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Summary

In this study, bioinformatics tools for DNA sequence analysis were developed. The main objective

was to explore existing tools and propose new uses for them.

The starting point of this work was the Nandy representation, which transforms a nucleotide chain
into a set of points in the plane, according to the order of the bases that compose it. This representation
was devised in order to highlight the local relative abundance of nucleotides and to differentiate bet-

ween regions with large variations.

This work has explored two new applications: the geometric and multifractal characterization of
the representations and their application to the study of phylogeny. The parameters obtained from the
characterization have been related to different characteristics of the sequences, for example, the pre-
sence of introns or the kingdom to which they belong. Also, methods have been proposed to estimate
phylogenetic relationships between individuals through geometric comparison of DNA sequences of

homologous genes. This was attempted in other studies, but new approaches have been taken.

For the localization of non-coding sequences with functionality in long DNA strands, a probabilis-
tic approach is proposed. The starting hypothesis is that, in vertebrates, the distribution of nucleotides

in zones which are not under selection pressure, have constant relative base frequencies.

For the development of this project, a database of 10,400 DNA sequences from different organisms,

used both in sequence characterization and phylogenetic study, was prepared.

The results obtained show the potential of these tools, both in the field of phylogeny and in the

localization of functional sequences, which can complement the existing ones.



Capitulo 1. Introduccion y objetivos

La cantidad de secuencias disponibles en internet es enorme y se encuentra en constante crecimien-
to, repartida en numerosas bases de datos de libre acceso como NCBIB!, EMBL[2! o DDBJ!!. Tan solo
NCBI cuenta con mas de 240 millones de secuencias, a abril de 2023141, y las técnicas de secuenciacion
masiva han acelerado el crecimiento del nimero de estas.

Las herramientas de andlisis de ADN in silico son programas y algoritmos que permiten realizar
andlisis exhaustivos del ADN sin la necesidad de llevar a cabo mds experimentos de laboratorio, los
cuales resultan costosos y laboriosos. Aunque ya existen un gran nimero de herramientas de este tipo,
es necesario seguir desarrollando nuevas formas de estudiar el ADN. Una alternativa a la invencién de
herramientas es intentar dar nuevas utilidades a otras ya existentes.

La finalidad de este trabajo es encontrar nuevos métodos para estudiar el ADN, proponiendo ideas

y empleando técnicas ya existentes pero con otros enfoques.

1.1. Distintas aplicaciones para la representacion de Nandy de 1994

En su trabajo de 1994151 Nandy propuso un método para

Representacién de Nandy de &-hemoglobina humana

representar cadenas de ADN como una sucesion de puntos

0 P

—_—

en el plano segtin la secuencia de nucledtidos (Figura 1).

Esta representacion entra dentro de lo que se denomi-

i

nan métodos de paseo bidimensional!®!, pero la pecularidad -100

de la propuesta de Nandy es que coloca en el eje horizontal 150 ]

Composicién de bases pirimidinicas

las bases puricas, y en el vertical, a las pirimidinicas.
=200 1

Esta herramienta ha sido empleada con diversos fines,

T T T T T T
-100 -80 -&0 —40 20 0 20
Composicion de bases piricas

como estudiar la relacién entre especies a través de sus

genes[ﬁ], y ha inspirado nuevas formas de representar el Figura 1: Representacion de Nandy de la
secuencia de DNA de la subunidad del-
ta de la hemoglobina humana (NCBI Re-
tacién de Yauld! ference Sequence: NG_063112.2). Se ha
empleado el paquete Matplotlib.

ADN, como la representacién de Huffman!”! o 1a represen-

En este trabajo se han explorado aplicaciones alternati-
vas para la representacion de Nandy, con el fin de encontrar nuevas herramientas bioinformaticas para

el analisis de secuencia de ADN.



1.1.1. Caracterizacion de representaciones de secuencias de ADN

Si se tiene en cuenta la cantidad de veces que un punto

Enveltura convexa de secuencia de ADN

es visitado durante la representacion de Nandy, se obtiene

p +— Representacion
Envoltura convexa

una distribucién. De este modo se hace posible caracteri-
zarlas tanto geométricamente como distribucionalmente.

Considerando la representacion como un conjunto
=100

geométrico, se pueden explorar caracteristicas como su cir-

cularidad y su dimensién fractal. ~150 9

Composicion de bases pirimidinicas

El conjunto de puntos obtenido puede ser encerrado por
=200

su correspondiente envoltura convexa (Figura 2). Asi, a la

—].IUD —8‘0 —5‘0 —-‘iﬂ —2‘0 o 2‘0
.z . C icion de b iri

representacion de cada secuencia de ADN le corresponde omposicion d= bases pries

un tnico poligono convexo. Segtin la distribucién de nu- Figura 2: En azul: Representacion de

Nandy de la secuencia de DNA de
la subunidad delta de la hemoglobi-

circunferencia, lo que se entiende como circularidad. na humana (NCBI Reference Sequence:
NG_063112.2). En naranja: la envoltura

convexa correspondiente a la secuencia

cleétidos, el poligono puede parecerse mas o menos a una

Los fractales son objetos pertenecientes al campo de
la geometria que presentan irregularidades a cualquier
escalal®!. Estos conjuntos a menudo describen fenémenos de la naturaleza de forma més precisa que las
figuras pertenecientes a la geometria cldsical®!. Se caracterizan por presentar autosimilitud a distintas

escalas, que en el caso de las representaciones de Nandy, es de tipo estadistica (Figura 3).

Cromosoma 18 nucledtidos: 48300001 to 49000000 Cromosema 18 nucledtidos: 48860001 to 48930000
1e6 le6

-5.1088

=5.098 4

L3

Composicién de bases pinmidinicas *,
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.

=5.100

0

=5.1072

=5.102 4
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=5.106 4

Composicion de bases pinmidinicas
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(a) (b)

-5.110

Figura 3: (a) En azul: representacion de Nandy de un fragmento de 700 mil nucleétidos del cromosoma
18 humano (NCBI Reference Sequence: NC_000018.10°, desde el nucleétido 48300001 al 49000000.
En rojo: el primer nucleétido. (b) En azul, la representacion de 7 mil nucleétidos pertenecientes a la
imagen (a), que van desde el 48860001 al 48930000. En rojo: el primer nucledtido de la secuencia.



Mandelbrot, en su articulo “How Long Is the Coast of Britain? Statistical Self-Similarity and Frac-

tional Dimension”!10!

, fue quien describié por primera vez estos objetos. Del mismo modo que la

costa de Inglaterra, las representaciones de Nandy mantienen autosemejanza estadistica en un rango

de escalas. Los fractales son caracterizados a través de la dimension fractal.

Como se ha explicado mds arriba en este
apartado, es posible obtener una distribucién
a partir de la representacion de Nandy (Fi-
gura 4). De esta manera, las representaciones
pueden estudiarse como multifractales. Mien-
tras que los fractales se refieren a un conjunto,
los multifractales lo hacen a una medidal'l.
Ademds, mientras que los fractales cldsicos
tienen una dimensién fractal dnica, las distri-
buciones multifractales se caracterizan por te-
ner un espectro de dimensiones fractales aso-
ciadas a diferentes subconjuntos de su sopor-
te. La teorfa de los multifractales se aplica en
diversos campos, como la fisica de los siste-

mas complejos, la geofisica, la meteorologia

Mapa de calor derivado de representacion de Nandy

Composicion de bases pirimidinicas

Composicion de bases plricas

Figura 4: Mapa de calor derivado representacién de
Nandy de la secuencia de DNA de la subunidad delta
de la hemoglobina humana (NCBI Reference Sequen-
ce: NG_063112.281. El grifico se realizé mediante el
paquete Seaborn.

o la teorfa del caos/'?). Ayuda a comprender y modelar fenémenos que exhiben heterogeneidad y va-

riabilidad a diferentes escalas.

1.1.2. La filogenia

La filogenia es una rama de la biologia encargada del estudio de las relaciones evolutivas entre

diferentes individuos o especies, basdndose en la premisa de que todos los organismos de la Tierra

tienen un antecedente comin!!3!. Dentro de los distintos enfoques que se toman para su estudio, la

filogenia molecular es el més extendido y validado !, Para establecer relaciones de parentesco entre

especies, se comparan varias secuencias de un mismo elemento que se encuentre conservado entre los

individuos, como puede ser un gen. Principalmente suele hacer uso de las distancias o similitudes entre

secuencias de ADN, de ARN o de proteinas.



Los métodos basados en distancias dependen de una fase de alineamiento en la que las secuencias
que se acompasan, con el fin de resaltar las zonas de similitud. El alineamiento multiple de secuencias
requiere de métodos heuristicos dada su complejidad!!®!. En funcién del grado de similitud de las
secuencias, se determina una distancia genética, que se emplea para crear arboles filogenéticos.

La representacién de Nandy ofrece una nueva manera de abordar este problema, a partir de la
similitud geométrica de las representaciones de las secuencias de ADN (Figura 5). Estos métodos

pueden complementar a las técnicas moleculares basadas en distancias genéticas, descritas mas arriba.

Representacion de Nandy de secuencias homdlogas

— HSP90_Citrus_sinensis
20 — HSP30_Gallus_gallus
w = HSP90_Mus_musculus
L)
o
g ©
A
E
a _20 -
w
o
@
o —40 A
[T
-
&
B 0
v
o
£
S -80 -
o
=100 A
=200 =150 -100 =50 0

Composicién de bases puricas

Figura 5: Representaciéon de Nandy conjunta para 3 secuencias de genes homodlogos. En azul:
gen correspondiente a Citrus sinensis (NM_001288915.1). En naranja: gen de Homo sapiens
(NM_001017963.3). En verde: gen de Mus musculus (Ic]]NM_010480.5_cds_NP_034610.1_1).

