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Resumen

El análisis estad́ıstico de una secuencia genómica completa, usualmente
asume la homogeneidad de la densidad de nucleótidos a travez del genoma.
Esta hipótesis se ha probado que es incorrecto en diferentes organismos y
sólo puede ser correcto localmente. Para evitar dar un valor constante, a es-
ta propiedad variable, se propone el uso de la estad́ıstica espectral, la cual
caracteriza la densidad de nucleótidos como una función de la posición a lo
largo del genoma. Mostramos que la densidad acumulada de bases en geno-
mas bacterianos puede ser separada en una propiedad promedio (secular)
mas una parte fluctuante. Esta separación es, en cierto sentido, equivalente
al análisis de fluctuaciones libres de tendencia (DFA por sus siglas en in-
glés). De acuerdo a la descripción cualitativa de su parte secular los genomas
bacterianos pueden ser divididos en dos grupos lineal o lineal por partes.
Estos dos grupos de genomas muestran diferentes propiedades en la distribu-
ción de espaciamiento de los nucleótidos. Con el fin de analizar estad́ıstica-
mente genomas que tiene una densidad variable de nucleótidos es necesario
el uso del desdoblamiento, i.e., obtener la separación entre la parte secular
y la parte fluctuante. El desdoblamiento permite una comparación adecua-
da de las propiedades estad́ısticas de diversa secuencias genómicas. Con esta
metodoloǵıa fueron analizadas algunas secuencias de la proteina β-miosina
tanto en la Drosophila melanogaster como en el humano. También fueron
estudiados cuatro géneros de bacterias Burkholderia, Bacillus, Clostridium y
Corynebacterium. La distribución de primeros vecinos es muy similar para es-
pecies con el mismo genero pero es muy diferente para especies con diferente
genero. Mostramos que esta diferencia es atribuida a la diferencia del uso de
codon en bacterias. Se muestra que la distribución de primeros vecinos en-
tre regiones codificantes que contienen intrones y las otras que no contienen
intrones, son las mismas cuando usamos el desdoblamiento. La distribución
obtenida es muy similar al azarosa (Poissoniana o exponencial).
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Con el fin de hacer un modelo que explique los resultados anteriores cons-
truimos un modelo de máxima entroṕıa para la distribución de fluctuaciones
de distancias entre pares de bases. Como punto inicial usamos la distribución
de Poisson con una repulsión de corto alcance. Dentro de este modelo, se
obtiene la distribución de primeros vecinos con n bases intermedias. Para
validar este modelo se analizaron muchas secuencias y se mostró que las
propiedades fluctuantes son universales.



Abstract

Statistical analysis of a complete gnomic sequence usually assumes a ho-
mogeneous nucleotide density along the genome. This assumption has been
proved incorrect for several organisms since the nucleotide density is only
locally homogeneous. To avoid giving a constant value, to this variable prop-
erty, we propose the use of spectral statistics which characterizes the density
of nucleotides as a function of its position along the genome. We show that
the cumulative density of bases in bacterial genomes can be separated into
an average (or secular) plus a fluctuating part. This separation is, in some
sense, equivalent to detrended fluctuation analysis (DFA). According to the
qualitative description of their secular part bacterial genomes can be divided
in two groups linear and piecewise linear. These two groups of genomes show
different properties when their nucleotide spacing distribution is studied. In
order to analyze statistically genomes having a variable nucleotide density it
is necessary the use of the unfolding, i.e., to get a separation between the sec-
ular part and the fluctuations. The unfolding allows an adequate comparison
of the statistical properties of diverse gnomic sequences.

With this methodology were analyzed some gnomic sequences of Drosophi-
la melanogaster and that of the human β-licina. Also four bacterial genuses
were analyzed Burkholderia, Bacillus, Clostridium and Corynebacterium. In-
terestingly, the nearest neighbor spacing distributions are very similar for
species within the same genus but they are very different for species from
different genera. This difference can be attributed to the difference in the
codon usage. We show that the nearest neighbor distribution of distances
between bases pairs of some intron-less and intron-containing coding regions
are the same when the unfolding is applied. The form of the distribution
obtained is quite similar to that of a random, (Poissonian or exponential),
sequence.

