas, pero que lleven a cabo
funciones similares y tengan parecidas estructuras.

Las representaciones visuales del alineamiento ilustran la insercion de espacios que pueden ser
interpretados como mutaciones (un solo cambio de aminoacidos o nucleétidos) que aparecen
como diferentes caracteres en una sola columna del alineamiento, y la insercién o eliminacién
(delection) de mutaciones, llamadas mutaciones “indels” que aparecen como huecos en una o
varias de las secuencias en la alineacion.

En la actualidad se disponen muchos software que permiten realizar el alineamiento multiple
de secuencias. Ademas, el servicio de alineamiento de secuencias se oferta gratuitamente en
servidores en Internet.,, En este trabajo, en particular fueron utilizados los productos de
software MEGA 4 (Tamura K et al., 2007) y BioEdit, los cuales se pueden obtener en los
sitios webs: http://www.megasoftware.net/ y http://www.mbio.ncsu.edu/BioEdit/bioedit.html,

respectivamente. En la Figura 1.2.1 se ilustra una region del alineamiento de secuencias

codificantes para proteinas mitocondriales de 14 mamiferos obtenido con el BioEdit.

> BioEdit Sequence Alignment Editor - [D:\sersiHobersy\Pave MMitochondrial aligned genomes tltimod.fas]

y Fil= Edit Sequence Alignment View Accessory Application RMA  World Wide Web  Options  Window  Help =
= D

] |C0uner Hew ﬂh] ﬂ B 14 total sequences

: Selection: (1 Sequence Mask: Mone Start
s | LR Position:. 6160 Mumbering Mask: None ruler at:|!
—= = P Scroll Ll T
g I DL 2 en - E@%ﬁﬁgill II“ Eﬁ%%ﬁ% @MIE speed zlow a,. - fast
AR R EEA N RN EEEENEREN] RN NI RN EEEENERER) EEEENEXEN] EEEENERN] ol
- 612E| 6130 6140 615E| 6160 6170 GlBD 6190 GZUD

Humano CADDAAACDOCACCCCATUCCUCCCCACACTCAUCGCCCUTACCACGCUACTCCUACCUATCUCCCCUTTUATACTAATAATCUUADD
Chimpancé CADDAAACDOCACCCCCUUCCUCCCUACACTCAUCACCCUTACCACACUGCUICUACCCATCUCCCCCUTCATACTAATAATCUUADD
Chimpancé pigmeo CADDAAACDCUACCCCCUUCCUCCCUACACTCATCACCCUTACCACACTACTICTACCCATCUCCCCUTTCATACTAATGATCUUADD
Gorila CUDDAAACDCCACTCCCUUCCUCCCUACACTIATCACACUCACCACCCUACTICUACCCATCUCCCCCUTCATACTAATAGUUCUADD
Orangutdn de Sumatra CADDAAACDCCACCCCUCUTCUCCCCACACTCACCATTCUTACCACCCUACTCCUACCUATCUCCCCUCTCATCCUATCTATCUCADD
Orangutén CADDAAACDCCGCCCCUCUCCUCCCCACACTCACTATCCUTACCGCCCUACTUCTACCUATCUCCCCUCTCATCCUATCCATCCCADD
Gikkhon comiin CADDAAACDCCACATIUCUCCUCCCCACACTUAUGACCCUCACCACTCUCCUCCUACCAATCGCCCCACTUACATUCCCCACCCCADD
Eallena Azul CADDAAACDGAGCCCCUCUCCUACCCACAGCAATCGUAATTUCCACAATACTACTACCCCUCACACCAATACTCUCAATCCUACUADD
Eallena de aleta dorsal CADDAAACDGAACTICCUCUTCCUACCALCAGCAATCGUAATTICCACTATGCTACTACCCCTICACACCAATTACTICTCAATICCTIACTTADD
Foca gr is CADDAAAADAAATTTATCCUTCUGC CACCACTAATCATCATCUCGACCATACTACTCCCCATAACCCCAATTAATTATICCATCCIAGAADD
Foca de Harbor CADDAAAADAAATTCATCCUCCUACCACCACTAATCATCATCUCAACCATTACTACTCCCCATAACCCCAATTAATTATICCATCTIAGAADD
Tarao UGDDAAAADALATAACTTUTCUACCAACAATAGUCGUATUAUC TACCATAATACTACCACTCACGCCAATACTATCAGUGUUIAGLADD
Ratdn AACTAAACCCAACCUAATATTUTCCADCCCUAGCUATCAUAAGCACAATTAACCCUACCCCUAGCCCCDDDCCAACTAATTACCDDDDD
Zariglieya CAUAAAADDCAATTTCACCCAUCCCAACTCUAACCATTAUTUCUUCUCUTCUICUCCCUATAACCCCDDDUGUATTCATTACCUUATC
KN e _ I

Figura 1.2.1. Region de un alineamiento de secuencias codificantes para proteinas
mitocondriales de 14 mamiferos.
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1.3.  Herramientas algebraicas

En esta seccion se abordan las principales propiedades de estas estructuras que nos
permitieron obtener una descripciéon formal de los objetos de nuestro estudio: el conjunto de
las bases del ADN. La naturaleza de conjunto finito de los nucledtidos sugiere que las algebras
abstractas constituyen herramientas ideales para desentrafiar las regularidades presentes en las
relaciones cuantitativas y cualitativas existentes entre los elementos de este conjunto. Las
estructuras algebraicas que se abordan son bien conocidas y pueden estudiarse mas
profundamente en los libros de texto dados en la referencias (Birkhoff and MacLane, 1941,
Dubreil and Dubreil-Jacotin, 1963, Kostrikin, 1980, Redéi, 1967, Waerden, 1970), por ello
aqui solo se plasmaran las principales definiciones que seran utilizadas en secciones
posteriores.
Definicion 1.3.1. Sea S un conjunto no vacio (S # ¢). Toda aplicacion f: S x S — S recibe el
nombre de operacion binaria en S o ley de composicién interna en S (para abreviar, ley
interna).
En otras palabras una ley interna estd dada en S cuando todo par de elementos (X, y) (X, ye S)
tiene asociado otro elemento zeS. Si “e” es una ley interna en S entonces, o(x, y) sera
denotado por x ey, es decir, la imagen z es denotada por X e y.
Definicién 1.3.2: Se denomina semigrupo al par (G, e) compuesto por el conjunto de
elementos G y la ley interna “e” en G, la cual para cualesquiera x, y, zeG satisface la ley
asociativa:
(xey)ez=xe(ye2)

Definicién 1.3.3: Un semigrupo es un grupo si para cualesquiera X, y, zeG satisface las
siguientes leyes:

i.  Existencia de neutro: Existe en G un elemento neutral e tal que: x e e = e o X

ii.  Existencia de inversos: Para todo x € G existe un elemento inverso x  tal que: x e x™'=

xtex=e

En particular, el subconjunto H — G se denomina subgrupo de G sie € H; h;, h, e H= h;e h,
e Hyh e H= h'e H. Ademas, el grupo (G, ) es llamado “grupo abeliano” (grupo

conmutativo) si para todo X, y € G la operacion binaria satisface: x e y =y e x (ley
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conmutativa). En los grupos abelianos la ley interna es usualmente denotada por el simbolo
“+”y es llamada operacion suma, mientras que al elemento neutro es denotado por el simbolo
“0”.
Definicidon 1.3.4: Sea (G, o) un grupo y a € G. Se denomina orden del elemento a al menor
entero positivo n, si existe, tal que a" = e.
Aqui a" denota ae...ea (n veces). En el caso de un grupo abeliano usualmente se escribe na en
lugar de a", na = a +...+ a (n veces).
Definicién 1.3.5: Se denomina anillo al triplete (A, +, ®) compuesto por el conjunto A y las
leyes internas “+” y “e” en A, con las siguientes propiedades:
i. (A, +)esungrupo conmutativo

ii. (A, e)esunsemigrupo

iii.  El producto “e” es distributivo respecto a la adicion “+”.
El anillo (A, +, e) tiene una identidad multiplicativa (elemento unidad) si existe un elemento 14
€ A tal que paratodo x € A: x e 15, = 15 @ X = X. Se dice entonces que A es un anillo unitario.
Ademas, se dice que el elemento x € A es inversible o posee inverso en el anillo A, si existe un
elemento x'e A tal que xe x = 1.
Definicion 1.3.6: Se denomina campo a todo anillo (F, +, ) unitario para el cual el conjunto
F'= F\ {0} con la ley interna “e” es un grupo conmutativo.
En particular, el grupo (F', #) es convencionalmente llamado grupo multiplicativo del campo.
Definicion 1.3.7: Se denomina caracteristica de un anillo A con elemento unidad 1. al menor
nUmero entero positivo n, si existe, tal que: 1a +...+ 14 = 0 (con n sumandos). Si no existe tal

n, decimos que la caracteristica de A es 0.
Definicion 1.3.8: La aplicacion ¢: G; — G, del grupo (Gi, +) en (Gy, @) es un
homomorfismo de grupo si para todo x, y € Gy, se cumple:

p(X+ty)=0(X)® o(y)
Definicion 1.3.9: Sean (R, +, o) y (S, ®, ®) anillos. Entonces se dice que la funcion
o: (R, +, ) > (S, ®, ®) es un homomorfismo de anillos si para todo par de elementos x, y € R

se cumplen las siguientes igualdades:

LoX+y)=0(X)®¢(y)
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iLo(xey)=¢(X)®¢(y)
Si el homomorfismo ¢ es biyectivo entonces se dice que ¢ es un isomorfismo de anillos. Si R
= S entonces se dice que ¢ es un endomorfismo de anillos y, finalmente, si ¢ biyectivoy R =S
entonces se dice que ¢ es un automorfismo de anillos. En particular, cuando el anillo tratado
es un campo la funcion ¢ es un homomorfismo, endomorfismo, isomorfismo o automorfismo

de campos.
1.3.1. Sumario de las operaciones en los campos de Galois.

En el algebra abstracta, un campo finito o campo de Galois (llamado asi por Evariste Galois)
es un campo que contiene un ndmero finito de elementos. Todos los campos finitos tienen
caracteristica prima, y por lo tanto, su tamafio (o cardinalidad) es de la forma p", para p primo
y n > 0 entero (Birkhoff and MacLane, 1941) y se denotan GF(p") (por las siglas en inglés de
Galois field). En nuestro trabajo hacemos uso de GF(p") para n=1y en lo adelante cuando nos
refiramos a un campo de Galois o campo finito de la forma GF(p) estaremos hablando de Z,
(considerado con las operaciones usuales de suma y multiplicacion mddulo p), esto lo avala el

hecho de que todos los campos de orden p son isomorfos a Z,,
1.3.2. Representacion de secuencias extendidas de ADN y ARN

Resulta adecuado mencionar que muchos de los primeros trabajos vinculados con las
secuencias de ADN abordaron la codificacion binaria de las bases y la aplicacion de la teoria
de la informacion. Se destaca el trabajo pionero de Mercer en el analisis computacional de las
secuencias en el afio 1968 (Mercer-Hursh, 1968) utilizando la codificacion: U=00, C=01,
A=10, G=11. La lista de trabajos hasta el presente es bien extensa: Bertman y Jungck en 1979
(Bertman and Jungck, 1979), Swason en 1984 (Swanson, 1984), Riveron y colaboradores en
1986 (Cantillo et al., 1986., Pérez, 1999, Riveron et al., 1986), etc.

Los resultados recientemente obtenidos en el desarrollo de nuevas estructuras algebraicas del
codigo genético, condujeron al andlisis del alfabeto extendido de las bases nitrogenadas del
ADN (Séanchez and Grau, In Press) http://arxiv.org/abs/0805.1128. La extension natural del

alfabeto de ADN nos permite definir un nuevo campo de Galois GF(5) sobre el conjunto del
alfabeto extendido del ARN {D, A, C, G, U}, donde la letra D simboliza una (0 mas) base(s)


http://arxiv.org/abs/0805.1128
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hipotética(s) alternativa(s) con apareamiento no especifico presente en las moléculas de ADN
y ARN primitivas.