El objetivo de esta parte del TFG es encontrar 2 nuevas aplicaciones a la representacién de Nandy:

= Objetivo 1: La caracterizacién geométrica y multifractal de las representaciones de Nandy de
secuencias de genes. Se ha medido su circularidad y dimensién fractal; asi como su espectro
de Rényi, explicado en el Apartado 2.2.1. Se estudio si estos parametros dependen de factores

biolégicos como el grupo filogenético, la presencia de intrones o la proteina para la que codifica.

= Objetivo 2: La creacién de arboles filogenéticos mediante la comparacién entre los conjuntos
de puntos obtenidos a través de la representacion de Nandy. Se han estudiado 3 funciones dis-
tintas de similitud entre secuencias, comparandolas con los drboles que se obtienen tratando los

mismos datos con técnicas basadas en distancias genéticas y se han evaluado sus limitaciones.



1.2. Localizacion de secuencias funcionales

La deteccion de secuencias no codificantes con funcién es uno de los principales retos de la bio-
logia hoy en dial'%l, y se han desarrollado procedimientos para ello, como la Inmunoprecipitacién de
la Cromatina acoplada a Secuenciacién!!”l (CHIP-seq). Sin embargo, estos métodos son eficaces pa-
ra detectar algunos elementos reguladores, como potenciadores o enhancers, pero existen otros mas
dificiles de hallar, o incluso puede que existan mecanismos cuya naturaleza es todavia desconocida.
Por ello se necesita seguir explorando nuevas aproximaciones a este problema.

El ADN de los organismos eucariotas se divide principalmente en dos tipos: ADN codificante (los
exones) y ADN no codificante, dividido en intrones y zonas intergénicas!'®. Los exones portan el
contenido genético para las proteinas, su informacién es transcrita a ARNm, quien posteriormente es
traducido a una secuencia de aminodcidos. Aunque los intrones no codifiquen para proteinas, tienen
funciones reguladoras esenciales para la propia sintesis proteica. Los intrones también son transcritos
junto a los exones, pero son eliminados durante maduracién del ARNm por un mecanismo denominado
splicing, gracias a secuencias que se encuentran en los propios intrones. Este proceso puede ocurrir de
distintos modos, de manera que de un mismo ARNm se obtienen distintas variantes de un gen, lo que
se denomina splicing alternativo. Esta funcidn y otras como la regulacion de la propia transcripcion del
gen!'! la degradacion de ciertos ARNm, o la exportacion desde el niicleo?”), se encuentran reguladas
por el propio intrén.

En cuanto al ADN intergénico, en un comienzo, como no codifica proteinas y no se conocia su
funcion, fue denominado “ADN basura”!'®!. Con el tiempo, la finalidad de algunas de las regiones de
este ADN basura ha sido descubierta, como la presencia de secuencias reguladoras de la transcrip-
cién, ARN reguladores de cadena larga o pseudogenes!!”). Gran cantidad del ADN intergénico esta
compuesto por secuencias cortas repetidas, como las presentes en los teldmeros o los microsatélites,
o por secuencias que realmente no tienen funcién. Por lo tanto, el reto consiste en distinguir el ADN
intergénico funcional del que realmente podemos denominar como “ADN basura”1¢],

Los organismos empaquetan su genoma en una o varias moléculas de ADN, conocidas como cro-
mosomas. Algunos autores definen los cromosomas de los vertebrados como mosaicos de isochores!?!1,
Estos son segmentos de gran longitud, mayor a 3 x 10° nucleétidos, con un contenido de GC relativa-
mente homogéneo. Se relacionan con las bandas de los cromosomas y muestran que la heterogeneidad
en la distribucion de los nucleétidos varia segin la escala con la que se mire. Si bien la teorfa de los

isochores ha perdido fuerza, puesto que las familias de isochores se solapan, lo que vuelve dificil su



clasificacién!®?!, transmiten la idea de que, a gran escala, se tiende a la homogeneidad en la distribu-
cién de nucledtidos. Los exones que se encuentran en estas regiones pueden tener una distribucién de
nucledtidos distinta a la del isochore, pero su efecto sobre el global de la distribucion es despreciable
debido a su relacion de tamafio.

El ADN esta compuesto por las bases ACTG y en principio no hay razén para esperar una mayor
abundancia de AT que CG en el genoma de un organismo. Sin embargo, ya desde el descubrimiento
de la Ley de Chargaff se observé que es esto no ocurre asil>}l. Este desequilibrio en la frecuencia
relativa de las bases es causado por multiples razones. Por un lado, en bacterias existe un sesgo en
el proceso de mutacién que lleva a un mayor contenido de AT, y hay evidencia de que esto ocurre
en todos los clados de procariotas!*. Por otro lado, existe un sesgo que lleva a un mayor aumento
de CG en mamiferos relacionado con la recombinacién!®!. También, las condiciones fisicas en las
que se desarrolle un organismo influyen, por ejemplo, algunas arqueas y bacterias extreméfilas que
viven a altas temperaturas poseen un mayor contenido en GCI?1. Esto es debido a que estas dos bases
son capaces de establecer 3 puentes de hidrégeno entre ellas, a diferencia de AT, que solo pueden
2, asi son capaces de mantener el ADN naturalizado a mayor temperatural?’!. Por tltimo, entre otras
causas, los procesos de seleccién tienen un papel importante en la composiciéon de nucledtidos. Si
la presencia de una base aumenta el fitness, la selecciéon natural tenderd a conservar el cambio, y,
por el contrario, si su presencia lo perjudica, serd eliminado. Aunque, a priori, no existen bases que
proporcionen mayor fitness que otras, se ha observado que casi la mitad de los exones se componen de
secuencias con bajo contenido de GC'®!. En cambio, si una posicién en el genoma no estd sometida
a una presion de seleccion, ocurre la deriva genética: con el tiempo el nucledtido que ocupe su lugar
puede ser cualquiera, y esto esté influido por los sesgos en los procesos de mutacién!?®!. Si esto ocurre
sobre un conjunto de posiciones consecutivas, sus nucledtidos tenderan a distribuirse aleatoriamente
a medida que transcurren las generaciones desde que la presion de seleccion dejé de actuar sobre esa
zona. Hasta ahora no existe evidencia de fuertes variaciones en las ratios de mutacion para segmentos
de ADN mayores a 100 pares de bases en zonas no sujetas a una presién de seleccién?.

El tercer objetivo de este TFG fue el estudio de la distribucién de nucledtidos de zonas funcionales
en zonas intergénicas, denominado como objetivo 3. La hipédtesis de la que se partié es que, si una zona
del cromosoma no se encuentra sometida a una presion de seleccion, su distribucién de nucledtidos
tenderd a la del isochore en el que se halla. Por el contrario, si una zona del cromosoma si estd sometida

a una presion de seleccion, por tanto si es funcional, su distribucién podra ser diferente o no.



La representacién de Nandy refleja la distribucién de nucleétidos de una secuencia, por lo que
puede convertirse en una herramienta ttil para visualizar esta idea. Como se observa en la Figura
6, el cromosoma mostrado tiene una distribucién de nucledtidos homogénea a gran escala, ya que la
representacion parece una linea recta. Al ampliar la representacion, aparecen zonas que muestran una

distribucién similar a la del cromosoma, mientras que otras no.
Encontrar una herramienta basada en la geometria de las representaciones puede ser complicado,

por lo que se ha optado por un enfoque probabilistico.
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Figura 6: Arriba, representacion de Nandy del cromosoma 18 de Homo sapiens (NC_000018.10). Aba-
jo izquierda. En azul, representacién de un fragmento de 70 mil bases correspondientes a un segmento
del centrémero. En rojo, el primer nucleétido.Abajo izquierda. En azul, representacion de un fragmen-
to de 70 mil bases correspondiente a una zona con genes. En rojo, el primer nucledtido.



Capitulo 2. Materiales y métodos

2.1. Base de datos

Para los objetivos 1 y 2 del TFG, se requiri6 de un gran nimero de secuencias. Se descargaron
10400 secuencias de la seccién de genes de NCBI!3I. Se clasificaron las secuencias segtin diversos cri-
terios, expuestos mas abajo. Con el fin obtener un niimero tan alto de secuencias y poder organizarlas,
se disefiaron programas en Python que automatizasen el proceso.

Para el objetivo 1, se tomaron secuencias homdlogas de genes presentes en diferentes grupos

filogenéticos:

= Secuencias que codifican para el citocromo B (CYTB), un componente esencial de la cadena
de transporte de electrones, que desempefia un papel clave en la produccién de energia en las
células. Se encuentra presente en una amplia variedad de organismos, incluyendo procariotas y

eucariotas, razén por la que es ampliamente empleado en filogenial®”.

= Secuencias que codifican para la proteina P53. Se encuentra en animales y se encarga de la
detencion del ciclo celular ante la deteccién de una mutacién, muy relacionada con la aparicion
de tumores!®*!. Es una proteina muy conservada en este grupo y, aunque se han encontrado
proteinas en plantas con un origen comun, solo se han tenido en consideracion secuencias de

animales®!],

= El ARN ribosomal (ARNTr) se encuentra altamente conservado y se ha empleado durante mucho
tiempo en la filogenia molecular de organismos eucariotas y procariotas, desde bacterias hasta
animales y plantasl*?!. Dentro de este grupo destaca el ARN ribosomal 16S (ARNr 16S), un
componente de la subunidad menor del ribosoma. En eucariotas, la funciéon del ARNr 16S ha
sido sutituida por el ARNr 18S, sin embargo, el gen ain se conserva en la mitocondria y ha
sido empleado en diversos estudios!**!. El grupo de secuencias tomadas contiene genes de los

siguientes dominios y reinos: animales, arqueas, plantas, bacterias y protistas.