Based on the maximum entropy approach, a model for the fluctuations
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of distances between pairs of bases in DNA is obtained. As a starting point,
a Poissonian distribution with a short-range repulsion is used. Within this
model, the nearest-neighbor distribution with n bases in between is obtained.
To test the validity of this model we analyze several sequences and show that
the fluctuating properties are universal.
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Caṕıtulo 1

Introducción

En los últimos años la disponibilidad de secuencias se ha incrementado
enormemente y una buena parte de ellas se encuentran disponibles en la red
(v.g. GenBank). Esto hace muy pertinente su caracterización estad́ıstica y
la aplicación de técnicas matemáticas, f́ısicas para arrojar respuestas biológi-
cas. Es por ello que el estudio de las propiedades estad́ısticas de secuencias
genéticas ha permitido la obtención de una gran cantidad de información del
DNA como son, predicción de genes, estructura, oŕıgenes de replicación, etc.
De echo, existe una larga tradición en el análisis estad́ıstico de secuencias de
DNA y siguen apareciendo nuevos desarrollos. Entre los que se han utiliza-
do se encuentran las caminatas aleatorias, el análisis de series de distancias,
el estudio de correlaciones y autocorrelaciones de diversas medidas como el
porcentaje de guanina-citocina (G+C) o los espectros de potencia. Quizá el
punto más importante es que, hay varios ejemplos donde se ha utilizado la es-
tad́ıstica para obtener propiedades biológicas. Por ejemplo, usando el sesgo1

se localizó el origen de replicación en eucariontes [1] y procariontes [2]. En
otro caso se utilizaron las ondeletas2 para localizar y orientar los genes [3].
También, utilizando el método de agrupamiento, se localizan genes [4], y con
este mismo método se construye árboles filogenéticos [5]. Utilizando una me-
dida alternativa llamada superinformación se puede distinguir las regiones
codificantes de las no codificantes [6].

En este proyecto, con un enfoque similar a lo anteriormente esbozado,
analizamos la secuencias genómicas con una herramienta conocida como es-

1Del inglés GC skew
2Del inglés wavelets
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tad́ıstica espectral. Esta metodoloǵıa fue inicialmente desarrollada para es-
tudiar las propiedades de los niveles de enerǵıa del núcleo atómico [7, 8] y fue
después que se aplicó a varias áreas de la f́ısica, desde sistemas microscópi-
cos hasta macroscópicos [9]. Más recientemente hay interés en utilizar esta
técnica en áreas fuera de la f́ısica, incluyendo la bioloǵıa. Particularmente
hay varios trabajos que aplican la estad́ıstica espectral a las propiedades de
los electroencefalogramas [10, 11], en la expresión de genes con microarre-
glos [12] y en las propiedades estad́ısticas entre las distancias de nucleótidos
[13, 14, 15], que incluye un par de trabajos nuestros [16, 17]. Paralelamente
a la estad́ıstica espectral se ha desarrollado una teoŕıa matemática, la teoŕıa
de matrices aleatorias3 que predice teóricamente las cantidades que se estu-
dian en la estad́ıstica espectral. Los resultados de las matrices aleatorias se
obtienen usando diversos métodos matemáticos como la máxima entroṕıa,
entre otros.

En esta tesis la estad́ıstica espectral se aplica al análisis de las secuencias
genómicas, como se detalla a continuación.

Iniciamos en el caṕıtulo siguiente donde se hará una revisión de los an-
tecedentes de la bioloǵıa de genomas, desde el descubrimiento del DNA (ácido
desoxi ribonucléico), hasta la caracteŕısticas del genoma completo de orga-
nismos eucariontes y procariontes, su composición, estructura, etc. También
se explicarán los métodos estad́ısticos en secuencias genómicas como corre-
laciones, caminatas al azar, análisis de fluctuaciones libres de tendencia4,
etc. También se hará un resumen de los resultados biológicos arrojados como
son: evolución de secuencias, localización de genes y de otras estructuras, etc.