Si una estructura algebraica de campo de Galois es definida en el alfabeto extendido de las
bases sujeto a las restricciones A+ U =U+A =Dy A eU=Ue A =G entonces las
operaciones de suma y el producto pueden ser definidas en los conjunto {D, G, A, U, C}. Es
decir, se requiere que las bases A y U sean inversos en las operaciones de suma y producto,
con la base G como elemento neutro para el producto. De esta forma, estas definiciones
reflejan el pareo de bases acorde al nimero de puentes de hidrogeno G=Cy A=U de
Watson-Crick (Crick, 1968) distintivo en la actual molécula de ADN y en el apareamiento no
especifico de la(s) base(s) ancestral(es) hipotética(s) D. Las definiciones de las operaciones de
suma y producto son presentadas en la Tabla 1.3.2.1. Por construccion, el campo definido en
el alfabeto extendido de bases es isomorfo al campo de los enteros modulo 5 (Zs), una simple
representacion de GF(5). Explicitamente, la biyeccion es: D<>0, G&>1, A2, U3, Co4.
Las secuencias de ADN extendidas obtenidas en el multialineamiento pueden ser consideradas

entonces como vectores de (Zs) ".

Tabla 1.3.2.1. Tabla con las operaciones del campo de Galois definido en el conjunto
ordenado del alfabeto extendido de bases B = {D, G, A, U, C}.

Suma Producto

+|/D G A UZC e DG AUZC
DID G A UZC DD DDDD
G|G A UCD G|D G AUZC
A/A UC D G A|ID AC G U
u/ucCcD G A ubDuUGTCA
c/C DGAUWU C|D CUASG
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1.4. Transformada Discreta de Fourier

Las sefiales son usualmente convertidas del dominio del tiempo o el espacio al dominio de la
frecuencia a través de transformadas de Fourier. En matemaéticas, la Transformada Discreta de
Fourier (DFT, por sus siglas en inglés) es una de las formas especificas de analisis de Fourier.
Como tal, esta transforma una funcion en otra, la cual es llamada representacion en el dominio
de la frecuencia, o simplemente la DFT de la funcion original (que comidnmente es una
funcion en el dominio del tiempo). Pero la DFT requiere una funcion de entrada que es
discreta y cuyos valores tienen una limitada (finita) duracion. La transformada de Fourier
convierte la informacién contenida en la sefial a una componente de magnitud y fase de cada
frecuencia. Usualmente la transformada de Fourier es convertida en el espectro de potencia, el
cual es el cuadrado de la magnitud de cada componente de frecuencia. En este trabajo la

Transformada Discreta de Fourier fue calculada de acuerdo a la ecuacion [1.4.1]:

1 _
F(S/N)=—NZE'=019ne N [1.4.1]

donde s = 0,..., N — 1 y la frecuencia f = s/N. El espectro de potencia es dado por

2
S(f ):‘ F(S/ N )‘ . Nétese que hay N componentes de frecuencia y el espectro de

potencia de una sefial puede ser visualizado en una grafico f contra S(f ). EI primer valor
calculado en [1.4.1] es el término de frecuencia cero. La frecuencia cero es descartada en el

analisis porque corresponderia a un periodo “infinito”.

1.5.  Transformada Discreta de Fourier sobre campos finitos

La transformada discreta sobre un campo finito F es una extensiéon del concepto de DTF a
campos finitos. Esta transformada se denota en este texto como MFT, por el acronimo en
inglés de Modular Fourier Transform, pues se aplica la transformada sobre Z, aunque la
teoria se expone de modo general, sobre cualquier campo finito.

Ahora, sea F un campo finito.

Definicion 1.5.1: Llamaremos raiz primitiva n-ésima de la unidad en F a un

elementow e F de orden n.
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Para el caso particular de F=Z,, notemos que cualquier elemento w e F distinto del cero es

raiz primitiva en F, pues del pequefio teorema de Fermat tenemos que si w= 0 (mod p)

entonces wP™ =1 (mod p). Ademas tenemos que existe raiz primitiva n-ésima de la unidad
en Z, si y solo si n divide a p-1 (Gao, 2001).

En lo adelante se considera n>1.

Lema 1.5.1. (Propiedad de Cancelacion). Sea w una raiz primitiva n-ésima de la unidad en un
campo F. Entonces se cumple que

”Z—lzsz :{O, s=0(mod n)

P n, s=0(mod n)

Demostracion:

El resultado es claro si s=0(mod n) pues w¥ =1 Vj=0, n—1. En otro caso, consideremos

n-1

la siguiente factorizacion sobre F, x" —1=(x —1)(ij). Sustituyendo x = w® se hace cero el
j=0
n-1
miembro izquierdo de la igualdad, luego (w® —1)(> w*)=0 por tanto, como w*® #1 para
j=0

s#0(mod n) (por ser w una raiz primitiva n-ésima de la unidad) se obtiene el resultado
pedido.

Definicion 1.5.2: Para un entero positivo n diremos que F soporta una MFT para x" —1 si
x" —1 tiene n raices distintas en F.

Lema 1.5.2. Supongamos que F soporta una MFT para x" —1 y sean w;,W,,...w, € F las

raices de x" —1, entonces w;,W,,...w, forman un subgrupo del grupo multiplicativo de F.

Demostracion:

nW_

;" =1yelresultado es

Sean w;,w; dos raices de x" —1 sobre F, entonces (wiwj‘l)n =W,

inmediato.
El lema 1.5.2 nos permite obtener el siguiente resultado.
Lema 1.5.3. Sea w una raiz primitiva n-ésima de la unidad sobre el campo F que soporta una

MFT para x" -1, entonces w es un generador del subgrupo multiplicativo formado por las

raices de x" —1.
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Demostracion:

Sean w;,W,,...w, e F las raices de x"-1. Debemos demostrar entonces que
Wy, Wy, ... w, | = {1,W,W2,...W”‘1}. Es claro que w' es raiz de x" —1. Solo resta comprobar
que. w' =w! si i=j. Supongamos que i<j veamos que W =w! <
w w7 D) =0e w/? —1<i=j las dos Gltimas implicaciones se obtienen pues w es una

raiz primitiva n-ésima de la unidad, completando asi la demostracion.

Sea T,(w) la matriz

1 1 1 1 i
1w w w"?

1 W2 W4 W2(n—1)

1 w"l ow2d W(n—l)2

donde w es una raiz primitiva n-ésima de la unidad sobre F.
Definicion 1.5.3: Sea a=(a,,4,,...,a, )" € F". La transformada discreta de Fourier de a

sobre el campo F es MFT (a, n, w) =T, (w)-a.

Del lema 1.5.3 tenemos que {w;,W,,...w, } = {1, W, wz,...wnfl} por tanto es vélida la relacion
MFT(a, n, w):=T,(w)-a=(f(), f(w), f(w?),...,f(Ww"™")), donde w, ny w,W,,...w, se
consideran como en el enunciado del lema 1.5.3 y f(x)=a, +a,X+...+a, X" .

Es importante destacar que cuando w es una raiz primitiva n-ésima de la unidad en F,
podemos definir la transformada discreta inversa de Fourier sobre campos finitos (IMFT,

acronimo en inglés de Inverse Modular Fourier Transform).

Definicion 1.5.4: Sea A= (A, A,...,A, ;)" e F". La transformada discreta inversa de Fourier
sobre el campo F es IMFT(A, n, w) = %Tn (wt)-A.

Notemos que w™*=w"" y ademas, usando el lema 1.5.1 se puede demostrar que

T, (W)-T,(w?)=nl,, donde I, denota la matriz idéntica de n x n (Yap, 2000).
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1.5.1. Transformada Rapida de Fourier sobre un campo finito F.

La aplicacion directa de la MFT puede tornarse computacionalmente costosa a medida que
aumenta el valor de n. De acuerdo a la definicion 1.5.3 podemos obtener que la complejidad
temporal de la MFT es n%

En 1965, Cooley y Tukey descubrieron un méetodo que es conocido como la transformada
rapida de Fourier (hombrémosla MFFT, para el caso sobre campos finitos).

El algoritmo MFFT usa la técnica de “divide y venceras” la cual reduce un problema de gran
tamano a la solucion de varios problemas similares mas pequefios, aplicado este mecanismo de

forma recursiva.

Supongamos que F soporta una MFT para x" -1 y que n=2t donde t>1 es un entero
arbitrario, entonces

X" —1=x—1=(x'"-D)(x' +1).

Sean las t distintas raices de x' —1 (en cualquier orden). Entonces
t
X —1=TJ(x-w,).
i=1

Sea w e F unaraizde x' +1, luego w' = —1. Veamos que

t_t_t:t_it_:t_tl__zt_,_
X'+l=x'—w'=w [(j 1} W H[W le g(x W-W) .

w i=1

Por tanto todas las raices de x" —1 son
Wy, Wa, oo W, We Wy, WeW,, o We W,

n-1 .
Sea f = Z f;x' € F[x]. Queremos determinar
i=0

fowy), f(w,),... f(w), flw-wp), f(w-w,), ... f(w-w,).

(Notemos que esto es lo mismo que hallar f(w') para 0<i<n-1).

Escribamos
t- . t-! .
f=>fix +x'- > fux'=g+x'-h=(g, h).

1
i i=0

[LEN

Il
o

donde g denota la primera mitad de fy h la segunda mitad. Entonces
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f =g+h (modx' -1), f =g—h (modx' +1).
El grado de g + h es menor que t, y toma los mismo valores que f en w;, 1<i<t.

Analogamente g — h toma los mismos valores que f en w-w;, 1<i<t.Veamos los valores de

t-1 _
g-h,sea g —h:ZujxJ =u. Entonces
j=0

t-1 o
u(w-wg) = (u;-whw !, 1<i<t.
i=0

Definamos

t-1 . . .
WT (u,w) =" (U -wh)x? =(ug -1, ug -w,...,up W' u g -w'), al cual llamamos
=0

polinomio pesado de u en w. Entonces tenemos
MFFT (f, 2t, w) = (MFFT (g,, t, W), MFFT (h;, t, w)),
donde g, =g-+h, h=WT(g—-h, w).
De esta forma un problema de tamafio 2t es reducido a dos problemas similares de tamario t

cada uno. Cuando t es par, podemos aplicar esta reduccion nuevamente a cada uno de los
problemas mas pequefios.
Mostramos a continuacién el algoritmo iterativo para calcular la transformada discreta de

Fourier. Para cualquier arreglo f =(f,, f;,..., f,;) yenteros j>i>0, hagamos el convenio
fli.. j1=(f, figenn £5).
Algoritmo MFFT.
Entrada: n=2%, (k>1), we F deordenn,y f =(f,, f,,...,f,,)eF".
Salida: MFFT(f, n, w), o sea, los valoresdefen w', 0<i<n-1.
1. T=f, m=n, s=1 a=w

2. forifrom k-1 downto 0 do

3. t:=m/2.

4 for jfrom0tos-1do

5. h=T[jm... jm+t-1],

6 Tlim...jm+t-1]=h+T[jm+t... jm+m-1],
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7. Tm+t...jm+m-1:=h-T[jm+t... jm+m-1],
8. Tim+t... jm+m-=1]=WT(T[jm+t... jm+m-1], a).
9. m:=m/2, s:=2s, a:==a’.

10. Retornar T.

Es importante notar que como resultado de la aplicacion de la MFFT el vector final no se
obtiene en el orden “natural” f(w°), f(w), ..., f(w'), ..., f(w"™).

Para establecer el orden correcto definamos una permutacion o del conjunto {0,1,..., n-1}
donde n=2%Para cada O0<i<n escribimos i en forma binaria,
i =i +ip-2+...+i 5 -2 =(ip, iy,...,i,1),. Agregamos los ceros necesarios para lograr
que la representacion en base dos de i tenga k bits.

Definimos o (i) = (i _y,-..,i;, iy),, 0 sea o(i) se obtiene de i invirtiendo sus k bits en base dos.
Tenemos entonces el siguiente resultado:

MFFT (f, n, w) = (f (we@), f(w®), ..., f(wD), ..., f(woDy),

Con el fin de reorganizar el vector de salida del algoritmo MFFT, se utiliza la siguiente rutina.

Rutina EON. Establecer el orden “natural” del vector resultante en la salida de la MFFT.
Entrada: T = (f (W), f(w°®), ..., f(wD), ..., £ (w™™P)), n-orden de la raiz primitiva w

Salida: T = (f(W°), f(wh), ..., f(w'), ..., f(w"™)).

=

correcto[1...n] := False.

2. forjfromO0ton-1do

3. if not correcto[j+1] then

4. I := ReversoBinario(j, k),

5 swap(T[j+1], T[i+1]), correcto[j+1] := True, correcto[i+1] := True.
6. Retornar T.

Donde la funcion ReversoBinario(j, k) devuelve el nimero decimal o(j) = (J, 4, Jis Jo)»
siendo j = (o, Jy»---» Jia), Y 12 funcion swap(x, y) intercambia los valores de las variables x, y.

Luego, al combinar el algoritmo MFFT con la rutina EON se logra el mismo vector de salida

que al aplicar la funcion MFT(f, n, w).
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1.5.2.  Anadlisis de la complejidad temporal

En el algoritmo MFFT, las instrucciones en 1, 3y 9 tienen costo O(1). Las asignaciones 5, 6, 7
y 8 tienen costo O(t). El ciclo 4-8 se ejecuta s veces Yy tiene, por tanto, costo O(s:t). Ahora,
nétese que al iniciar la ejecucion del ciclo 4-8 las variables s y t toman los valores s=2""y
t=2%" donde i simboliza la i-ésima vez que se ha ejecutado la sentencia for 4-8 en una
misma corrida del algoritmo. Luego, el ciclo 4-8 tiene costo O(2'-2¢7") = 0(21) = O(n).
El ciclo 2-7 se ejecuta k veces, por tanto, tiene costo computacional O(k:n) = O(n-log n),
siendo este el costo del algoritmo.

En el caso de la rutina EON, el paso 1 tiene complejidad O(n). La instruccion 4 tiene costo
O(2k) = O(log n) y es la que determina la complejidad del ciclo 2-5, por lo que este tiene
complejidad O(n:log n). De esta manera se determina que la complejidad de la rutina EON es
O(n + n:log n) = O(n:log n).

En resumen, la combinacion del MFFT y EON tiene complejidad O(n-log n).

1.6. Sobre la programacion en el paquete Mathematica
Mathematica se distingue de los tradicionales lenguajes, en el soporte de varios paradigmas de
programacion. Por ejemplo, en lenguajes como C y Java, asi como en la mayoria de los
scripts, la programacion procedural es el Unico paradigma disponible. Mathematica soporta
todas las construcciones estandares de la programacion procedural, pero a menudo las
extiende a través de la integracion en un entorno de programacion simbdélica méas general.
En el corazon del Mathematica esta su lenguaje simbdlico altamente desarrollado que unifica
una amplia variedad de paradigmas de programacion y usa Su propio concepto de
programacion simbdlica para adicionar un nuevo nivel de flexibilidad a los conceptos clasicos
de programacion. Asi el Mathematica soporta especialmente:

e Programacion estructurada

e Programacion orientada a listas

e Programacion orientada a funciones

e Programacion orientada a reglas de sustitucion
Todas ellas integradas y enriquecidas con posibilidades simbdlicas en un Gnico lenguaje

denominado Mathematica Core Language.



Capitulo 1. Fundamentos biologicos, matematicos y computacionales 20

Las listas son construcciones centrales en Mathematica. Se usan para representar colecciones,
arreglos, conjuntos y secuencias de todo tipo. Tienen cualquier estructura y medida y
facilmente pueden abarcar millones de elementos. Muchas funciones del Mathematica, y por
supuesto, funciones definidas por el usuario pueden operar directamente sobre listas, haciendo
de ellas un potente vehiculo para la interoperabilidad, la paralelizacion de operaciones y evitar
el uso de lazos, aun cuando estos estan previstos en el lenguaje.

En el corazon de Mathematica estd la idea fundamental de su funcionamiento: los datos,
programas, férmulas, graficos y documentos pueden ser representados como expresiones
simbdlicas. Este concepto unificador es lo que subyace en el paradigma de programacion
simbolica y hace posible gran parte de la potencia Unica del lenguaje y el sistema.

El paradigma de lenguaje simbdlico eleva el concepto de variables y funciones a un nuevo
nivel. Una variable, ademas ser evaluada, puede ser usada de una forma puramente simbolica.
Ademas para conformar un lenguaje de patrones potentes, pueden ser definidas funciones, no
exactamente para tomar argumentos sino para transformar patrones con cualquier estructura.
En Mathematica todo es una funcién (principio fundamental del Core Language), incluso el
propio pagquete Mathematica es una funcion.

En el corazon del paradigma de programacion simbolica esta el concepto de reglas de
transformacion para patrones simbolicos arbitrarios. El lenguaje de patrones del Mathematica
describe convenientemente un conjunto muy general de clases de expresiones, haciendo
posible programas facilmente legibles, elegantes y eficientes.

La programacion funcional ha sido considerada una importante idea desde hace tiempo, pero
la teoria se materializa practicamente en el lenguaje simbdlico del Mathematica. El
tratamiento de expresiones como f(x), tanto como dato simbdlico, como de la aplicacién de
una funcién f, suministra una potente manera de integrar estructura y funcién y es una
representacion elegante de muchos calculos computacionales.

Construido sobre potentes y elegantes principios, el Mathematica Core Language ha sido
mejorado gradualmente bajo un estricto control sobre sus veinte afios de historia. La version
6,0 agrega nuevas funciones de manipulacion de listas, mejora patrones y opciones de manejo,

asi como un nuevo e importante sistema integrado de depuracion y andlisis de codigo.
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1.7. Consideraciones finales del capitulo

De acuerdo a lo abordado, es posible representar las secuencias genémicas en Zs a partir del
isomorfismo de este campo con el conjunto extendido de bases. Esta representacién numérica
de las secuencias sera el punto de partida para el analisis comparativo propuesto en el capitulo
siguiente.

Se expusieron los fundamentos tedricos de la MFT y un algoritmo para su calculo, el cual serd
utilizado posteriormente como método de recodificacion de secuencias representadas en Zs.
Las secuencias recodificadas pueden interpretarse como sefiales discretas en tiempo discreto.
Esto permitird la aplicacion de la DTF a estas sefiales para la busqueda de los espectros de
potencia, mediante los cuales es posible detectar periodicidades en las secuencias de ADN
gendmico recodificadas.

Finalmente se abordd sobre la filosofia de la programacion en el paquete Mathematica,
evidenciando las ventajas que tendra su uso en la implementaciéon del método que se propone

en las secciones siguientes.
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2. IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS PARA EL
ANALISIS DE SECUENCIAS

El algoritmo MFT fundamentalmente ha sido utilizado en el area del algebra computacional
para efectuar multiplicaciones rapidas de polinomios sobre campos finitos. En la literatura
disponible no hemos encontrado ninguna aplicacion de este algoritmo en el andlisis de
secuencias de ADN. En este trabajo el algoritmo de la MFT se implementa con el proposito de
recodificar las secuencias de ADN representadas sobre el campo Zs.

Por otra parte, la DFT ha sido utilizada en Bioinformatica para la deteccion de genes en
regiones de ADN genomico utilizando para ello codificaciones de las bases del ADN
seleccionadas ad hoc. En particular, en esta investigacion la aplicacion de la DFT se realiza
sobre las secuencias recodificadas mediante la MFT. Finalmente, para el analisis comparativo
de los espectros de potencia se programo el analisis de varianza bifactorial no-paramétrico
(ANOVA bifactorial no paramétrico).

En este capitulo realizamos la descripcion del procedimiento seguido en la programacion de

estas herramientas para su aplicacion en el analisis comparativo de secuencias genémicas.

2.1. MFT como metodo de recodificacion de secuencias representadas en
Zs

En Bioinformatica, la deteccidon de genes mediante la aplicacion de la DFT en las secuencias
de ADN gendmico, codificante para proteinas, se ha basado en la presencia o no de picos en
los espectros de potencia a las frecuencias de 1/3 y 2/3 (Fuentes et al., 2006a, Fuentes et al.,
2006b). Trabajos realizados en el grupo de Bioinformatica de la UCLV han demostrado que
tales picos también aparecen cuando las secuencias de ADN extendidas son representadas en
Zs (Sénchez and Grau, 2008). Sin embargo, si nos proponemos explotar aun méas esta
herramienta de andlisis necesitamos encontrar nuevos picos en nuevas frecuencias que nos

permitan profundizar en busqueda de similitudes y diferencias entre los espectros de potencia
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de las secuencias de ADN comparadas. Para este proposito se desarrolla una forma de
recodificacion de las secuencias extendidas a mediante el uso de la Transformada de Fourier
sobre campos finitos (MFT), la cual nos permite inducir (como se ilustra mas adelante) la
aparicion forzada de nuevos picos en los espectros de potencia de las sefiales recodificadas.
La MFT, como ya hemos visto, transforma un vector de (Z,)" en otro vector de (Z)". Este
hecho nos conduce a suponer las secuencias extendidas como vectores en Z,. Es decir,
podemos considerar (Zs)" como un subconjunto de (Z)", para p>5, y sustituir las operaciones
del campo Zs por las de Z,. Notemos que (Zs)" con las operaciones de Z,, no constituye
ninguna estructura algebraica pues las leyes no son internas. Esta transformaciéon puede
expresarse simbdlicamente de la siguiente forma:

(Z5)" < ()" —— (7))

a——T,(w)-a

donde las operaciones efectuadas se realizan sobre Z,,.
Es importante notar que las secuencias no necesariamente tienen que ser de longitud n, siendo
n el orden de la raiz primitiva w. Por tal motivo, para transformar una secuencia completa, se
opta por una de las siguientes alternativas:

i. Seleccionar el valor de n mucho menor que el tamafio de la secuencia y realizar una
particién de la misma en subsecuencias de longitud n. Seguidamente a cada una de estas
particiones aplicarle la MFT para una misma raiz n-ésima primitiva w;

ii. Seleccionar el valor de n como el mayor niumero entero menor que la longitud de la
secuencia para el cual exista una raiz n-ésima primitiva w en algun campo Z,, y aplicar
la MFT a la subsecuencia formada por las primeras n bases (codificadas en Zs).

En ambas variantes se desprecia una parte relativamente pequefia de la secuencia original en
relacion con su longitud inicial. Las bases que se desprecian en la transformacion no se tienen
cuenta en el andlisis posterior, lo cual implica una limitacion del método.

Observemos que esta recodificacion obtenida, a partir de la aplicacion de la MFT, es Unica
para cada raiz n-ésima primitiva w en un campo Z,. Ademas, cada secuencia recodificada
puede ser regresada a su representacion en Zs mediante la Transformada Inversa®, la cual esta

bien definida por ser w una raiz primitiva. También es necesario destacar que la aplicacion del

Y Ver seccién 1.5
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algoritmo a una secuencia dependera de los valores seleccionados para p (primo), ny w, de
modo que p-1 sea divisible por n. Esta ultima restriccion, es condicion necesaria y suficiente
para la existencia de una raiz n-ésima primitiva® w en Z,, la cual debe ser hallada luego de la
seleccion de p y n. Notemos que al variar adecuadamente los pardmetros que intervienen en la
transformacion se pueden obtener diferentes recodificaciones para una misma secuencia.

La secuencia de pasos seguida en la implementacion del método descrito se detalla en la

siguiente seccion.
2.2.  Analisis espectral de las sefales recodificadas en Z,

Una vez recodificada la sefial se obtiene el espectro de potencia mediante la aplicacion de la
DFT. Es de destacar que el nimero de picos espectrales inducidos por la recodificacién con la
MFT no es superior al orden n de la raiz primitiva w del campo Z, considerado. Este hecho se
debe a la particién de las secuencias en el proceso de recodificacién segun la variante i
descrita en la seccion 2.1. De acuerdo con esta variante cada n bases se aplica la MFT, lo cual
puede inducir periodicidades en las secuencias observadas a frecuencias multiplos de 1/n. La
aparicion notable o no de picos a tales frecuencias depende de la secuencia genomica
analizada. Este hecho es utilizado en el analisis comparativo de los espectros de potencia al
evaluar la significacion estadistica de las diferencias entre los picos correspondientes en las

secuencias comparadas.
2.2.1. Método para hallar los espectros de potencia

Como se ha escrito anteriormente, la obtencion de los espectros de potencia requiere de una
serie de pasos a seguir. Ahora, sean,

B={D, G, A, U, C} (Conjunto extendido de bases nitrogenadas)

vectorSecuencias|i]: la i-ésima secuencia

p: numero primo que corresponde a la cantidad de elementos del campo Z,

W: raiz primitiva en Z,

n: orden de la raiz primitiva w

npart: nimero de subsecuencias que forman la particién

g: es la cantidad total de secuencias.

Y Ver seccién 1.5
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El Método de obtencion de espectros de potencia (MOEP) puede resumirse en los siguientes
pasos:

1. LeerSecuencias(vectorSecuencias);
Codificar(vectorSecuencias, B <> Zs);
Particionar(vectorSecuencias, n);
Para cada i desde 1 hasta q hacer

Para cada j desde 1 hasta npart hacer
Recodificar(vectorSecuenciasli,j], p, n, w);

Componer(vectorSecuencias);

© N o g bk~ 0w DN

Para cada i desde 1 hasta nsec hacer

9.  armonicos[i] := [DFT (vectorSecuencias[i])]*
El método utilizado para la recodificacion de las secuencias es el MFFT combinado con la
rutina EON o solamente la expresion que define la MFT™. El la linea 2 se codifican las
secuencias de acuerdo al isomorfismo? entre B y Zs. En el paso 3 se realiza la particién como
se describe en la variante i de la seccién 2.1. El procedimiento Componer elimina las
particiones llevando las secuencias a su forma original. En la instruccion 9 se determinan los
espectros de potencia de cada secuencia (arménicos[i]) mediante la aplicacion de la DTF®.
La secuencia de instrucciones de este algoritmo fue programada en el Mathematica 6.0

2.2.2.  Analisis de la complejidad temporal

Los parametros de los cuales depende el costo computacional del método son:
e (: el nimero de secuencias a analizar
e d: lalongitud de las secuencias alineadas
e n: el orden de la raiz primitiva w
Se considera costo O(1) para las operaciones basicas en Z, para un primo p.
Los pasos 1, 2, 3y 7 requieren un costo O(qg-d).
Si el paso 6 se realiza usando la combinacion de métodos MFFT y EON entonces tiene costo®

O(n-log n), y tenemos que la complejidad del paso 5 es O((d/n)-n-log n) = O(d-log n), pues

Y Ver definicion 1.5.3
2 \/er seccion 1.3.2

% \Ver seccion 1.4

4 \er seccién 1.5.2
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npart = d/n; por tanto, el costo del paso 4 es O(g-d:-log n). Si en el paso 6 se usa la expresion
que define la MFT entoces el costo® del paso 4 es O(q-(d/n)-n?) = O(g-d-n).

La complejidad del paso 8 es O(d?), por lo que, la del paso 9 es O(g-d?).

De aqui se obtiene que la complejidad del MOEP es O(q-d® + g-d-log n) 6 O(q-d* + g-d-n).
Teniendo en cuenta que n<d se puede concluir que, en cualquier caso, la complejidad es
0(q-d?).

2.3. Procedimiento seguido en el analisis comparativo de los espectros de

potencia.

Para cada secuencia recodificada en Z, se obtiene un Unico espectro, lo cual limita el potencial
del andlisis estadistico que deseamos aplicar. Sin embargo, si lo que nos interesa son las
caracteristicas periodicas globales que se preservan en las subsecuencias del genoma
estudiado, entonces podemos obtener los espectros de potencia de estas subsecuencias. Es
decir, para cada secuencia genémica podemos obtener varias repeticiones correspondientes a
los espectros de potencia de sus subsecuencias no superpuestas. En este punto encontramos el
efecto no deseado de la aparicion de picos espectrales a determinadas frecuencias que no son
caracteristicos de la secuencia global.

La aparicion de picos espectrales no caracteristicos de la secuencia global puede ser filtrada
utilizando el “espectro medio de una subsecuencia”. Para introducir este concepto supongamos
que dividimos las subsequencias en tres ventanas solapadas de igual longitud. Entendemos por
espectro medio de una subsecuencia al valor medio de los espectros obtenidos de cada una de
estas ventanas. En otras palabras, supongamos que tenemos una subsecuencia de una de las
secuencias estudiadas recodificadas en Z, (Figura 2.3.1). El espectro medio de esta
subsecuencia se obtiene al dividir la misma en tres ventanas de igual longitud solapadas y
obtener para cada ventana los arménicos como resultado de la aplicacion de la DTF.
Finalmente la magnitud de un armoénico, correspondiente a una frecuencia dada, se determina

como la media de las magnitudes de los armonicos de los tres espectros para la frecuencia

L Ver primer parrafo de la seccion 1.5.1



Capitulo 2. Implementacion de los algoritmos para el anélisis de secuencias 27

fijada (un armoénico por cada ventana). Naturalmente, este proceso se realiza para cada una de
las frecuencias.

Debe destacarse que para cada secuencia gendmica se pueden obtener varios espectros medios
correspondientes a subsecuencias no superpuestas. Es decir, una secuencia gendémica puede
ser particionada en k subsecuencias y para cada una de estas podemos obtener un espectro

medio.
Subsecuencia
A
~ N
3,0,9,14,13,6,8,13,15,9,10,10,12,9,9,10,8,2,2,0,16,4,11,7,3,11,9,4,0,11,8,4,8,1,2,3,13,3,2,1,8,13,15,7
\ / \_ / /

S(f)

il i bl

Espectro medio

Figura 2.3.1. llustracién del procedimiento seguido para la obtencion de los espectros medios.
En el ejemplo la secuencia fue recodificada en Z;7, orden 8 y w=2.
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2.3.1. ANOVA bifactorial no paramétrico en la comparacion de los espectros de
potencia

Para buscar diferencias entre los espectros de las sefiales recodificadas en Z, realizamos un
ANOVA bifactorial no paramétrico en el cual la variable analizada (variable dependiente) es
la magnitud de los armoénicos presentes en los espectros de potencia a determinadas
frecuencias. Los dos factores involucrados son las secuencias y las frecuencias a las cuales
aparecen los armonicos. De manera que cada factor puede tener dos o mas niveles. Cada nivel
del factor secuencia denota una secuencia analizada, mientras que cada nivel del factor
frecuencia denota una frecuencia para la cual se analiza la variable dependiente. Se
recomienda analizar no mas de cinco niveles para cada factor. Los datos que son analizados
mediante el ANOVA son conformados seleccionando los niveles de cada uno de los dos
factores y las repeticiones de la variable a analizar para cada combinacion secuencia-
frecuencia (factorl-factor2).

Los niveles del factor secuencia de ADN (factorl) se corresponden con los genomas de los
organismos que se desean comparar. Los niveles del factor frecuencia (factor2) se escogen
entre los n posibles picos observables a las frecuencias multiplos de 1/n, pues el nimero de
picos espectrales inducidos por la recodificacion con la MFT no es superior al orden n de la
raiz primitiva w del campo Z, considerado®.

Para obtener k repeticiones de cada combinacion de factores de la variable dependiente se
realiza una particion de cada secuencia en k subsecuencias y se obtiene el espectro medio de
estas, tal como fue descrito en la seccion 2.2.1. Ahora, sean s una de las secuencias
seleccionadas como niveles del factorl y f una de las frecuencias seleccionadas como niveles
del factor2. Las magnitudes de los armdnicos correspondientes a cada par (s, f) para la i-ésima
subsecuencia de s, constituye la repeticion r (i = 1,2,..., k) de la variable dependiente. En otras
palabras, se obtienen (s, f, r;) repeticiones para cada combinacién de factores sxf. En el Anexo
1 se presentan las bases tedricas de este ANOVA, su programacién utilizando el paquete
Mathematica 6.0 y se ilustra con un ejemplo el procedimiento seguido en el analisis.

L Ver inicio de la seccién 2.2
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2.3.2. Generacién aleatoria de secuencias de ADN

En la aplicacion de las herramientas desarrolladas en este trabajo resulta util la generacion
aleatoria de secuencias gendmicas extendidas. Las comparaciones que se realizan requieren la
generacion de tres tipos de secuencias aleatorias:
i. Secuencias generadas con distribucién discreta {pp, ps, Pa, Pu, Pc}-

ii. Secuencias generadas con distribucion discreta {pp, p}.

iii. Secuencias generadas con distribucién uniforme.
Se describen a continuacion como se generan cada una de las secuencias mencionadas.
En la variante i las secuencias se generan de acuerdo a una distribucién de probabilidad
discreta {pp, P, Pa, Pu, Pc} donde pp, Ps, Pa, Pu, Pc representan respectivamente las
probabilidades de aparicion de las bases extendidas D, G, A, U, C en la secuencia generada,
por tanto pp + pc + pa+ pu+ pc = 1. En el andlisis realizado, cada uno de los valores de pp, pe,
Pa, Pu, Pc se obtuvo sumando las frecuencias de aparicion de cada base en cada una de las

secuencias naturales estudiadas y dividiendo por la suma total de las longitudes de todas las

n
. ) _ b )
secuencias naturales en estudio. Formalmente: Py = ZS donde n, es la frecuencia de

b=1 n,

aparicion de labase b e{D, G, A, T (U), C} en el conjunto de secuencias alineadas analizadas.
En la variante ii las secuencias se generan de acuerdo a una distribucion de probabilidad
discreta {pp, p}, donde pp tiene el significado ya mencionado y se determina andlogamente a
como se describié en el parrafo anterior. En este caso p simboliza la probabilidad de aparicién
del resto de las bases {G, A, U, C} en las secuencias generadas, la cual sera la misma para
cada una de estas bases y se determina a través de la expresion p = (1- pp) /4, por lo que se
satisface que pp+p+p+p+p=1.

En la variante iii las secuencias se generan con distribucion de uniforme, o sea, cada base tiene
igual probabilidad de aparicion en las secuencias generadas, al ser cinco bases esta
probabilidad es 1/5.
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2.4. Conclusiones parciales del capitulo

Se desarrolla una nueva herramienta para el analisis comparativo de secuencias genémicas. El

método se puede desglosar en tres etapas principales:
1. Recodificacion en Z, de las secuencias gendmicas representadas en Zs.
2. Obtencion de los espectros de potencia de las secuencias recodificadas en Z,

3. Comparacion de los principales picos espectrales inducidos por la recodificacion

mediante el ANOVA bifactorial no paramétrico.

Ademas, se proponen tres distribuciones para la generacion aleatoria de secuencias de
nucleotidos que serdn fundamentales en la discusion y analisis de los resultados del método
propuesto
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Los procedimientos expuestos en el capitulo anterior conducen a un método general para
realizar el andlisis comparativo de los espectros de potencia obtenidos a partir de las
secuencias de ADN gendmico. Las etapas requeridas para la aplicacion de dicho método se
pueden representar como se muestran en la Figura 3.1. En este capitulo se aplica la nueva

herramienta desarrollada a secuencias genémicas mitocondriales de mamiferos.

Secuencias genémicas

d
B! & Z,

v
Representacion en Zs

Seleccionde p, ny w
MFT (n, w)

v
Representacion en Z,

DFT
A A\ 4
Espectros de potencia Espectros “medios”
Seleccion de
secuencias
Seleccion de v
f i . .
recuencias »| ANOVA bifactorial

Figura 3.1. Esquema general del método propuesto para el analisis comparativo de espectros
de potencia de las secuencias de ADN.
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3.1. Descripcion de la base de datos

Un conjunto de secuencias codificantes para proteinas mitocondriales fue construido
concatenando 13 genes de 14 mamiferos Estas secuencias, conjuntamente con los 14 genomas
mitocondriales completos de los mismos mamiferos, fueron utilizados como material de para
esta investigacion. Los datos de las secuencias gendmicas de partida fueron tomadas de la base

de datos del NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/). Los organismos utilizados con sus

nombres comunes y cientificos y el nimero de acceso en la base son: humano (Homo sapiens,
0i|115315570), chimpance (Pan troglodytes, gi|5835121), chimpanceé pigmeo (Pan paniscus,
0i|5835135), gorila (Gorilla gorilla, gi|5835149, orangutan de Sumatra (Pongo pygmaeus
abelii, gi|5835834), orangutan (Pongo pygmaeus, gi|5835163), gibbon comun (Hylobates lar,
0i|5835820); toro (Bos taurus, gi|60101824), ballena de aleta dorsal (Balaenoptera physalus,
0i|5819095). Ballena azul (Balaenoptera musculus, gi|5834995); foca de Harbor (Phoca
vitulina, gi|5834857), foca gris (Halichoerus grypus, gi|5835009); raton (Mus musculus,
0i|34538597), zariglieya (Didelphis virginiana, gi|5835037). Por razones de simplicidad estos
organismos seran referidos utilizando su nombre comun en espafiol y no su nombre cientifico.
El alineamiento multiple de las 14 secuencias codificantes para proteinas y de los 14 genomas
mitocondriales completos fueron obtenidos con el MEGA 4. Los gaps introducidos durante el
proceso de alineamiento fueron reemplazados por la letra D, y las secuencias fueron

representadas como se describe en la seccion 1.3.3.
3.2. Espectros de potencia de secuencias naturales

En la Figura 3.2.1 se muestra los espectros de Fourier de las secuencias codificantes para
proteinas mitocondriales de los 14 mamiferos. Las secuencias fueron recodificadas en Zi;
(p = 17) mediante la MFT con raiz primitiva 2 de orden 8. Notese que la recodificacion con la
MFT tiende a inducir picos espectrales a frecuencias multiplos de 1/8. Sin embargo, no todos
los picos multiplos de 1/8 son igualmente significativos y las magnitudes de estos dependen de
la naturaleza de la secuencia analizada. En el presente caso solo tres picos resultan ser los mas
significativos, encontrados a frecuencias: 1/4, 1/2 y 3/4. La recodificacion con la combinacién

de pardmetros p=11, orden 5y w=3 induce picos multiplos de 1/5 (Figura 3.2.2).
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Figura 3.2.1. Espectros de potencia de las regiones codificantes para proteinas de los 14
mamiferos estudiados obtenidos para la recodificacion p=17, orden 8 y w=2.
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Figura 3.2.2. Espectros de potencia de las regiones codificantes para proteinas de los 14
mamiferos estudiados obtenidos para la recodificacion p=11, orden 5y w=3.

f



Capitulo 3. Resultados y discusion 35

Notese que las variabilidades observadas en las magnitudes de los espectros de potencia
dependen de la combinacion de parametros utilizada. Dado que el nimero de combinaciones a
probar es bastante elevado y no contamos con una teoria que nos permita decidir cuales
combinaciones de parametros pueden resultar apropiadas, se puede determinar tales
combinaciones a partir de la aplicacion de algun disefio experimental. Sin embargo, la
realizacion de tal disefio esta fuera del marco de esta tesis.

En el Anexo 2 se muestran los espectros de potencia de los genomas completos para las

mismas combinaciones de pardmetros utilizadas en las secuencias codificantes.
3.3. Comparaciones entre espectros de potencia de secuencias naturales

La comparacion de las secuencias se realiza utilizando el ANOVA bifactorial no-paramétrico
tal como se describe en la seccion 2.3.1 y el Anexo 2. En la comparacion entre varios niveles
del factor secuencia es suficiente que existan diferencias estadisticamente significativas entre
un par de secuencias para que el ANOVA detecte diferencias. Por tal motivo, las
comparaciones més interesantes desde el punto de vista biolégico-practico son las par a par.
En la Tabla 3.3.1 se muestra la matriz de comparaciones par a par entre las secuencias de
genes concatenados codificantes para proteinas, utilizando la combinacion de parametros con
p=17, w=2 y orden 8. Los nimeros en las casillas representan el valor de la significacién
estadistica del factor secuencia como resultado de la aplicacién del ANOVA a cada par de
secuencias. Solo se muestran las significaciones menores que 0.05, o sea, aquellas
comparaciones en las que se detectaron diferencias estadisticamente significativas entre las
secuencias comparadas. Las casillas en blanco corresponden a comparaciones en las que la
significacion fue superior a 0.05 y por tanto el ANOVA no asegura la existencia de diferencias
estadisticamente significativas.

En el anélisis comparativo de dos espectros de potencia utilizamos, ademas, comparaciones
que incluyen un tercer espectro tomado como referencia, el cual puede ser obtenido a partir de
una secuencia natural o a partir de secuencias generadas aleatoriamente. Este hecho nos
conduce a definir los conceptos de comparaciones directas e indirectas. Entendemos por
comparacion directa de dos espectros de potencia aquella en la cual la deteccion o no de
diferencias es derivada directamente de la significacion estadistica de la prueba del ANOVA,

ya sea del factor secuencia o de la interaccidn secuencia-frecuencia. Por ejemplo, en la Tabla
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3.3.1 la comparacion directa arroja que existen diferencias estadisticamente significativas
entre las secuencias del Humano y el Orangutan (Sig.=0.015) y que no son detectadas
diferencias significativas entre las secuencias del Humano y el Chimpancé (casilla en blanco).

Entendemos por comparacion indirecta de dos espectros de potencia aquella en la cual las
diferencias entre dichos espectros se detectan indirectamente al incluir un tercer espectro,
tomado como referencia, el cual presenta diferencias estadisticamente significativas en la
comparacion directa con solo uno de los espectros analizados. Por ejemplo, la comparacién
indirecta detecta diferencias entre las secuencias del Humano y el Chimpancé, pues la
secuencia del Orangutan es estadisticamente diferente a la primera y no a la segunda segun las
comparaciones directas.

Se debe destacar que, el hecho de que no se detecten diferencias significativas no implica que
tales diferencias no existan, sino que no se tienen razones estadisticas suficientes que permitan
detectar las posibles diferencias mediante la aplicacion de la prueba utilizada. La deteccion de
diferencias implica la existencia de arquitecturas organizativas diferentes entre las secuencias
comparadas. Sin embargo, dos secuencias de bases pueden tener altos por cientos de identidad
detectados en el alineamiento par a par de ambas y simultineamente tener diferentes
arquitecturas organizativas. Por ejemplo, en la Tabla 3.3.1 se aprecia que existen diferencias
estadisticamente significativas entre los espectros de potencia del Orangutan y del Humano,
mientras que el ANOVA no detecta diferencias significativas entre los espectros del
Orangutan y del Chimpancé. Sin embargo, en la Tabla 3.3.2 el niamero de bases diferentes por
sitio entre las secuencias de ADN indica que las diferencias entre las composiciones de bases
del Humano y del Orangutan son menores que las diferencias entre el Orangutan y el
Chimpancé. Este ejemplo es indicador de que el método de analisis espectral propuesto en esta
investigacion no esta dirigido a la deteccion de las diferencias en las composiciones de bases
de las secuencias de ADN, tal y como se deriva de la comparacion de las secuencias alineadas.
En su lugar, es una evidencia mas de que el método se refiere a la deteccion de diferencias en
la arquitectura organizativa de las secuencias comparadas.

El uso de las comparaciones indirectas permite sefialar que existen diferencias entre las
arquitecturas organizativas de las regiones codificantes para proteinas del Gorila y el resto de
los primates (los seis primeros organismos que aparecen en la tabla), tomando como referencia

la secuencia del Toro. En la Tabla 3.3.1 apreciamos que existen diferencias estadisticamente
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significativas entre el espectro del Toro y los espectros de los primates exceptuando al
espectro del Gorila. Dada la estrecha relacion filogenética entre los primates y dado el hecho
de que la diferencia fue detectada respecto al Toro, sugiere que la diferencia no detectada entre
los espectros del Toro y el Gorila es debida a un rasgo presente en la arquitectura organizativa
del ancestro comudn de todos los primates. Luego, la diferencia detectada con el resto de los
primates debe referirse a la pérdida del rasgo mencionado en la arquitectura organizativa, lo
cual debid ocurrir después de la formacion de las especies de primates analizadas. Este analisis
destaca el potencial de la herramienta desarrollada en la investigacion filogenética. Notese que
la deteccion de diferencias depende de la combinacion de parametros utilizada. Es decir, las
comparaciones directas e indirectas entre dos especies para una combinacion dada de
parametros (p, w y orden) pueden detectar diferencias estadisticamente significativas,
mientras que para otra combinacion no se detecten. Este hecho no conduce a contradicciones
pues cada combinacion de pardmetros permite analizar caracteristicas diferentes de la
arquitectura organizativa de las secuencias de ADN. Ademas, el método no permite conocer

cuales son las diferencias o donde radican, solo indica la existencia de las mismas.

Tabla 3.3.1. Resultados del ANOVA bifactorial no paramétrico para secuencias codificantes
para proteinas.’
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Humano 0.015 0.019 0.002
Chimpancé 0.012 0.001
Chimp. pigmeo 0.012 0.003
Gorila 0.007
Orangutan de S. 0.004 | 0.015 0.031 | 0.047 | 0.001
Orangutan 0.015 0.038 | 0.002 | 0.001 | 0.031 0.005 | 0.012 | 0.000
Gibbon comtn 0.038 0.019 0.002
Toro 0.019 | 0.012 | 0.012 0.004 | 0.002 | 0.019
Ballena de a. d. 0.015 | 0.001 0.024
Ballena azul 0.031 0.038
Foca de Harbor 0.031
Foca gris 0.031 | 0.005 0.019
Ratén 0.047 | 0.012
Zariglieya 0.002 | 0.001 | 0.003 | 0.007 | 0.001 | 0.000 | 0.002 0.024 | 0.038 | 0.031 | 0.019

#La recodificacion de las secuencias fue realizada utilizando la combinacion de parametros: p=17, w=2 y orden 8.
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Tabla 3.3.2. NUmero de bases diferentes por sitio entre secuencias codificantes para proteinas
de seis primates.®

Humano | Chimpancé ChImp. | 511 | Orangutan Orangutan

pigmeo de S.

Humano 0.098 0.096 | 0.118 | 0.155 0.158

Chimpanceé 0.098 0.043 0.116| 0.161 0.161

Chimp. Pigmeo | 0.096 0.043 0.113 | 0.159 0.159

Gorila 0.118 0.116 0.113 0.162 0.161

Orangutande S. | 0.155 0.161 0.159 | 0.162 0.071

Orangutan 0.158 0.161 0.159 ' 0.161 | 0.071

® Todos los resultados son calculados a partir del alineamiento par a par de las 6 secuencias. Los sitios
conteniendo gaps fueron eliminados. Se consideraron un total 11352 de bases.

En la Tabla 3.3.3 se muestra la matriz de comparaciones par a par entre las 14 secuencias de
genomas que forman parte del estudio realizado, utilizando la combinacion de pardmetros con
p=11, w=3 y orden 5. Debe notarse que entre los espectros de potencia de los primates no se
detectan diferencias significativas a partir de comparaciones directas. Sin embargo, al observar
el alineamiento multiple entre las 14 secuencias (Figura 3.3.1), se notan entre ellos grandes
regiones no codificantes para proteinas donde aparecen mutaciones indel (representadas por la
letra D) que provocan diferencias marcadas en la composicion de bases. Esto es un indicador
de que dichas mutaciones en los genomas, no ocurren en posiciones cualesquiera, sino en
aquellas que sean capaces de preservar la estructura organizativa de las bases de los genomas.
Se observa ademas, a partir de estas comparaciones, que entre los espectros de los primates y
los espectros de los seis Gltimos organismos (excepto la Foca gris) se detectan diferencias
estadisticamente significativas.

Las comparaciones indirectas muestran un resultado que no es posible obtener en los espectros
de las secuencias codificantes, es la deteccion de diferencias entre los espectros de las
secuencias del Chimpancé y el Chimpancé pigmeo, si se toma como referencia el espectro de
la secuencia de la Foca gris. Notemos, ademas que no se detectaron diferencias
estadisticamente significativas entre los espectros de la Ballena azul y los primeros cuatro
primates y el Gibbon comdn, lo cual nos sugiere la conservacion de rasgos comunes en la
arquitectura genomica heredada del ancestro comdn de todos estos mamiferos, exceptuando
los orangutanes. La diferencia detectada con los orangutanes permite realizar nuevas

comparaciones indirectas.
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Al comparar las Tablas 3.3.1 y 3.3.3 es notable el mayor numero de diferencias en
comparaciones directas que son detectadas entre los espectros de las secuencias de genomas
con relacién a las detectadas entre los espectros de las secuencias codificantes. Esto es de
esperar, ya que en genomas completos las mutaciones indel pueden ser mas frecuentes debido
a que ellos contienen, ademas de las regiones codificantes para proteinas, regiones
codificantes para ARN Yy regiones no codificantes. Debido a que en las secuencias codificantes
para proteinas la pérdida de algun rasgo en el proceso de formacion de las especies tiende a ser
menor por el efecto de la presion evolutiva y las diferencias entre las arquitecturas genémicas
de las especies cercanas tienden a ser mucho menores que entre especies lejanas. Es decir, la
no deteccion de diferencias entre los espectros es consecuencia de que existe la tendencia de
conservar la estructura organizativa de las regiones codificantes para proteinas, permitiendo la

preservacion de sus funciones bioldgicas.

Tabla 3.3.3. Resultados del ANOVA bifactorial no paramétrico para secuencias de genomas.”
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Humano 0.006 | 0.038 | 0.021 | 0.006 | 0.011 | 0.000
Chimpancé 0.038 | 0.038 | 0.021 | 0.006 | 0.006 | 0.000
Chimp. pigmeo 0.038 0.038 | 0.021 | 0.006 | 0.000
Gorila 0.006 | 0.021 | 0.038 | 0.006 | 0.006 | 0.000
Orangutan de S. 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.003 | 0.001 | 0.001 | 0.000
Orangutan 0.011 | 0.001 | 0.001 | 0.003 | 0.001 | 0.000 | 0.000
Gibbon com(n 0.011 | 0.011 | 0.011 | 0.003 | 0.006 | 0.000
Ballena azul 0.001 | 0.011 0.038 0.038 | 0.021 | 0.000
Ballena de a. d. | 0.006 | 0.038 | 0.038 | 0.006 | 0.001 | 0.001 | 0.011 | 0.038 0.000
Foca gris 0.038 | 0.038 0.021 | 0.001 | 0.001 | 0.011 0.000
Foca de Harbor | 0.021 | 0.021 | 0.038 | 0.038 | 0.003 | 0.003 | 0.011 0.011
Toro 0.006 | 0.006 | 0.021 | 0.006 | 0.001 | 0.001 | 0.003 | 0.038 0.021
Raton 0.011 | 0.006 | 0.006 | 0.006 | 0.001 | 0.000 | 0.006 | 0.021 0.003
Zariglieya 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.011 | 0.021 | 0.003

®La recodificacion de las secuencias fue realizada utilizando la combinacion de pardmetros: p=11, w=3 y orden 5.
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Zariqueya CACCDDDDDDDDDDDDDDDDCGGEUGDACGAACGCGCGAAUAAAATALAATUAAATUDAUAAAAUDDDUAAATAADDAAAALAATIAAAR

3T ]
Flgura 3.3.1. Regidn no codificante desde la 339 a la 425 de los genomas mitocondriales de
los mamiferos estudiados. Se aprecia la alta frecuencia de las mutaciones indel entre los

primates a partir del Gorila.

3.4. Comparaciones dos a dos entre espectros de potencia de secuencias
naturales y espectros de potencia de secuencias generadas

aleatoriamente

La era genomica reduce cada vez mas las limitaciones en cuanto al tamafio y el nimero de
secuencias genomicas disponibles en las bases de datos bioldgicas. Este hecho permite trabajar
con tamarfios de muestras a partir de los cuales se puede estimar las distribuciones de las bases
de nucledtidos y la consecuente generacion aleatoria de secuencias empleando dicha
distribucion. En este trabajo, el uso de los 14 genomas mitocondriales permitié realizar la
estimacion de tal distribucion.
La generacién de secuencias aleatorias incrementa sustancialmente el potencial de las
comparaciones indirectas de los espectros de potencia. En particular, aqui se proponen tres
tipos de comparaciones:
i.  Entre secuencias naturales y secuencias generadas con distribucién discreta {pp, pc, pa.
Pu, Pc}-
ii.  Entre secuencias naturales y secuencias generadas con distribucion discreta {pp, p}-.
iii.  Entre secuencias naturales y secuencias generadas con distribucion uniforme.

Cada una de estas comparaciones es discutida a continuacion.
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3.4.1. Espectros de potencia de secuencias naturales versus espectros de potencia de

secuencias generadas con distribucion {pp, ps, Pa, Pu, Pc}

La distribucion de bases {pp, ps, Pa, Pu, Pc} fue estimada con la muestra de secuencias
codificantes para proteinas de los cuatro primeros de primates, con un total de 4x11502 bases.
En las Tablas 3.4.1.1-4 aparecen el nimero de secuencias de referencia que posibilitan la
deteccion de diferencias en comparaciones indirectas entre los cuatro primeros primates. Las
secuencias de referencia son obtenidas entre 1000 secuencias generadas aleatoriamente con la
distribucion de bases descrita, después de realizar la prueba del ANOVA bifactorial no
paramétrico. Se muestran los resultados para las secuencias codificantes y para los genomas de
los primates analizados, cada caso se ilustra con dos recodificaciones diferentes. Para cada
tabla las muestras generadas de 1000 secuencias son diferentes.

Es conocido el caracter pseudoaleatorio de las secuencias gendmicas; luego la deteccion de un
mayor 0 menor numero de comparaciones indirectas, entre cualquier par de secuencias, indica
una mayor o menor preservacion de rasgos en el caracter pseudoaleatorio de las secuencias
naturales referido a las secuencias generadas. En la Tabla 3.4.1.1 se muestran las
comparaciones indirectas de los espectros de potencia de secuencias naturales para p=11,
orden 5 y w=3 con 1000 secuencias. Para esta combinacion de parametros se encuentra una
situacion muy interesante desde el punto de vista filogenético. Resulta que las diferencias
encontradas en las 1000 comparaciones entre los espectros de potencias del Humano y del
Gorila son menores que las encontradas entre el Humano y los chimpancés, lo cual resulta
sorprendente pues el Humano y los chimpancés son filogenéticamente méas cercanos que el
Humano y el Gorila. Este hecho nos sugiere que las diferencias detectadas no implican
cercanias o distanciamiento filogenético entre las especies comparadas sino, precisamente, la
existencia de rasgos pseudoaleatorios diferentes en la arquitectura organizativa de dichas
especies. Este hecho no resulta extrafio pues, por ejemplo, dos edificaciones de nuestra
universidad pueden tener el mismo estilo arquitectonico y, sin embargo, ser construcciones
muy diferentes. De manera semejante los rasgos en la arquitectura organizativa de las especies
pueden conservarse o desaparecer durante el proceso evolutivo, tal como fue comentado en la
seccion anterior. En la Tabla 3.4.1.2 se muestran las comparaciones para la combinacién de

parametros p=17, w=2, y orden 8. En este caso, las diferencias detectadas entre el Humano y
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el Gorila son mayores que las detectadas entre el Humano y los chimpancés. Sin embargo, las
diferencias detectadas entre el Gorila y los chimpancés son mayores que las detectadas entre el
Gorila y el Humano, lo cual nos indica que durante el proceso de formacidn de las especies de
primates a partir de un ancestro comun, el proceso de especiacion imprimid huellas
individuales en las caracteristicas pseudoaleatorias de cada especie. Notemos, en las Tablas
3.4.1.1y 3.4.1.2, que las comparaciones indirectas permiten detectar, incluso, diferencias entre
especies muy cercanas como el Chimpancé y el Chimpancé pigmeo.

En las Tablas 3.4.1.3 y 3.4.1.4 se muestran las diferencias detectadas en las comparaciones
indirectas entre los espectros de potencia de obtenidos para los genomas completos de los
primates y 1000 secuencias aleatorias utilizando la combinacion de parametros: {p=17, orden
8 y w=2} y {p=11, orden 5 y w=3}. Ante todo podemos notar que el nimero de diferencias
detectadas en las comparaciones indirectas de los espectros de potencia obtenidos en los
genomas completos son mucho menores que las detectadas en los espectros de las regiones
codificantes para proteinas. Este resultado es indicativo de que el caracter pseudoaleatorio de
las secuencias gendmicas estd expresado mas intensamente que el de las secuencias
codificantes para proteinas. Pero este hecho, en cierta forma ya discutido en la seccién
anterior, es de esperar pues la presién evolutiva en las regiones codificantes para proteinas es
mucho mayor que en las regiones no codificantes para genes, las cuales estan presentes en los
genomas completos. Es decir las regiones codificantes para genes poseen mas libertad para
que las mutaciones, inducidas aleatoriamente por el medio ambiente, sean aceptadas en la

poblacion de organismos.

Tabla 3.4.1.1. NUimero de comparaciones indirectas encontradas entre 1000 espectros de
potencias derivados de secuencias codificantes para proteinas generadas aleatoriamente con
distribucion {pp, e, Pa, Pu, Pc¥. Recodificacion para p=11, w =3 y orden 5.

Humano | Chimpancé C_hlmp. Gorila
pigmeo
Humano 446 592 183
Chimpancé 14 159 23
Chimp. pigmeo 3 2 4
Gorila 23 295 433

® En la celda ij se encuentra el nmero de comparaciones indirectas de la especie i que arrojaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.05) en 1000 comparaciones con espectros de potencia de secuencias
generadas aleatoriamente con distribucion {pp, ps, Pas Pus Pc} Yy no arrojaron diferencias estadisticamente
significativas con la especie j.
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Tabla 3.4.1.2. NUimero de comparaciones indirectas encontradas entre 1000 espectros de
potencias derivados de secuencias codificantes para proteinas generadas aleatoriamente con

distribucion {pp, pc, Pa, Pu, Pc}’. Recodificacion para p=17,w=2, y orden 8.
Humano | Chimpancé C_hlmp. Gorila
pigmeo
Humano 37 204 482
Chimpancé 144 280 589
Chimp. pigmeo 32 1 310
Gorila 0 0 0

® En la celda ij se encuentra el nmero de comparaciones indirectas de la especie i que arrojaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.05) en 1000 comparaciones con espectros de potencia de secuencias
generadas aleatoriamente con distribucion {pp, ps, Pa Pu, Pc} Y ho arrojaron diferencias estadisticamente
significativas con la especie j.

Tabla 3.4.1.3. Numero de comparaciones indirectas encontradas entre 1000 espectros de
potencias derivados de secuencias de genomas generadas aleatoriamente con distribucion {pp,
Pa, Pa, Pu, Pc}’. Recodificacion para p=17,w=2, y orden 8.

Humano | Chimpancé C_hlmp. Gorila
pigmeo
Humano 84 82 211
Chimpancé 163 73 286
Chimp. pigmeo 113 25 238
Gorila 5 1 1

® En la celda ij se encuentra el nmero de comparaciones indirectas de la especie i que arrojaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.05) en 1000 comparaciones con espectros de potencia de secuencias
generadas aleatoriamente con distribucion {pp, ps, Pas Pus Pc} Yy no arrojaron diferencias estadisticamente
significativas con la especie j.

Tabla 3.4.1.4. NUumero de comparaciones indirectas encontradas entre 1000 espectros de
potencias derivados de secuencias de genomas generadas aleatoriamente con distribucion {pp,

Pa, Pa, Pu, Pc}’. Recodificacion para p=11, w =3y orden 5.

Humano | Chimpanceé C_hlmp. Gorila
pigmeo
Humano 40 77 32
Chimpancé 138 151 115
Chimp. pigmeo 75 51 66
Gorila 47 32 83

® En la celda ij se encuentra el nmero de comparaciones indirectas de la especie i que arrojaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.05) en 1000 comparaciones con espectros de potencia de secuencias
generadas aleatoriamente con distribucion {pp, ps, Pas Pus Pc} Yy no arrojaron diferencias estadisticamente
significativas con la especie j.
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En este trabajo se ilustra un modesto ejemplo al generar solo 1000 secuencias aleatorias, por
razones de tiempo y espacio en memoria. Sin embargo, la generacion aleatoria nos permite
trabajar con un nimero mayor y proponer, incluso, pruebas de hipétesis que nos permitan la
verificacion directa de hipdtesis bioldgicas referidas a la arquitectura de las secuencias

naturales comparadas.

3.4.2. Espectros de potencia de secuencias naturales versus espectros de potencia de

secuencias generadas con distribucion {pp, p}

La comparacion indirecta entre los espectros de potencia de los cuatro primeros primates y de
las secuencias generadas aleatoriamente con distribuciéon {pp, p} sugiere que las mutaciones
de inserciones y deleciones observadas en las secuencias codificantes para proteinas no tienen
lugar arbitrariamente sino que tienden a preservar la arquitectura organizativa de los genomas.
En las Tablas 3.4.2.1 y 3.4.2.2 se presentan estas comparaciones para las combinaciones de
parametros {p=17, orden 8 y w=2} y {p=11, orden 5 y w=3} respectivamente.

En las Tablas 3.4.2.3 y 3.4.2.4 se muestran las diferencias detectadas en las comparaciones
indirectas de los espectros de potencia de las secuencias gendémicas completas con las
secuencias aleatorias generadas con las combinaciones antes mencionadas. El caracter
fuertemente pseudoaleatorio de las secuencias gendémicas completas en comparacion con las
regiones codificantes para proteinas se aprecia al contrastar las Tablas 3.4.2.1y 3.4.2.2 con las
Tablas 3.4.2.3 y 3.4.2.4. EIl nimero de diferencias detectadas en las 1000 comparaciones es
notablemente menor para los genomas completos (Tablas 3.4.2.3 y 3.4.2.4) que las detectadas
en las secuencias codificantes para proteinas (Tablas 3.4.2.1y 3.4.2.2).

En la Figura 3.4.2.1 se muestran los espectros de potencias obtenidos para secuencias
generadas con la distribucion de bases de las secuencias codificantes para proteinas de los
cuatro primeros primates (con la combinacion de pardmetros p= 17, orden 8 y w = 2). Resulta
notable que los espectros de potencia generados con distribuciones {pp, pc, Pa, Pu, Pc} Y {Pb,
p} poseen patrones espectrales semejantes a los observados en la Figura 3.2.1. Basta fijar la
frecuencia de la base D para imponer un patron espectral semejante al encontrado en las

secuencias naturales.
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Tabla 3.4.2.1. NUumero de comparaciones indirectas encontradas entre 1000 espectros de
potencias derivados de secuencias codificantes para proteinas generadas aleatoriamente con
distribucion {pp, p}°. Recodificacion para p=17,w=2, y orden 8.

Humano | Chimpancé C_hlmp. Gorila
pigmeo
Humano 43 179 464
Chimpancé 120 223 541
Chimp. pigmeo 35 2 320
Gorila 0 0 0

® En la celda ij se encuentra el nimero de comparaciones indirectas de la especie i que arrojaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.05) en 1000 comparaciones con espectros de potencia de secuencias
generadas aleatoriamente con distribucidn {pp, p} y no arrojaron diferencias estadisticamente significativas con
la especie j.

Tabla 3.4.2.2. NUimero de comparaciones indirectas encontradas entre 1000 espectros de
potencias derivados de secuencias codificantes para proteinas generadas aleatoriamente con
distribucion {pp, p}°. Recodificacion para p=11, w =3y orden 5.

Humano | Chimpance C_hlmp. Gorila
pigmeo
Humano 32 12 12
Chimpancé 61 19 30
Chimp. pigmeo 258 236 180
Gorila 115 104 37

® En la celda ij se encuentra el nimero de comparaciones indirectas de la especie i que arrojaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.05) en 1000 comparaciones con espectros de potencia de secuencias
generadas aleatoriamente con distribucién {pp, p} y no arrojaron diferencias estadisticamente significativas con
la especie j.

Tabla 3.4.2.3. NUimero de comparaciones indirectas encontradas entre 1000 espectros de
potencias derivados de secuencias de genomas generadas aleatoriamente con distribucion {pp,

p}°. Recodificacion para p=17,w=2, y orden 8.

Humano | Chimpancé C_hlmp. Gorila
pigmeo
Humano 88 45 23
Chimpanceé 33 24 30
Chimp. pigmeo 16 50 25
Gorila 134 196 165

® En la celda ij se encuentra el nmero de comparaciones indirectas de la especie i que arrojaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.05) en 1000 comparaciones con espectros de potencia de secuencias
generadas aleatoriamente con distribucion {pp, p} y no arrojaron diferencias estadisticamente significativas con
la especie j.
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Tabla 3.4.2.4. NUimero de comparaciones indirectas encontradas entre 1000 espectros de

potencias derivados de secuencias de genomas generadas aleatoriamente con distribucion {pp,

p}. Recodificacion para p=11, w =3 y orden 5.

Humano | Chimpancé C_hlmp. Gorila
pigmeo
Humano 73 16 6
Chimpancé 1 0 2
Chimp. pigmeo 4 60 6
Gorila 3 71 15

® En la celda ij se encuentra el nimero de comparaciones indirectas de la especie i que arrojaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.05) en 1000 comparaciones con espectros de potencia de secuencias
generadas aleatoriamente con distribucidn {pp, p} y no arrojaron diferencias estadisticamente significativas con

la especie j.
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Figura 3.4.2.1. Espectros de potencia obtenidos para secuencias generadas con las tres
distribuciones de bases descritas en las secciones 2.2.3. Las distribuciones de base utilizadas
corresponden a las distribuciones de las secuencias codificantes.
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Sin embargo, las variaciones en las magnitudes de los picos espectrales dependen de las
distribuciones utilizadas pues las comparaciones indirectas arrojan mayor ndmero de
diferencias cuando se utiliza la distribucién {pp, ps, pPa, Pu, pc} (Tablas 3.4.1.1y 3.4.1.2) que
cuando se utiliza la distribucion {pp, p} (Tablas 3.4.2.1y 3.4.2.2).

3.4.3. Espectros de potencia de secuencias naturales versus espectros de potencia de

secuencias generadas con distribucion uniforme

Todos los espectros de potencia de secuencias generadas con distribucion uniforme de las
bases mostraron diferencias estadisticamente significativas con las 14 secuencias de naturales
de mamiferos, las codificantes para proteinas y las de genoma completo. Este hecho es de
esperar debido a que las secuencias naturales no son totalmente aleatorias: Es decir, aunque las
secuencias naturales muestran un caracter seudoaleatorio no presentan un orden arbitrario en
su arquitectura. Este hecho nos evidencia que la presencia y magnitud de los picos depende de
la naturaleza de la secuencias y marca una distincion sustancial entre las secuencias naturales
y las no naturales. En particular, este hecho nos sugiere que las distribucion de las bases del
ADN vy de las mutaciones indel en las secuencias naturales induce rasgos distintivos en sus
arquitecturas organizativas que marcan la diferencia con las caracteristica encontradas en las
secuencias generadas con distribucion uniforme de las bases. En la Figura 3.4.2.1 se puede ver
que las magnitudes de los picos observados en las secuencias generadas con distribucién
uniforme estan al nivel del ruido observado en las secuencias naturales (ver Figuras 3.2.1y
3.2.2) y en las secuencias generadas con distribuciones {pp, ps, Pa: Pu, Pc} Y {Po, p}. Estos
resultados evidencian una vez mas que el método de comparacion desarrollado refleja rasgos
pseudoaleatorios caracteristicos de las arquitecturas organizativas de las secuencias naturales
que estan determinados, en gran medida por la distribucion de bases encontradas en las

secuencias.

3.5. Conclusiones parciales del capitulo

Se expusieron ejemplos concretos del método desarrollado en el capitulo anterior para la
comparacién espectral de secuencias gendmicas. Se mostrd la utilidad de esta herramamienta

en el analisis filogenético y en la deteccion de la existencia de diferencias estadisticamente
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significativas en la arquitectura organizativa de las secuencias analizadas, a traves de
comparaciones directas e indirectas. Se encontro evidencia de que el caracter pseudoaleatorio
de las secuencias se expresa mas intensamente en los genomas completos que en las regiones
codificantes para proteinas. Los espectros de potencia de secuencias generadas con
distribucion uniforme mostraron marcadas diferencias con los espectros de secuencias
naturales, lo que demuestra que la informacién contenida en las secuencias define una
estructura organizativa que no es al azar. Es decir, la distribucion de bases en las secuencias

naturales esta estrechamente relacionada con las funciones biol6gicas que determinan.
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CONCLUSIONES

e Se implementaron exitosamente la transformada “clasica” y el algoritmo FFT sobre
campos finitos para su uso en la recodificacion de secuencias gendmicas, lo cual induce

la aparicion de nuevas armonicas en los espectros de potencia.

e Se desarroll6 un método que permite el analisis comparativo de las secuencias
gendmicas recodificadas. El método comprende la aplicacion sucesiva de las
transformadas modular y discreta de Fourier a las secuencias de ADN. Posteriormente,
se realiz6 la comparacion de los respectivos espectros de potencias mediante el uso del

ANOVA bifactorial no parametrico.

e La aplicacion del método en el andlisis filogenético de las secuencias de ADN alineadas
mostré su utilidad, tanto en la comparacion directa e indirecta de los espectros de
potencias. De manera que es posible detectar, incluso, diferencias estadisticamente
significativas entre los espectros de especies bastante cercanas. Ademas, se deja una
puerta abierta para el desarrollo de futuras pruebas de hipdtesis que pueden ser muy

atiles en el andlisis filogenético.

Relacionado con las dos conclusiones anteiores, se proponen ademas tres distribuciones para
la generacion aleatoria de secuencias de nucleétidos que fueron fundamentales en la discusion

y analisis de los resultados del método propuesto.
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RECOMENDACIONES

e Desarrollar la aplicacion de métodos de filtrado de las sefales recodificadas que
permitan la eliminacion de ruido en los espectros de potencias. Esto mejorara el
analisis de regiones gendmicas de pequefio tamafio.

e Puede ser posible el establecimiento de una heuristica o algin disefio experimental que
permita una seleccion mas eficiente de los parametros utilizados al aplicar la
transformada modular de Fourier.

e Aplicar la metodologia a regiones de genoma nuclear de organismos superiores.
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ANEXOS

Anexo 1. Descripcion del ANOVA bifactorial no-paramétrico.

Es conocido, que hasta la Version 15 del SPSS, y de otros paquetes de software de avanzada,
no estan implementadas las posibilidades de hacer Analisis de Varianza Multifactorial no
Paramétricos, y mucho menos, Analisis de Varianza Multivariados y Multifactoriales no
Paramétricos. Las alternativas clasicas para resolver problemas de este tipo se basan en el uso
de Técnicas de Analisis de Datos Cualitativos (Categoricos). Si en particular la variable
dependiente puede ser dicotomizada, o discretizada en categorias nominales, puede utilizarse
la Regresion Logistica Binaria o Multinomial que permite detectar efectos de factores
principales o de interacciones. Cuando todas las variables predictivas son categdricas, se
puede pensar en el uso de procedimientos Loglinear o Probit (ver ayuda del SPSS).

Sin embargo, hay problemas —como el que se plantea después como ejemplo- que son
relativamente simples, porque se necesita un andlisis de varianza con apenas dos factores en
un disefio equilibrado, y las alternativas anteriormente mencionadas no producen resultados
suficientemente buenos. Se regresa a la necesidad de hacer un analisis de varianza no
paramétrico bifactorial, capaz de detectar la posible influencia de cada uno de los dos factores
principales como su interaccion.

Existe un fundamento tedrico de como puede realizarse un tal andlisis en el caso de disefios
equilibrados que sera comentado brevemente aqui. Mas bien esta nota pretende ilustrar como
lograr la materializacion de esta teoria usando el paquete Mathematica. Comenzamos
comentando un ejemplo préactico que forma parte de las pruebas que fueron realizadas en este
trabajo y sera de ayuda para ilustrar los fundamentos tedricos y sus implicaciones
practicas. Después concretamos el resumen préactico de lo que se debe hacer. Finalmente

comentamos los resultados sobre el ejemplo planteado.
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Un problema ejemplo

Se pretenden diferenciar las magnitudes de los arménicos (variable Y) correspondientes a
determinadas frecuencias de los espectros de potencia de dos secuencias codificantes para
proteinas. Las frecuencias fueron recodificadas mediante la MFT para p=17, w=2 de orden 8.
Los datos siguieron una clasificacion de doble entrada con: el factor “Secuencia”, con dos
niveles: Humano y Orangutan, y el factor “Frecuencia” con tres niveles: 0.25, 0.5 y 0.75. Las
repeticiones para cada combinacién de niveles se hallan como se describe en la seccidn. Sera
importante en este analisis que el disefio sea equilibrado.

Como Y no tiene distribucién normal, o al menos no hay forma de probarlo, se plantea un

problema de andlisis de varianza bifactorial no paramétrico a partir de los datos siguientes:

Secuencia (a =2 niveles) | Humano | Orangutan

Frecuencia (b=3 niveles) Y Y

0.25 429.342 373.961

494.502 298.975

348.326 262.253

0.5 429.342 373.961

494.502 298.975

348.326 262.253

0.75 483.067 325411

409.614 217.381

96.5849 110.226

Ideas del fundamento tedrico y sus implicaciones préacticas

La idea esencial fundamentada en (R.R.Sokal and Rohlf, 1995) fue elaborar un Analisis de
Varianza Bifactorial No Paramétrico, ranqueando la variable dependiente, como lo hace el test
de Kruskal-Wallis. Se utilizan las sumas de cuadrados de la variable dependiente ranqueada y
se recalculan grados de libertad de cada factor y su interaccion para ofrecer finalmente una
significacion de cada efecto. Si algun factor tiene mas de dos niveles, se pueden utilizar Test
Post-Hoc clésicos que se basen fundamentalmente en rangos para obtener subconjuntos
homogeéneos, por ejemplo, el test de Dunnet C, vélido incluso ante falta de homogeneidad de
varianzas.

El ranqueo se realiza utilizando la siguiente funcion implementada en el paquete Mathematica
6.0:

RankvValues[values_7]:=
Module[{s,m,r,a,meallns,ranks,rules},
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s=Split[Sort[values]];

m=Map[Length,s];

a=Accumulate[m];

r=Range[1,Length[values]];

means=Map[Mean,Drop[MapThread[Function[{i, Kk},
Take[Drop[r.Kk],i1].{Append[m,0],Prepend[a,0]}].-111;

ranks=MapThread[Function[{i,j},Table[i,{j}1]1,{means,m}]//N;

rules=MapThread[Function[{1,j}.1[[11]1->3[[111]1.{s,ranks}];

ReplaceAll[values,rules]

e En el caso que nos ocupa, el ranqueo conjunto de los datos conduce a los siguientes:

Secuencia | Frecuencia Y Rango

1 Humano 0.25 429.342 14.5
2 Humano 0.25 494.502 17.5
3 Humano 0.25 348.326 9.5
4 Humano 0.5 429.342 14.5
5 Humano 0.5 494.502 17.5
6 Humano 0.5 348.326 9.5
7 Humano 0.75 483.067 16
8 Humano 0.75 409.614 13
9 Humano 0.75 96.5849 1
10 | Orangutan 0.25 373.961 11.5
11 | Orangutan 0.25 298.975 6.5
12 | Orangutan 0.25 262.253 4.5
13 | Orangutan 0.5 373.961 115
14 | Orangutan 0.5 298.975 6.5
15 | Orangutan 0.5 262.253 4.5
16 | Orangutan 0.75 325.411 8
17 | Orangutan 0.75 217.381 3
18 | Orangutan 0.75 110.226 2

Si identificamos a los niveles Humano y Orangutan, del factor Secuencia, por 1 y 2
respectivamente y a los niveles 0.25, 0.5 y 0.75, del factor Frecuencia, por 1, 2y 3, el
conjunto de datos anteriores de puede expresar en términos de lista como:
datanew={{1,1,14.5}{1,1,17.5}{1,1,9.5},{1,2,14.5},{1,2,17.5},{1,2,9.5} {1,3,16},{1,3,13}
{1,3,1},{2,1,11.5},{2,1,6.5},{2,1,4.5} {2,2,11.5} {2,2,6.5},{2,2,4.5}{2,3,8}.{2,3,3}.{2,3,2}
}
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e A continuacién se hace un Andlisis de Varianza Bifactorial (paramétrico) pero

utilizando la variable Y ranqueada, no la variable original, mediante la funcion:
ANOVA[datanew,{namefl,namef2, All},{namefl,namef2}];

donde “namef1” es nombre dado al primer factor y “namef2” es el nombre dado al

segundo factor.

Los resultados deben conducir esencialmente a lo siguiente:

Fy
Factor de Grados de Suma de Cuadrado Significacion
variacion libertad (gl) Cuadrados (SC) | Medio (CM) (no tener en
cuenta)
Secuencia (A) 1 168.056 168.056
Frecuencia (B) 2 49 24.5
AxB 2 0.444444 0.222222
Error 12 264 22
Total 17 481.5

En realidad, de la tabla anterior solo vamos a utilizar la suma de cuadrados por cada factor y
su interaccion asi como sus grados de libertad. EI Cuadrado Medio Total, y la estimacion
posterior de la verdadera significacion de cada factor se realizardn como sigue:

e Calcule el CMT (Cuadrado Medio Total) por la formula

CMT = abn(abn+1)

12
a es el numero de niveles del 1er factor (Secuencia, en este caso a=2)

b es el nimero de niveles del 2do factor (Frecuencia, en este caso b=3)
n es el nimero de réplicas de cada combinacion (en este caso n=3)
Asi, en el ejemplo:
CMT=18(19)/12=28.5
e Para cada factor y la interaccion se calcula el estadigrafo H por la formula

H - SC(correspondiente)
CMT

En el ejemplo, tendremos,

H = 168.056/28.5 = 5.8967
H=49/28.5=1.7193
H = 0.444444/28.5 = 0.0155945

- Para el Factor A:
- Para el Factor B:

- Para la interaccion AxB
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e La significacion para H se prueba como una variable con distribucion Chi-cuadrado
con los grados de libertad correspondiente a cada factor o la interaccion.
En este caso, las significaciones respectivas resultan:
- Para el Factor A: Signy? (5.8967) = 0.015 < 0.05
- Para el Factor B: Signy? (1.7193) = 0. 423 > 0.05
- Para la interaccion AxB  Signy? (1.7193) = 0.992 >0.05
Se concluye entonces que no hay influencia de interaccién y tampoco de la Frecuencia. Lo
determinante es la Secuencia. De los datos descriptivos de la variable original y de sus rangos,
se identifica facilmente que los resultados son mas altos en el caso de la secuencia humana.
Dicha fundamentacién teorica, implica desde el punto de vista practico, que:
= Podemos utilizar el paquete Mathematica (podria ser incluso el Excel) para
implementar como tal, el test bifactorial no paramétrico, y en particular:
0 Usar las sumas de cuadrados de los rangos y sus grados de libertad
obtenidas a partir de la aplicacion del test bifactorial paramétrico (funcion
ANOVA, perteneciente al Kernel del Mathematica 6.0).
o Recalcular, el valor de CMT, los valores de H y las diferencias
honestamente significativas, desde el punto de vista no paramétrico,
debidas a efectos principales y/o su interaccién, pero acorde a la nueva

teoria.

Resumen practico de lo que hay que hacer
1. Prepare una lista de datos con los 2 factores y la variable dependiente. Tendra
siguiente la siguiente forma:
{{1,1, 429.342} {1,1, 494.502} {1, 348.326},{1,2, 429.342} {1,2, 494,502} {1,2,
348.326},{1,3, 483.067},{1,3, 409.614},{1,3, 96.5849} {2,1, 373.961},{2,1,
298.975},{2,1, 262.253},{2,2, 373.961},{2,2, 298.975},{2,2, 262.253},{2,3,
325.411},{2,3, 217.381},{2,3, 110.226}}

En una hoja del Exel o en el SPSS tendria el aspecto siguiente:

| Secuencia | Frecuencia| Y |
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1 1 1 429.342
2 1 1 494.502
3 1 1 348.326
4 1 2 429.342
5 1 2 494.502
6 1 2 348.326
7 1 3 483.067
8 1 3 409.614
9 1 3 96.5849
10 2 1 373.961
11 2 1 298.975
12 2 1 262.253
13 2 2 373.961
14 2 2 298.975
15 2 2 262.253
16 2 3 325411
17 2 3 217.381
18 2 3 110.226

La variable que identifica los casos no es obligatoria. La variable Secuencia tiene las etiquetas
de valores 1: Humano 2: Orangutan y la variable Frecuencia tiene las etiquetas de valores 1:
0.25,2: 0.5y 3:0.75.
2. Complete ahora los célculos de CMT, los valores de H para cada factor y su
significacion a partir de la distribucion Chi-cuadrado. Puede utilizarse para ello el
Excel o el paquete Mathematica
Para facilitar esto se han preparado tres funciones simples en el paquete Mathematica 6.0 una
de ellas utiliza el contexto de ANOVA dentro del package de Analisis de Varianza, para
realizar el anlisis paramétrico a la variable ranqueada.
Usted puede copiar el texto abajo a una Notebook del Mathematica 6.0. No olvide ejecutar
todas las instrucciones (carga del paquete y de las funciones) al iniciar la sesién de trabajo.
Una vez ejecutadas quedarén activas y las funciones podran ser utilizadas en méas de un
analisis.
RankValues[values ]:=
Module[{s,m,r,a,means,ranks,rules},
s=Split[Sort[values]];
m=Map[Length,s];
a=Accumullate[m];
r=Range[1,Length[values]];
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means=Map[Mean,Drop[MapThread[Function[{i,k},
Take[Drop[r,k],i]1],{Append[m,0],Prepend[a,0]}1.-111;
ranks=MapThread[Function[{i,j},Table[i,{j}1].{means,m}]//N;
rules=MapThread[Function[{i,j},i[[111->J[[111]1.{s.,ranks}];
ReplaceAll[values,rules]
1:
test[nrep_,1f1_,1f2_,namefl_,namef2_,sqsumfl_,sqsumf2_,sqsumflf2_7]:=
Module[{cmtot,grifl,grif2,Hf1, HF2, HF1f2,sigfl,sigf2,sigflf2,finalt},
cmtot=nrep*If1*1f2*(nrep*1f1*1f2+1)/12;
{HF1,HF2 ,HF1F2}=N[{sqsumfl,sqsumf2,sqsumflf2}/cmtot,4];
{grifl,grif2}={1f1,12}-1;griflf2=grifl*grif2;
sigfl=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[grifl],Hf1],3];
sigf2=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[grif2],Hf2],3];
sigfFlf2=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[griflif2],Hf1f2],3];
finalt=PaddedForm[TableForm[
Transpose[{{HF1,Hf2,HF1F2},{sigfl,sigf2,sigflif2}}],
TableHeadings->{{namefl,namef2,namefl<>"*"<>namef2},
{ H™,™  Sign"}}],{10,3}1;
Return[finalt]
1:
Needs[""ANOVA™""];
BifactorialNonParamANOVA[data_,nrep_,1f1_,1f2_,namefl_,namef2_7:=
Module[{datanew,res},
datanew=data;
datanew=Transpose[datanew] ;
datanew[[3]]=RankValues[datanew[[3]11]:;
datanew=Transpose[datanew] ;
res=ANOVA[datanew,{namefl,namef2,All},{namefl, namef2}];
test[nrep, 11,12, namefl,namef2, res[[ 1112112112110 [21].,
res[[111CC211CCAI1CC211002]0 . resCI11] L2211 LTI CE3TILI21T]
1:
La funcion RankValues tiene el parametro:
values: lista de valores de la variable dependiente que seran ranqueados.
La funcion test tiene los siguientes parametros:
nrep: Representa el nimero de réplicas (constante en cada combinacion de valores de los

factores)
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If1: Niveles del factor 1

1£2: Niveles del factor 2

namef1: Nombre del factor 1

namef2: Nombre del factor 2

sgsumf1: Suma de cuadrados del factor 1

sgsumf2: Suma de cuadrados del factor 2

sqsumf1f2: Suma de cuadrados de la interaccion

La funcion BifactorialNonParamANOVA tiene los siguientes parametros:
nrep, 11, 1¥2,namefl,namef2: Como en la funcién test

data: Conjunto de datos de la forma mostrada en 1 del Resumen Practico

Una vez cargadas las funciones en general, serd invocada la funcion
BifactorialNonParamANOVA con los parametros correspondientes a cada andlisis. En

nuestro ejemplo, seria asi
BifactorialNonParamANOVA[{{1,1,429.342},{1,1,494.502},{1,348.326},{1,2,42
9.342},{1,2,494.502},{1,2,348.326%},{1,3,483.067},{1,3,409.614},{1,3,96.5849
}.{2,1,373.961},{2,1,298.975},{2,1,262.253},{2,2,373.961%},{2,2,298.975},{2,
2,262.253},{2,3,325.411},{2,3,217.381},{2,3,110.226}},3,2,3,"Sequence",""Fre
quency"]

La respuesta del Mathematica serd una tabla como la siguiente

| H Sign
Sequence 5.114 0.024
Frequency 3.841 0.279
Sequence«Frequency 0.364 0.948

Y se puede apreciar que los resultados coinciden con los esperados y son diferentes a las que
arrojé originalmente el ANOVA paramétrico y que teniamos que despreciar. Si las variables
son puramente ordinales, con un espectro de valores menor esta diferencia de resultados puede
ser mucho mas marcada y aparecer significaciones que por este proceso se obtienen pueden
diferir mucho mas de las significaciones obtenidas por el ANOVA paramétrico del cual solo

tomamos las sumas de cuadrados
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Alternativamente usted puede utilizar el paquete Excel. Los valores de CMT y de H se
calculan de forma obvia. Para el calculo de la significacion de cada valor de H con sus grados
de libertad se utiliza la formula CHIDIST(H,deg_freedom).
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Anexo 2. Espectros de potencia de genomas mitocondriales
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Figura A.2.1. Espectros de potencia de secuencias de genomas de los 14 mamiferos
estudiados obtenidos para la recodificacion p=17, orden 8 y w=2.
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Figura A.2.1. Espectros de potencia de secuencias de genomas de los 14 mamiferos
estudiados obtenidos para la recodificacion p=11, orden 5y w=3.