Las secuencias gendmicas de citocromo By p53 formaran el grupo al que se le ha dado el nombre
de Grupo Genes. Estos se comparardn, puesto que se tratan de dos genes de distinta naturaleza: el
citocromo B se encuentra tanto en procariotas como eucariotas, mientras que las secuencias de p53

pertenecen Unicamente al reino Animalia. Las secuencias de los 5 dominios y reinos de ARNr 168,



formaran un grupo llamado Grupo ARNr. Su interés reside en que son secuencias homélogas de gru-
pos taxonémicos muy diferentes. Se podria haber tomado otro gen conservado entre reinos y dominios,
como el propio citocromo B, pero a diferencia de este, se trata de un gen que no codifica para proteinas,
por lo que su evolucién no se encuentra condicionada por el cédigo genético. Ademas, el ARNr 16S
de los eucariotas se encuentra en la mitocondria, por lo que el proceso de endosimbiosis que dio lugar
a estos organulos**! ha podido tener un impacto en las caracteristicas que se van a estudiar.

Se tomaron también grupos de secuencias compuestas por genes cuya caracteristica en comun es

su pertenencia a un reino o dominio:

= Se descargd un conglomerado de secuencias gendmicas codificantes de genes de los siguientes
dominios y reinos: animales, plantas y bacterias. El conjunto estd formado por secuencias de
ADN genémico, acotadas en un tamafio de secuencia entre 800 y 1300 bases, por las razones
expuestas en el Apartado 2.2.1. Este grupo se denominé como Grupo Conglomerado y no
comparte secuencias con el Grupo ARNr 16S, puesto que solo contiene secuencias codificantes

para proteinas.

= Se obtuvo un conglomerado de secuencias de ARNm de animales, en un rango de 800 a 1300

bases. A este grupo se le denominé como Grupo ARNm.

Los tamafios de las secuencias descritas anteriormente se muestran en los Cuadros suplementa-
rios A.1,A.2, A3y A4

A excepcion de las secuencias de bacterias, arqueas y ARNm de animales, todas las secuencias
pueden contener intrones. El objetivo de obtener este conjunto de secuencias es formar grupos ho-
mogéneos organizados por grupo taxondmico, naturaleza del 4cido nucleico (gendmica, ARNm) o
tipo de gen, para poder comparar los pardmetros obtenidos a partir de la representacion de Nandy.

Para el objetivo 2 se emplearon 10 secuencias para cada uno de los siguientes 5 genes homologos

(Cuadro suplementario A.5) cominmente empleados en filogenia:

= La HSP90 (proteina de choque térmico 90), una proteina molecular de chaperona altamente
conservada en todos los organismos eucariotas!®?!. Esta protefna pertenece a la familia de HSP,
que juega un papel crucial en la proteccion de las células contra el estrés y las perturbaciones

ambientales.

= El citocromo C'**!, una proteina hemoproteica que se encuentra en la mitocondria de las células

eucariotas. Es un componente esencial del sistema de transporte de electrones que se encarga de



la generacion de ATP durante la respiracién celular. La secuencia de aminoacidos del citocro-
mo C es altamente conservada en la mayoria de los organismos, lo que indica su importancia

evolutiva y funcional.

= E] ARN ribosomal 18S (ARNTr 18S) se trata del gen eucariota andlogo al ARN ribosomal 16S de
procariotas. Ambos son componentes de la subunidad pequeiia ribosomal, cumpliendo la misma

funcion, y es muy empleado en filogenial®?.

= [aenzima gliceraldehido-3-fosfato deshidrogenasa (GAPDH) es una proteina involucrada en el
metabolismo de la glucosa en la célula, que evidencia algunos de los acontecimientos evolutivos

mds importantes de la historial36!.

= La histona H3 es la histona mas empleada en filogenia®”!, ya que est4 codificada por un gen
altamente conservado en los eucariotas, debido a su importancia en la compactacién del DNA. Se
encarga de mantener y regular la estructura de la cromatina y puede estar sujeta a modificaciones

epigenéticas que regulen su comportamiento.

2.2. La representacion de Nandy

En el trabajo de Nandy de 199451 se propone un método de representacién de secuencias de ADN
en el plano, a través del siguiente procedimiento: i) se parte del origen de coordenadas y el primer
nucleédtido de la secuencia, ii) se lee una base de la secuencia y se mueve una unidad en una de las
direcciones de los ejes en funcidn del nucleétido, y iii) se avanza a la siguiente base y se vuelve al paso
ii), hasta que se hayan leido todas las posiciones de la cadena. Dependiendo de la base, el movimiento
serd: adenina, a la izquierda; guanina, a la derecha; timina, hacia abajo, y citosina, hacia arriba.

Durante la representacion, es posible pasar por algunos puntos multiples veces. Si se almacena
esta informacion, se obtiene una distribucion en el plano (Figura 4). Se define como masa p(P) de
un punto P del plano a la cantidad de veces que pasamos por dicho punto dividido entre el total de

nucleétidos de la secuencia.

2.2.1. Caracterizacion geométrica

Envoltura convexa y circularidad La envoltura convexa se entiende como el poligono convexo

mas pequeiio posible que envuelva un conjuntol*®! (Figura 2). Como se explica en el Apartado 1.1.1,
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para determinar la circularidad de las representaciones de Nandy de las secuencias se optd por emplear

el coeficiente isoperimétricol*! de su envoltura convexa, que se define como:

4T A

Ciso = ? )

donde L es el perimetro de la envoltura convexa y A el area que encierra. C;s, mide cudnto se pa-
rece un poligono a un circulo. Toma valores en el intervalo (0,1], valdrd 1 cuando se trate de una
circunferencial®’l. Las envolturas con una forma mads alejada de la circunferencia tendran valores de
C;so mas bajos.

Para calcular la envoltura geométrica del conjunto de puntos, se empled la funcién ConvexHull
del paquete Scipy en Python. Esta funcion proporciona el drea y los vértices de la envoltura, pero
no el perimetro. Para obtener este ultimo, se cred una funcién propia que lo calculase a partir de los

vértices que definen la envoltura.

Dimension fractal Como se explica en el Apartado 1.1.1, la complejidad de los fractales se
caracteriza a través de la dimension fractal. Para estimar la dimension fractal de un conjunto .S, se
ha recurrido a la dimensién de Minkowski-Bouligand, también denominada box-counting!*!!, que se

define como:

' ., logN(e)
dlmboa}(s) - ;g%m ,

donde ¢ es el tamaifio de la caja empleado, y N () el nimero de cajas necesarias para cubrir todo el
conjunto dado ese tamafio de caja. Asi, esta dimensién mide como escala N () con el tamafio £ cuando
este tiende a 0. Las representaciones de Nandy se convirtieron en imédgenes, y se les afiadié un orlado
para que su lado fuese potencia de 2. Se empled la particion diddica, en la que se realizan divisiones
sucesivas de tamafio ¢ = 27¥L, donde L es el tamaiio de la imageny k = 0,1,2,3... hasta que el
tamafio ¢ alcanzase el valor de 1. Para cada tamaifio ¢, se obtiene un total de 2% cajas. Para cada ¢, se
cont el nimero N (g) de cajas que interseccionaban con la representacion de Nandy. Al representar
el logaritmo del inverso de ¢ frente al logaritmo de N (), se obtiene una grafica como la Figura B.1.
Se observa que la funcién es una recta en un intervalo de tamafos, donde la pendiente es dimp,,(S).
Se han descartado los primeros tamafios para el célculo, puesto que el orlado afiadido condiciona el

escalado en las primeras etapas.
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2.2.2. Analisis multifractal

Al conservar la informacién de cudntas veces se pasa por un punto en la representacién de Nandy, se
obtiene una distribucion en el plano. Como se explica mds arriba en este mismo apartado, se denomina
masa del punto u(P) a la cantidad de veces que se ha pasado por P dividido entre el nimero total
de nucledtidos de la secuencia. Se obtiene de esta manera una distribucién que se puede caracterizar
mediante el andlisis multifractal. Este estudio se realiz6 a través de las dimensiones generalizadas, D,

o espectro de Rényi*!:

1 log 30 pui(e)?
q—1 loge

D, ~ para g#1, y

~ 2?2(81) wi(e) log pi(e) .

Dy
loge

El método emplea particiones diddicas de la imagen de tamafos ¢ = 27FL, para k = 0,1,2, .. ..
Para cada k se obtuvieron un total de n(g) = 2¥ cajas, donde la masa total de la caja i-ésima se denota
como 1;(£). Las dimensiones generalizadas estudian las potencias g-ésimas de las masas p; (), con el
tamafio de la particion €, para un conjunto arbitrario de valores de g.

Es un célculo andlogo al de la dimension box-counting. Se selecciond un rango de g compren-
dido entre -20 y 20, con intervalos de 1. Se represent6 log ZZL:(? i (€)? frente a loge para cada g,
obteniendo que D, es la pendiente de la grafica dividida entre (¢ — 1). Para ¢ = 1, se representa
27:(81) wi(e) log u;(e) frente a log e, y la pendiente de la grafica es D;. Las distribuciones solo se com-
portan como multifractales en un rango de escalas, por lo que debe identificarse en el célculo de cada
D, qué tamanos € tomar (Figura 7a). Esto se realiz6 con un programa propio que elimina puntos de
los extremos de la regresién en funcién del grado del ajuste lineal.

Al representar (g, D, ), se obtiene una curva sigmoidal decreciente (Figura 7b) en caso de estar an-
te una distribucién multifractal!*3). Cada valor de D, contiene informacion sobre la distribucion, siendo
Dy la dimension fractal de Minkowski—Bouligand del soporte, D; la dimension de la informacién o

D5 la dimensién de correlacidn.
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Figura 7: (a) Regresion lineal de D_ 15, empleando los puntos donde se mantiene la linealidad. Sum* es
log Z?:(‘El) wi(e)?y D_15 es la pendiente de la recta dividida por (-15-1). (b) El espectro de Rényi calcu-
lado entre ¢ = —20 y ¢ = 20 de una determinada secuencia. Tanto (a) como (b) han empleado un frag-

mento del cromosoma 1 de Homo sapiens (NCBI Reference Sequence: ref NC_000001.11|:124624088-
124625552)

El espectro de Rényi se estabiliza para valores de ¢ suficientemente grandes o pequefios. El rango
del espectro de Rényi, denotado como D _gg go, se debe calcular entre el ¢ minimo posible y el maximo,
ya que se trata de una funcién decreciente en todo su dominio. Como se ve en la Figura 7b, con los
valores de ¢ = —20 y ¢ = 20 las curvas se estan estabilizando. Para mayor precision en los cdlculos
de D_gp g0, se han empleado ¢ = —80 y ¢ = 80, puesto que exponentes con un valor absoluto mayor

causan problemas de desbordamiento durante la ejecucion del programa.

2.2.3. Tiempo de computacion

Tanto el andlisis fractal como multifractal presentan problemas en el tiempo de cémputo con los
programas empleados. Se ha estimado el escalado del tiempo de computacién de forma empirica para
el equipo empleado, Victus by HP laptop 16-dlxxx,conunprocesador Intel Core i7
de 20 nicleos y 16GB de RAM. Como se observa en la Figura 8, el tiempo de procesamiento de
una cadena crece de forma exponencial con el tamafo de la imagen asociada a su representacién. La
férmula que aproxima el tiempo de computacion ¢(p) en funcién del tamaifio del lado de la imagen en

pixeles o nucleétidos p es la siguiente:

p—384,42

t(p) = e 2814 — 0,06
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Figura 8: Azul: tiempo de computaciéon medio para el calculo de Dy y D; para imagenes de distintos
tamafios en el equipo Victus by HP laptop 16-dlxxx, con un procesador Intel Core
17 de 20 nicleos y 16GB de RAM. Naranja: tiempo de computacioén estimado para este calculo.

Se estima que el tiempo de célculo de Dy y D; de una imagen de 2048 pixeles serd alrededor de

121 horas.

2.3. Herramientas para el estudio filogenético

Las herramientas utilizadas en el andlisis filogenético pueden variar dependiendo de los datos dis-
ponibles, que suelen incluir secuencias de ADN, proteinas, caracteristicas morfoldgicas o una combi-
nacion de las anteriores. La eleccion de las herramientas adecuadas es esencial para obtener resultados
precisos y confiables.

La creacién de arboles filogenéticos por métodos moleculares se realiza en varios pasos. Primero
se mide la distancia genética entre las secuencias de ADN, ARN o proteinas empleadas. La matriz de
distancias recoge el valor para cada pareja de clados que se empleen para construir el arbol. Tras esto,
se agrupan los clados en funcién de esta distancia.

Se han empleado programas que implementan diversas funciones, tanto para el calculo de distan-
cias genéticas, modelos de sustituciéon 6ptimos, y creacidn, comparacion y visualizacion de arboles

filogenéticos.

= MEGA11: (Molecular Evolutionary Genetics Analysis version 11#4!) es uno de los programas
mds empleados en andlisis filogenético. Se emple6 la herramienta de alineamiento multiple,
tanto mediante el algoritmo de ClustalW!*’! como de MUSCLE®!. MEGA11 también permite

calcular el mejor modelo de sustitucién para un determinado conjunto de datos y crear arboles
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filogenéticos empleando dichos modelos.

= TREX*l: permite la creacién de drboles filogenéticos por distintos métodos tomando como

entrada una matriz de distancias.

(481 que emplea el programa de TreeCmp!*!. Permi-

= Visual TreeCmp: es una aplicacién en linea
te comparar simultdneamente multiples arboles con uno de referencia. Emplea hasta 19 métricas

distintas de comparacién de arboles filogenéticos, ademas de representarlos.

2.3.1. Similitud entre secuencias

Para determinar la similitud entre las secuencias descritas en el Apartado 2.1, se emplea por un
lado la distancia genética, que es la herramienta que se utiliza normalmente en filogenia molecular, y
por otro lado, las métricas que dependen de la representacion de Nandy.

La distancia genética mide la diferencia entre el material genético de diferentes organismos. Exis-
ten distintas maneras de calcularla, pero normalmente se emplean métodos basados en procesos de
Poisson%. Los algoritmos suelen considerar una ratio de heterogeneidad de mutacién entre sitios,
que sigue una funcién Gamma, que depende de lo que se conoce por el pardmetro de Gamma denomi-
nado o'l Ademds, pueden considerarse sitios invariables. También tienen en cuenta cémo se tratan
los gaps y la posicion del nucleétido en el coddn, si se trata de una secuencia codificante.

Se utiliza una matriz estocdstica, que representa las tasas instantaneas de cambio de un nucledtido
a otro. Esta matriz serd distinta segin el modelo de sustitucion elegido. En el estudio, se emplearon los
modelos de sustitucién de Kimura 2-parametros (K2)P?!, Tamura 3-pardmetros (T92)153!

Nei 1993 (TN93)134,

y Tamura y

Como ya se ha explicado en el Apartado 2.2, la representacion de Nandy transforma las secuen-
cias de ADN en conjuntos de puntos discretos en el plano, de manera que la similitud entre las secuen-
cias se puede estimar de manera geométrica (Figura 5). El objetivo 2 del TFG consiste en evaluar
tres funciones distintas que estimen las relaciones filogenéticas entre clados a partir de la similitud
geométrica entre las representaciones de Nandy. En el estudio de Mizutal®!, se llegé a la conclusién
de que la distancia del Taxi estima mejor las relaciones filogenéticas que la euclidea trabajando con
esta representacion. Esto se explica porque, a diferencia de la distancia euclidea, si se representan las 4
secuencias de un nucledtido posibles, todas son equidistantes. Por lo tanto, para medir distancias entre

puntos, se empled la distancia del Taxi.
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Las funciones que se han evaluado son la distancia de Hausdorffl*!, y dos funciones propuestas
denominadas como dg,,, y dsas.
Distancia de Hausdorff: Sean X y Y dos subconjuntos compactos del plano, la distancia de

Hausdorff d7 (X, Y") se define como:

dy = sup,e x{inf,cy d(z,y)}
du(X,Y) =méx{dy,da}, R ’

dy = supey{infoex d(e,y)}

siendo d(z, y) la distancia entre dos puntos del plano.

Las dos funciones propuestas parten de una primera denominada Funcién Minima Distancia Media:

1 )
ds (X, Y) = m meyey d(z,y) .
reX
Esta se entiende como el promedio de la distancia a la que cada punto del conjunto X se encuentra

del punto més cercano del conjunto Y. No se trata de una distancia puesto que, aunque si cumple la

condicién de no negatividad, no cumple la de simetria. Las siguientes opciones si cumplen la simetria:
= Funcion Minima Distancia Media Media:

ds(X,Y) +dS(Y7X)
2

dsm(X,Y) =

= Funcion Minima Distancia Media Maxima:

dsp(X,Y) = mix{ds(X,Y),ds(Y, X)}

No se ha comprobado que se cumpla la desigualdad triangular para ninguna de las tres funciones, por

lo tanto no puede asegurarse que sean distancias en sentido estricto.

2.3.2. Arboles filogenéticos

Una vez obtenida la matriz de distancias, necesitamos emplear un método de agrupacién. Se ha
empleado el algoritmo Neighbor-joining, un método de agrupamiento de abajo arriba (aglomerativo),
a menudo empleado en la creacién de arboles filogenéticos!®’!. Es, junto al UPGMAP3! (unweighted

pair group method with arithmetic mean), uno de los métodos de construccién de arboles filogenéticos
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basados en distancias genéticas mas sencillos.

Tanto los drboles creados a partir de distancias genéticas como los de las funciones propuestas se
han agrupado siguiendo un mismo método, puesto que se pretende evaluar Unicamente la calidad de las
métricas de similitud propuestas. Existen muchas aproximaciones para evaluar la calidad de los arboles
creados con los drboles de referencia. Se han empleado distintas métricas que pueden complementarse.
El indice de Robinson-Foulds>®!, designado como RF, se trata de una distancia simétrica para cal-
cular la diferencia entre dos cladogramas o arboles filogenéticos no enraizados (aunque es aplicable a
enraizados). Unicamente se basa en la topologia de estos, es decir, es independiente de la longitud de
las ramas. El método tiene numerosos inconvenientes, como que se trata de una medida con sesgo, por
eso, a menudo se emplea el Indice Generalizado de Robinson-Foulds (RFG), mas consistente tanto
teérica como practicamente!®!. A menudo, los programas que emplean tanto RF o RFG, dividen entre
dos el resultado, denotdndose como RF(0.5) y RFG(0.5) respectivamente. Finalmente, la Distancia
Geodésica No Enraizada es un método basado tinicamente en la longitud de las ramas, y no en las
relaciones topoldgicas del arbol. Se trata de calcular la suma total de la diferencia en la longitud de las

ramas que conectan cada par de taxones para los dos drboles que se pretenden comparar.

2.4. Localizacion de secuencias funcionales

Para la localizacion de secuencias funcionales contenidas en largas secuencias de ADN, se empled
un enfoque probabilistico. Dado un fragmento de ADN, se denota su distribucién de nucledtidos por
P = [pa,pr,pc,pa), donde pa, pr, pc, pa son la frecuencia relativa para cada uno de los nucleétidos

ATCG.

Entropia de Shannon!®!!:  Mide la heterogeneidad o informacién promedio de una distribucién.
En el caso de la distribucion de nucleétidos descrita como P = [pa, pr, pc, ), 1a entropia se calcula

como:

H(P):_Zpi 10g2pi>
el

con [ ={A,T,C,G}.
La entropia de Shannon ha sido utilizada previamente para el estudio del ADN, que ha llevado a
la creacién de modelos predictivos!®?l. Estos han mostrado gran utilidad, desde descubrir zonas con

funciones hasta descubrir patrones en las secuencias de ADN.
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La divergencia de Kullback-Leibler: es una medida asimétrica de similitud entre dos distribu-
ciones de probabilidad, basado en el concepto de entropia de Shannon!®3!. Dadas dos distribuciones P
y ), donde P es la distribucién observada y () a la que se espera que se ajusten los datos, la divergencia

de Kullback-Leibler, que se denota como D, (P||Q), se calcula como:
Dgr(PllQ) = pi 109& :
iel i

La divergencia de Kullback-Leibler no tiene limite superior en el caso general, pero si en el ca-
so discreto!®!. En la cuestién que aborda este TFG, D, (P||Q) toma valores en el intervalo [0,2],
donde en el caso de dos distribuciones idénticas, tendria valor 0, y para las distribuciones P =

[0,25,0,25,0,25,0,25] y Q = [1, 0,0, 0], tiene un valor de 2.

2.4.1. Simulaciones

Para realizar los distintos experimentos ha sido necesario simular cadenas de ADN cuya distribu-
cién de nucledtidos provenga de una distribucién determinada P. Estas se obtuvieron a través de un
programa propio que emplea la libreria Numpy. Se define como ronda de simulacién la creacién de
secuencias de tamafos crecientes que siguen una distribucion P. Los tamafios de secuencia se deno-
minan n, y se realizan un total de N simulaciones para cada tamafio. De manera que una ronda puede

tener el siguiente aspecto:
= Distribucion de nucleétidos (P): [0.5000, 0.2500, 0.1250, 0.1250]
» Tamaiios de secuencia (n): [1, 3, 10, 32, 100, 103, 10%, 2 x 10%, 3 x 10%, 7 x 10%]

= Niimero de simulaciones por cada tamafio n (N): 2 x 10*
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Capitulo 3. Resultados y discusion

El capitulo de resultados ha sido dividido en tres secciones, correspondientes a cada uno de los

objetivos descritos en el Apartado 1.

3.1. Objetivo 1: caracterizacion de secuencias de DNA

La caracterizacion geométrica se realizé a través del Cj,, y la dimension fractal. La caracterizacion
multifractal consisti6 en el calculo de D, para g en el rango de -80 a 80, de la distribucién de masa de la
representacion de Nandy de cada secuencia. Los pardmetros que se consideraron en las comparaciones
fueron Dy, Dy y el rango del espectro multifractal (D _gp go). Se caracterizaron las 10400 secuencias
de la base de datos (Apartado 2.1). Tanto los tamafios de las secuencias y sus medias, desviaciones
tipicas y rangos, quedan recogidos en los Cuadros suplementarios A.1, A.2, A.3y A.4. Tras el calculo

de estos valores, se quiso comprobar lo siguiente:

= [Experimento 1]: Si para un mismo gen, existen diferencias significativas entre las caracteristi-
cas medidas entre reinos o dominios. Para este experimento se empled el grupo de secuencias
denominado Grupo ARNr 16S, compuesto por secuencias de ARNr 16S de animales, arqueas,

plantas, bacterias y protistas.

= [Experimento 2]: Si las caracteristicas medidas son significativamente diferentes entre gran-
des grupos filogenéticos como reinos o dominios. Para esto, se empled el grupo de secuencias
denominado Grupo Conglomerado, formado por secuencias de ADN gendémico de animales,
bacterias y plantas. Se ha acotado el tamano de las secuencias a un rango entre aproximadamente
800 y 1350 nucleétidos, debido a las razones relacionadas con el tiempo de computo (Apartado

2.2.1).

= [Experimento 3]: Si existe una diferencia significativa entre la caracterizacion de las secuencias
de ADN gendémico, pertenecientes al Grupo Conglomerado, y los ARNm, que forman parte
del Grupo ARNm, puesto que estos ultimos carecen de intrones. Como se explica en el Apar-
tado 1.2 la composicién de nucleétidos difiere entre intrones y exones, razén por la que es de
interés estudiar como repercute esto en las caracteristicas medidas. Para ello, se han analizado
secuencias de ADN genémico y ARNs de animales, de nuevo acotadas en el rango de 800 a

1350 nucledtidos.
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= [Experimento 4]: Si se encuentran diferencias significativas entre las secuencias homologas de
genes distintos. Para ello se han empleado secuencias homdlogas de p53 y cytb, pertenecientes

al Grupo Genes descrito en el Apartado 2.1.

En primer lugar, se realizaron las pruebas ANOVA para todas las caracteristicas de los grupos del
Experimento 1 y Experimento 2, ya que son los tnicos que comparan mds de dos clases. Como se
observa en el Cuadro suplementario A.6, las pruebas ANOVA obtuvieron un valor p inferior a 3.14E-
10 para ambos experimentos y las 4 caracteristicas. Tras esto se realizé una prueba de Tukey!®*!, que
contrasta todas las parejas de clases del grupo, corrigiendo la significancia en funcién del nimero total
de pruebas.

En el Experimento 1, se rechazé la hipétesis nula de igualdad de medias en todos los contrastes
de caracteristicas menos para las comparaciones de bacterias contra plantas y de plantas contra pro-
tistas (Cuadro suplementario A.7). Para rechazar las hipdtesis, se empled una Tasa de Error Global
(FWERI®®1) de 0.05. Las caracteristicas D, D; y el rango se muestra a través de un diagrama de caja

y bigotes en la Figura 9.

Parametros multifractales sobre grupos de rRNA16S

Parametro
. DO
51 mm D1
I Rango Dg

leam L H L .

T T T T T
Animales Argueas Bacterias Plantas Protistas
Clase

Figura 9: Diagrama de caja y bigotes de caracteristicas Dy, D1 y Rango D, (D_gg go), calculado entre
D_gpy Dgo, de las clases del Experimento 1. Representado con el paquete Seaborn

Como se observa en el Cuadro suplementario A.1, precisamente son las clases de plantas y protis-
tas, junto con arqueas, las que tienen un menor nimero de secuencias, lo que apunta a que los resultados
puedan no ser fiables. Por lo tanto, no se rechaza la hipdtesis de que existe una diferencia entre los va-
lores de coeficiente isoperimétrico, un caracter geométrico; y ID_gg go, un caracter distribucional, para

las clases de bacterias y plantas, con valores p de 0.1939 y 0.5248 respectivamente. Para los contrastes
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de plantas y protistas, tampoco se rechaza la hipétesis nula para las diferencias en D_gg g0, Do y D1,
con valores p de 0.1259, 0.087, 0.5968, respectivamente; de nuevo, cardcteres tanto geométricos como
distribucionales.

En el Experimento 2, tras la prueba de Tukey (Cuadro suplementario A.8), se rechaza la hipédte-
sis nula para todas las caracteristicas de los contrastes de animales con bacterias (valor p menor a
10E-6 para todas las caracteristicas) y animales con plantas (valor p menor a 10E-6 para Dy y Clso, Y
0.0001 para D1y D_gpgp). Sin embargo, en el contraste de bacterias contra plantas, solo se rechaza
para el coeficiente isoperimétrico (0.0466), mientras que no se rechaza para D_gg g0, Doy D1 (0.2662,
0.7837, 0.6308), tal y como ocurria en el Experimento 1.

El Experimento 3 y Experimento 4, al estar compuestos por dos clases cada uno, se han realizado
pruebas T de Student en ambas. En el Experimento 3, en el contraste de caracteristicas de secuencias
de ADN genémico y ARNm de animales, solo se obtuvieron diferencias significativas en D_gg gg, con
un valor p asociado de 4.22E-5 (Cuadro suplementario A.9). Destaca la diferencia entre el valor p
de Dy con el de Dy, puesto que en el primer caso el valor es de 0.011, y en el segundo, 0.890. En
el Experimento 4, todos los contrastes fueron significativos, tanto para Do, D1, D_gp g0 y Ciso, cON
valores p de 5.13E-27, 1.46E-30, 2.64E-7 y 5.10E-14 respectivamente, rechazdndose la igualdad entre
dichas caracteristicas (Cuadro suplementario A.10).

Tanto el Experimento 1 y el Experimento 2 apuntan a que tanto las caracteristicas geométricas
como multifractales sirven para distinguir el reino o dominio del organismo del que provenga la se-
cuencia. Esto ocurre tanto si se estudian secuencias homdlogas del mismo gen como si se toman genes
diferentes. En ninguno de los dos experimentos se ha rechazado la hipétesis de igualdad de medias en-
tre las caracteristicas de Dy, D y rango para las comparaciones entre las clases de bacterias y plantas.
Esto puede indicar que las caracteristicas estudiadas en estos dos grupos se parecen mas entre si que al
resto, y no se puede reconocer a qué grupo pertenece la secuencia.

El Experimento 3 solo ha mostrado diferencia significativa en D_gg go. Se podria realizar en el
futuro un estudio que emplee secuencias de ADN gendémico con un contenido conocido de intrones,
puesto que aqui no se ha cuantificado cudnto suponen del total, o un contraste entre exones e intrones.
Como se explicé en el Apartado 1.2, la composicién de nucleétidos es diferente en exones e intrones,
lo que puede afectar a los parametros que se han caracterizado.

Las pruebas empleadas se basan en premisas como la homogeneidad de varianzas o la normalidad.

Como se observa en los Cuadros suplementarios A.11, los resultados de la prueba de Levene mues-
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tran que no existe homogeneidad en las varianzas para la mayoria de las caracteristicas medidas en
los grupos. Asi mismo ocurre con la normalidad, estudiada a través de la prueba Shapiro!%”! (Cuadro

A.12). Por lo tanto, puede que los resultados no sean fiables.

3.2. Objetivo 2: estudio filogenético

Se tomaron las secuencias descritas en la base de datos del Apartado 2.1, que comprende 5 grupos
de genes homodlogos, cada uno formado por 10 secuencias.

Para crear drboles filogenéticos de referencia, cada conjunto fue introducido en MEGA11, donde
se realiz6 su alineamiento multiple. Al ser citocromo C, gapdh, h3 y hsp90 genes que codifican para
proteinas, se emple6 MUSCLE, mientras que para ARNr 18s se empled ClustalW. Tras esto, se cal-
cul6 el mejor modelo de sustitucion nucleotidica, que se usé para la creacion de drboles filogenéticos

mediante Neighbor-joining. Todo esto se recoge en el Cuadro suplementario A.13.

——— Gallus_gailus Bubiiss_buniis

1
1
1
1
1 " .
Mus_muscuius 1 Ovis_orientakss_anes
1
1
1
1
1

ADgator_FEssissiponnss Cans_lupus_famiiaris

Equus_ferus_catalus Eouun_forus_caliiul  s—

Home_sapiens Homo_sapent

Rattus_norvegicus Mus_muscuus ]_
Dvis_orientals_aries Ratius_norvegicus

SUS_BCI0tE e

Canis_lupus_familans

ASGIN_ M SEROCHNE

Cailus_galuy

1
I
]
]
s sents |

0.2 0.1

Figura 10: Arboles filogenéticos creados con 10 genes homdlogos de hsp90. A la izquierda, distan-
cias entre clados estimadas mediante dgjs, aplicada sobre conjunto de puntos obtenidos a partir de
representacion de Nandy. A la derecha, distancia entre clados usando la distancia genética sobre las
secuencias. Los recuadros negros sefialan las diferencias en la posicion relativa de Gallus gallus 'y Alli-
gator mississippiensis

Como se pretendia evaluar las métricas empleando un mismo tipo de agrupamiento, no se em-

plearon métodos que ofrecen mejores resultados como arboles de méxima verosimilitud, de maxima
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parsimonia o basados en cadenas de Markov.

A partir de las representaciones de Nandy, se crearon matrices de distancias para cada grupo de
genes, empleando la distancia de Hausdorft, dg,, y dsas. Posteriormente, se utiliz6 Trex para crear
arboles mediante Neighbor-joining (Figura 10).

Para comparar los drboles creados con la distancia de Hausdorff, dg,, y dsas con los arboles de

referencia, se empled Visual TreeCmp. Los resultados obtenidos se recogen en el Cuadro 1.

Cuadro 1: Se presentan los indices de arboles filogenéticos creados mediante los distintos métodos que
derivan de la representacion de Nandy. RFG (0.5) denota RFG divido entre dos y n el tamafio de las
secuencias de ADN. Se dividi6 el resultado de las funciones propuestas entre 100 para poder ser leidas
por Trex.

Métrica Gen Indice
citocromo C  gapdg h3 hsp90  ARNr 18S

15.0322 3.4799  4.1561 0.6557 0.8481 RFG (0.5)

dsm 12.4181 2.5514  3.5451 0.4399 0.8059 DGNE
15.0241 0.7954 09382  0.9374 1.0986 RFG (0.5)

dsm 12.6777 0.5461 0.7327 0.609 1.1663 DGNE
16.5376 1.2185 1.4516 1.736 2.3317 RFG (0.5)

Hausdorff

13.5641 0.856 1.0738 1.0861 2.2916 DGNE

Media (n) 1632.60 1283.50 1082.50 1283.50  1905.10 Media (n)
Varianza (n) | 2443374.93 7302.72 14300.06 7302.73  22345.88 | Varianza (n)

Las comparaciones de drboles con peores indices asociados son los correspondientes al citocromo
C, y esto puede deberse a que las secuencias empleadas tienen longitudes muy distintas, como se
observa en su rango y varianza. Esto es un factor que afecta especialmente a la representacion de
Nandy, puesto que la insercién de muchos nucledtidos puede alejar zonas similares en el plano. Sin
embargo, el resto de los grupos muestran indices 10 veces inferiores.

El arbol con mayor similitud observada es el arbol creado con dg,, para hsp90 (Figura 10). Atin
asi, cuenta con numerosos errores, tal como el situar al raton (Mus musculus) entre la gallina (Gallus
gallus) y el aligator (Aligator mississippiensis).

De las tres métricas empleadas, en promedio dgj; proporciona los mejores resultados. Sin embar-
go, para algunos de los grupos de drboles de los genes hsp90, ARNr 18S y, para uno de los indices

unicamente, citocromo C, es dgy, quien proporciona mejores resultados. Ademads de tener en cuenta los
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indices, se examinaron visualmente los arboles debido a que, aunque los valores apunten a que una de
las medidas ha dado mejor resultado, existen relaciones filogenéticas que tienen mds importancia que
otras. Cometer errores en el agrupamiento de clados que comparten categorias taxondmicas de mayor
orden, como la clase, tiene mas relevancia que hacerlo con categorias inferiores, como la familia.

Se examinaron los drboles correspondientes a ARNr 18S, que son practicamente idénticos (Figura
B.2), pero con diferencias en la colocacién de Zea mays, Prosopis cineraria 'y Drosophila melano-
gaster, dos plantas y un insecto. Por lo tanto, aunque dgp; obtuvo peores resultados para RFG(0.5) y
DGNE, su drbol concuerda més con las relaciones filogenéticas de las especies empleadas.

En cuanto al gen Asp90 también se observan diferencias en la colocacién de los clados en los
arboles de dg,, v dgps (Figura B.3). Esto ocurre en la disposicién de Canis lupus, Ovis orientalis
aries y Bubalus bubalis. Los dos tltimos clados pertenecen al mismo orden, y dg;s los ha colocado de
una manera mas adecuada, situando a Ovis orientalis aries y Bubalus bubalis en un grupo mas bajo,
especies que a diferencia de Canis lupus, comparten orden.

Las tres medidas de similitud cometen errores y agrupan peor los clados que los métodos basados
en distancias genéticas. Incluso el drbol con mejores indices de entre todos los generados comete
errores en la colocacion de clados pertenecientes a un mismo orden o clase. Esto puede ser debido a

diferentes razones:

= [as medidas se ven poco afectadas por las inserciones de una o pocas bases, un tipo de mutacién
de gran importancia dado que puede originar cambios en los marcos de lectura. Esto ocurre
debido a que, en el plano, la insercién de una base solo supone el desplazamiento de una unidad.
Sin embargo, se trata de un hecho con gran importancia biolégica. De igual modo, no es posible

detectar la aparicidn de codones de parada, o distinguir entre mutaciones sinénimas o no.

= Presenta un problema ante las grandes inserciones, ya que alejan zonas similares, ademds de
aumentar la distancia entre los conjuntos de puntos. Por eso, en el caso del citocromo C, el
resultado era mucho peor que en el resto, porque algunas de las secuencias triplicaban en longitud
a sus homodlogos. En cambio, la distancia genética si permite trabajar con estas inserciones de

gran tamano.

= [os métodos basados en la representacion de Nandy no hacen posible el alineamiento mdltiple,

lo que supone una gran ventaja para los métodos tradicionales!®3!,
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Otra desventaja respecto a la distancia genética es que estas aportan informacién temporal sobre
la evolucién de las secuencias, haciendo posible hacer reconstrucciones temporales. En cuanto a las
técnicas de Boostrap'®®!, no han sido empleadas en el trabajo, pero también se podrian realizar sobre

las representaciones de Nandy.

3.3. Objetivo 3: localizacion de secuencias funcionales

Se parti6 del supuesto ya explicado en el Apartado 1.2, de que, si una zona del cromosoma no
se encuentra sometida a una presion de seleccion, su distribucién de nucledtidos P tenderd a la del
isochore, que denotaremos como Fjs,, en el que se encuentra. Se rechazara la hipdtesis nula de que
un fragmento de cromosoma no es funcional cuando su distribucién nucleotidica P sea distinta a Pjg,.
Debido a la complejidad de tener que hallar en qué isochore se encuentra cada fragmento de ADN y
cudl es su distribucion, se empled la P del propio cromosoma P, (Piso = Pep,r). Como se puede
observar en la Figura 6, la pendiente de la representacion del cromosoma es constante, a excepcion de
la zona del centrémero, seiialada con un recuadro negro. Esto indica que la distribucién de nucleétidos
es homogénea en toda su extension.

Se estudié como se comporta la distribucidon de nucleétidos en las zonas no sujetas a presion de

seleccidn segin su tamafio. Se realiz6 una serie de simulaciones para distintas distribuciones.

15 mil simulaciones de secuencias de 500 nucleétidos 15 mil simulaciones de secuencias de 5000 nucledtidos

=100 4

—-200 4

=300 4

—-400

=500 4

Composicién de bases pirimidinicas
Composicion de bases pirimidinicas

-600 1

=700 1

-100 -80 -60  —40  -20 0 20 -700 -600 -500 —400 ~-300 -200 -100 O
Composicion de bases puricas Composicién de bases puricas

Figura 11: Representaciéon de Nandy de las simulaciones de secuencias que siguen la P, =
[0,3003, 0,30195, 0,19720, 0,20055], donde P,y es la distribucion de nucledtidos del cromosoma 18
de Homo sapiens. A la izquierda, 15 mil simulaciones de 500 nucledtidos. A la derecha, 15 mil simu-
laciones de 5000 nucle6tidos
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A medida que se simulen secuencias mas grandes, la distribucién observada P, se aproximara a la
empleada para las simulaciones, Ps. Esto se puede observar de forma grafica gracias a la representacién
de Nandy (Figura 11).

Para medir la aproximacion de las distribuciones observadas P, a la Pg, se empled la divergencia
de Kullback-Leibler (D) (Apartado 2.4). Asi se obtuvo la funcién de distribucién de probabilidad
de la Dy, de forma empirica (Figura B.4).

Tras esto, se simularon secuencias de diferentes tamanos para determinar cémo se comportan dis-
tintos pardmetros de las distribuciones de la D, en funcién del tamaiio de las secuencias simuladas.
Para las Py descritas en el Cuadro 11, se generaron 5 x 102 secuencias para cada uno de los siguientes
tamafios de cadena: [1, 3, 10,32, 100,103, 10%,2 x 10%,3 x 10%,7 x 10%].

Debido a que los tamafios seleccionados no son del mismo orden, en la Figura 12a se representa

Dy, frente al logaritmo del tamafio de la secuencia.

Aproximacion a la distribucién real Transformacion de la representacion de las medias de DKL
20019 ® R~2 = 0.9960
30000

5175 1
o
8150 4 25000 A
] I
31251 & 20000 1
Z J =
o 100 5 15000 |
o =
.8 0.75 1 -
€ = 10000 -
o 0.50 1
2 5000 1
5 0251
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Figura 12: Comportamiento de D1 (P,ps||Ps). En este caso Pg sigue la P de la ronda de simulacién
de S([0,5000, 0,2500, 0,1250, 0,1250]). (a) En azul oscuro: In D, de cada secuencia simulada frente
a su tamaio de secuencia. En azul claro: la curva que representa la media de los In D 1,. En rojo: ajuste
de la media a K/In(n), donde K es una constante y n el tamafio de la secuencia. (b) Azul oscuro: el
inverso de las medias de D, frente al tamafio de la secuencia. En azul claro: su ajuste lineal.

En la Figura 12a, se observé que Dy (n) = % Esto se comprobd para las simulaciones del

Cuadro A.14 y cuyos coeficientes de determinacién (R?), se muestran en el mismo cuadro. Haciendo

la inversa, m ~ %n (Figura 12b), y ajustando por ninimos cuadrados se observd que K es el

valor de la entropia de Shannon de Pg.
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Se estudid la media de Dy, de dos distribu- Divergencia de las simulaciones

R"2=0.9873 — P1

ciones muy distintas que tengan una H similar, ya .

| g
i
i

=
[§]
|

que deberian comportarse del mismo modo. Se

=
o
i

realizaron 15 mil simulaciones para cada tamafo
de las proporciones P, = [0,5,0,25,0,25,0] y
P, = [0,64,0,12,0,12,0,12], ambas con una H

o
o
)

Divergencia de Kullback-Leibler
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de aproximadamente 1.5 (Cuadro A.15). Se ob-

o
[N}
s

serva en la Figura 13 como la media de Dy,

o
o

para ambas simulaciones se comporta de manera 0 2 N ° 8 1o

In(Tamario de ventana)

imilar. Por lo tanto:
ST Tor fo tanto Figura 13: Ajuste entre las medias de

Dgr(Pps||Ps) frente al logaritmo natural

Dgr(n) ~ del tamano de la secuencia para para P y P

S|

El Maximo y cuantil 95 de la distribucion son pardmetros importantes a la hora de estudiar una
distribucién de probabilidad, puesto que el cuantil 95 se suele emplear como limite para determinar si
algo es significativo o no. Como se observa en la Figura 14b, ambos parametros se comportan como

una constante dividida entre el tamaiio de las secuencias (n), al igual que la media.

Escalado de la varianza de DKL en P1 Comportamiento de la Divergencia de Kullback-Leibler
2001 &— o
25 Media
=175 —— Méaximo
2 — Cuantil 95
20 3150
c o
4 312
=5 15 2 100
bV 4 L
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E 2075
$10 g
& 050
w
>
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0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Ln(n) In{Tamario de ventana)
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Figura 14: (a) Varianza de Dy (Pys||P1), multiplicada por el tamafio de la secuencia al cuadrado
frente al logaritmo natural del tamafio de ventana. (b) Comportamiento de D (Ppps||Ps2). Modi-
ficacion de la Figura 12.2, que incluye el mdximo valor obtenido (verde) y el valor del cuantil 95
(naranja)
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En particular:
kl k2

Maz (n) ~ — Yy C95(n) ~ — .
n n
Donde M ax(n) denota el maximo valor de la Dgr, y C95(n), el valor del cuantil 95 obtenido en
las simulaciones para el tamafio n. k1 y ko denotan constantes desconocidas que no se han conseguido
relacionar con pardmetros conocidos.
La varianza también es un pardmetro importante para caracterizar una determinada funcién de
distribucién. De nuevo, no se ha conseguido relacionarla con pardmetros conocidos, pero como se

observa en la Figura 14a, la varianza se comporta como:

donde V' (n) denota la varianza de D, y k3 es una constante desconocida.

Se aplico esta suposicion sobre la distribucidn de nucledtidos en zonas no funcionales sobre un caso
concreto. Se calcula la D, de la distribucién de nucleétidos de la cadena tomada (P, ) respecto a la
distribucion de nucleétidos del isochore donde se encuentra (P;s,). Si este valor es superior al cuantil
95 de la distribucion de D, obtenida en las simulaciones, se rechazard la hipétesis nula, que dice que
nos encontramos ante una zona no funcional.

Cremosoma 18 nuclestidos: 60690001 to 60760000 Cromosoma 18 nucledtidos: 78890001 to 78960000
1e6 -8.356e6

=6.270

-6.272
=200
=6.274
=400 1

-6.276

—600 4
=6.278

Composicibn de bases pinmidinicas
Composicién de bases pirimidinicas

=800

-6.280

T T T T T T
=5.916 =5914 =5.912 =5.910 =5.908 =5.906 =1.9820 =7.9815 -7.9810 =7.9805 =7.9800 =7.9795
Composicidn de bases puricas le6 Composicion de bases puricas le6

(a) (b)

Figura 15: (a) Representacion de Nandy de un segmento de 70 mil bases sin ningtin elemento codifiante
ni regulador detectado hasta el momento. (b) Representacién de Nandy de un segmento de 70 mil bases
con elementos reguladores detectados.

Se tom¢ la secuencia de referencia de NCBI (NC_000018.10) del cromosoma 18 de Homo sapiens,
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ya que se trata de uno de los cromosomas mas pequefios y por tanto es mas facil de tratar, cuya P,
es [0,3003,0,30195, 0,19720, 0,20055]. A través del visor Web de NCBI, se localizé una zona de un
tamario de 7 x 10* bases que no tuviese genes ni zonas reguladoras (Figuras 15a y B.5).

Para esta secuencia, Pys= [0.32564, 0.32255, 0.17617, 0.17564], por lo que la Dx1.(Pops|| Penr)
= 0.0065. El cuantil 95 para esta longitud de cadena es varios érdenes menor, 8.17E-5. Por lo tanto,
la premisa de que P, = P;s, €s errénea y hay que reformular el planteamiento. Los P;g, tienen una
distribucién de nucleétidos similar a P,j,., con una desviacion respecto a esta que no puede observarse

a través de la representacién de Nandy de la Figura 6. Dicho de otro modo:
Penr = Piso (2) + 5(1) Vi,

donde ¢(;) es término de error para el Pj,o;), con ¢ = 1...N, siendo N el nimero total de iso-
chores en el cromosoma. Averiguar este 0(;) puede ser muy complejo, asi que se siguié el traba-
jo de Ray et al., 2019°1, que emple6 un umbral de 0.1 para determinar si dos distribuciones son
similares. Como las distribucion de dicho estudio y las de este son distintas, se ha decidido ajus-
tar dicho valor. Se ha empleado un umbral 10 veces mas pequefio (0.01) equivalente a medir Dy,
entre una P=[0.27, 0.27, 0.23, 0.23] y la P.;,=[0.3003, 0.30195, 0.19720, 0.20055]. Asi, el maxi-
mo valor de Dxr.(Pjsol|Perr) (Maximo(Dgr)) serd 0.01, puesto que las consideramos similares.
Se rechazara la hipdtesis de que una cadena del cromosoma de tamafio n no tenga funcién cuando
Dy (Pops|| Penr) > C95(n)+Maéximo(Dgr) = C95(n) + 0,01. En el caso de estudio, C95(n) es
del orden de 10E-5, despreciable frente a 0.01. Por lo tanto, se rechazard la hipétesis nula de que la
secuencia es no funcional si D1, (P,ps||Perr) > 0,01. No se rechaza la hipétesis nula para el caso de
la Figura 15a, ya que Dx 1. (Pops|| Penr) = 0,00650 < 0,01.

Se prueba a buscar un caso contrario, un fragmento de 7 x 10* bases de ADN intergénico en el que
si se hallen secuencias funcionales y se observe una distribucién de nucleétidos distinta a lo esperado
si no tuviesen funcién (Figuras 15b y B.6). Para este fragmento, se tiene una P,;s = [0.2712, 0.2455,
0.24866, 0.23464], y por lo tanto, una D 1,( Pyps||Perr) = 0.02314, que es mayor que el umbral 0.01,
por lo que rechazamos que se trate de una zona sin funcién.

Por lo tanto, la herramienta indica la posible existencia de elementos reguladores o con funcién
cuando se observa una distribucién de nucleétidos distinta a la esperada en un segmento de ADN. Es

necesario realizar estudios sobre la utilidad y limitaciones de esta herramienta.
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Capitulo 4. Conclusiones

1. Las métricas de similitud entre los conjuntos de puntos de las representaciones de Nandy pro-
puestas pueden ser de ayuda a métodos tradicionales de estudios filogenéticos. Sin embargo,
cometen errores en la colocacién de algunos clados. Esto es debido a la sensibilidad de estas
métricas. Es posible que existan funciones de esta clase que ofrezcan mejores resultados, por lo

que se debe seguir explorando este campo.

2. Las representaciones de Nandy pueden ser caracterizadas mediante un andlisis multifractal si se
convierten en una distribucién de masas en el plano. Esto es una nueva herramienta de estudio

de secuencias de ADN, con un potencial ain por explorar.

3. Las caracteristicas geométricas y multifractales de las representaciones de Nandy pueden servir
para distinguir entre reinos y dominios, y entre secuencias homoélogas de un mismo gen. El rango
del espectro multifractal D_gg gg puede servir para diferenciar entre secuencias genomicas y

mRNA de un mismo reino.

4. La herramienta propuesta de localizacion de secuencias funcionales podria ser de utilidad como
complemento a otros procedimientos con el mismo fin. Su utilidad y limitaciones atin no han

sido determinadas.
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Capitulo A. Anexo de cuadros

Cuadro A.1: Tabla de tamafios de secuencias de ARNr 16S de la base de datos. La longitud de la
secuencia se denota con n.

ARNr 16S | Rango (n) Media (n) Varianza (n) Numero de secuencias
Animales | 1016-1219 1112.14 2993.18 1615
Arqueas | 1017-1219  1116.95 4937.11 81
Bacterias | 1066-1168 1116.78 871.12 1354

Plantas 990-1319 1145.69 10418.21 48

Protistas | 971-1320 1164.86 9156.93 81

Cuadro A.2: Tabla de tamafios de secuencias de cox/ y cytb de la base de datos. La longitud de la
secuencia se denota con n

Genes | D_gpgo () Media(n) Varianza(n) Numero de secuencias
coxl 684-1319 1586.9 21574.51 542
cyth 469-1991 1171.54 6801.18 2754

Cuadro A.3: Tabla de tamafios de secuencias genes de animales y ARNm de la base de datos. La
longitud de la secuencia se denota con n

ARNm
Animales

Numero de secuencias
1999

Media (n) Varianza (n)
1075.02 21041.13

D _go,80 (1)
813-1320

Cuadro A.4: Tabla de tamafios de conglomerado de secuencias de animales, bacterias y plantas de la
base de datos. La longitud de la secuencia se denota con n

Conglomerado | D_gpgo (7) Media (n) Varianza(n) Numero de secuencias
Animales 813-1319 1024.13 19487.42 836
Bacterias 813-1320 1079.77 23369.86 1132

Plantas 814-1320 1069.24 18929.73 454
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Cuadro A.6: Tabla que recoge los resultados de las pruebas ANOVA del Experimento 1 y Experi-
mento 2. ANOVA realizada con paquete Scipy

Caracteristica | Experimento 1 | Experimento 2 | ANOVA
Do 194.4 33.93 Eobs
1.03E-148 2.97E-15 Valor p
D, 149.27 22.09 Eobs
8.78E-117 3.14E-10 Valor p
D 5080 131.03 26.39 Eobs
' 1.04E-103 4.59E-12 Valor p
C. 1115.89 96.28 Eobs
150 0 5.85E-41 Valor p
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Cuadro A.9: Tabla de resultados de prueba T de Student (T-test) y la prueba de Levene para los con-
trastes entre los grupos de secuencias de ADN gendémico (Geno) y ARNm de animales. Las columnas
debajo de cada contraste se refiere a la prueba T de Student. ;4 de refiere al estadistico observado
para cada prueba. D_gy y Dgg se refiere al rango del espectro multifractal es calculado como la dife-
rencia entre el D_gy y Dgg de cada representacion de Nandy.

Caract. Do D, D 350,80 Ciso

T-test Eobs valor p Eobs valor p Eobs valor p Eops valorp
Geno/ARNm | -2.5565 0.0106 | -0.1385 0.8899 | -4.1017 4.21665E-05 | 0.3547 0.7228

Cuadro A.10: Tabla de resultados de prueba T de Student (T-test) y la prueba de Levene para los
contrastes entre los grupos de secuencias de ADN de p53 y cytb. Las columnas debajo de cada contraste
se refiere a la prueba T de Student. E,;,¢ de refiere al estadistico observado para cada prueba. D_gg y
Dsgy se refiere al rango del espectro multifractal calculado como la diferencia entre el D_gy y Dgg de
cada representacion de Nandy.

Caract. Do D, D _3go0,80 Ciso

T-test Eobs valor p Eobs valorp | Eqps  valorp Eobs valor p
cytb/p53 | -10.8778 5.17E-27 | -11.6312 1.46E-30 | -5.16 2.64E-07 | -7.5675 5.10E-14

Cuadro A.11: Tabla que recoge los resultados de la prueba Levene de homogeneidad de varianzas
para los Experimentos 1-4. F;,; de refiere al estadistico observado para cada prueba. D_gy y Dgg se
refiere al rango del espectro multifractal calculado como la diferencia entre el D_gg y Dggp de cada
representacion de Nandy.

Caract. | Experimento 1 | Experimento 2 | Experimento 3 | Experimento 4 | Levene

Do 71.2762 33.9377 4.3487 88.0263 Eobs
8.36E-58 6.60405E-12 0.0371 1.31E-20 Valor p

D, 66.7358 22.0902 0.4277 100.4688 Eobs
3.27E-54 1.25133E-10 0.5132 2.99E-23 Valor p

D_50,80 90.568 26.392 0.4442 69.5726 Eobs
5.27E-73 9.21562E-05 0.5051 1.13E-16 Valor p

Ciso 96.3046 96.2804 7.8306 83.3219 Eobs
1.94E-77 1.28543E-10 0.0052 1.29E-19 Valor p




Cuadro A.12: Tabla que recoge el estudio de la normalidad de las clases comparadas en los experimen-
tos de caracterizacion y descritos en el Apartado 2.1. Se empleo el test Shapiro del paquete Scipy
para ello. La clases se encuentran abreviadas: Ani-Animales, Arq-Arqueas, Bac-Bacterias, Pla-Plantas

y Pro-Protistas.

Grupo Clase Dy D, D_50,80 Ciso
Shapiro Eobs Valor p Eobs Valor p Eobs Valor p Eobs Valor p
Ani | 0.909 3.30E-29 | 0.922 2.48E-27 | 0.978 4.81E-15 | 0.956 1.08E-21
Arq | 0956 0.0072 | 0951 0.0036 | 0.985 4.71E-01 | 0.916 5.74E-05
ARNr 16S | Bac | 0.925 3.03E-25 | 0.930 1.58E-24 | 0.964 7.70E-18 | 0.981 3.34E-12
Pla | 0.927 0.0051 | 0.899 0.0006 | 0952 0.0476 | 0.964 0.1444
Pro | 0.846 1.16E-07 | 0.848 1.41E-07 | 0.980 0.202 0.881 1.82E-06
Ani | 0.957 7.06E-15 | 0.956 3.69E-15 | 0.934 8.60E-19 | 0.938 3.75E-18
Cong. Bac | 0.873 2.72E-28 | 0.847 1.30E-30 | 0.922 9.40E-24 | 0.844 5.68E-32
Pla | 0.869 6.03E-19 | 0.878 3.02E-18 | 0.951 4.56E-11 | 0.833 2.11E-21
mRNA Ani | 0.952 1.01E-24 | 0.962 3.78E-22 | 0.936 1.66E-28 | 0.930 1.33E-29
Genes pS3 | 0.901 2.09E-06 | 0.889 6.41E-07 | 0.937 1.97E-04 | 0.656 7.93E-14
cytb | 0.871 2.07E-42 | 0.897 5.63E-39 | 0.959 4.42E-27 | 0.818 0

Cuadro A.13: Se muestran los algoritmos de alineamientos empleados sobre las secuencias, asi como el
mejor modelo de sustitucion para ese conjunto de datos. El parametro de la funcién Gamma, denotado
con « (Seccion 2.3). G implica que el modelo de sustitucion emplea la funcion Gamma. Calculos
realizados a través de MEGA11

Gen Algoritmo de alineamiento Modelo de sutitucion Parametro Gamma (o)
citocromo C MUSCLE K2+G 0.25
gapdg MUSCLE T92+G 0.29
h3 MUSCLE T92+G 0.24
hsp90 MUSCLE TN93+G 2.22
ARNr18S ClustalW K2+G 0.39

Cuadro A.14: Tabla que recoge las distintas tandas de simulacion realizadas (S1-S6) para distribuciones
Ps con una entropfa de Shannon H (Ps) descendiente. R? denota el coeficiente de determinacién entre
la media de Dg 1, (P,ps||Ps), siendo P,y la distribucién de nucleétidos de cada cadena simulada, y el
modelo propuesto en la Ecuacion 3.3.

Simulacion Ps=[pa, p1; Pcs PGl H(Ps) | R2
S1 [0.2500, 0.2500, 0.2500, 0.2500] 2 0.987
S2 [0.5000, 0.2500, 0.1250, 0.1250] | 1.75 | 0.984
S3 [0.5000, 0.2500, 0.2500, 0.0000] | 1.5 | 0.996
S4 [0.7035, 0.1965, 0.0500, 0.0500] | 1.25 | 0.970
S5 [0.5000, 0.5000, 0.0000, 0.0000] 1 0.999
S6 [0.7853, 0.2147, 0.0000, 0.0000] | 0.75 | 0.998

G




Cuadro A.15: Tabla que recoge las distintas tandas de simulacién realizadas (P1y P2) para distribu-
ciones Pg con una entropia de Shannon H (Pg) descendiente.

Simulacién Ps=[pa,pT; Pc, PGl H(Ps)
P1 [0.5000, 0.2500, 0.2500, 0.0000] 1.500
P2 [0.6400, 0.1200, 0.1200, 0.1200] 1.513




Capitulo B. Anexo de figuras

Dimension Minkowski-Bouligand
1 dim_box(s) = 1.2480 »

N{epsilon)
N

T T T T T T
-5 -4 -3 -2 -1 0
In{1/epsilon)

Figura B.1: Estimacién de la dimension Minkowski—Bouligand para la representaciéon de Nandy de
la secuencia de DNA de la subunidad delta de la hemoglobina humana (NCBI Reference Sequence:
NG_063112.2)
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Galus_gals

Figura B.2: Arboles filogenéticos creados con 10 genes homélogos de ARNri18s. La distancia entre
cada pareja de clados ha sido calculada sobre conjunto de puntos obtenidos a partir de representacién
de Nandy. A la izquierda la funcién empleada es dgys y a la derecha dg,,,. Los recuadros negros sefiala
los taxones Drosophila melanogaster, Prosopis cineraria 'y Zea mays
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Figura B.3: Arboles filogenéticos creados con 10 genes homélogos de hsp90. La distancia entre cada
pareja de clados ha sido calculada sobre conjunto de puntos obtenidos a partir de representacién de
Nandy. A la izquierda la funcién empleada es dgy; y a la derecha dg,,,. Los recuadros negros sefiala
los taxones con una posicion relativa distinta.

Divergencia de Kullback-Leibler de las simulaciones con la distribucion tecrica
Bins = 130

200 4

150 A
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el il

0- T T T
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Dwergencia de Kullback-Leibler

Figura B.4: Histograma de la Dg entre las simulaciones obtenidas a partir de Ps y Pg =
[0,5,0,25,0,125,0,125]. La longitud de las secuencias es de 70 mil nucleétidos. El grafico emplea
130 intervalos (bins). Histograma a partir del paquete Matplotlib
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