El caṕıtulo 3 se explican brevemente la hipótesis y los objetivos tanto
generales como particulares, el caṕıtulo 4 es el más importante ya que ah́ı se
dan las contribuciones de los análisis estad́ısticos a la bioloǵıa y será dividido
de la siguiente forma:

La sección 4.1 se divide en dos partes:

En la subsección 4.1.1 se analizan algunas regiones codificantes y no

3Una matriz aleatoria es una arreglo de n × n donde sus elementos son asignados al
azar, de una distribución de probabilidad dada.

4Del inglés detrended fluctuation analysis
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codificantes de secuencias de la mosca y del humano. Aqúı mostramos
que la densidad acumulada de bases en las secuencias genómicas está
compuesta por una parte suave o secular mas una parte fluctuante.
Luego mostramos que la propiedad secular es una propiedad carac-
teŕıstica de cada secuencia, es decir, es una propiedad biológica. Tam-
bién mostramos que la distribución de distancias a primeros vecinos,
una cantidad fluctuante, es universal. Esto quiere decir que no depende
si la secuencia es codificante o no. Estos resultados corresponden al
primer art́ıculo que publicamos en Physica A [16].

En la subsección 4.1.2 se analiza una gran variedad de bacterias de
diferentes grupos y diferentes caracteŕısticas como por ejemplo el con-
tenido de GC, su tamaño, etc. Se observa que éstas se pueden agru-
par por la densidad acumulada de bases (CDoB)5 en dos grupos, uno
con una CDoB lineal y otra con una CDoB lineal por partes. La con-
clusión es que, para las bacterias que pertenecen a este último grupo,
muchas propiedades estad́ısticas se tienen que analizar por partes ya
que de otra manera se tiene el riesgo de dar una suma de diferentes
propiedades estad́ısticas. Se tomaron cuatro generos de bacterias que
son: Burkholderia, Clostridium, Bacillus y Corynebacterium. Se mues-
tra que la distancia a primeros vecinos es muy similar para todas las
especies del mismo género. Esta distribución cambia al cambiar de gé-
nero. Por varios experimentos numéricos hemos mostrado que la expli-
cación de este cambio es debido al uso de codón. Este resultado también
lo hemos publicado en la revista Physica A [17].

Para finalizar el caṕıtulo 4, en la sección 4.2 se construye un modelo
de máxima entroṕıa que predice teóricamente las distribuciones a primeros
vecinos. También se presentan las distribuciones para las distancias cuando
hay n nucleótidos intermedios.

En los caṕıtulos 5 y 6, que corresponden a la discusión y a las conclusiones,
se discuten los puntos mas importantes de la tesis: utilizando la estad́ıstica
espectral se pueden comparar diferentes tipos de genomas no importando
su tipo. Analizando la distribución de fluctuaciones de diferentes bacterias
encontramos una marca o firma genómica a nivel de género y esto es debido
al uso de codon.

5Del inglés cumulative density of bases



Caṕıtulo 2

Antecedentes

2.1. Bioloǵıa del DNA

El DNA es un poĺımero grande con una estructura lineal de residuos
de azúcar y fostatos alternados. El azúcar en las moléculas de DNA es 2-
desoxirribosa, un monosacáridos de cinco carbonos el cual se une a una base
nitrogenada dando origen a un nucleósido. La adición de un fosfato a un
nucleósido da lugar a la subunidad del DNA denominado nucleótido.

Las bases nitrogenadas del DNA se dividen en dos clases, las purinas y las
pirimidinas [18]. Las purinas, adenina (A) y guanina (G), están conformadas
por dos anillos heteroćıclicos engranados [19] pero tienen grupos diferentes
unidos a ellas [18]. La timina (T) y la citosina (C) forman las pirimidinas cuya
estructura solo posee un anillo heteroćıclico. Todas las bases nitrogenadas se
unen al monosacárido por medio de enlaces glucośıdicos. Las purinas se unen
al C1 del azúcar mediante un enlace N-glucośıdico a través del N9 del anillo
mientras que las pirimidinas lo hacen a través del N1 [19].

Las bases nitrogenadas se encuentran hacia el interior de la hélice por
su carácter hidrofóbico mientras que el esqueleto azúcar-fosfato se encuentra
hacia el exterior. La adenina puede formar enlaces de hidrógeno sólo con la
timina mientras que la citocina sólo puede hacerlo con la guanina. A esto
se le llamó apareamiento de bases y las bases apareadas se dicen que son
complementarias [19]. La conformación de las bases es indispensable para
estructurar la doble hélice de DNA, su complementariedad y la formación de
los enlaces entre éstas, son la caracteŕıstica fundamental de la hélice doble y
contribuyen a la estabilidad termodinámica de ésta [18].

4
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Los primeros estudios del DNA, con difracción de rayos X, permitieron
comprobar que existen dos tipos de estructuras, las formas B y A del DNA.
La forma B, que se observa en condiciones de humedad elevada, corresponde
con mucha precisión al promedio de la estructura del DNA en situación fisio-
lógica [18], es dextrógira y está conformada por 10 pb por giro. La forma A es
igualmente dextrógira y aparece en condiciones de humedad escasa [19], tiene
11 pb por vuelta, su surco mayor es más angosto y mucho más profundo que el
de la forma B en el cual su surco menor es más ancho y menos profundo [18].

Actualmente se sabe que el DNA también puede adquirir estructuras
helicoidales levógiras denominadas Z-DNA constituidas por 12 pb en cada
giro [19]. Esto es debido al enlace glucośıdico que conecta la base con la posi-
ción 1 de la 2-desoxirribosa. Este enlace puede estar en una de las dos confor-
maciones llamadas “sin” y “anti”. En la hélice levógira, la unidad repetida
fundamental suele ser un dinucleótido de purina-pirimidina, con el enlace
glucośıdico en la conformación anti en los residuos de pirimidina y “sin” en
los de purina. Esta última, es la causa del estado levógiro de la hélice. El
cambio a la posición “sin” en los residuos de purina anti-sin alternantes le
imparten a la cadena de DNA levógiro un aspecto de zigzag que lo diferencia
de las hélices dextrógiras [18].

2.1.1. Estructura del cromosoma

Las bacterias tienen organizado su genoma en dos compartimentos: los
plásmidos, en los cuales nos enfocaremos por el momento, y el cromosoma.
Los plásmidos son elementos extracromosomales del DNA bicatenario con
replicación autónoma. Tradicionalmente se les ha asociado con fenotipos que,
bajo ciertas circunstancias, le confiere ventajas selectivas a la bacteria que los
posee [20]. El uso indiscriminado de los antibióticos, después de la segunda
guerra mundial propició la proliferación de cepas bacterianas mutantes re-
sistentes a estos fármacos. En la década de los cincuentas y principios de los
setentas se descubrió que algunos de los plásmidos son, en gran parte, los res-
ponsables de la resistencia a los antibióticos. Poco después, se demostró que
las cepas resistentes pueden transferir algunos de los plásmidos responsables
de cada propiedad a cepas sensibles por medio de la conjugación, es decir
por el proceso mediante el cual las bacterias adquieren información genética
de otras mediante un contacto célula-célula. Los plásmidos también codifi-
can una enorme variedad de funciones que incrementan la capacidad de las
bacterias para colonizar nuevos nichos, y/o para adaptarse a ambientes poco
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favorables. Algunos ejemplos son: la resistencia a metales pesados, las adhe-
sinas (protéınas que les permiten adherirse a superficies para una óptima
colonización), la resistencia a radiaciones ionizantes, la degradación de los
hidrocarburos, la fijación de nitrógeno, etc. [20].

Puesto que una de las cualidades que caracterizan a los plásmidos es su
permanencia en las células, uno pensaŕıa que su transmisión está confinada a
sus células hijas, es decir, en la transferencia vertical. Sin embargo, por medio
de la conjugación algunos plásmidos se pueden transferir de una célula a otra
sin importar la especie, fenómeno que se conoce como transferencia horizon-
tal. También se ha demostrado que la movilidad de los plásmidos contribuye
de manera importante a la evolución de las especies bacterianas, debido a que
pueden conferir una adaptación instantánea a ambientes con cambios cons-
tantes [21]. Los plásmidos tienen caracteŕısticas propias, es decir, que pueden
variar en su forma, en su tamaño y en su número de copias. Aunque la mayoŕıa
de los plásmidos, son circulares, también existen muchos plásmidos lineales
reportados en géneros tan diversos como Borrelia, Streptomyces, Thiobacil-
lus, Nocardia, Rhodococcus, Escherichia, etc [20]. En cuanto a su tamaño
podemos encontrar ejemplos, desde pequeños, de sólo unas pocas kilobases,
hasta muy grandes como los megaplásmidos de Sinorhizobium meliloti de 1.7
y 1.4 Mb (Honeycutt et al. 1993, Margolin y Long , 1993). Algunos incluso
llegan a ser del tamao del genoma completo de algunas bacterias, como por
ejemplo Haemophilus influenzae de 1.8 MB [22], o el de Mycoplasma geni-
tallium de 0.58 MB [23]. Otra caracteŕıstica particular de los plásmidos es
sin duda su número de copias. Cada plásmido, en condiciones normales de
crecimiento controla su número de copias, que puede ser bajo, mediano o
alto. Esto se debe a un estricto control en sus sistemas de replicación.

El cromosoma de bacterias, por otra parte, posee pequeñas protéınas
básicas (HU y FIS) que pueden compactar el DNA en varios niveles [24].
Muchas especies de arqueas tiene histonas que las ayuda a compactar su
cromosoma.

El cromosoma eucariótico, a diferencia del cromosoma de las bacterias,
contiene una sola molécula de DNA que se extiende de un extremo a otro
del cromosoma a través del centrómero. En la cromatina de la interfase de
la divisón celular con sus caracteŕısticas de 100 Åde diámetro, este DNA se
mantiene en una configuración superenrollada en hélice de modo negativo
mediante una acomodación de histonas, protéınas que ayudan a compactar
el DNA. La cromatina relajada, es decir la cromatina que está abierta, de
la interfase tiene una estructura llamada nucleosoma, que es una estructura
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elipsoidal que contiene un centro núcleo muy conservado que consiste en un
segmento de DNA de 146 pb que envuelve a un octámero de histonas. Cada
octámero consta de dos moléculas de cada una de las histonas H2a, H2b, H3
y H4. La cromatina se condensa aun m´s, durante la mitosis y la meiosis,
posiblemente mediante un segundo nivel de superenrrollamiento en fibras de
cromatina de 300 Å de diámetro. Las fibras de cromatina de 300 Å enrolladas
en forma de hélice o dobladas en la metafase se enrollan en espiral y a su vez
en estructuras altamente condensadas visibles en el microscopio óptico.

Los cromosomas eucarióticos contienen secuencias de DNA repetitivo,
generalmente localizado en la heterocromatina, ubicada en sitios espećıficos
de los cromosomas, como son las regiones centroméricas o teloméricas.

Durante la mitosis los cromosomas tiene una forma y tamaño caracteŕısti-
cos, cada uno tiene una región condensada llamada centrómero, que confiere
la apariencia general de cada cromosoma. Dependiendo de la posición del
centrómero, los brazos tienen longitudes relativamente distintas. Los cro-
mosomas se clasifican en metacéntricos, submetacéntricos, acrocéntricos o
telocéntricos de acuerdo con la localización del centrómero y se denomina
brazo p, el brazo más largo se encuentra debajo y se denomina brazo q [24].

2.1.2. Telómero

Los telómeros son estructuras superenrrolladas que se encuentran en los
extremos de los cromosomas eucariotas. Por ello se le han denominado ca-
puchas cromosómicas [25, 26]. El DNA telomérico humano tiene entre 5 y 15
Kb de secuencias repetidas en tándem (TTAGGG) en forma de doble cadena
con excepción de la parte final del extremo 3 donde de 100 a 200 nucleóti-
dos son de cadena sencilla. Griffith y De Lange [27] descubrieron mediante
microscoṕıa electrónica, unas estructuras en forma de asa, llamadas ciclos o
“loops”, situadas en la parte final del telómero. Las formación de estas estruc-
turas se debe a una secuencia, rica en guaninas, que permite el plegamiento
de las cadenas de complementariedad y a la protéına TRF2 que las mantiene
estables. Esto hace posible la formación de dos lazos, uno mayor denomi-
nado “t-loop”, y otro más pequeño conocido como “d-loop” formada por la
inserción de la cadena telomérica sencilla, con una región complementaria de
nucleótidos que se encuentran en el DNA telomérico de doble cadena.

El telómero tiene asociadas varias protéınas a lo largo de sus cadenas,
esta asociación constituye una estructura única de cromatina no nucleosomal
llamada telosoma. Las protéınas TRF1 y TRF2 regulan de manera negativa,
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Protéına Función
TRF1 Está unida a la doble cadena de repetidos teloméricos

TTAGGG, regula negativamente la longitud del telómero.
Está presente en el t-loop y promueve el apareamiento
de las cadenas teloméricas [27, 28]

TRF2 Está unida a la doble cadena de repetidos teloméricos
TTAGGG, regula negativamente la longitud del telómero.
Está involucrada en la formación de los loops. La
pérdida de su función ocasiona la fusión de los
extremos cromosómicos y dispara la senescencia y
apoptosis medidas por p53 y ATM [29, 30, 31, 32]

POT1 Está unido a la cadena simple de repetidos TTAGGG y
es necesaria para la protección del telómero [33]

TIN2 Está unida a la protéına TRF1, actúa como regulador
negativo de la longitud del telómero, reforzando la
actuación de TRF1 en el apareamiento de los repetidos
telomericos [34]

TANK1 Inactiva a TRf1 por poli-ADP-ribosilación, provoca el
(tankyrasa 1) alargamiento del telómero. [35]
TANK2 Está unida a la protéına TRF1 y su función no está
(tankyrasa 2) determinada [36]
hRAP1 Está unida a la protéına TRF2. Actúa como regulador

positivo del telómero [37]

situándose en la doble cadena el tamaño del telómero. La protéına Pot1
actúa como cubierta protectora del telómero y se encuentra en el extremo de
la cadena sencilla [38].

Hasta el momento se conoce un mayor número de protéınas asociadas al
telómero con diferentes funciones se enlistan a continuación.

Los telómeros llevan a cabo las siguientes funciones:

Protección: evitan la pérdida de genes por degradación o recombi-
nación.

Estabilización: evitan que los extremos de los cromosomas formen es-
tructuras alteradas o que fusionen extremo con extremo.

Aseguran la replicación completa de los cromosomas, sin la pérdida de
nucleótidos del extremo 5 de cada hebra de DNA.
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Sirven como reloj mitótico que regula el número de replicaciones celu-
lares de los distintos tipos de células [26, 39]

En células somáticas los telómeros disminuyen progresivamente su longi-
tud en cada ciclo de división celular, perdiendo de 50 a 100 pb, a causa de la
incapacidad de la DNA polimerasa para sintetizar el telómero. Después de
un determinado número de divisiones celulares, el telómero se reduce a un
punto cŕıtico. Este acortamiento pudiera eliminar genes indispensables para
la vida o silenciar genes cercanos por un fenómeno conocido como efecto de
la posición del telómero [40]. En el punto cŕıtico de acortamiento, se manda
una señal de paro a la división celular, dando origen a la senescencia celu-
lar. Una vez que las células alcanzan la senescencia, éstas son llevadas a la
apoptosis [25, 26, 39].

Muchos cromosomas, como los de hongos y algas verdes, son de 1mm o
menos de longitud. Los cromosomas de animales y plantas, por otra parte,
tienen más de 30mm de longitud. En términos de números de cromosomas
Myrmecia pilosuna tiene uno y Ophioglossum reticulatum tiene 1260 cromo-
somas diploide.

2.1.3. Contenido de genes

Sólo una pequeña fracción de genomas eucariontes está compuesto de
regiones codificantes (ej. aprox. 2 % en el genoma humano). En arqueas y
bacterias las regiones codificantes están entre el 85 y 95 %. En general hay
una correlación entre el tamaño del genoma y el número de genes. El genoma
de bacterias se ha encontrado que contiene de 480 genes, como es el caso
de Mycoplasma genitalium, hasta 8317 en Bradyrhizobium japonicum. Esta
variación en el número de genes puede reflejar las diferencias en el estilo de
vida, un contenido bajo de genes se encuentra en parásitos especializados y
simbiontes. Un alto contenido de genes se observa en especies con un ciclo
de vida complicado. En Arqueas va en un rango de 563 en Nanoarchaeum
equitans a 4540 en Methanosarcina acetivorans.

2.1.4. Composición de pares de bases

En el caso de las bacterias hay una gran variación en el contenido de G+C
desde el 22.4 % en Wiglesworthia glossinidia a 72 % en Streptomyces coelicol-
or. El contenido de GC esta correlacionado con el tamaño de las bacterias y
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puede servir para clasificarlas. Muchas bacterias tiene un alto contenido de
AT cerca del término de replicación [41].

El genoma de eucariontes difiere substancialmente en el porcentaje de
nucle´tidos consistentes de G+C en el cromosoma. Bernardi y colaboradores
han identificado 5 familias de regiones llamadas isocoras en el genoma hu-
mano. Cada una de estas regiones se caracteriza por el contenido de G+C.
Las regiones de bajo contenido de G+C llamadas L1 y L2, son pobres en
genes. Por otra parte regiones con alto contenido en G+C son llamadas H1,
H2 y H3 con alto contenido en genes. Otros vertebrados y plantas también
tienen la estructura de isocoras. El porcentaje más bajo del genoma es la iso-
cora H3 que es la contiene los genes esenciales del organismo o housekeeping
gene. El genoma humano contiene aproximadamente un 4.5 % de H3.

Otra interesante marca en los genomas son la densidad de islas CpG. La
notación CpG se refiere al que el nucleótido guanina sigue inmediatamente la
citosina en la cadena de DNA: 5.CG..3. La p en CpG se refiere la unión fos-
fodiester que conectan a los nucleótidos adyacentes en la cadena y distingue
de las uniones de hidrógeno entre C y G en la cadena complementaria. Las
islas CpG son regiones de DNA de 100 nucleótidos de longitud, con un alto
contenido en G+C. Cerca de 30000 islas de CpG fueron detectadas en el
genoma humano y estas islas correlacionan con la densidad de genes. Otros
estudios muestran que la mitad de genes del humano y el ratón son asociados
con islas CpG; estas marcas son importantes en la detección de genes [42].

También se ha investigado la distribución de las islas CpG en vertebrados.
Se encontró que los genomas de vertebrados de sangre caliente (hombre, ratón
y gallina) están caracterizados por abundantes islas de CpG. Esto está en
contraste con los genomas de vertebrados de sangre fŕıa (2 reptiles, un anfibio
y dos peces) que son escasos o ausentes en islas CpG [43].

El genoma de los vertebrados puede dividirse en dos, el genoma core y el
genoma desert. El genoma core está formado por H2 y H3, con aproximada-
mente el 12 del genoma total contiene el 50 % de los genes, la densidad de
genes es alta, el CpG es alto, la metilación es alta, los intrones son cortos y
la cromatina es abierta. El genoma desert está formado de L1, L2 y H1, tiene
aproximadamente el 83 % del genoma, tiene el 50 % de los genes, la densidad
de los genes es baja, el CpG es bajo, los intrones son largos y la cromatina
es cerrada.
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2.1.5. Secuencias repetidas

En genomas bacterianos se han clasificado diferentes categoŕıas con varia-
ciones considerables en el tamaño (pocos pares a kb), composición (directos o
invertidos) y localización (agrupados o dispersos). Algunos ejemplos incluyen
varias familias de repeticiones palindrómicas [44], repeticiones en tándem
y genes duplicados. También se ha encontrado que los elementos repetidos
tienen un papel importante en la compactación del DNA en arqueas.

El genoma de eucariontes tiene un gran porcentaje de secuencias repeti-
das: el conjunto de repeticiones en tándem de tipo satélite comprende un total
de 250Mb del genoma humano. Son secuencias de entre 5 y varios nucleóti-
dos que se repiten en tándem miles de veces generando regiones repetidas
con tamaños que oscilan entre 100kb hasta varias megabases.

Las secuencias satélites tienen una riqueza en nucleótidos A+T superior
a la media del genoma y en consecuencia son menos densas.

Hay principalmente 6 tipos de repeticiones de DNA satélite en el humano:

1. Satélite 1: es una secuencia básica de 42 nucleótidos y está situado en
los centrómeros de los cromosomas 3 y 4.

2. Satélite 2: la secuencia básica es ATTCCATTCG. Está presente en las
proximidades de los centrómeros de los cromosomas 2 y 10.

3. