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Resumen

Resumen

En este trabajo se exponen los resultados obtenidos en la simulacion de la evolucion de
poblaciones virales, mediante la aplicacion del método estocastico Monte Carlo y diferentes
modelos evolutivos de Markov (JC69, K80, F81, y HKY®85). Con el proposito de evaluar las
tendencias evolutivas de las poblaciones virales, en ausencia o presencia de la presion selectiva del
sistema inmune, fueron implementadas dos variantes del algoritmo de generaciéon de secuencias

mutantes, utilizando el lenguaje de programacion C++, y las técnicas paralelas de CUDA.



Abstract

Abstract

This paper presents the results obtained from the simulation of the evolution of viral
populations, by means of the application of stochastic method Monte Carlo and different
evolutionary models of Markov (JC69, K80, F81, and HKY85). In order to assess the
evolutionary trends of viral populations, in the absence or presence of selective pressure of the
immune system, were implemented two variants of mutant sequences generation algorithm by

using the programming language C++, and the parallel techniques of CUDA.
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Introduccién

INTRODUCCION

Hace aproximadamente 3.500 millones de afios surgio la vida en la Tierra. Es una historia de
cambios y adaptacion. Una adaptacion que se refleja a muchos niveles, desde la maquinaria
celular y los genes que gobiernan el desarrollo, hasta modificaciones morfologicas o de
comportamiento. Ahora, con la secuenciacion completa del genoma humano y de otras
especies puestas al alcance de los investigadores, el analisis detallado de las secuencias
gendémicas indudablemente mejorard el entendimiento de los sistemas bioldgicos. Se han
hecho innumerables investigaciones de los procesos evolutivos mediante la aplicacién de
técnicas de la Biologia Molecular combinadas con los métodos matematicos, en este sentido,
cobra vital importancia el problema de simulacion de la evolucion molecular de poblaciones
de virus patogenos, un fendmeno confrontado diariamente por el sistema inmune del hombre,
fundamentalmente en el &rea de la medicina, en la introduccion de tratamientos a los pacientes
con nuevos antivirales contra virus tales como el de la influenza A/HIN1, el VIH y otros.

Pese a que, hasta el presente la comprension de los procesos de evolucién molecular son de los
retos mas encumbrados de la biologia molecular evolutiva, en sentido general, los virus sufren
cambios evolutivos al igual que los seres vivos. Los genomas virales estan sujetos a la
mutacion con la misma frecuencia comun a todos los &cidos nucleicos, y cuando las
condiciones favorecen a un mutante en particular, éste es seleccionado, dando origen a una
nueva cepa que paulatinamente sustituye a la anterior. Debido a que el proceso de evolucion
molecular, puede ser tratado como un proceso estocastico, la aplicacién del método MCMC
resulta apropiada para resolver el problema de simulacién de la evolucion molecular de
poblaciones de virus patdgenos. La simulacion de Monte Carlo, y en particular, el método de
Monte Carlo basado en Cadenas de Markov (Markov-Chain Monte Carlo, MCMC), es el
fundamento para formar una familia de algoritmos de generacion de muestras aleatorias en un
tiempo continuo y razonable.

Para este fin hemos propuesto, el uso de un modelo estocastico evolutivo que permita simular
matematicamente la aparicion de nuevas variantes mutacionales en las poblaciones virales a partir
de la introduccion aleatoria de mutaciones en las secuencias tomadas como ancestros; solo que
este proceso requiere, una alta capacidad de procesamiento, merced del gran tamafio que casi

siempre presentan las secuencia genética virales, Ahora bien, en los Gltimos afios, ha ido
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tomando como solucion a este problema de alta capacidad de procesamiento, la utilizacion de
un modelo de programacion de la GPU en lenguaje de alto nivel, y una arquitectura de

programacion paralela; estos dos elementos conforman lo que NVIDIA denomina (CUDA).

Antecedentes y actualidad del tema (Contexto).

Los algoritmos de simulacién, han sido ampliamente empleados en el andlisis evolutivo de las
secuencias genomicas de ADN en el campo de la Bioinformética. Son varios los trabajos
dedicados al desarrollo de métodos estadisticos en la evolucion molecular; incluso, han sido
desarrollados varios productos de software destinados enteramente a esta temética, por
ejemplo HyPhy, cuyo sistema esta disponible en el sitio web www.hyphy.org.

La popularidad de las unidades de procesamiento grafico (GPU) en los computadores
modernos brinda un vasto potencial de paralelismo. La tecnologia CUDA (Compute Unified
Device Architecture) de NVIDIA se ha convertido en una poderosa herramienta para el
desarrollo de diversas aplicaciones paralelas sobre las GPU, posibilidades que el grupo de
Programacién e Ingenieria del Software, del Centro de estudios Informaéticos, ha empleado
para explotar sus beneficios en trabajos previos aplicados a la Bioinformatica {Alejo, 2012
#33}, {Alba, 2013 #40}.

El grupo de Bioinformatica aplica y desarrolla diferentes modelos para el andlisis del proceso
evolutivo en secuencias genéticas de virus. Para ello se emplean varios modelos evolutivos
{Tamura, 1993 #68}; {Sanchez, 2009 #64} y el método de Simulacion de Monte Carlo. El
empleo de estos modelos, y la estimacién de los parametros del mismo partiendo de los datos
disponibles, hace posible el empleo de la simulacion de Monte Carlo en la prediccion de
posibles variantes mutacionales de genes con el proposito de evaluar las tendencias evolutivas
de las poblaciones virales, en ausencia y bajo la presion selectiva del sistema inmune
{Séanchez, 2011 #65}.

Se han desarrollado varias tesis, tanto de pre-grado, como de maestria, implementando
modelos evolutivos, como el TN93 por Omar Enrique Lopez {Lopez Gonzalez, 2014
#92}{Lbpez Gonzalez, 2014 #92}, asi como la reconstruccion de secuencias ancestrales
(ASR), también ha sido implementado en paralelo algunos modelos evolutivos sobre un

cluster de computadoras (Jorge E. Moreira en 2011 {Moreira, 2011 #61}), entre otros.


http://www.hyphy.org/
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Problema cientifico

La existencia de otros modelos evolutivos no implementados usando la tecnologia CUDA
conlleva a disefiar y desarrollar una implementacion con esas caracteristicas de esos modelos
de manera que se pueda disponer de los mismos en simulacion de la evolucién de poblaciones
virales, basado en los modelos evolutivos de Markov propuestos en el campo de la Biologia
molecular evolutiva y que se pueda disponer de ellos para ser incorporados en la herramienta
que para tales fines se desarrolla en colaboracion con el Laboratorio cientifico de

Bioinformatica.
Acorde a esto hemos planteado llas siguientes preguntas de investigacion:

1. ;Como es posible extender con otros modelos evolutivos las herramientas
desarrolladas con anterioridad?

2. ¢Como implementar de manera paralela los segmentos de mayor costo computacional
de los nuevos modelos evolutivos?

3. ¢(Qué diferencias en la calidad de los resultados se obtendran entre los diferentes

modelos evolutivos?

El objetivo general de la investigacion consiste en:

Implementar algoritmos paralelos, en diferentes etapas del proceso de simulacién de variantes
mutacionales para los modelos evolutivos HKY85, JC69, K80, F81 y el algoritmo MCMC

para evaluar tendencias evolutivas en poblaciones virales, utilizando la tecnologia CUDA.

Este se desglosa en los siguientes objetivos especificos:

1. Caracterizar los principales modelos markovianos de la evolucion molecular y el
algoritmo MCMC.

2. Implementar los modelos evolutivos (K80, JC69, F81, HKY85) usando CUDA.

3. Analizar los resultados obtenidos por los modelos implementados, comparando sus
tiempos de ejecucion con el de sus versiones secuenciales.

4. Realizar comparaciones entre los resultados obtenidos en la evaluacion de tendencias

evolutivas de poblaciones virales de los diferentes modelos evolutivos implementados.
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Justificacion de la investigacion:

Esta investigacion contribuira en el grupo de Bioinformatica de la UCLV, como parte de un
proyecto nacional del Ministerio de Ciencia, Tecnologia y Medio Ambiente (CITMA), que
lleva a cabo investigaciones sobre la prediccion de mutaciones y la resistencia antiviral de
virus como el VIH, el virus HIN1 y otros, a esto se afiade que en estos momentos resultan mas
accesibles las tecnologias como CUDA soportadas en tarjetas de video NVIDEA, por lo que el

uso de la programacion paralela sobre esta tecnologia es beneficioso.

Estructura del trabajo

El trabajo se estructura esencialmente en tres capitulos.

» El Capitulo 1 estd dedicado a la descripcién de los fundamentos bioldgicos,
matematicos, y computacionales, permitiéndole al lector tener un conocimiento general del
tema abordado y una mejor comprensién de los capitulos siguientes.

» El Capitulo 2 se propone a alcanzar los objetivos 2 y 3 del trabajo, describiendo los
algoritmos de simulacién que permiten generar aleatoriamente las secuencias mutantes de
ADN, bajo o sin presion selectiva, también se hace una descripcién de nuestra propuesta de

solucidn, y se plantean sus modelados fundamentales.

» El Capitulo 3 se dedica a los ultimos objetivos del trabajo, presentando los resultados

de las diferentes pruebas y comparaciones.

» Finalmente aparecen las conclusiones, recomendaciones, referencias bibliograficas y

anexos.



Capitulo #1: Fundamentos biolégicos, matematicos y computacionales.

1 Fundamentos bioldgicos, matematicos y
computacionales.

En este capitulo se abordaran descriptivamente los sustentos tedricos de este trabajo, puesto
que en su desarrollo, se aplican varias herramientas matematicas y computacionales, dentro de
las cuales destaca el uso de la tecnologia CUDA, ademas se trabajard con secuencias de ADN
genomico, resultando necesario, para la comprension de este trabajo, conocer una serie de
elementos que se explican a continuacion. Los contenidos abordados anteriormente en la tesis
precedente se trataran a modo resumen, centrdndonos en los elementos fundamentales, y

ahondando en los nuevos.

1.1 Introduccioén a los elementos biologicos

En este acapite se abordan los elementos basicos de la biologia molecular, y las interacciones

entre los fundamentales sistemas de la célula.

1.1.1 Las moléculas basicas

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 comunicacién, el sistema de informacion genética, entrelazados por el codigo de
comunicacion conocido como Cdadigo Genético. La expresion de la informacion almacenada
en el &cido desoxirribonucleico (ADN) se produce a través de la trascripcion lineal de la
secuencia de nucledtidos en la secuencia de nucleétidos del acido ribonucleico mensajero
(ARNmMm). La secuencia de nucledtidos del ARNm es seguidamente traducida en una secuencia
lineal de aminodacidos y a partir de estos se forman las proteinas, de manera que el flujo de
informacion es ADN - ARNm - Proteina {Minh, 2010 #60}.

112 ADN

El ADN forma parte de todas las células, desde el punto de vista quimico, es un polimero de
nucleodtidos (polinucledtido), es decir, un compuesto formado por unidades simples

denominadas nucledtidos, que se encuentran conectadas entre si. Cada nucledtido esta
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formado por la unién covalente de tres componentes: pentosa, acido fosférico, y una base
nitrogenada, el &cido fosfdrico actia dentro del ADN como enlace entre un nucleotido y el
siguiente, mientras que la base nitrogenada (adenina—>A, timina->T, citosina>C o

guanina->G) distingue a cada nucledtido.

“La disposicion secuencial de estas cuatro bases a lo largo de la cadena es la que codifica la
informacion genética: por ejemplo, una secuencia de ADN puede ser ATGCTAGATCGC”.
{Alba, 2013 #40}.

1.1.3 ARN (&cido ribonucleico)

Es un &cido nucleico formado por una cadena de ribonucledtidos. EI ADN transfiere mediante
el ARN informacidn vital (la informacion genética que se encuentra almacenada en el nlcleo
de la célula en la secuencia de nucleotidos hacia el citoplasma) durante la sintesis de proteinas
(es la molécula que dirige las etapas intermedias de la sintesis proteica que necesita la célula

para sus actividades y su desarrollo).

Existen varios tipos de ARN, cada uno con una funcion distinta. A los que forman parte de
las subunidades de los ribosomas se les denomina ARN ribosomal (rARN); los ARN que
tienen la funcion de transportar los aminoacidos activados, desde el citosol hasta el lugar de
sintesis de proteinas en los ribosomas, se les conoce por ARN de transferencia (tARN) y los
ARN que son portadores de la informacién genética y la transportan del genoma (molécula
de ADN en el cromosoma) a los ribosomas son llamados ARN mensajero (MARN) {Minh,
2010 #60}.

En el proceso de transformacion de ADN a ARN tenemos que la base nitrogenada T es
sustituida por la base uracilo (U) y se mantienen las otras bases nucleotidicas: A, C y G como
en el ADN.

1.1.4 Los nucleétidos, los aminoéacidos y el cédigo genético

El cddigo genético es el conjunto de reglas usadas para traducir la secuencia de ARNm a
secuencia de proteina. Fue esclarecido en el afio 1961 por Crick, Brenner y un grupo de
colaboradores. La correspondencia entre nucleotidos y aminoacidos se hace mediante codones.
Un aminoacido es una molécula organica, existen cientos de aminoacidos, pero solo 22

forman parte de las proteinas y tienen codones especificos en el codigo genético. Un coddn es
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una tripleta de nucledtidos, que codifica un aminoacido concreto. Los cientificos demostraron
que hay 61 tripletes -0 codones- que codifican aminoécidos, muchos de los cuales son
codificados por méas de un coddn, si un mismo aminoacido es codificado por varios codones,
salvo Triptéfano y Metionina que estan codificados por un Unico codon, el cddigo genético
esta degenerado. Los distintos aminoécidos son codificados por un ndmero diferente de
codones (algunos por 1, otros por 2, o por 3), e incluso existen tres tripletes que no codifican
para ningln aminoacido. Encontramos aminoacidos como Leucina, Serina y Arginina, cada
uno de los cuales posee 6 codones que codifican para el mismo, mientras que otros como el
Triptofano y la Metionina solo poseen un solo codén. El coddn de los aminoacidos Metionina
es usualmente utilizado en la mayoria de los seres vivos como codon de iniciacion de la
cadena polipeptidica. Si combinamos tres bases (tripletes) para formar un aminoécido,
obtenemos un total de 64 combinaciones (43 = 64), tomando en cuenta que de ellos solo 61
codifican aminoécidos, restan tres que no son codificantes, estos son utilizados como sefiales

de terminacion y son llamados codones de parada (stop codons).

El hecho de que 64 codones diferentes codifiquen solo una veintena de aminoacidos obliga a

un cierto grado de degeneracion en el cédigo.

“ .. La degeneracion del cddigo implica solamente a la tercera posicion del codon en la
mayoria de los casos (son excepciones la Arginina, la Leucina y la Serina), de esta forma
resulta que las dos primeras bases de cada codon son las determinantes principales de su
especificidad. La posicion tercera, esto es, el nucleétido situado en el extremo 3 del codon,
tiene menor importancia y no encaja con tanta precision”. {Minh, 2010 #60}

Los codones que codifican un mismo aminoacido en muchos casos comparten los dos
primeros nucleotidos con lo que se minimiza el efecto de las mutaciones. En estos casos una
mutacion en la tercera posicion del codén no cambia el aminoacido codificado denominandose
mutacion silenciosa. El codén AUG que codifica la metionina es el codon de inicio y hay tres
codones que establecen la sefial de terminacion de la traduccion (UAA, UAG, UGA). Las

mutaciones que ocurren en estos codones dan lugar a la sintesis de proteinas anomalas.
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1.2 Procedimiento evolutivo de las poblaciones virales.

Los virus sufren cambios evolutivos al igual que los seres vivos. Los genomas virales estan
sujetos a la mutacién con la misma frecuencia comdn a todos los acidos nucleicos, y cuando
las condiciones favorecen a un mutante en particular, éste es seleccionado, dando origen a una
nueva cepa que paulatinamente sustituye a la anterior. En algunos virus, la informacion
genética es llevada en las moléculas ARN, pero la caracteristica esencial de la herencia es la

misma que en las moléculas de ADN, las cuales son transmitidas de generacion a generacion.

En el proceso de desarrollo, la informacion genética contenida en la secuencia de nucleo6tidos
ADN, es transferida primeramente a la secuencia de nucleétidos de ARNm por un proceso
simple de transcripcion, uno a uno, de los nucledtidos en la molécula ADN. Por el mismo
proceso, el tARN y el rARN son producidos. La informacion transferida al ARNm determina
la secuencia de aminoacidos de la proteina que sera sintetizada. Los nucle6tidos de ARNm son
leidos secuencialmente 3 cada vez. Cada triplete o codon es traducido en un aminoécido en la
cadena de proteina mediante el cddigo genético.

“Cualquiera de las mutaciones que son reconocidas como cambios morfolégicos o
fisioldgicos tiene que ser debido a algin cambio de las moléculas ADN. Existen cuatro tipos
basicos de cambios en las moléculas ADN: reemplazo de un nucledtido por el otro,
eliminacion de nucledtidos, adicion de nucledtidos, e inversion de nucledtidos. La adicion, la
eliminacion y la inversion pueden ocurrir con uno o mas nucleétidos como una unidad. Los
remplazos de los nucleotidos pueden ser divididos en dos clases diferentes: la transicién y la
transversion. Transicion es el reemplazo de una purina (adenina A o guanina G) por otra
purina, o de una pirimidina (timina T o citosina C) por otra pirimidina. Los otros tipos de
sustituciones de nucle6tidos donde el cambio ocurre entre purinas y pirimidinas son llamados
transversiones”. {Nei, 1975 #62}.

1.3 Simulacion de la evolucion molecular.

La simulacion de Monte Carlo ha sido utilizada comunmente en los estudios filogenéticos para
probar diferentes métodos de reconstruccion de arboles filogenéticos y, consecuentemente, sus
aplicaciones para probar los modelos evolutivos pueden ser consideradas como una extensién

natural de este uso.
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En este trabajo, al igual que en el trabajo precedente, la simulacion se basara en las cadenas de
Markov (CM), todos los elementos de la CM serdn definidos a través de una matriz de
transicion de m dimensiones, los elementos tedricos de las cadenas de Markov, no seran
abordados, puesto que se encuentran detallados en la tesis que nos antecede, y el lector puede
ahondar en el tema; tanto en esta tesis, como en la bibliografia de cualquier curso basico de
Probabilidades y Estadistica, de igual forma, no sera abordado los elementos matematicos de
la estructura de datos Trie, ni del modelo de regresion lineal como herramienta estadistica para
el andlisis relacional de los datos, fundamental en la simulacion de la evolucion molecular
bajo la presion selectiva del sistema inmune (Elementos que forman parte de nuestra propuesta
de solucidn), pues estos sustentos tedricos fueron igualmente esclarecidos con anterioridad, en
su lugar, preferimos profundizar en la técnica de Markov Chain Monte Carlo, y esclarecer la
relacién entre esta técnica, y las matrices de probabilidad y probabilidad de transicion,

dependiendo del modelo evolutivo.

1.3.1 Técnica Markov Chain Monte Carlo.

Los métodos de Markov Chain Monte Carlo, o simplemente métodos MCMC, a menudo se
aplican para resolver los problemas de integracién y optimizacion en los espacios de grandes
dimensiones. Estos métodos pertenecen a una clase de métodos estocasticos y se usan cada
vez mas en la inferencia bayesiana y en la maquina de aprendizaje. En la evolucién molecular,
las primeras aplicaciones de MCMC han aparecido por la primera vez en los afios 90, cuando
varios autores intentaron a desarrollar métodos para calcular las probabilidades posteriores de
filogenias sobre las secuencias de ADN alineadas {Nielsen, 2005 #93}.

Uno de los objetivos basicos derivados de la teoria bayesiana general es calcular el valor
esperado de una funcion f sobre un espacio paramétrico, con respecto a una distribucion de

probabilidad de alta dimension P(xl, x2,...,xn), siendo X los valores de los parametros o

variables del modelo. La idea basica de MCMC consiste en, primero, estimar el valor esperado

de f por:
1 T
E(f)= % f(x.x5.00x, )P(x;.X;..... X '")t??‘f[_rl’.x;.....x:l}, (1.1)
. S =0
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T x Ty
(X X0 X) gg generada como una muestra aleatoria, de acuerdo a

para cualquier T >0 y
su distribucion P(x1,Xs.....xn). Segundo, la generacion de las muestras se lleva a cabo mediante
la construccion de una cadena de Markov, teniendo en cuenta P como la distribucién
estacionaria {Baldi, 2001 #1}.

Considerando un sistema S = {sl, SR } con n estados. Una cadena de Markov no es mas
n

0 1 t t
que un conjunto {S , S, ..., S, ...}, donde cada elemento S representa un estado en un tiempo t

determinado, es decir, en cualquier tiempo la cadena esta en un estado particular. Las variables
t
S forman una cadena de Markov si y solo si para cualquier t, se tiene:

t+1 0 1 t t+1 t
PS |S,S,...S)=P(@ES |S) (1.2)
Intuitivamente, esto puede expresarse de otra manera, diciendo que el futuro depende

solamente al presente. Una cadena de Markov es totalmente definida por la distribucién inicial

0 - — +1 . . .
P(S) y las probabilidades de P|I = P(S"|S).. Aqui nos referiremos sélo a las cadenas de
Markov estacionarias donde las probabilidades de transicion son constantes, es decir
independientes del tiempo. Luego, la matriz de transicion de la cadena es definida por T=(t;),
donde tjj es la probabilidad de transicion del estado s; al estado s;.
Una manera para construir una cadena apropiada de Markov es usar un método conocido
como una instancia de los métodos MCMC, llamado Metrépolis. En este método, la idea de
simulacion de Monte Carlo es generar un conjunto de muestras dependientes, a partir de una
distribucion dada (SP, las cuales se aceptan o se rechazan en dependencia de como la
probabilidad del estado es afectada. Precisamente, el método Metrdpolis es definido usando
dos familiares de distribuciones Q y R. De las cuales, Q:(qij) es la distribucion de seleccion,
donde qij es la probabilidad de seleccionar el nuevo estado sj, dado el estado actual s Mientras
que R=(rij) es la distribucion de aceptacion, donde rjj es la probabilidad de aceptar sj como un
posible estado siguiente, conociendo el estado actual si. Obviamente, se debe tener
> - =20v Sy g.= . "
95 20. 7; 20y L% I . En la mayoria de los casos practicos, se puede suponer que

Q es simétrica, es decir gi=0;i. Sin embargo, esta hipotesis luego fue modificada por Hastings,

10



Capitulo #1: Fundamentos biolégicos, matematicos y computacionales.

de forma tal que Q es asimétrica, por tanto el método Metrdpolis se convierte en un nuevo
método llamado Metropolis-Hasting {Yang, 2006 #70}.

t
A partir del estado s.en el tiempot (S= si), el algoritmo de Metropolis procede de la siguiente

forma:

1. Seleccionar aleatoriamente un nuevo estado sj de acuerdo a la distribucion qij.

1 1

t+ t+
2. Aceptar sj con la probabilidad rij. Estoes, S = sj con la probabilidad rij yS = s.con la

probabilidad 1- rij.

En la versibn mas comun del algoritmo de Metrdpolis, la probabilidad de la aceptacion se
define por:

)

P(s.
y. =111'111(1. : j}]

Pls;) (1.3)
Cuando se ignora la condicion de que Q sea simétrica, es decir qij # qji, la probabilidad dada

tiene la férmula:

P(Svf)lqji
PGs,) 4,

r. =mingl.

)

(1.4)

La distribucion estacionaria P de una cadena de Markov y la probabilidad de transicion T(tij)

deben satisfacer la siguiente condicion de balance:

P(S)ty =P(S))ty Vi#] w3
En este caso, se dice que la distribucién P es estable y las cadenas de Markov son reversibles,

es decir, las tasas de transicién de Si a S,- es la misma que la de Sj a Si {Nielsen, 2005 #93}.

Esta ecuacion implica que una cadena de Markov corre hacia delante en el tiempo es
indistinguible probabilisticamente de la misma cadena de Markov cuando esta corre hacia

atras. Comunmente, la cadena de Markov se supone que es equilibrada, con un vector de

11
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distribucion estacionario y es reversible en el tiempo. La reversibilidad es valida para un
proceso en equilibrio cuando las ecuaciones de balance (1.5) mantengan validas.

En la seccion siguiente veremos con mas detalle de como se aplica el método de MCMC en la
simulacion de la evolucion molecular y, en particular, el uso de los modelos markovianos para

el proceso evolutivo de las secuencias gendmicas.

1.3.2  Simulacion del proceso evolutivo mediante el modelo de Markov.

La caracterizacion de un modelo de Markov en los procesos evolutivos comienza con la
definicion de un alfabeto de residuos nucleotidicos. En el caso de las secuencias de ADN, el
alfabeto consiste en el conjunto de 4 bases S ={A, C, G, T}.

La modelacion del proceso de sustitucion de nucle6tidos en cualquier sitio particular de una
secuencia de ADN, se describe por el método de cadena de Markov con los cuatro nucle6tidos
representando los estados de la secuencia. El aspecto principal de este método es que el mismo
no tiene memoria, es decir: dado el presente, el futuro no depende del pasado. En otras
palabras, la probabilidad con la cual una posicién de la cadena salta a los otros estados
depende solo del estado actual y no importa como se ha alcanzado este Gltimo. Esto es
conocido como “la propiedad markoviana” {Yang, 2006 #70}.

Todos los sitios de una secuencia evolucionan independientemente de acuerdo a la misma
cadena de Markov. La simulacion de la evolucion en los sitios se manifiesta en el evento de la
mutacion, en la cual el lugar que ocurre una mutacién y el nucle6tido mutado es determinado
aleatoriamente {E. Gultepe, 2005 #55}. Un mecanismo que se usa para realizar este proceso
aleatorio es la técnica de las cadenas de Markov descrita anteriormente, de forma que un
nuevo nucledtido aleatorio generado s; es aceptado como una sustitucion del nucleotido
original s; ubicado en un sitio dado de la secuencia si se cumple que la probabilidad de (1.4) es
mayor que un valor v aleatorio generado con distribucion uniforme U(0,1), de lo contrario se
rechaza el nuevo nucleétido manteniendo el estado actual de la base que ocupa ese sitio. Este
proceso se repite en toda la secuencia hasta que se genere una nueva que puede ser la
mutacion de la original o una idéntica a ella misma; en este altimo caso, no ha ocurrido ningdn
cambio en la evolucion de la secuencia.

El modelo de evolucion que utiliza un alfabeto extendido para codificar las moléculas ADN ha

sido denominado por el Grupo de Bioinformatica como ‘“el modelo de las cinco bases” y lo

12
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abreviamos como modelo FB por sus siglas en inglés (Five Bases), o también, como es
tradicion en la denominacion de los modelos evolutivos, como SGO09 atendiendo a los
apellidos de sus autores (Sanchez y Grau) y el afio de su revelacion (2009). En la literatura,
existen varios modelos de Markov diferentes para la evolucion de las secuencias de ADN.
Esto es porque los procesos evolutivos cambian entre los genomas y entre las regiones de un
genoma. Estos modelos difieren en la forma de la parametrizacion de la matriz de tasas de
sustitucion y en la modelacion de la variacion de las tasas {Sanchez, 2009 #64}. Como casos
particulares del modelo FB, los modelos de cuatro bases difieren en que estos Gltimos no
trabajan con el alfabeto extendido, es decir, la base hipotética D en el modelo FB no se
presenta.

Cuando los modelos de Markov son continuos en el tiempo, se considera que la matriz

Q={ qij} representa la tasa de sustitucion instantanea. Cada elemento qij de la matriz denota un

cambio del nucleétido i al j, con i, j = A, C, G, T, y las probabilidades de transicién entre los
estados vienen dadas por la relacion P(t)=exp(Qt) que nos da la probabilidad de que cualquier
nucleétido dado i se convierta al otro diferente j en un intervalo de tiempo pequefio t>0. Esta
matriz se conoce como matriz de probabilidades de transicion {Yang, 2006 #70}.

En los modelos de sustitucion de nucleotidos, la forma estdndar para calcular una funcion
algebraica, como la exponencial, de una matriz Q, es diagonizarla. Suponiendo que Q pudiera

escribirse en la forma:

Q=uUDU | (1.6)

donde U es una matriz no singular de tamafio 4x4, que viene dada por el modelo de Markov,

-1
U es su inversa, y D es una matriz diagonal creada a partir del vector de frecuencias de

distribucion de las bases de las secuencias ADN, D = diag{4324,A,4,41}, el cual también se ha
definido por el modelo de Markov. La ecuacion (1.6) es conocida como la descomposicion
espectral de la matriz Q. De esta ecuacion tenemos que:

0’ =(ubu?). (ubu?)=UuD'U" =Udiag {12,13,27,)] } U" @

m o rr o3 1T®M 1M (m 7m 1
Similarmente QO Udiag { A7, 47, 45,43 } U para cualquier entero m. En general,

cualquier funcién algebraica f aplicada a la matriz Q se puede calcular como

13
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f(Q)=U diag{f(4). f(A4). f(A;)- f(A)}U™ (1.8)

Siempre y cuando f (Q) exista. Interesa aqui particularmente la funcién exponencial aplicada a
la matriz Qt para construir P(t), que en esencia, es la solucion de una ecuacién diferencial
matricial (realmente un Problema de Cauchy que se detalla posteriormente), y su existencia se
garantiza con ciertas condiciones aqui presentes, gracias a la convergencia de una serie de

potencias de la matriz Qt. Por tanto, dada la ecuacion (1.6) resulta:

P (1) = % = U diag { exp(iy). exp(lyt). exp(ist). exp(ist) } U™ (1.9)

Los 4i (i = 1, 2, 3, 4) son valores propios de la matriz Q. Las columnas de U vy las filas de U_1
son vectores propios derechos e izquierdos respectivamente de Q. El lector puede consultar en
un libro texto de algebra lineal (ej: {Marcelo, 1974 #95}), como se calculan los valores
propios y los vectores propios de una matriz. Lo mismo podria decirse con 5 0 mas bases.
Cuando t incrementa de 0 a oo, los elementos en la diagonal pj(t) de la matriz P(t) anterior
decrecen de 1 a z;, mientras que los elementos no diagonales pjj(t) incrementan de 0 a jz, con
pij(c0)=m;, siempre conociendo que la distribucion (za,zc,7c, 7r) €s la estacionaria.

La mutacién puede ocurrir en cada uno de los sitios de la secuencia ADN, teniendo en cuenta
que en los mismos, la matriz de probabilidades de transicién se calcula una sola vez. En caso
de existir un ancestro de la secuencia actualmente procesada, la distribucion de probabilidades
de un nucledtido en un sitio dado se calcula de manera que la misma se ajusta con la del
ancestro en el mismo sitio; de lo contrario, se toma, en la matriz de probabilidades de
transicion obtenida, la fila correspondiente a esa base y considerandola como su distribucién
de probabilidades. Un nuevo nucle6tido es generado aleatoriamente y se toma como el de
sustitucion si la distribucién de probabilidad correspondiente a él es menor que un valor
aleatorio generado. A este mecanismo de generacion de bases, que se ha conocido tanto en la

simulacion como en el campo matematico, se le llama funcién de Roulette.

1.3.3 Modelos Markovianos de la evolucién molecular.

Mientras la cantidad de secuencias disponibles aumenta cada dia, el conocimiento actual de la
Biologia es solo una pequefa fraccion de lo que adn resta por descubrir. Asi, en la biologia

computacional, se hace inevitable el trabajo con un alto grado de incertidumbre: algunos datos
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se desconocen y otros son incorrectos {Baldi, 2001 #1}. La modelacion mediante procesos de
Markov de las sustituciones nucleotidicas usada en el calculo de la distancia entre secuencias,
forma la base del andlisis bayesiano y de verosimilitud de mdltiples secuencias en una
filogenia {Yang, 2006 #70}.

Actualmente, uno de los primeros problemas que hay que enfrentar al analizar varias
secuencias, es la estimacion de la distancia a que se encuentran unas de otras. La distancia
evolutiva entre dos secuencias, se define como el numero esperado de sustituciones

nucleotidicas por sitio.

Si se asume que la tasa de evolucion se mantiene constante a traves del tiempo, la distancia
debe incrementarse linealmente con respecto al tiempo de divergencia. Una forma simple de
medir dicha distancia, a veces llamada la distancia p, es tomar la proporcion de sitios
diferentes. Esta distancia no contempla el hecho de que en un mismo sitio puedan ocurrir
varias mutaciones o distintas mutaciones en ambas secuencias que llevaron por caminos
evolutivos distintos a la misma base, por lo que viola la propiedad de incremento lineal,
cuando las secuencias no son cercanas en el tiempo. Lo anterior hace que el uso de esta

distancia solo sea apropiado en la comparacion de secuencias muy similares.

Para estimar el nimero real de sustituciones entre secuencias relativamente alejadas en el
proceso evolutivo, se necesita un modelo probabilistico que describa los cambios entre
nucledtidos. Las cadenas continuas de Markov son la herramienta més usada con este
proposito. Normalmente se asume que cada sitio de la secuencia evoluciona de forma
independiente. Las sustituciones en cada sitio en particular son descritas mediante una cadena
de Markov, que tiene como estados las bases nucleotidicas. La imposicion de algunas
restricciones en las tasas de sustitucion entre nucleotidos lleva a diferentes modelos. En la
literatura, han sido diversos los modelos de Markov propuestos para la evolucion de las
secuencias, y se han desarrollado también, varias técnicas para estimar experimentalmente los
parametros de dichos modelos de Markov mediante el analisis de secuencias reales
observadas.

Segun Yang {Yang, 2006 #70}, de forma general, Los modelos evolutivos describen el modo
y la probabilidad de que una secuencia de nucledtidos cambie a otra secuencia de nucle6tidos

homologa a lo largo del tiempo. Estos modelos describen para cada uno de los sitios de la
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matriz, la probabilidad de que se produzca el cambio de un nucleétido a otro a lo largo de las

ramas de un arbol filogenético dado.

Los modelos de evolucion de nucledtidos se definen matematicamente mediante dos clases de

parametros que determinan el cambio:

1. Frecuencia de cada nucle6tido. Pardmetro que mide la frecuencia de cada nucleétido en la
matriz de datos y puede tomar los valores siguientes:

a) En los modelos evolutivos mas sencillos se tiene una misma frecuencia para los cuatro
nucleotidos sin tener en cuenta la frecuencia de aparicion de los mismos en la matriz
de datos. (za = 7c = ag =ar = 0.25).

b) Los modelos mas complejos asumen que las frecuencias asociadas a cada uno de los
nucleotidos son diferentes, y son calculadas a partir de los datos (wa # zc # nc #mr).

2. Tipos de sustituciones y sus correspondientes tasas de sustitucion (rate parameters) las
cuales se representan a partir de una matriz de tasas de sustitucion. Las tasas de
sustitucién se representan con las tasas relativas de cambio de un nucledtido a otro para
una posicion de un tiempo to a un tiempo t;. Asi, cada posicion de la matriz tendra una
probabilidad asociada de cambio para cada unidad de tiempo (unidad de distancia
evolutiva). Los modelos mas sencillos asumen una misma tasa relativa para todas las
sustituciones posibles, mientras que los mas complicados asumen una tasa relativa
diferente para cada tipo de sustitucion. A partir de estas tasas relativas se calcula la tasa
media de sustitucion (u).

La matriz de tasas mas general de un modelo de Markov tiene solo el requisito de que los

elementos no diagonales son positivos y la suma de cada fila es cero. Se han propuesto varios

criterios paramétricos para simplificar la caracterizacion de la matriz de tasas en los modelos
de la evolucion de las secuencias de ADN. En esta seccion se presenta un resumen de los

modelos evolutivos de Markov méas conocidos en la literatura y relacionados con este trabajo.

1.3.3.1 El modelo Jukes-Cantor (JC69)

El modelo paramétrico méas simple de sustitucion de nucleétidos fue propuesto por Jukes y
Cantor en 1969. Su modelo asume que todos los nucledtidos tienen la misma tasa de

sustitucion, esto es, dado que la sustitucion se ha producido, cualquier otro nucleétido tiene la
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misma probabilidad de ser el nucleotido de sustitucion. Por tanto, la matriz de tasas de este
modelo puede ser parametrizada de la siguiente forma:

—3a o o o
o — 3 o o
0= (1.10)
o o) —3a 1o :
L« o o —3a |

donde los nucledtidos son ordenados A, C, G y T. Todos los elementos de la diagonal son
iguales a -3a pues que la suma de cada fila de Q debe ser igual a cero. Este modelo asume que
la distribucidn estacionaria de las bases es uniforme siendo (za = zc = g =zt = 1/4), y que el
modelo es reversible. Como se ha esbozado anteriormente, una cadena de Markov se dice que
es reversible en el tiempo si y so6lo si se satisface la siguiente ecuacion de balance:

Ty =74, paratodo 1= J. (1.11)

donde 7 €S la proporcion de tiempo que la cadena de Markov se queda en el estado i, m; gjj €S

el flujo del estado i al j, mientras que m; ;i es el flujo en la direccion opuesta. Esta ecuacion
significa que el flujo entre cualquier dos estados en la direccion opuesta, es el mismo que la
directa {Yang, 2006 #70}. Usando las tasas de la matriz Q se puede obtener la probabilidad
de sustitucion de cada nucledtido en un tiempo t >0 mediante la creacion de una matriz simple

de probabilidades de transicion, que en este modelo resulta:

po(t) 1) p(t) pi(D) o i,
: - , - Df)y=—+—e
P(f) = % = pl(r.} po(t) Plf..f) PlFU con 1 4 (1.12)
ACRN AU AOR A0 p(f)=———e
p@ p) p0) pr)

1.3.3.2 El modelo Kimura (K80).

Kimura introdujo un modelo un poco mas complejo de la evolucion de nucleétidos que

permite las diferencias entre las tasas de transicion y transversion. Como se ha dicho en la
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seccion 1.3.1 anterior, una transicién no es mas que una sustitucién de una purina por otra

purina, o de una pirimidina por otra pirimidina, mientras que una transversion es la sustitucion

de una purina por una pirimidina o viceversa. Los nucleétidos A y G son purinas, y los

nucleotidos C y T son pirimidinas. Transiciones y tranversiones se difieran, ya que las purinas

y pirimidinas tienen diferentes estructuras moleculares. La matriz de tasas de sustitucion de

este modelo es parametrizada como:

]
I

- (@+2)

a

p

p

a
—(a+2p)
B
g

p P

g g
—(a+2p) a

o —(a+2p)

(1.13)

El parametro o controla la tasa de transiciones, mientras que el pardmetro 3 controla la tasa de

transversiones. Al igual que el modelo Jukes-Cantor, el modelo Kimura asume también una

distribucion de frecuencias uniforme de las bases y es un modelo reversible en el tiempo. Este

modelo generaliza al modelo Jukes-Cantor (concuerda con €l cuando o=f. La matriz de

probabilidades de transicion es:

P(t)=e” =

[ p, ()
p(@
D ()

P, (D)

DPy(0)]
Py (1)
pi(f)

B, (1)
Py (1)
Py (1)

n(®)
Po(D)
D (1)

D, (1) p(f)  py(1) ]

donde los tres elementos diferentes del modelo son:

' 1
) ==+
Pn() 1
- ['rj—l+
Pt I
P:(r}z

I R
ag L otaepy
e —&

2
11 e
4 4

(1.15)

(1.14)
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1.3.3.3 El modelo Felsenstein (F81)
Felsenstein introdujo una generalizacion alternativa del modelo Jukes-Cantor. Este modelo
especifica que las tasas de sustitucion son proporcionales a las distribuciones estacionarias de

los nucledtidos de reemplazo. La matriz de tasas se parametriza de la siguiente forma:

—a(m, +a5 +7;) o am, Ty

3 o, —a(T + TG +Ag) aTg aTy

0= ar o —a(m + T +7r) an;
o, an, o, —a(m +m,+7g)

(1.16)

Los pardmetros Ty T, YT especifican la distribucion estacionaria en la cual se supone que

las frecuencias de las bases son diferentes. Dicho modelo asume la misma tasa de sustitucion
(o) para todos los nucledtidos y generaliza al modelo Jukes-Cantor en el cual se particulariza
que (za = mc = e =nt = 1/4). Al igual que Jukes-Cantor, este modelo es también reversible en
el tiempo. La matriz de probabilidad de transicion es:

D1 pl(t) p2(t) p3(t)
p0 (t) D2  p2(t) p3(t) (1.17)

p0 (t) pl1(t) D3 p3(t)
p0 (t) pl(t) p2(t) D4

P(t) =

donde los elementos del modelo son:

¢ PO (t)
pl(t) =-e"" (-1+ e’} (It -Iy)
'p2 (t) = Dg-e Mg
p3 (t) = Dt-e It

e (-1+e™) (-1 + Mg+ Oy)

(1.18)

1.p1 =& (Ng+ Oy - €™ (-1 + g + Ty} )
D2 = e ° (L+Tt-e'"mt+ (-1+e"%) oy)
D3 = e % (-1+10g) + g
D4 = —e "% ({-1+0Ot) + 0t
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1.3.3.4 El modelo Hasegawa-Kishino-Yano (HKY85).

Hasegawa introdujo un modelo que combina los aspectos de los dos modelos de Jukes-Cantor

y Felsenstein. Este modelo es llamado HKY y se puede describir como modelo Felsenstein

con un pardmetro extra para caracterizar la diferencia entre las transiciones y transversiones.

La matriz de tasas de sustitucion se puede escribe como:

—anc — B(me +ar) Qe
ar —ar,— P(rs+77)
P 4 B
P 4 Brc

P Brr

Pre prr (1.19)
—any — B(r, +7c) anr

AT —amg —Blr,+7;)

El modelo HKY generaliza al modelo Kimura cuando m=m =m =T = 1/4 y al modelo

C G T

Felsenstein cuando « = A. Como el modelo Felsenstein, el modelo HKY permite una

distribucion estacionaria no uniforme y es reversible en el tiempo.

P(t) =

J=
" kx
1=
To
nx
(o
D
o
rx
. =X

[}
BOHE G

A

ix —

[T BRSO R A

hx ix px gx
1% kx px gx
rx 2Xx lx mx
rx X nx ox

((TT(L+G) )/ (T+C) ) Texp (-h*t)
((C* (A+3) ) A (TH+C) ) *exp i—b*t)
((TT(L+G) )/ (T+C) ) Texpi-b¥t)
((CF[L+G) )/ (T+C) ) Texpi-b¥t)
[ {A*[T+C) } /S (R4+G) ) Fexp (-b¥t)
[(GF(T+C) )/ (A+G) ) Fexp (-b¥L)
[ (AT [T+C) )/ (A+G) ) "expi-b¥L]
((GF[(TH+C)I )/ (A4+HG) ) Texni-kh*t)
(1 - [(expi-b¥t]]]
[1 — [exXpl-B*T]))
(1 — (expi-b*t) )]
(1 — (expi-b¥t]]]

1.3.3.5 El modelo Tamura-Nei (TN93).

I+ +

+

(1.20)
[CF {T+C) ) *exp (—( {T+C] *a+ (A+3] *h) *L)
(CALT+C) ) Fexp (— { { T+C) *a+ (A+G) *k) *t)

(T4 (T+C) ) Fexp (- ( (TH+C) *a+ (L+G) *h) *)
(TS (T+C) ) *exp (- ( (T+C) *a+ (L+G3) *h] o)
(G4 (A+G) ] Fexp (- [ (L+G] *a+ (T+C) *h] +t)
(G [A+G) ) *expi— ([ [(A+G) *a+ (T+C) *h] *t)
(A [A+G]) ) Fexp (- ([ (A+G) Fa+ (T+C) Fh)] )
(A (B4+G) 1 *exni—( (A+G) *a+ (T+C) *h) #t)

Tamura y Nei propusieron un nuevo modelo, que se considera “ciencia constituida” por su

actual uso en investigaciones tedricas y en notables productos de software de Bioinformatica,

el cual incluye los parametros que distinguen las tasas de sustitucion entre purinas y

pirimidinas. Este modelo se conoce como una extensién del modelo HKY85 en que ya se
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introducen dos parametros a y o, en lugar de un simple pardmetro presente en el modelo

KHY85 para las tasas transicionales. Formalmente, la matriz de tasas de sustitucion Q para
este modelo, es por tanto, muy similar a la del modelo KHY85, con las diferencias acentuadas.

Por tanto como la matriz de probabilidades de transicion P se especifica:

—(aymg + fry) B a7 Br;

3 pr — (e + Brig) Brg ATy

0= a7, B —(a 7, + fpry) Br;
pr 7T B g —(ay7c + Bry)

(1.21)

donde T, T, w_Y 7 _SON, COMO siempre, las frecuencias estacionarias de los nucleétidos A, C,
G y T respectivamente, mientras que T =m tm ym =m_ tm son las frecuencias de purinas
y pirimidinas. Los parametros a, &,y S son, respectivamente, la tasa de transiciones entre

pirimidinas, entre purinas y la tasa de transversiones. Es en este modelo, en el que queda
formalmente mas claro, que a partir de esta matriz Q, es posible calcular la matriz de

probabilidades de transicion en el tiempo Pij(t) de la cadena, la cual se deriva de la siguiente

ecuacion diferencial:

PO - pye,
dt (1.22)

A partir de la solucion de esta ecuacion con condicion inicial P(0)=lI, resulta la matriz de

probabilidades de transicion:
P(t) = E?Q’
© (1.23)

y sus elementos pueden ser calculados por medio de la descomposicion espectral que se ha
descrito anteriormente en la seccion 1.3.2. Para el modelo TN93 se determinan analiticamente

los valores propios de Q; tenemos que los mismos son:
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M=0; M=-p; M=—(rpaa+7yf); A= —(nyaq+ mwgf)

(1.24)
Las matrices de vectores propios seran:
1 1 fﬂ'y 0 ﬂ'gfﬂ'y
(1.25)
1 1 XTTY 0 —TTTKTTY
U=
1 -1 '/ﬂ'R ngmRr 0
1 — lflﬂ-R —TMATR 0
T e A TG
-1 MTTR TCTR TATR TGTR (1.26)
0 0 1 -1
1 -1 0 0
Sustituyendo U y U™ en la ecuacién (1.9) obtenemos a P(t) como:
+ ﬁﬂn'ez + ﬂa&i o — Wrﬂpez - 77_(-84 T4/l —e3) 7e(l — ez)
wy mny Ty
=+ IR oy — =X €4 WO — TL—CWREz -+ T—Tﬂd ,‘l'A':l — 62) ‘fl'c(]. - 62)
P(t) = v Ty ¥ 7y (1.27)
nr(1 — ez) mo(l —ezl ma— 7rﬂw-ﬁz-ﬁ- ﬂaes G ﬂCTR-Sz — ﬂ-ces
TR TR Yy wE
(1l — e3) To(l —ezl w4 — -IUIHYEQ _ T4 ey mg L+ ','If:'i'n.eﬂ 1+ Eeg
TH TH Y wE
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donde e = exp(iit) = e*. Cuando t incrementa de 0 a 1 los elementos pii(t) de la diagonal
principal de la matriz anterior decrementan de 1 a 7tj, mientras que los elementos
pij(t) incrementan de 0 a 7 ; por tanto pij(c) = z; , ademas (za, 7c, me,7r ) €s la distribucion

estacionaria de la cadena que se construye a partir de P.

1.3.3.6 El modelo FB o Sanchez - Grau (SG09).

Este modelo es una extension del modelo TN93 propuesta por Robersy Sanchez y Ricardo
Grau, que da lugar al “modelo de cinco bases” {S&nchez, 2009 #64}. La adicidn de una nueva
base (D) al conjunto de cuatro ya existentes (A, C, G y T) produce varias modificaciones al
modelo TN93 antes expuesto. Esta quinta base también puede ser usada para representar
mutaciones in-del al ubicarse en los espacios o gaps generados por el alineamiento de
secuencias, lo que permite que se utilice la informacion presente en esos sitios y no se deseche
como es inevitable hacer al usar los modelos clésicos.

Como en el modelo TN93, en el presente modelo la tasa de transicion entre purinas (agr) puede
ser diferente de aquella entre pirimidinas (ay), la tasa de transversiones () es la misma para
todas las combinaciones de purinas y pirimidinas aunque puede ser distinta de al y a2 y se
permite que las cinco bases posean distintas frecuencias. Dos nuevos parametros y y ND estan
relacionados con la quinta base y no aparecen en el modelo TN93, estos son, respectivamente,
la tasa de sustitucion entre la D y las otras cuatro y la correspondiente proporcion esperada de

sitios mostrando estas sustituciones {Sanchez, 2009 #64}.

La matriz de las tasas de sustitucion para este modelo es 5 x 5:

[ pr. azms P vy |
Bz, ¥ pre aym ym,
O=|azm, pr; ¥ bry  yap
Pz, oym: Prg ¥ YD

TR C N . R s S

(1.28)

El simbolo ‘*’ es usado para indicar que los elementos en la diagonal principal de la matriz de
tasas de sustitucion son definidos, de forma tal que la suma de cada fila es igual a 0. La

solucion formal, para el célculo de la matriz P de probabilidad de transicién (1.22) y (1.23), no
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resultan atiles desde un punto de vista practico. Para un propdsito de aplicacion, necesitamos
encontrar funciones explicitas, para las probabilidades individuales de transicion pij(t) que

satisfagan la ecuacion diferencial (1.22).

Si los valores propios pl; p2; p3; p4 y p5 de la matriz Qr que satisfacen (1.23) son distintos,

entonces la matriz de los correspondientes vectores propios:

V=(tn v 13 va vs)
Tiene sus columnas linealmente independientes, es no singular y con inversa V-1. Bajo estas
condiciones la matriz exponencial es diagonalizable, y la matriz de probabilidad de transicién
(1.23) puede ser expresada:

P(t) = VE()V 1,
(1.29)

E(t) = diagem®, ert, et eft erst]

Entonces, es una matriz diagonal. Expandiendo

(1.29) tenemos una solucion explicita para las probabilidades de transicion individuales pij(t):

5
\ 1 "
P!}'[r.] = Z Vikvk_r' exp(p.t),
k= (1.30)
Donde Vik es el elemento ik del eigenvector Vi, VKj-1 = Wijk/det(V) son los elementos de la

matriz inversa V-1, Wik es el cofactor del elemento jk de V y det(V) es el determinante de V.
Los valores propios de (1.28) son:

P1=0, py=—p p3=—-7+(-F00-7),
Pa=—7+ (V= B)Tty + Tr(Yy — &),

Ps = =7+ (V= F)Tr + Ty (} — Oy).
(1.31)

los correspondientes vectores propios:
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1 T 1 0 %
vi=1|1 Uy = 1i:?~'u , U3 = —j;;‘?- . Uy = 1 Us = 0
1 Tp 1 0 1
1—mp
1 0 0
1 0 (1.32)
Los vectores columna de la matriz V' = Wy/det(V) = (vi'1 v2? vzt vyt vs™) son:
__Ta
4 —TT4 1-mp
MMy
e —Tc My (1-1p)
1 _ 1 _ 1 _ Mg
T —Tr _Mrflg
TT'r'I:1 n)
Tp 1—mp 0
Ty
— D
_mc
0 T
1 _ i 1 _
vy = — i Vs = 0
_m
0 -
0 0
(1.33)

Resolviendo (1.29) obtenemos nuestra matriz de probabilidad de transicion P(t) que se

muestra en el Anexo 1.

1.3.3.7 El modelo General Reversible en el Tiempo (GTR).

El modelo GTR sélo asume que el proceso de sustitucion de nucle6tidos es reversible. Los
modelos que se han discutido anteriormente incluyendo JC69 (Jukes-Cantor 1969), K80
(Kimura 1980), F81 (Felsenstein 1981) , HKY85 (Hasegawa-Kishino-Yano 1985) y TN93
(Tamura y Nei 1993) todos son generalizadas con el modelo GTR, y también son reversibles
en el tiempo. Incluso SG09 sigue esta filosofia de reversibilidad con la particularidad de que

trata con 5 bases en lugar de 4 como todos los mencionados.
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Otra condicion equivalente para la reversibilidad es que la matriz de tasas de sustitucion puede
ser escrita como el producto de una matriz simétrica multiplicada por una matriz diagonal.
Luego, los elementos en la diagonal especifican las frecuencias de equilibro. De hecho, la

matriz de tasas de sustitucion para el modelo general reversible en el tiempo es:

i ar, br, cn; |
0- ar, * dm, en; _
br, dm. * fm;
cmy  emg frg * ]
* a b c¢|[x, 0 0 0]
a d e 7. 0 0
b oa * f 0 5 O
c e f *1[ 0 0 ]

(1.34)

Los elementos diagonales de Q son determinados por el requisito de que cada fila de Q tiene
suma 0. Esta matriz incluye 10 pardmetros: las tasas a, b, c, d, e, f y 4 pardmetros de

frecuencias = , 7 _,7m_y ..
A C G T

Si se especifican todos los pardmetros de la matriz de tasas de sustitucion Q, se deriva el
modelo GTR. Sin embargo, es posible reducir el niUmero de pardmetros cuando los mismos
son desconocidos Y, se plantea la necesidad de estimarlos a partir de los datos. Esto se puede
obtener mas facilmente introduciendo las restricciones que reflejan algunas simetrias
aproximadas en el proceso de sustitucion. Las restricciones consisten en la definicion de los
tipos de cambios de nucledtidos, los cuales se clasifican en dos grupos principales: las
transiciones (Ts) y las tranversiones (Tv). Ademas, es posible distinguir entre sustituciones de
purinas y pirimidinas. Una vez que se asumen estas restricciones, s6lo quedan dos parametros
independientes: la razon k de tasas de Ts y Tv, y la razon y de dos tipos de tasas de transicion.
Esto fue lo que defini6 el modelo TN93. En el caso que y=1, 0 sea, las transiciones de purinas

y pirimidinas tienen la misma tasa, este modelo se reduce al HKY®85. Si las frecuencias de las
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bases son uniformes, es decir 7ri21/4, entonces el modelo HKY85 se convierte al K80. Para

k=1, el HKY85 se reduce al F81, y el K80 deriva al JC69. La jerarquia de los modelos de
sustitucion discutidos anteriormente se muestra en la Figura (1.35) siguiente.

SG GRT
> TN93
HKY85

K80 F81
JC69

Figura (1.35). Jerarquia de los modelos de sustitucion de nucleotidos.

1.4 Elementos Computacionales.

En esta seccion se introducen las herramientas utilizadas en la implementacion de los
algoritmos. Se da una breve resefia historica del lenguaje de programacion C++ y se explican
las razones por las que fue seleccionado. También se describe el modelo de programacion en
CUDA,; Por otra parte los elementos teoricos de las bibliotecas utilizadas: (GSL y CURAND)
y su utilizacion en los métodos numeéricos, no son abordados, pues el lector puede esclarecer

estos contenidos en la tesis precedente.
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1.4.1 Ellenguaje de programacion C++

C++ es un lenguaje orientado a objetos derivado del C que fue disefiado a mediados de los
afios 80 por Bjarne Stroustrup. La intencion de su creacion fue extender el exitoso lenguaje de
programacion C con mecanismos que permitan la manipulacion de objetos. En ese sentido,
desde el punto de vista de los lenguajes orientados a objetos, el C++ es un lenguaje hibrido.
Posteriormente se afiadieron facilidades de programacion genérica, la cual se sumo a los otros
dos paradigmas que ya estaban admitidos (programacion estructurada y la programacion
orientada a objetos, POO). Por esto se suele decir que el C++ es un lenguaje de programacion
multiparadigma y no es un lenguaje orientado a objetos puro. En el disefio de la Libreria
Estandar C++, se ha usado ampliamente la dualidad de mezcla de un lenguaje tradicional con
elementos de POO, lo que ha permitido un modelo muy avanzado de programacion
extraordinariamente flexible (programacién genérica). Desde luego, C++ es un lenguaje de
programacion extremadamente largo y complejo, sin embargo, ha experimentado un
extraordinario éxito desde su creacion. De hecho, muchos sistemas operativos, compiladores e
intérpretes han sido escritos en C++. Una de las razones de su éxito es ser un lenguaje de
propdsito general que se adapta a mdltiples situaciones. En nuestro caso, la eleccion de
C/C++, no solo es por las facilidades y versatilidad que ofrece el lenguaje, sino también por su
alto rendimiento con respecto a otros, su cercania al hardware, y por su clara relacién con el
modelo de programacion paralela en CUDA, que utiliza una variacion del lenguaje C para
codificar los algoritmos en GPU, y que para el uso de otro lenguaje debe ser por medio de
wrappers.

Como se ha indicado, C++ fue disefiado para mejorar a un lenguaje puramente estructural C
afiadiendo el nuevo paradigma de programacion que usa objetos y sus interacciones, para
disefiar aplicaciones y programas de la computadora. El término de Programacion Orientada a
Objetos indica mas una forma de disefio y una metodologia de desarrollo de software, que un
lenguaje de programacion. En las secciones del capitulo siguiente veremos cOmo se organizan

los objetos usados y como se relacionan ellos en el desarrollo del modelo de la simulacion.

28



Capitulo #1: Fundamentos biolégicos, matematicos y computacionales.

1.4.2 Modelo de programacion en CUDA.

El uso de las Unidades de Procesamiento Grafico se ha popularizado y extendido en los
ultimos tiempos, en principio por el auge de los juegos en computadoras, en la Ilamada
industria del entretenimiento. La utilizacion en estos de cada vez mas recursos graficos,
requieren de una alta capacidad de procesamiento lo que ha llevado a un acelerado desarrollo
de las GPUs. El gigante de las GPUs NVIDIA comprendi6 las ventajas de brindar facilidades
para el uso de sus unidades de procesamiento grafico en aplicaciones de propoésito general,
haciendo de estas completamente programables para su uso en aplicaciones cientificas. Es asi
como el desarrollo de sus tarjetas gréaficas ha ido més alla y ha facilitado el acceso a los

programadores, a los recursos de dichas tarjetas a través de una interfaz.

CUDA son las siglas de Compute Unified Device Architecture (Arquitectura Unificada de
Dispositivos de Computo) que hace referencia tanto a un compilador como a un conjunto de
herramientas de desarrollo creadas por nVidia que permiten a los programadores usar una

variacion del lenguaje de programacion C para codificar algoritmos en GPU de NVIDIA.

Por medio de wrappers se puede usar Python, Fortran y Java en vez de C/C++ y en el futuro
también se afiadira FORTRAN, OpenGL y Direct3D.

Funciona en todas las GPU NVIDIA de la serie G8X en adelante. El disefio del modelo de
programacion en CUDA esta pensado de forma tal que las aplicaciones creadas pueden, de
forma transparente, escalar su paralelismo para asi incrementar el ndmero de nucleos
computacionales {del Toro Melgarejo, 2012 #54}. La programacion en CUDA esta basada en
tres abstracciones béasicas; una jerarquia de grupos de hilos, de tipos de memoria, y barreras de
sincronizacién. La estructura que conforma la jerarquia de hilos en este modelo estd formada
por tres unidades basicas: mallas, bloques e hilos. Multiples blogues conforman las mallas; un
bloque esta formado por un grupo de hilos, la unidad constituyente mas elemental. Una malla
puede ser definida como un grupo de bloques que ejecuta cierta funcion llamada kernel.

CUDA intenta explotar las ventajas de las GPU frente a las unidades centrales de
procesamiento (CPU) de propdsito general utilizando el paralelismo que ofrecen los multiples

procesadores (conformados por varios nacleos) presentes en las interfaces de procesamiento
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de video (tarjetas gréficas), que permiten la ejecucion simultdnea de un nimero elevado de
hilos (threads). Si una aplicacién esta disefiada para emplear numerosos threads que realicen
tareas independientes, una GPU podra ofrecer un gran rendimiento que puede ser aprovechado
en aplicaciones con fines docentes o investigaciones cientificas para la Bioinformatica, la
Mineria de Datos, Ciencias de los Materiales, la Defensa e Inteligencia, entre otros
campos{del Toro Melgarejo, 2012 #54}.

Las funciones que se ejecutaran en la GPU paralelamente por varios hilos son llamadas kernel.
Mediante una de las extensiones al lenguaje C creadas por NVIDIA, los kernels, se definen
usando la declaracion especifica __global__. Uno de los rasgos principales que define a un
kernel es la “configuracion de ejecucion”, toda llamada a una funcion _ global  debe
especificarla. Esta configuracion define la dimension de la malla de bloques y la cantidad de
hilos por bloques con que sera ejecutado el kernel en la GPU. Los hilos pertenecientes a un
mismo bloque pueden trabajar en colectivo compartiendo informacion a través de una cantidad
limitada de memoria compartida, accesible solo por los hilos del bloque. El trabajo de estos
hilos puede ser sincronizado mediante directivas de blogueo, lo que posibilita la coordinacion
entre estos; sin embargo, hilos agrupados en diferentes blogues no pueden comunicarse entre
si.

Este modelo permite a los kernels ejecutarse de manera eficiente en varios dispositivos sin
recompilacion y con diferentes capacidades paralelas en todos los bloques de una malla de
forma secuencial si se tiene muy poca capacidad de paralelismo, o en paralelo si se tiene
mucha capacidad de paralelismo, aunque por lo general se usa una combinacién de ambos (del

Toro Melgarejo et al., 2012).

30



Capitulo #1: Fundamentos biolégicos, matematicos y computacionales.

CPU

opy processing data

Copy the result

GPU[ 1
(GeForce 8800)) ™9 4=

Instruct the processing

Processing flow
on CUDA

Los hilos que se ejecutan en un dispositivo CUDA tienen acceso a mdultiples espacios de

memoria: global, local, compartida, textura y registros.

Cada hilo tiene un espacio de memoria local privado; a su vez, cada bloque de hilos posee
memoria compartida visible solo a todos los hilos del bloque y con la misma duracion de vida
que el bloque. Ademas, todos los hilos ejecutando cierto kernel tienen acceso a la misma
memoria global. Los espacios de memoria global, constante y de textura, son persistentes a
través de los diferentes lanzamientos de kernels en la misma aplicacion {Alba, 2013 #40}.

El disefio del modelo de programacién en CUDA estd pensado de forma tal que las
aplicaciones creadas pueden, de forma transparente, escalar su paralelismo para asi

incrementar el nimero de nucleos computacionales {del Toro Melgarejo, 2012 #54}.

Las ventajas en el desempefio de las GPUs hacen a esta tecnologia particularmente interesante
para acelerar aplicaciones cientificas en diversas ramas, como la generacion de imagenes

médicas y la electromagnética, entre otras.
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1.5 Conclusiones parciales del capitulo

Se han abordado los fundamentos basicos de la evolucién molecular y el mecanismo de
simulacion para la evolucion de una poblacion viral, en el cual el método de Markov Chain
Monte Carlo juega un papel fundamental, resultando ser el nucleo de nuestra implementacion
del proceso de simulacion de la evolucion molecular, también se trataron los elementos
tedricos de los nuevos modelos evolutivos que seran implementados. Finalmente, se exponen
los elementos fundamentales de las herramientas computacionales utilizadas para la
implementacion de nuestros algoritmos, el lenguaje de programacion C++, y el modelo de

programacion en CUDA, a través de sus principales caracteristicas y ventajas.
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2 Modelos e implementacion del proceso de simulaciéon de
las poblaciones virales.

En el capitulo anterior, se introdujeron los elementos tedricos, y matematicos fundamentales
de la técnica Markov Chain Monte Carlo; Técnica de simulacion que se ha aplicado extensiva
y efectivamente en el area de Bioinformatica, especialmente en el campo de la genética
evolutiva.

La técnica de Markov puede, y es ampliamente utilizada, para modelar los procesos del tipo
estocéstico, como la divergencia genética a lo largo del tiempo. Estos procesos son conocidos
como modelos estocasticos de Markov de primer orden, pues tienen la propiedad de que el
estado presente solo depende del inmediato anterior, por ejemplo, la probabilidad de mutacion
de un nucleétido A que cambia a otro T no se ve afectada por la historia previa que condujo
hasta A. En estos modelos, las tasas de mutacion entre diferentes estados discretos de la

* *

secuencia de ADN se describen mediante la matriz de transicion markoviana Q = {q ij}. La

simulacion utiliza esta matriz y procesa en un tiempo T, empezando a partir de un conjunto
dado de secuencias semillas. Las secuencias generadas luego pueden ser pasadas como

entradas de los métodos que estiman los parametros del modelo de Markov para evaluar su

*

exactitud en la reconstruccion de Q .

En este capitulo, se presenta el procedimiento basado en la técnica de Markov usado para la
simulacion de poblaciones virales. Se presenta también una descripcion por pasos del proceso
evolutivo de las poblaciones virales. Ademas, se exponen los modelos y el disefio general de
la aplicacion, los cuales constituyen un paso indispensable para construir exitosamente un
sistema integrado, capaz de simular eficientemente el proceso evolutivo de las poblaciones

virales.

2.1 Procedimientos de simulacién basados en la técnica de Markov

Los métodos clasicos de simulacion de la evolucion de secuencias requieren como entradas un
arbol filogenético con la longitud de una rama especifica, una secuencia de raiz y un modelo
de Markov de la evolucion de secuencias. La simulacion es realizada por cada rama,

empezando por la raiz y terminando en las puntas de las hojas. Para cada rama, se construye
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una matriz de mutacion P(t) (denominada matriz de tasas de sustitucion, cuyo calculo para el
modelo evolutivo con que se desee trabajar fue visto con anterioridad), a partir de del modelo
de Markov propuesto, y es escalada de manera tal, que el nimero medio de sustituciones
coincide con la longitud de la rama. La matriz P(t) luego se aplica en la parte superior de la
rama para crear una secuencia en la parte inferior {Nielsen, 2005 #93}. Una ventaja de nuestro
simulador es que no requiere como entrada un &rbol filogenético, sino que lo genera como
parte de la simulacion de acuerdo a un proceso que se junta con el proceso de simulacion de

mutacion de secuencias, reflejando asi sus dependencias esperadas en la vida real.

2.1.1 Metropolis-Hasting

Metropolis-Hasting, es conocido como el método mas popular de la familia de los métodos

Markov Chain Monte Carlo, y cominmente muy usado para la evolucion de secuencias
(Andrieu, 2003). Este método consiste en generar un nuevo valor candidato x dado el valor

*

actual x, de acuerdo a la probabilidad de distribucion propuesta g(x | x). La cadena de Markov

*

se mueve hacia x con la probabilidad de aceptacion

[ p(x)g(x|x")]

:I__ Cp(g(x" | x) |

p(x.x" )= min-

En la cual p(x) es la distribucion invariante definida en x, o se queda en este ultimo. El

pseudocodigo de este algoritmo se muestra a continuacion:

1. Inicializar x'”
2. Para 1=0 hasta N-1:
- Muestrear v — Uy0,1)
- Muestrear x ~ g(x | x™)

[ pGHax™ x|

o @
-Siu< p(x".x )—111111<.|._1. ) |x{J—)JJ
T ="
s1 10
U B
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Este algoritmo es el mas general de los métodos de MCMC. La mayoria de los otros

algoritmos précticos son interpretados como sus casos especiales o extensiones, que difieren

*

en la especificacion de las opciones de la probabilidad de distribucion propuesta q(x | x).

En resumen, la matriz P(t) se calcula para cada mutacion que se vaya a generar de la secuencia
ancestral, acorde al modelo evolutivo que se desea. Luego que se tiene la misma podemos
efectuar la técnica de MCMC sobre la secuencia ancestral obteniéndose las mutaciones.
Segtn {Minh, 2010 #60} una vez que el valor candidato X" es aceptado, esto es equivalente a
decir que ha ocurrido una mutacién del nucleétido en el sitio dado. Este cambio da como
consecuencia que tanto la probabilidad de distribucion como la probabilidad de mutacion del
nucleotido se van a determinar para el nuevo estado de acuerdo a la probabilidad previamente
definida del nuevo nucleétido. En el caso de que no haya cambio ninguno, o sea, que la cadena
de Markov se mantenga en el estado actual con el mismo valor de nucleétido en el sitio dado,
entonces no hay necesidad de cambiar las probabilidades de distribucion y mutacién de este
ultimo. Se puede apreciar que cuando se aplica este proceso sobre una secuencia de ADN se
trabaja con cada uno de los nucle6tidos, de manera tal que la nueva secuencia generada tiene
la misma longitud y se comporta como una mutacién de su ancestro, formandose a partir de
los componentes ya modificados y evidentemente posee propiedades bioldgicas diferentes
{Minh, 2010 #60}.

Algoritmo 2.1 Algoritmo MCMC para la generacién de nuevas mutaciones
Entrada: Secuencia ancestral A de longitud IN.
Salida: Secuencia descendiente D).

1: Elegir la secuencia ancestral A;

2: for 2 = 0 hasta N — 1 do

3 2t = A,

4:  Muestrear u ~ U(0,1);

5. Muestrear z* ~ P(z*|z?);
(') P(z*, ')
f(z*)P(z*, z*)

if u < man(1, ) then

T: Di; = x*
8 else

0. D; = x*
10:  end if

11: end for
12: Retornar la secuencia descendiente I
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2.2 Descripcion del proceso evolutivo de las poblaciones virales

Este proceso se simula partiendo de un conjunto de secuencias ADN correspondientes a los
genes del virus que se desea simular su evolucion molecular, captados en Internet, en nuestro
caso, de las bases de datos gratuitas del NCBI. Cada uno de estas secuencias es considerada
como un ancestro, que pudiera generar un numero de descendientes llamados mutaciones, a
través del proceso de simulacion que en el trabajo se describe. La forma de seleccionar los
primeros ancestros se lleva a cabo aleatoriamente, teniendo en cuenta que la distribucion de
probabilidades de las secuencias en la poblacién inicial se toma como una medida para realizar
la seleccidén, de modo que un ancestro se selecciona si el mismo tiene la distribucion de
probabilidad mayor que un namero aleatorio generado. EI nimero de ancestros seleccionados
por generacion seré fijo y, para cada uno de ellos la cantidad de descendientes a generar
también serd determinada, de manera tal que los diferentes ancestros tienen la misma cantidad
de mutaciones.

La evolucidn de las poblaciones virales es un proceso bastante complejo que pudiera ser hecha
bajo las restricciones evolutivas, para realizar la seleccion de secuencias que satisfagan cierta
condicion; proceso que serd utilizado, en nuestro caso, para simular la evolucién molecular de
las poblaciones en secuencias genéticas, con la presion selectiva del sistema inmune, inducida
por la vacunacién. En las secciones siguientes, veremos resumidamente como se realiza la
generacion de las secuencias mutantes, resumiendo y citando los elementos fundamentales y
de mayor importancia tratados en la tesis anterior, tanto en el caso de simulacion sin

restricciones como con la presencia de la presion selectiva del sistema inmune.

2.2.1 Generacion de las mutaciones sin seleccion.

En este caso, las secuencias mutantes se generan libremente para formar nuevas poblaciones a
partir de los ancestros, sin analizar condicion evolutiva alguna. Todas las secuencias generadas
de esta manera se incluyen completamente en la poblacion del virus, claro, siempre que esta
no exista con anterioridad, y se clasifican segin sean sus propiedades estructurales.
Concretamente, este proceso se realiza mediante los pasos algoritmicos descritos a
continuacion:

» Paso 1: Especificar la cantidad de descendientes que pudiera tener cada ancestro.
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» Paso 2: A partir de la secuencia ancestral seleccionada, generar una secuencia mutante
aplicando la técnica de Markov.

» Paso 3: Comprobar que no existan codones de parada en la mutacién obtenida, en caso
de existir realizar las operaciones necesarias para eliminar los mismos y obtener la
secuencia mutante sin codones paradas.

» Paso 4: Comparar la secuencia mutante con el ancestro y con el resto de las otras
secuencias; en caso de que la misma sea igual que uno de ellos, se aumentara el contador
de este en 1, de lo contrario se agregara la mutacién a la poblacién como una nueva clase
del virus y se aumentara el nimero de clases en 1. En los dos casos la cantidad total de
secuencias de la poblacion se incrementa en una unidad.

» Paso 5: El ancestro actual se traslada a la secuencia recién creada y el algoritmo vuelve
al paso 2 en caso que no se haya acabado la cantidad de descendientes generados del
primer ancestro; de lo contrario se mueve al paso siguiente

» Paso 6: Si el numero de posibles ancestros no se ha rebasado, seleccionar el nuevo
ancestro entre las secuencias de la poblacion inicial disponible, de forma independiente de
la seleccion de los otros ancestros y volvemos al paso 1; de otro modo se mueve al paso
siguiente.

» Paso 7: Terminar el algoritmo.

Algoritmo para encontrar los codones de parada:

Algoritmo 2.2 Algoritmo para encontrar los codones de parada

Entrada: Secuencia mutante M de longitud n.
Salida: Secuencia mutante sin codones de parada.

1:

= o ba

10:
11:
12
13:
14:

w0 o0 =~ S o

Calcular el total de codones t = n/3;
: for ¢ = 1 hasta t do
Calecular el coddn C; de M;
if C; = coddn de parada then
C;* = Mutar(C;) {Algoritmo Metroplis-Hastings};

if C;" = codén de parada then
Modificar(C;*) {Modifica la altima posicién del coddn por T}
C; = G
else
C; =G
end if
Ubicar C; dentro de M
end if
end for
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Este procedimiento se realiza para cada generacion del virus, y se repite tantas veces como sea
necesario, acorde al nimero de generaciones especificado. Una vez que se ha terminado de
generar las mutaciones de una generacion, se actualizara la distribucion de probabilidades de
la poblacion actual. De tal manera, los ancestros seleccionados en una generacion pueden
incluir a las secuencias que fueron creadas en las generaciones anteriores.

Al finalizar este proceso, se obtiene una nueva poblacion mas amplia formada por varias
generaciones que incluyen todas las secuencias mutantes, sin tener en cuenta ninguna
condicion evolutiva. En la siguiente seccidn, se mostrara como es el proceso de generacion de

las mutaciones cuando se aplica la presion selectiva sobre la poblacion.

2.2.2 Generacion de las mutaciones bajo la presion selectiva.

De forma general el proceso que a continuacién se describe, genera las secuencias de ADN
mutantes mediante los mismos pasos descritos en el algoritmo anterior, excepto que entre el
paso 2 y el 3 se aplica el mecanismo de seleccion.
Este proceso de simular la evolucién molecular de poblaciones de virus en secuencias
genéticas, con seleccidn, resulta mucho mas realista que sin presion selectiva, pues en la
naturaleza, el proceso evolutivo no escapa a los mecanismos selectivos, y en el caso que nos
compete, la seleccién de nuevas clases o secuencias virales, que son captadas por la presién
selectiva que ofrece el sistema inmune, resultado de la vacunacion.
Cada nueva secuencia generada a partir de un ancestro dado, se analizara, de forma tal que la
misma pudiera satisfacer o no la condicidn de resistencia contra la vacuna. En el caso de que
la mutacion sea reconocida por la vacuna, entonces serd eliminada definitivamente y, por
supuesto, no sigue generando descendientes. De lo contrario, si la nueva secuencia no es
reconocida por la vacuna, se agregara a la poblacién, tal y como se ha descrito en el paso 3
anterior. La simulacion computacional realiza la seleccion, mediante el analisis de regresion
lineal. Este método estadistico se aplica en este caso de la forma siguiente:
» Transformar la secuencia de ADN generada a la secuencia de aminoacidos
correspondiente, usando el cddigo genético. Luego, convirtiéndose esta Gltima en un
vector de valores reales mediante las energias de los aminoacidos.
» Sobre este vector de energias, se crea un nuevo vector de medias, teniendo en cuenta el

tamario de la ventana de desplazamiento.
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» Realizar el mismo proceso con la secuencia de vacuna para obtener otro vector de

medias.

» Aplicar el modelo de regresion lineal simple sobre los vectores obtenidos, dado que la

variable dependiente (denotada por y) corresponde a la media de la secuencia mutante, y

la variable independiente (denotada por x) es correspondiente a la media de la secuencia

vacuna.

Al encontrar el modelo de regresion adecuado, podemos determinar los residuos del mismo, y

luego estudentizarlos para buscar los outliers. Estos ultimos se usan para confirmar el hecho

de que la mutacion sea reconocida o no por la vacuna. Si existen por lo menos 4 outliers,

decimos que la vacuna no reconoce la secuencia mutante, y ésta se agrega a la poblacion; de lo

contrario, la misma es eliminada.

>
>

Paso 1. Especificar la cantidad de descendientes que pudiera tener el ancestro.

Paso 2. Escoger aleatoriamente a partir de la distribucion de frecuencia de las
secuencias un ancestro, luego generar una mutacion del mismo aplicando la estrategia
MCMC.

Paso 3. Comprobar que no existan codones de parada en la mutacion obtenida, en caso
de existir realizar las operaciones necesarias para eliminar los mismos y obtener la
secuencia mutante sin stop codons.

Paso 4. Transformar la secuencia de ADN mutante y la ancestral (o la vacuna si esta
existe) en las secuencias de aminoacidos correspondientes, luego convertirlas en los
vectores de energias para calcular después los vectores de medias conociendo el
tamano del desplazamiento de la ventana.

Paso 5. Aplicar la técnica del modelo de regresién lineal para encontrar los residuos.
Al estudentizar estos ultimos, se obtendran los residuos estudentizados que seran
usados para encontrar los posibles outliers. La presencia de cuatro o mas outliers es el
criterio tomado para aceptar en la poblacion la nueva variante mutacional. En el caso
de aceptarlo, se continta con el paso siguiente. De lo contrario se elimina la variante y

se vuelve al paso 2.

Paso 6. Comparar la secuencia mutante generada con el ancestro y con el resto de las

otras secuencias; en caso de que la misma sea igual que uno de ellos, se aumentara el
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contador de este en 1, de lo contrario se agregara la mutacion a la poblacion como una
nueva clase del virus y se aumentara el nimero de clases en 1. En los dos casos la
cantidad total de secuencias de la poblacion se incrementa en una unidad.

» Paso 7. El ancestro actual se traslada a la secuencia recién creada y el algoritmo vuelve
al paso 2 en caso que no se haya acabado la cantidad de descendientes generados del
primer ancestro; de lo contrario se mueve al paso siguiente.

» Paso 8. Si el numero de posibles ancestros no se ha rebasado, seleccionar el nuevo
ancestro entre las secuencias de la poblacion inicial disponible, de forma independiente
de la seleccion de los otros ancestros y volver al paso 1; de otro modo se mueve al paso
siguiente.

» Paso 9. Terminar el algoritmo.

El algoritmo antes planteado, describe la evolucion de poblaciones virales con la aplicacion de
la restriccion selectiva, resultando que finalmente contaremos, solo los individuos resistentes,
aquellas secuencias virales que pudieran sobrevivir y adaptarse a los cambios frecuentes del

ambiente.

Algoritmo 2.3 Clasificar una secuencia a partir de una vacuna.

Entrada: secuencia mutante M, secuencia vacuna V.
Salida: Acepta o no a M como posible mutacion.
1: R = standard__resid(V M );

: Vg = aminoacids__means(V');

. if (student__resid(Vg, R)) then

5:  Aceptar la secuencia

6: else

7:  No aceptar la secuencia obtenida como una mutacién
8: end if

En el algoritmo (2.3) tenemos el pseudo-cddigo que describe los pasos mediante los cuales se
clasifica una secuencia, en el mismo se utilizan varias funciones auxiliares, una de ellas es
aminoacids_means la cual recibe una secuencia de ADN vy retorna un vector de valores
reales, calculados utilizando las energias de los aminoacidos que conformaban la secuencia.
La funcidn standard_resid cuya tarea es recibir secuencias de ADN y obtener los residuos
estandarizados relativos al modelo de regresion lineal, que se obtiene a partir de los vectores

de medias de los aminoacidos de cada una de las secuencias, el algoritmo que obtiene estos
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residuos es el (2.4), luego que se tienen los mismos, entonces utilizando la funcion
student_resid se estudentizan y se chequea si existen o no valores outliers, para luego
proceder a realizar la clasificacion de la secuencia; el algoritmo (2.5) contiene los pasos a

seguir durante este ultimo proceso de clasificacion.

Algoritmo 2.4 Para hallar los residuos estdndares de un modelo de regresion lineal
Entrada: secuencia mutante M, secuencia vacuna V.
Salida: Vector de residuos estandarizados R.

1: X = aminoacids__means(V');

: Y = aminoacids__means(M );

: Declarar e inicializar en 0 a sumX, sumY, sumXX, sumYY, sumXY’;

sumX += X;;
sumY +=Y; ;
sumXX += (X,-)Z;
. sumYY += (Y%
10: sumXY += X; # Y;;
11: end for
12:
13: yBar = sumY /n;
14: xBar = sumX/n;
15: Syy = sumY Y-sumY*sumY /n;
16: Sxy = sumXY-sumX*sumY /n;
17:
18: slope = Sxv/Sxx;
19: intercept = yvBar - xBar*slope;
20: r = Sxy*sqrt(Syy*Sxx);
21:
29: for i = 1 hasta n — 1 do
23:  yobs = slope* X; + intercept;
24
25

2
3
4:
5 fori=1hastan — 1 do
G
T
)
]

. R; =Y; - yobs;
: end for
26: return R;;
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Algoritmo 2.5 Estudentiza un conjunto de residuos estandarizados y clasifica

Entrada: Vector de residucs estandarizados R, vector de medias V' realtivo a la vacuna.

Salida: true o false.

1: Declarar matriz M de nx2 dimensiones;
2 for t = 1 hastan — 1 do

3: M,og=1;
4 M;1 =X
i end for

fi:

& P=(MT)M;
g Pl — imvert( P);

11: Declarar matriz H de nxn dimensiones:

122 H=X(P H)XT.

14: sum = 0;

15 for t = 1 hasta n — 1 do

16 sum+ = (R)%
I7: end for

7: Declarar matriz P de 2x2 dimensiones;

| BT
18 var est =, ——
\n—2
1%:
e = 0;
21: for t = 1 hastan — 1 do
232 ra = : -
(var E.st]l-.h_:"l —
23
21:  if (|rs| > 2) then
25: c+ +:

26 end if
27 end for

28:

2% if (¢ >=4) then
30: return  true;
1 else

12 return false:
13 end if

El resultado obtenido mediante este proceso difiere del que no tiene en cuenta la restriccion

selectiva en el hecho de que el tiempo de ejecucion crece y el tamafio de la poblacion final es

reducido (Minh, 2010). En la proxima seccion, se expondra la implementacion de estos

algoritmos con mas detalle.
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2.3 Implementacion de los algoritmos de simulacion usando el paradigma de
programacion orientada a objetos.

Esta seccion presenta una descripcion del disefio general de las aplicaciones resultantes de este
trabajo, en las cuales se implemntan los métodos descritos en las secciones anteriores que
forman parte del procedimiento de la simulacién. Se introducen ademas, los diagramas de
clases que representan las entidades modeladas para representar la solucion computacional del

problema.

2.3.1 Propuesta de solucién.

La simulacién de la evolucién de las poblaciones virales puede ser hecha bajo restricciones
evolutivas para generar solo las secuencias que satisfagan cierta condicién, o pudiera ser
realizada de manera que las mismas se generan libremente sin limitacion alguna. A
continuacion se muestra el esquema general del método para la simulacién de la evolucion de
poblaciones virales presentado en la tesis anterior {Lépez Gonzélez, 2014 #92}. Este esquema
incluye tanto la simulacion con presion selectiva (“Clasificar secuencias™) que sin presion

selectiva (“No clasificar secuencias”).

-

Y
Leer secuencias )

! .

Representarlas l
en £y
e

Seleccion de nag,ndvl

I i ™,
Realizar las

mutacicnes

l

Chequear los “1
codones de parada

LY

AN ] _ J
” - 8 Fa . ™
No clasificar Clasificar
secuencias | secuencias
b F L >

Escribir los l
resultados

Figura 2.1: Proceso de simulacion de poblaciones virales.
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La solucién propuesta en este trabajo son aplicaciones de consola que reciben como
pardmetros toda la informacion de entrada de datos y de salida de la solucion, esa informacion
es generalmente nombres de archivos. Se obtienen dos aplicaciones, una que simula la
evolucion molecular sin presion selectiva del sistema inmune, y otra que lo hace con seleccién
(presion selectiva), tanto en la version secuencial como en la paralela, para cada uno de los

modelos evolutivos que se implementan: JC69, K80, F81, HKY85.

Los requisitos funcionales del sistema estan relacionados con que sea capaz de simular la
evolucion molecular de un conjunto de secuencias de ADN gendémico, atendiendo a ciertos
parametros: nimero de ancestros por generacion (nag), nimero de descendientes por ancestro
(ndv), y el numero deseado de generaciones, y retorne como resultado un archivo con las

secuencias resultantes del proceso evolutivo viral.
Como requisitos no funcionales se especifican los siguientes:

Usabilidad: Facilidad de uso por personas sin experiencia previa.

Rendimiento: Dada la complejidad del proceso de simulacién de la evolucion molecular de
poblaciones virales, y el gran tamafio que casi siempre tienen las bases de casos de secuencias
de ADN viral se espera una disminucion del tiempo de ejecucion al usar programacion
paralala y CUDA.

Cada aplicacion toma como entradas un conjunto de secuencias de ADN, asi como un archivo
resultante del proceso ASR (Reconstruccion de Secuencias Ancestrales), generado por el
software ASR_MPI, a partir de las cuales, se desea aplicar el algoritmo de simulacion,
teniendo en cuenta los pardmetros del modelo seleccionado, y el vector de las tasas de
sustitucion por sitio. Una vez que se hayan establecido los datos anteriores, es necesario
especificar los parametros de la simulacion: nUmero de ancestros por generacion, nimero de

descendientes por ancestro, y nimero de generaciones.

2.3.2 Simulacion de las poblaciones en el caso sin restriccion.

En el diagrama de la Figura 2.2, se muestra el modelo de simulacion en el caso sin
restricciones, que muestra las clases utilizadas y las relaciones existentes entre ellas.

Observando el esquema, se puede ver que el sistema se constituye por 3 bloques principales:
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gsl matrix gsl vector Trie
T, - 1oot : Node?
i | + Insertion(seq : string, id : int)
Header foes waeenes + find(seq : string) : int
0.1
! M.
AA Sequence - .
- sequente : vector<char> EvolutionModel
-Tree : Trie¥

- energy_convert() " .
+Is_equallseq : vector<double>) : bool - freq_vec : vector<int>

+ find_meansl] : vector<double> - 5eq dlasses : veclor<string> : :
T 4 + classes_generate(generations : int, nag : int, nav : int, m : MarkovModel &)

1% 0.1|-check sameAA(seq : string, dna_same aa : matrix_string &)

4

. DNA Sequence - find_ances_index(freq : vector<double> & prob : vector<double> &, 1 double)
- sequence : string 0.1 0.1 0.1
- 5eq_type : string ! " "
+ aa_transform() | AA_Sequence* 0.4
+ encode tolntsaqf) : vector<int> Fasta Writer
+ decode_dnaSequence(inout int_seq : vector<int> &) : string - filename : string
1.k - ofs : ofstream
MC_MonteCarlo - width :int
- SeqUENce : string + close() )
- mModel : MarkoyModel 0.+ + writefasta(defline : string, sequence : string}

- computeP(P : float [4][4], m : MarkouModel &, t : int)

- mutation_process(seq : string, generator : gsl_mg*, P : float [4](4], freq : float*, ndv ; int)
+ MCMC_Sampling(result ; vector<string> &, n_nag : int, ndv : int]

4 find stopCodons(mut : int*, f : float®, P : float [4](4], gen : gsl rg*, num sites : int)

FastaReader

- cache : string

- defline ; vector<string>

+ readAll(] : vecter<string>

+ nextSequence(defline : string, sequence : string) : bool

Figura 2.2: Diagrama de clases sin presién selectiva,
El primer grupo esta compuesto por las clases consideradas como bésicas que se definen en el
modelo. Para realizar las tareas simples del procesamiento de las secuencias de ADN
contamos con las clases AA_Sequence y DNA_Sequence. También tenemos aqui la clase
Header, la cual tiene como objetivo servir de encabezado comudn para todas las demas
entidades del modelo; en la misma se encuentran almacenados los principales archivos
cabeceras necesarios en la aplicacion, dentro de estos archivos tenemos la inclusion de los
concernientes a la Gnu Scientific Library (GSL), que son utilizados en la aplicacion para
complementar los algoritmos implementados en otras clases facilitando el trabajo algebraico
necesario. Para mayor informacion sobre esta biblioteca se puede consultar la direccion

www.gnu.org/software/gsl/manual.

El segundo grupo lo conforman aquellas clases que llevan a cabo la tarea principal de la
aplicacion que es obtener las mutaciones, el mismo esta compuesto por: MC_MonteCarlo y
EvolutionModel. La funcion de EvolutionModel es recibir del programa principal (main) los

parametros de la aplicacion, entre ellos: el nimero de generaciones, total de ancestros por cada
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generacion, la base de casos, entre otros. La misma procesa estos parametros, obtiene
aleatoriamente un ancestro y le envia la secuencia ancestral a MC_MonteCarlo para que
obtenga las mutaciones; luego que ya se tienen las mutaciones esta se encarga de realizar todo
el procedimiento de almacenamiento de los resultados en los archivos de salida y también
actualiza el conjunto de secuencias disponibles, ademas del vector de frecuencias de aparicion;
en sintesis, su tarea es preparar lo necesario para la mutacion y procesar el resultado obtenido
al mutar.

Una de las funcionalidades mas importantes de esta clase es clasificar las mutaciones de
acuerdo a las proteinas que estas representan, de forma tal que si existen 2 secuencias distintas
que sintetizan una misma proteina entonces dichas mutaciones forman parte del conjunto
representado por la proteina codificada. Por ejemplo, supongamos que nuestras secuencias
estdn conformadas por un solo aminoacido; es decir, tienen solamente 3 bases, entonces
podemos tener como mutaciones a UUA y UUG representando ambas al mismo aminoacido y
por tanto a la misma proteina, en este caso entonces utilizando un vector se almacena una de
las 2 mutaciones como representante de la proteina, la otra se inserta en la estructura a
continuacion de la anterior, y asi ocurrira con las deméas mutaciones obtenidas que se ajusten a
una misma codificacién. Por otro lado, la clase MC_MonteCarlo es la encargada de mutar
aplicando el algoritmo (2.1) una secuencia ancestral, tantas veces como el valor especificado
por nimero de descendientes por virus; esta se encarga de calcular en cada mutacion la matriz
de probabilidades de transicién. También el procedimiento de encontrar los codones de parada
de una mutacion descrito en el algoritmo (2.2) se lleva a cabo en MC_MonteCarlo. La tarea
de la misma termina cuando ya se han procesado todos los descendientes del ancestro,
retornando los mismos a EvolutionModel para ser procesados.

El tercer bloque del sistema es responsable de realizar los procesos de leer y escribir datos
desde y hacia los ficheros. Para ello, se han usado las clases FastaReader y FastaWriter que
heredan de las clases superiores FileReader y FileWriter, respectivamente. La primera es
usada para la lectura, mientras que la segunda es para la escritura. Ambas clases trabajan con
los ficheros del formato Fasta, los cuales se caracterizan por la estructura de almacenamiento
de las secuencias de ADN, especificando un encabezamiento identificador de la secuencia, y

luego la secuencia alineada. La herencia de las clases superiores es util en el caso de realizar
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tareas simples con los ficheros como, por ejemplo, el chequeo de espacios en blanco,
recuperacion de las lineas, cerrar ficheros, etc. Las clases FastaReader y FastaWriter forman
parte de la libreria BOOM (Bioinformatics Object-Oriented Modules).

2.3.3 Simulacion de las poblaciones bajo presion selectiva.

El procedimiento de selecciéon de las secuencias mutantes, que satisfagan cierta condicion
evolutiva, se introduce al modelo de simulacion cuando es necesario chequear la resistencia de
las secuencias genomicas capaces de evadir la accion del sistema inmune, inducida por la
vacunacion. Para definir la secuencia de ADN viral como una vacuna, se escoge, entre otras
variantes mutacionales, aquella que al ser comparada con el ancestro en cuanto a las
caracteristicas fisico-quimicas, mediante el analisis de regresion lineal, no presenten mas de
cuatro outliers. La misma es usada para seleccionar, entre las secuencias descendientes,
aquellas que son probabilisticamente resistentes a la vacuna, de modo que las mismas se
afiaden como nuevos individuos a la poblacion del virus.

El esquema de la Figura 2.3 muestra el disefio de clases para el modelo de simulacion bajo la
presion selectiva de las secuencias mutantes. Al igual que en el caso presentado anteriormente,
este modelo se construye mediante el disefio estructural de algoritmos dividido en tres bloques
de diferentes funcionamientos, mas un bloque adicional que contiene las clases relativas al
analisis de regresion lineal. Este nuevo bloque se compone por las clases siguientes
Regression, LinRegressor y LinearFunc. De estas nuevas 3 clases las 2 ultimas se
reimplementaron tomando como base 2 clases de la biblioteca BOOM mencionada
anteriormente. La clase Regression tiene como funcionalidades principales encontrar el
modelo de regresion lineal a partir de 2 conjuntos de valores; es decir, construir la recta de
regresion y obtener los valores aproximados de Y, luego la clase se encarga de encontrar los
residuos del modelo, estandarizarlos y estudentizarlos para luego encontrar los outliers y
realizar el procedimiento de clasificacion. Para realizar todas las tareas anteriores dicha clase
utiliza a las restantes clases del bloque. Al igual que en el esquema anterior, se utilizaron
coloraciones distintas para la representacion grafica de cada uno de los grupos de entidades.
Esta forma de dividir trabajos, basada en el uso de clases y objetos, solamente la podria tener
un lenguaje orientado a objetos. EI mejor y méas poderoso de los que se ha usado, el C++, nos
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ha facilitado muy eficientemente la programacion y en el uso de las bibliotecas estandares

disponibles del lenguaje.

. Fasta Writer
gsl_matrix sl veetar ! e ~Tiename : sting
—1 —ront : Hode? - ofs ; ofstream
; + inszrtioniseq : sbring, id : Int] - width : int
Header fomemmn + findlsz - string) - int # closel)
o1 + writefastaldefline : string, sequence ; string}
[:'".-
AA Sequence e 0.1

-saquence - vectorechar> EvolutionModel

- enengy_convert() “tres - et

+ is_equallseq : vector<double=) : bool - freg vec : vecoor<int

+ find mn:*ansll  wechor<toutde= - 58 clAs5es « yectnr<siming>

Le01 + classes qenerate(generations : int, nag : int, ndv : int, m - MarkovMadel &]
DNA_Sequence ~ - check sameAn(seq : string, dna_ same aa : matris_string &|
- SEQUENCE ; string -find ances indexifreq - vector<double> & prob : vectar<doubles &, r: double|
- 520 type : string ol a1
+ aa_transform() : A#_Sequence*
+ encode_taintsaq() : vector<int> 0.t
+ decode_dnasequencelinaut int_seq ; vector<int> &) : string FastaReader
Lt - cache : siring

- defiine ; vector<string=
MC MontecCarlo + readAlll) : vector<sming=

i m?ﬁ b:.l;'tzggh'lu-del + nextSeguenceldefline - string, sequence : siring) ; ool

- computeR(F ; float (41141 m : MarkavModel &, & : ink)

- mutation_process|seq : sting, generator : gsl_mg*, P : flogk [4][4), freq : float®, ndv : int|
+ MCMC_Samplingiresult : vector<string= &, n_nag : int, nov : int)

+ find_stopCodons(mut : mk*, F: float®, P : floak [4](41 gen : gsl_mg#, num_sites : int)

0.1
. LinearFune
L - skope : double
Regrassion - intercept - double
- & ; vertor<dpuble= + aperatori iy ; doublal - double
-y tvector<doubles
+ compute regressiresid : vectorcdodiles)] L2
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i 0.1
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+ regressiv : vector<doubles &) : undef
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Figura 2.3: Diagrama de clases con presion selectiva.

2.4 Implementacion paralela utilizando CUDA de la simulacion de las poblaciones
virales

El proceso de generar mutaciones de una secuencia genética puede ser en ocasiones muy

complejo computacionalmente, y por tanto una aplicacién que lleve a cabo el mismo tendria

un elevado tiempo de ejecucion. En la seccion anterior se ha expuesto la forma propuesta en el

trabajo anterior, para desarrollar una aplicacion que lleve a cabo el mecanismo evolutivo de

forma secuencial, a continuacion, y dada la importancia, y al hecho de que nuestro trabajo no

pretende cambiar la forma propuesta de paralelizacion del trabajo que nos antecede, sino,
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extenderlo a nuevos modelos evolutivos, y reutilizar en la mayor medida el codigo anterior, se
expondré la propuesta paralela en CUDA hecha por Omar Enrique Lopez {Lo6pez Gonzélez,
2014 #92}, tomando en cuenta que nuestra implementacion no cambia las clases, ni su
estructura, sino los elementos internos, que son necesarios acorde a cada nuevo modelo
evolutivo que se desea implementar. Ademas, al utilizar el C++ para desarrollar la aplicacion
se garantiza la total compatibilidad existente entre este y CUDA, siendo por lo tanto mucho
menor el trabajo a realizar durante la paralelizacion del procedimiento pudiéndose reutilizar

gran parte del codigo empleado en la version secuencial.

2.4.1 Estrategias de solucion paralela.

Luego de ejecutar la version secuencial con distintos pardmetros de entradas ha sido posible
analizar exhaustivamente el tiempo de ejecucion de la aplicacion. El principal objetivo de este
andlisis es detectar los momentos del proceso que consumen la mayor parte del tiempo de
ejecucion. Los procedimientos de mayor consumo temporal que se identificaron fueron la
mutacion y la clasificacion de las secuencias de acuerdo a las proteinas que estas
representaban.

Esta Gltima funcionalidad es la que mayor tiempo consumia y de una generacion a otra
aumentaba el tiempo que esta tarda en realizarse, debido a que se van afiadiendo las nuevas
mutaciones a la base lo cual implica un mayor nimero de comparaciones. En la Fig. 2.4 se
muestra el flujo de trabajo general llevado a cabo de forma paralela. Las estrategias seguidas
para paralelizar estas funciones se exponen a continuacion.

Paralelizacion de las mutaciones

Las mutaciones como se ha mencionado previamente en el trabajo se producen en cada uno de
los sitios de las secuencias, teniendo como base inicial de un sitio los nucledtidos que
componen el ancestro que se esté mutando. Estos sitios mutan de forma independiente, es
decir que las mutaciones que ocurran en uno de ellos no influyen de ninguna manera en las
gue pueden tener lugar en los otros. Esta independencia es una caracteristica que facilita
directamente el proceso de paralelizacién, pues la misma cumple con las caracteristicas
necesarias para la aplicacion de la técnica SIMD (Single Instructions Multiple Data). Dentro
de la computacion, SIMD es una técnica para conseguir paralelismo a nivel de datos. Los

repertorios de este tipo consisten en instrucciones que aplican una misma operacion sobre un
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conjunto mas o menos grande de datos. Es una organizacion en donde una Unica unidad de
control comdn despacha las instrucciones a diferentes unidades de procesamiento. Todas estas
reciben la misma instruccion, pero operan sobre diferentes conjuntos de datos. Es decir, la
misma instruccion es ejecutada de manera sincrona por todas las unidades de procesamiento
{Grama, 2003 #58}. Aqui, como tenemos que el proceso de mutar un sitio es invariable, y
para llevarlo a cabo solo nos interesa la base nitrogenada que posea inicialmente el ancestro y
el sitio en el que nos encontremos, entonces programando dicho procedimiento como una

operacion y aplicandola a mas de un sitio durante una ejecucion obtenemos la paralelizacion

deseada.
CPU GPU
- - copiando secuencias -
N Leer secuencias f: :—:\ Recibir datos
'/. Recibir 1| enviando mutaciones | Mutar las k
L mutaciones del GPU ) L secuencias

]

chequear codones

"y

| de parada
\'\-
l mutaciones sin codones
-~ Sy P =
| Aplicar influencia de parada | Chequear proteinas |
- - L .
.\del gistema inmune ) L de las mutaciones |
ra Y # . ra l Y
Procesar arreglo | Arreglo de indices Enviar
W de indices ) L clasificacidn

e |

Escribir los
resultados

=

Figura 2.4: Fequema general para la paralelizacion de la evolucion de poblaciones virales.

En la figura 2.5 tenemos un esquema que muestra graficamente la idea que se ha seguido para

lograr el paralelismo a la hora de obtener las mutaciones.
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La implementacion desarrollada en CUDA de esta funcionalidad se hizo en un kernel ubicado
en la clase MC_MonteCarlo. Las secuencias se modelaron como arreglos de tipo char
linealizados, pues al solo contar con 4 bases se desaprovecharia demasiado espacio si para un
sitio se utilizara el tipo de dato shortl0 para almacenar la codificacion de dicho nucle6tido;

esta variante posee un menor consumo en memoria, pero el procesamiento de un sitio necesita

H: Hy H: Hy Hy Hs Hr Hz — Hilos

NENNEN

— Mutacion

Figura 2.5: Procezo de mutacion paralelizado por sitio

de mas operaciones debido a que es necesario realizar conversiones de las bases a su
respectiva codificacién numérica antes de mutar las mismas, y después de obtener la mutacion
el resultado debe ser codificado como un caracter. Si analizamos el algoritmo 2.1 podemos ver
que las mutaciones se llevan a cabo de forma tal que se obtiene una mutacién en cada iteracion
del algoritmo; por tanto, si necesitamos obtener 10 descendientes, el mismo debe ejecutarse 10
ocasiones. En la implementacion paralela el algoritmo recibe todos los ancestros de una
generacion y obtiene todas las mutaciones de estos, dicha tarea se logra en un solo paso.

El pseudo-cddigo 2.6 contiene el procedimiento de las mutaciones paralelizado. Este
algoritmo utiliza otras funciones definidas anteriormente como, por ejemplo, la funcién
mutacion, la cual se corresponde con el pseudo-codigo 2.1 explicado en la seccion 2.1. Otros
métodos como el de codificar las bases no se exponen de forma explicita, pues su tarea es
bastante trivial, debido a que no es mas que llevar de las bases A, C, G, T a los nimeros 0, 1,
2, 3 y viceversa. Los valores aleatorios u, v utilizados en el algoritmo se generan dentro del
kernel a partir de una distribucion uniforme, utilizando la biblioteca CURAND mencionada en
1.7.

La sincronizacion de los hilos se logra utilizando _syncthreads(), la misma pertenece al
conjunto de funciones propias de CUDA. Dicha sincronizacion es necesaria ya que el

encargado en cada bloque del calculo de la matriz P es el hilo con indice 0, por tanto los
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demas hilos del bloque deben esperar a que este coloque dicha matriz en memoria compartida
para luego comenzar las mutaciones. Esta forma de obtener la matriz de probabilidades de
transicion, a pesar de contener divergencia entre los hilos de un bloque, conduce a un menor
consumo temporal gracias a la rapidez con la que se producen los accesos a la memoria

compartida por parte de los hilos.

Algoritmo 2.6 Algoritmo paralelo para realizar las mutaciones

Entrada: arreglo de ancestros A, arreglo para almacenar las mutaciones M,
niimero de ancestros nag, nimero de descendiente por cada ancestro ndv,
niimero de sitios N, frecuencias de aparicion F,
alphal, alpha2, beta.

Salida: Mutaciones almacenadas en M.

1: Declarar en memoria compartida arreglo P con 16 posiciones;
FH

4 tid «— id__hilo + id_ Blogque * size_ Bloque;
4: Declarar u,v;

& while (tid < N) do

7:  for (i = 0 hasta nag) do

8: pos +— isnag-+tid;

a: ¢ +— Alpos];

10z old + convert__base(e, 0);

11: J+— 0

12: Declarar r;

13:

14: repeat

15: if (id__hilo = 0) then

16: computeP( P, beta, alphal, alphal, F, pos);
17: end if

18:

19: Sincronizar_Hilos;
20: u -+ L0, 1);
21: v+ L7(0, 1);
22: Declarar new;
3
24: mutation( P, old, new, u, v, F);
5 T +— convert__base(new, 1);
26: M [isNsndv+N#j + tid] = r;
o7 old +— new;
28:
20: J++;
30 until (j < ndv)
3l:  end for
32:
3% tid +— tid + size_ Malla # size_ Blogue;
B H

a5 end while
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Clasificacion de las mutaciones mediante sus proteinas

Previamente, menciondbamos el proceso de clasificacién que se realizaba con las mutaciones
obtenidas en una generacion. Este se llevaba a cabo con el objetivo de detectar cuando 2
secuencias distintas sintetizaban una misma proteina. En la version secuencial esto se hace
comparando cada secuencia obtenida con cada una de las que ya se encuentran almacenadas.
En dicha tarea se tienen en cuenta tanto las mutaciones que han sido generadas como las
secuencias iniciales. Si las mutaciones se estan obteniendo sin presion selectiva la base de
casos crece de una generacion a otra mediante miles de nuevas mutaciones y ademas el
algoritmo que logra esta funcionalidad tiene una complejidad polinomial O(n?), por tanto la
ejecucion del mismo en la CPU consume una cantidad de tiempo considerable, siendo CUDA
una alternativa de solucion para reducir el tiempo de ejecucion.

Para aplicar el paralelismo a este procedimiento de clasificacién hemos utilizado un arreglo de
indices (I), el cual tendra una posicion por cada una de las secuencias obtenidas en una
generacion; es decir, que su longitud sera igual a nag _ ndv, este es inicializado con —100 en
todas sus posiciones.

En los sitios de este arreglo se tendra —100 en caso de que la correspondiente secuencia no
sintetice una proteina obtenida anteriormente, un valor del intervalo [0, nag — 1] si la misma
produce una proteina igual que algunas de las correspondientes a los ancestros o el mismo
estard en el intervalo [nag, nag + nag _ ndv —1] si la proteina se corresponde con algunas de
las mutaciones que se generaron junto con ella en la actual generacion.

En el algoritmo se asigna un hilo a cada una de las secuencias; es decir, de forma diferente a
como se paralelizaron las mutaciones, en las que un hilo era responsable de la mutacion de un
sitio. Luego que el hilo sabe que mutacion le corresponde entonces este realiza la comparacion
entre su respectiva secuencia y todos los ancestros, si la misma no es clasificada por ningun
ancestro se procede a compararla con cada una de las mutaciones que se obtuvieron de forma
posterior a ella, esto ultimo se hace buscando las que son clasificadas por ella.

Suponiendo que estamos analizando la mutacion Mj , en caso de que la clasificacion mediante
los ancestros sea positiva para el ancestro Ai se asigna i a la posicion j del arreglo que se tiene
compartido, si la clasificacion se lograra para algunas de las secuencias Mk con k > j, entonces
lo que hace el algoritmo es que en la posicion correspondiente a la mutacion k asigna j.

Notemos que durante el algoritmo si una posicién cumple que li = —100 cuando va a ser
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procesada, entonces dicho hilo pasa a procesar otra secuencia pues la actual ha sido

clasificada. Como se hace uso de un arreglo en memoria compartida y el mismo es escrito y

leido por los hilos de forma simultanea, entonces este constituye una seccion critica, por tanto

se hace uso de un semaforo para realizar tanto las lecturas como las escrituras de forma

atébmica. El algoritmo 2.7 contiene el pseudo-codigo que realiza el procedimiento descrito

anteriormente.

Los arreglos que se muestran como parametros de entrada se encuentran linealizados, en la

implementacion de la aplicacion la conversion de los mismos a aminoacidos se realiza dentro

del algoritmo pero esto no se ha mostrado asi por cuestiones relativas al disefio del documento.

No obstante, la idea central del método gira alrededor de los arreglos de aminoacidos.

Alporitmo 2.7 Algoritmo para cl

[ICAr ._:-]5 mutaciones

Entrada: aminoacidos de las mutaciones M, aminodcidos de los ancestros A, indices T,

Salida: Arreglo de indices (I') con valores de las clasificacionss.

[l

a3

num__sitios, nag, ndv

codons +— num__sites /3;
tot_ seqs +— nag = ndv;
tid + id hilo + id Blogue * size Blogue;
while (tid = tot_ seqs) do
if (I[tid] = -100) then
Hag +— false; i « (0
while (lflag && i < nag) do
i
while (j < codons) do

if (Afi # codons + j] 1= S[tid * codons + j]) then

break;
end if
i+—J+1
end while
if (i = codons) then
Hag + true;
if (IJtid] = -100} then
I[tid] + iz
end if
end if
L4e—i41;
end while
if (lfag && I[tid] = -100) then
i+ tid + 1;
while (i < tot_ seqs) do
j+— 0
while (j<rodons) do

if (S[tid * codons + j] 1= S[i * codons + j]) then

break;
end if
je=i+1;
end while
if (j = codons && I[i] = -100) then
I[i] + nag + tid;
end if
i+—i+1;
end while
end if
end if

tid +— tid + size Malla = size  Blogue;

- end while
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2.4.2 Presion selectiva y paralelismo.

El proceso de presion selectiva explicado en la seccidén 2.2.2 a pesar de ser costoso no se
desarroll6 en paralelo, debido a las caracteristicas que posee el mismo. Una de las razones
principales por la que se desarroll6 esta funcionalidad de forma secuencial es la alta linealidad
que encontramos dentro del procedimiento, como se explicd anteriormente si obtenemos una
secuencia que no es reconocida por la vacuna con la cual se ha hecho el analisis de regresion
lineal, entonces se afiade la nueva secuencia a la poblacién, se toma como ancestro y por tanto
también como vacuna. Por lo expuesto podemos apreciar que no es correcto tomar un ancestro
como vacuna comun para todos sus descendientes, pues para saber con quién analizar la
secuencia Sk debemos haber analizado todas las secuencias SO, S1, . . ., Sk—1, lo cual
dificulta en gran medida la paralelizacion. Una posible solucion a este inconveniente es tener
un hilo por cada ancestro, de forma tal que este realice todos los chequeos necesarios entre el
ancestro correspondiente y sus respectivas mutaciones, logrando de esta manera aplicar
paralelismo al problema, pero como en cada generacion de los experimentos realizados el
ndmero de ancestros se encuentra entre 2 y 5, siendo este Gltimo entonces el maximo numero
de hilos posibles, esto implica que no se aprovechen las bondades que brindan las

GPU en cuanto a capacidad de célculo, ya que estas son capaces de lanzar miles de hilos en
una ejecucion.

Otra de las ventajas que ofrece una version secuencial que realice la simulacién de la
influencia del sistema inmune en las mutaciones es la disponibilidad de la GSL. Se expuso en
la sub-seccion 2.2.2 que para llevar a cabo el calculo de los residuos estudentizados de un
modelo de regresion lineal, se deben utilizar elementos algebraicos como la inversa de una
matriz y su traspuesta. Esta biblioteca mencionada con anterioridad nos brinda varios
mecanismos del algebra lineal, a partir de los cuales es posible lograr una correcta
implementacion de las funcionalidades deseadas. Por el contrario, en caso de desarrollar una
alternativa paralela para esta tarea se tendria que implementar utilizando CUDA todas las
funciones necesarias para lograr una correcta clasificacion, haciéndose entonces mucho mas

engorroso el desarrollo de la aplicacion.
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Por tanto, la etapa “Aplicar influencia del sistema inmune” mostrada en la Fig. 2.4, no se
implementara de forma paralela utilizando CUDA. Esta caracteristica es la que distingue a la

variante que simula el proceso de seleccion respecto a su homdloga sin seleccion.

2.5 Despliegue de la aplicacion y pruebas

El sistema que implementa este trabajo, se ejecutard en una PC con sistema operativo Linux,
dada la gran versatilidad de este sistema operativo, no obstante, el codigo desarrollado no es
dependiente de la plataforma donde fue escrito, con solo recompilarlo con las herramientas
adecuadas puede ser utilizado en cualquier SO. Como requisito, la maquina donde se desee
ejecutar la aplicacion debe poseer una GPU NVIDIA que soporte la tecnologia CUDA, ya sea
integrada, o una tarjeta de procesamiento grafico. El soporte para la API CUDA fue incluido en las

GPUs de NVIDIA a partir de la GeForce 8800 GTX, el diagrama de despliegue es el siguiente:

<<device>>
GPU NVIDIA

CUDA

<<PC>>
SO_Linux

Resulta necesario, para comprobar el correcto funcionamiento de nuestra aplicacion, y
garantizar que no sea susceptible a los errores que un usuario puede tener, realizar un conjunto
de pruebas de caja negra, a continuacion se muestran los casos de prueba fundamentales para

la aplicacién, y su disefio:
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Nombre de Escenarios de Descripcion de la Flujo Central

la seccion  la seccién funcionalidad

SC 1: EC 1.1: Flujo EI usuario realiza la 1. Elusuario ejecuta el programa

Simular Norma evolucion acorde a los  con los parametros deseados.

evolucién_ parémetros deseadosl 2. El S|Stema SlmUIa Ia eVOIUCién

molecular de las secuencias
genéticas virales, y muestra
resultados.
EC 1.2: Flujo EI  usuario introduce 1. El encargado introduce sus
Alternativo parametro(s) incorrecto(s) o parametros.
Parametro(s) N9 especifica alguno, y el , b Gooma verifica que se
incorrecto(s) ~ Sistema muestra un aviso de especifican todos, y la valides
error.
de cada uno de ellos, y al
encontrar algin problema, se
lanza un mensaje de error.

Id del Escenario Variable X Respuesta del Sistema  Resultado de la

escena (hag, ndv, Prueba

rio ng,

sequence_fil
e, ACR file,
result_file)

EC1 Flujo Incorrecta  Se espera que el sistema Al  realizar  esta
Alternativo: identifigue que se ha prueba se obtiene un
Parametro(s) introducido parametro(s) mensaje de error
incorrecto(s) incorrecto(s) o que falta especificando el

alguno. correcto  uso  del
programa, o0 el
pardmetro erréneo, y
su rango de valores
Incorrectas

permitidos

Todas las pruebas de caja negra realizadas sobre el software, funcionaron correctamente,

obteniéndose en todos los casos de prueba planteados, la respuesta esperada. A continuacion

se exponen las conclusiones parciales de este capitulo.
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2.6 Conclusiones parciales del capitulo

Se ha desarrollado una herramienta para simular la evolucion de secuencias de ADN a partir
de una poblacion inicial de secuencias virales, acorde a un modelo evolutivo dado, basada en
la técnica de simulacion de Monte Carlo.

Los algoritmos se implementan usando el paradigma de programacion orientada a objetos. Las
versiones paralelas se desarrollaron mediante el uso de CUDA, con el esquema general de
paralelizacién propuesto en la tesis anterior. El estudio desarrollado permitira simular la
evolucion de las poblaciones virales, tanto para el caso sin restricciones como para el caso en
el que se aplica presion selectiva de las secuencias mutantes, para diferentes modelos
evolutivos Markovianos.

A tal fin se desarrollaron 2 aplicaciones (una con presion selectiva y otra sin ella), tanto de
forma secuencial, como paralela (utilizando CUDA), para cada uno de los modelos evolutivos
que se quieren implementar. En el capitulo siguiente se realizaran simulaciones, con bases de
datos reales, para cada uno de los modelos evolutivos implementados, a fin de realizar
comparaciones, tanto entre los modelos evolutivos, como entre las versiones paralelas y

secuenciales de cada uno de ellos.
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3 Resultados y discusion.

En este capitulo se realizaran comparaciones, no solo entre los tiempos de ejecucién de las
versiones secuenciales vs paralelas, de los diferentes modelos evolutivos implementados, sino
también entre dichos modelos evolutivos. Para ello se realizaron simulaciones del proceso de
evolucion molecular de poblaciones virales del virus H3N2, y el virus HIN1, tomadas de la

base de datos del GenBank en el NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/).

3.1 Caracteristicas del Software y Hardware utilizados.

La aplicacion se desarroll6 utilizando el IDE Netbeans 7.4, sobre el sistema operativo Debian
7.3. Los experimentos se realizaron sobre dos computadoras con 3 GB de memoria RAM y un
microprocesador Intel Core 2 Quad modelo Q8200. Cada una de ellas cuenta con una tarjeta
de video cuyas especificaciones se muestran en la tabla 3.1. Como se observa, la primera de
las 2 tarjetas posee una mayor capacidad de computo puesto que contiene el cuadruple de

nucleos CUDA que la segunda.

Procesador | Arquitectura | Memoria | Niicleos
GeForce GT 630 GK107 2048 Mb 192
GeForce GT 610 GF119 1024 Mb 48

Tabla 3.1: Especificaciones de las tarjetas graficas.

3.2 Comparaciones entre las versiones secuenciales y paralelas.

Las pruebas realizadas entre las versiones secuenciales y paralelas de cada uno de los modelos
evolutivos que se implemento en este trabajo y el modelo evolutivo del trabajo anterior, tienen
como objetivos verificar las ventajas que nos proporciona CUDA en cuanto al tiempo de

ejecucion, mostrar si la aplicacién paralela posee algun tipo de escalabilidad.

Los parametros de las pruebas se tomaron de forma tal que el nimero de ancestros por
generacion (nag) varia su valor en el intervalo entero [2, 5], la cantidad de descendientes por
ancestro (ndv) debe tomar uno de los valores {1000, 1500, 2000, 2500, 3000} y el numero de

generaciones(ngen) se establece en dependencia de la base de secuencias que se estén
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procesando (en los experimentos realizados se toma el valor 1 y 2 ); estos pardmetros se
tomaron de acuerdo a lo expuesto en (Minh, 2010).

Se comienza la comparacion entre las versiones secuenciales y paralelas de los modelos
evolutivos implementados, y del modelo TN93 implementado en la tesis anterior, haciendo un
andlisis descriptivo de los datos. Es examinado el comportamiento de los tiempos de ejecucion
de las cuatro versiones de cada modelo evolutivo (secuencial, secuencial con seleccion,
paralelo y paralelo con seleccion) de forma general, a través de medidas de tendencia central y
de variabilidad.

A continuacion se presenta el resultado de este estadistico descriptivo en el SPSS:

Estadisticos

Secuencial secuencial_sele | paralelo paralelo_selecci
ccion on

Vaélidos 15 15 15 15
N Perdidos 0 0 0 0
Media 1466,119333 407,984667 7,410000 15,773333
Mediana 1236,870000 26,000000 7,290000 20,020000
Moda 2,5400 5,5300 ,2700% ,9300%
Desuv. tip. 1331,1882639 (579,1332973 5,3893652 | 11,7230814
Varianza 1772062,194 335395,376 29,045 137,431
Minimo 2,3300 3,9000 ,2700 ,9300
Maximo 3648,1200 1418,6300 14,6400 30,8700

a. Existen varias modas. Se mostrara el menor de los valores.

Como promedio la version de software que mayor tiempo de ejecucion consume es la
secuencial, cuya media es de 1466,119333 segundos para las simulaciones realizadas, y la de
menor tiempo con una media de 7,41 segundos es la version paralela.

La version secuencial sin seleccion, alcanza las mayores medidas de dispersion, con valor de
1331,1882639 evidenciando el notable incremento del tiempo de simulacion a medida que la
base de casos de secuencias aumenta de tamafio, asi como el nimero de generaciones.

Se efectla a continuacion un analisis mas detallado por modelo evolutivo, del promedio del

tiempo de ejecucion en cada una de las versiones, a través de un grafico de barras.
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Promedio de los tiempos de ejecucion

1800
1600

1400 -
1200 - .
M Secuencial

1000 - . .,
800 - M Secuencial con seleccién
600 - Paralelo
400 - M Paralelo con seleccion
200 -

0 1 T T T 1

F81 HKY85 JC69 K80 TNO3

La diferencia entre las versiones secuenciales, y las paralelas es notable en el grafico anterior,
por otra parte, es necesario destacar que el grafico anterior muestra el valor promedio de cada
version (por modelo evolutivo), por lo que no puede plasmar, una tendencia detectada, y
descrita desde la tesis anterior, que describe como disminuye la diferencia entre los tiempos de
ejecucion de las versiones secuenciales y paralelas, para el caso de simulacion de la evolucion
molecular de las poblaciones virales con presion selectiva del sistema inmune, debido al
nimero de mutaciones que genera cada version, siendo en la secuencial varias veces menor el
nimero de mutaciones obtenidas, que en la version paralela, a razén de la naturaleza
estocastica de los procedimientos empleados. Esto se puede ver en {Lopez Gonzalez, 2014
#92}, pues se muestra para un solo modelo evolutivo el proceso de evolucion para diferentes

parametros de simulacion.

A continuacion se muestra el resultado de aplicar la prueba de Mann Whitney sobre estos
casos descritos con anterioridad, para poder comparar resultados de la version secuencial de la
simulacion bajo presion selectiva contra su version paralela respecto a los tiempos de
ejecucion.

Para las pruebas realizadas (las pruebas paramétricas), se utilizan las dos hipotesis expuestas a

continuacion:
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Hipdtesis Fundamental (HO): No existen diferencias significativas entre los grupos que se
comparan.
Hipotesis Alternativa (H1): Existen diferencias significativas entre los grupos que se
comparan.
Cuando la significacion obtenida en una prueba determinada es mayor que 0,05, se acepta la
Hipotesis Fundamental y se rechaza la Hipdtesis Alternativa y cuando la significacion

obtenida es menor que 0,05, se acepta la Hipotesis Alternativa y se rechaza la Hipdtesis

Fundamental.
Rangos
version [N Rango Suma de
promedio rangos
1 13 16,62 216,00
tiempo_ejecucion 2 15 12,67 190,00
Total 28

Estadisticos de contraste®

tiempo_ejecucion
U de Mann-Whitney 70,000
W de Wilcoxon 190,000
z -1,267
Sig. asintot. (bilateral) ,205
Sig. exacta [2*(Sig. unilateral)] 217"

a. Variable de agrupacion: version

b. No corregidos para los empates.

Como se puede observar en los resultados de las comparaciones, la significacién es mayor que
0.05 por lo que se acepta la hipotesis de igualdad, concluyendo que no existen diferencias
significativas entre los tiempos de ejecucion para la simulacion del proceso evolutivo de
secuencias virales, bajo la presion selectiva del sistema inmune, entre las versiones
secuenciales y paralelas, para el caso de los resultados obtenidos en la simulacion con nuestra
base de casos de secuencias del virus HIN1, para los parametros 1 generacion, 4 ancestros por

generacion y 2000 descendientes por ancestro.

62



Capitulo #3: Resultados y discusion.

3.3 Comparaciones entre modelos.

Las comparaciones realizadas entre los diferentes modelos evolutivos, se realizaron con el
software IBM SPSS Statistics, también se utilizo el software BLAST (Basic Local Alignment
Search Tool), el programa es capaz de comparar una secuencia problema (también
denominada en la literatura secuencia query) contra una gran cantidad de secuencias que se
encuentren en una base de datos, y calcula la significacion de sus resultados, por lo que nos
provee de un pardmetro para juzgar los resultados que se obtienen. Cuando una nueva
secuencia es obtenida, se usa el BLAST para compararla con otras secuencias que han sido
previamente caracterizadas, para asi poder inferir su funcién. EI BLAST es la herramienta mas
usada para la anotacion y prediccion funcional de genes o secuencias proteicas.

BLAST es desarrollado por los Institutos Nacionales de Salud del gobierno de EE. UU, por lo
que es de dominio publico y puede usarse gratuitamente desde el servidor del Centro Nacional
para la Informacién Biotecnoldgica (NCBI) (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/BLAST/).

Con el BLAST se procesaron los resultados de simular la evolucion molecular del virus
H3N2, para verificar en qué medida, partiendo de este virus, las nuevas secuencias obtenidas
se relacionan con el virus H7N9-HA-Human.

Subtipos de virus de gripe A en poblaciones humanas

H37? H3N2
BEAREE ERREEREEIAARE M
H2N2
?—» HTH9
H1? H1N1 H1N1
. ........ —— M
L L L L L L I;.-\--\""\-\._\_\_
1EED 1900 1918 pﬁlf 1840 1980 1980 2000 ____,-:" 2015
Ao =

Al igual que en el epigrafe anterior, para todas las pruebas realizadas en este epigrafe (las
pruebas paramétricas), se utilizan las dos hipotesis:

Hipotesis Fundamental (HO): No existen diferencias significativas entre los grupos que se
comparan.

Hipotesis Alternativa (H1): Existen diferencias significativas entre los grupos que se

comparan.
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Que establecen lo siguiente: (Cuando la significacion obtenida en una prueba determinada es
mayor que 0,05, se acepta la Hip6tesis Fundamental y se rechaza la Hipotesis Alternativa y
cuando la significacion obtenida es menor que 0,05, se acepta la Hipdtesis Alternativa y se
rechaza la Hipdtesis Fundamental).

Primeramente se considera la comparacion del tiempo de ejecucion entre los diferentes
modelos evolutivos, para ello es necesario comenzar con una comparacion de grupos
independientes (modelo evolutivo: F81, HKY85, JC69, K80 y TN93) en cada una de las
cuatro versiones de simulacion (secuencial, secuencial con presion del sistema inmune,
paralela, y paralela con presion del sistema inmune). Para este propoésito se aplica la Prueba
de Kruskal-Wallis, con la que se obtiene la siguiente tabla.

Estadisticos de contraste®”

secuencial [ secuencial_seleccion | paralelo paralelo_seleccion
Chi-cuadrado ,509 ,660 ,567 467
gl 4 4 4 4
Sig. asintot. ,973 ,956 ,967 977

a. Prueba de Kruskal-Wallis

b. Variable de agrupaciéon: modelo

Como la significacion es mayor que 0,05 en todas las versiones de simulacién, se acepta la
hipotesis fundamental HO, significa que no existen diferencias significativas en los tiempos de
ejecucion de las versiones de software entre los modelos evolutivos, acorde a los resultados
obtenidos de la simulacion realizada con la base de casos de secuencias virales H2N2, es
decir, a los efectos del tiempo de ejecucion, es practicamente igual hacer una simulacion con
la versién secuencial sin seleccion del modelo TN93, que hacerla con la version secuencial sin
seleccion del modelo JC69, por citar un ejemplo; eludiendo la diferencia en cuanto a
complejidad de los dos modelos evolutivos, ahora bien, es necesario destacar que la base de
casos de secuencias virales utilizada para obtener los resultados de esta simulacion fue la base
H2N2, una base de casos relativamente pequefia, que cuenta con tan solo 198 secuencias cada
una con 1765 sitios, cabe preguntarse si ocurrird lo mismo, para iguales parametros de
simulacion, con una base de casos mucho mas grande, por ejemplo la base del virus HIN1 de

2451 secuencias y 1803 sitios por secuencia.
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A los tiempos de ejecucion de esta simulacion con la nueva base de casos (HLN1) e iguales
parametros de simulacion (ngen, nag, ndv), se le aplicé la Prueba de Kruskal-Wallis para
comparar nuevamente los grupos independientes (modelo evolutivo: F81, HKY85, JC69, K80
y TN93) en cada una de las cuatro versiones de simulacion (secuencial, secuencial con presion
del sistema inmune, paralela, y paralela con presion del sistema inmune), obteniendo los

siguientes resultados:

Estadisticos de contraste®”

secuencial | secuencial_sele | paralelo paralelo_selecci
ccion on
Chi-cuadrado 3,857 5,891 3,273 4,179
gl 4 4 4 4
Sig. asint6t. ,426 ,207 ,513 ,382

a. Prueba de Kruskal-Wallis

b. Variable de agrupacion: modelo

Como la significacion es mayor que 0,05 en todas las versiones de simulacién, se acepta la
hipéteis fundamental HO, significando igualmente que no existen diferencias significativas
entre los tiempos de ejecucion de las versiones de software, de los diferentes modelos
evolutivos, acorde a los resultados obtenidos en simulacién realizada para la base de casos de
secuencias virales HIN1, por otra parte, si miramos las significaciones anteriores, y las
comparamos con las obtenidas para la prueba de simulacion del H2N2 (,973 | ,956 | ,967 |
,977), se puede observar que pese a continuar siendo mayores de 0.05 disminuyeron
drasticamente su valor, para los casos de simulacidn con presion selectiva del sistema inmune,
corroborando nuevamente la influencia de la naturaleza estocastica de los procedimientos

empleados en el proceso de seleccion.

Como anteriormente ha quedado demostrado que no resultan significativas las diferencias en
tiempos de ejecucion para los distintos modelos evolutivos implementados, a continuacion
nos centraremos en la comparacion de las significaciones de las secuencias generadas por cada

modelo evolutivo; se evaluardn en BLAST los resultados de la simulacién de la evolucién
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molecular de secuencias gendmicas del virus H2N2 (sin presion selectiva del sistema inmune,
y con ella).

De cada una de las simulaciones se toma el porciento del nimero de secuencias con
alineamientos significativos (sas) con el virus H7N9 con respecto al total de secuencias
generadas en la simulacion (tsg) como criterio de compracion:

x% =100 * (tsg — sas) / tsg

A continuacion se muestra un grafico de barras, con estos resultados porcentuales, de cada una

de las versiones, en los diferentes modelos evolutivos implementados:

Promedio de alineamientos significativos
100
90
80
70 -
| M Secuencial sin seleccion
60
50 W Secuencial con seleccién
40 -
30 - Paralelo sin seleccién
20 ~ B Paralelo con seleccidn
10 -
0 .
F81 HKY85 JC69 K80 TN93

Como se puede apreciar, de modo general el porciento de secuencias que producen un
alineamiento significativo, esta estrechamente ligado a la complejidad del modelo evolutivo,
asi el modelo TN93, que es el mas complejo de todos ellos es el que claramente produce los
mejores resultados, y el JC69 que es el méas simple, produce los alineamientos significativos
mas modestos.

Para obtener mayor informacién de estos datos, se realiza un analisis descriptivo del
comportamiento de los resultados de las cuatro versiones de cada modelo evolutivo
(secuencial, secuencial con seleccion, paralelo y paralelo con seleccion) de forma general, a
través de medidas de tendencia central y de variabilidad.

A continuacion se presenta el resultado de este estadistico descriptivo en el SPSS:

66



Capitulo #3: Resultados y discusion.

Estadisticos

secuencial secuencial_sele | paralelo paralelo_selecci
ccion on

Validos 5 5 5 5

Perdidos 0 0 0 0
Media 72,01279932 76,13502402 74,57517720 79,01107008
Mediana 75,96153850 75,80794700 71,28712870 77,92207790
Moda 57,952381° 72,483222° 60,891089° 67,021277°
Desuv. tip. 8,910508783 3,284002219 11,757765843 |11,083545450
Varianza 79,397 10,785 138,245 122,845
Minimo 57,952381 72,483222 60,891089 67,021277
Maximo 80,582524 79,487180 90,109890 91,849462

a. Existen varias modas. Se mostrara el menor de los valores.

Como promedio la version de software que mejores resultados arroja en el BLAST es la
paralela con seleccion, cuya media es de 79,01107008 % de secuencias que producen
alineamientos significativos (en este caso, las secuencias producidas por la simulacion de la
evolucion molecular del virus H2N2, y que producen alineamientos significativos para bases
de datos del NCBI, del virus H7N9 entre los afios 2013, y la fecha actual), la segunda mejor
version es la secuencial con seleccién, cuyas secuencias alinean significativamente en un
76,13502402%, este comportamiento no es de extrafiar, dado el hecho de que nuestra
simulacion con seleccion elimina en su proceso de evolucién las secuencias que no ofrecen
resistencia al sistema inmune, realizando una simulacién mucho mas realista que sin seleccion,
y adaptandose mejor al flujo evolutivo de los virus en la vida real. Por Gltimo, con medias de
74,57517720 y 72,01279932 se encuentran la version paralela y por altimo la secuencial,

ambas sin seleccion.

3.4 Conclusiones parciales del capitulo.

En las secciones anteriores se han expuesto de forma explicita los resultados de las pruebas
realizadas a los diferentes modelos evolutivos implementados, en sus versiones secuenciales y
paralelas, con presencia o no de la presion selectiva del sistema inmune. Ademas se realizaron

comparaciones, no solo entre las versiones secuenciales y paralelas, sino también entre los
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diferentes modelos evolutivos implementados, utilizando la herramienta SPSS. Como es de
esperar el resultado de esta discusion confirma que las aplicaciones secuenciales consumen
mucho mas tiempo que las paralelas. Excepto en aquellos casos en que la version paralela con
presion selectiva genera un gran nimero de secuencias (debido a que esta sujeta a elementos
estocasticos, es decir, determinado tanto por las acciones predecibles del proceso como por
elementos aleatorios) con respecto a la version secuencial y esto provoca un mayor tiempo de
ejecucion en el proceso de seleccion, concluyendo que la version paralela no representa para
estos casos ganancia respecto a la version secuencial, esto se debe a que la simulacion de la
evolucion molecular de las poblaciones virales con presién selectiva del sistema inmune. En
cuanto a las comparaciones realizadas entre los modelos evolutivos implementados, se
evidencid que no existen diferencias significativas entre los tiempos de ejecucion de estos
modelos, no sucede lo mismo en cuanto a la significacion de las secuencias obtenidas, para el
caso de simulacion del H2N2, y su comparacién mediante el software BLAST con bases de
datos de secuencias del virus H7N9, se evidencié que la calidad de los resultados es
directamente proporcional a la complejidad del modelo evolutivo empleado, también se
evidencid que las simulaciones con presion selectiva del sistema inmune, arrojaron mejores

resultados que su contraparte sin seleccion.
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Conclusiones

>

Los fundamentos teoricos, que describen el proceso de simulacién de la evolucion
genética, en especial la simulacion de la evolucion molecular de poblaciones virales,
segun los modelos evolutivos markovianos, y los métodos Markov Chain Monte Carlo,
permitieron desarrollar diferentes algoritmos paralelos para la implementacion de este
proceso de simulacion en los modelos JC69, K80, F81, y HKY85, los cuales pueden ser
utilizados independientemente a través de la aplicacion de consola correspondiente.

La paralelizacion en CUDA del proceso de simulacion de la evolucion molecular de
secuencias genéticas virales, sin la influencia del sistema inmune, mejora
significativamente el tiempo de ejecucion de la aplicacion, para los diferentes modelos
evolutivos implementados, respecto a sus versiones secuenciales.

En el proceso de simulacion de la evolucion de poblaciones virales, con presion selectiva
del sistema inmune, existen bases de casos de secuencias, en las cuales la simulacion
utilizando paralelismo no presenta mejoras significativas con respecto a la version
secuencial, debido a que este proceso esta sujeto a elementos estocasticos, es decir, esta
determinado tanto por las acciones predecibles del proceso como por elementos
aleatorios.

En la simulacién realizada con bases de casos de los virus HIN1, y H2N2, se evidencio
que no existen diferencias significativas en cuanto a tiempos de ejecucion se refiere, entre
las versiones desarrolladas, de los diferentes modelos evolutivos implementados.

El analisis de los resultados obtenidos, con el software BLAST, destaco que la calidad de
los resultados es directamente proporcional a la complejidad del modelo de sustitucion de
nucleétidos empleado, coronando al modelo TN93, como el mejor de todos los
implementados.

Los resultados de la simulacion de la evolucién molecular de secuencias genéticas virales
en presencia de la presion selectiva del sistema inmune, con modelos markovianos, arroja

en promedio mejores resultados que su contraparte sin seleccion.
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Recomendaciones.

Recomendaciones

» Agregar a la aplicacion nuevos modelos evolutivos, en especial el modelo SG09,
cuyos sustentos teoricos ya fueron abordados en este trabajo, quedando solo pendiente
su implementacion.

> Investigar posibles técnicas de optimizacion aplicables a la solucion propuesta en la
paralelizacion de los diferentes algoritmos abordados, con el fin de mejorar la

escalabilidad de la aplicacion en las diferentes tarjetas  gréaficas.
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Anexo 1

Matriz de probabilidad para el modelo SG09
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Anexo 2

Manual de usuario de la aplicacion

Como se indico anteriormente, la aplicacion desarrollada es una aplicacion de consola, y su
forma de ejecutarla es similar a la de un comando clasico estilo UNIX, desde linea de
comandos y tomando como parametros las entradas que necesita. Un ejemplo de ejecucion
podria ser de la siguiente forma:

$./sequence_mutation_sellection_cuda FASTA_H3N2.fas asr_h3n2.txt 1 2 100

En este caso se esta ejecutando el proceso de simulacion de una poblacion del virus H3N2, en
la version paralela de nuestro simulador, y con presion selectiva del sistema inmune; Para
comprender lo anterior, a continuacion se explica el formato general de ejecucion de la

aplicacion.

El formato general de la ejecucion de la aplicacion para las versiones paralelas es:
Sin seleccion:

$./sequence_mutation_cuda <secfile> <ASR_f> <ngen> <nag> <ndv> <dir>
Con seleccion:

$./ sequence_mutation_sellection_cuda <secfile> <ASR_f> <ngen> <nag> <ndv> <dir>

Para las versiones secuenciales el formato general de la ejecucion de la aplicacién es el
siguiente:

Sin seleccidn:

$./sequence_mutation <secfile> <ASR_f> <ngen> <nag> <ndv>

Con seleccion:

$./ sequence_mutation_selection <secfile> <ASR_f> <ngen> <nag> <ndv>
Donde <secfile> y <ASR_f> que indican respectivamente el camino al fichero que contiene

las secuencias gendmicas virales y su archivo ASR generado por el software ASR_MPI, estos

caminos pueden ser absolutos o relativos.
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<ngen> : Representa el nimero de generaciones, ngen es un entero mayor e igual que 1, que
se establecerd acorde a la base de secuencias que se esté procesando (Para pequefias bases
puede seleccionarse un mayor nimero de generaciones, en el caso de grandes bases, es critico
el tiempo de ejecucion).

<nag> : Representa el numero de ancestros por generacion, entero cuyo valor es
recomendable que se encuentre en el intervalo [2, 5].

<ndv> : Representa la cantidad de descendientes por ancestro, es un entero que acorde a lo
expuesto en (Minh, 2010) debe tomar uno de los valores {1000, 1500, 2000, 2500, 3000}.
<dir> indican el camino absolutos donde se desea guardar las secuencias resultantes del
proceso de simulacién, en caso de la version secuencial, que no cuenta en su formato general
de ejecucion con este parametro, las secuencias resultantes seran guardadas en la direccion en

gue se encuentre el archivo ejecutable (sequence_mutation 6 sequence_mutation_selection).
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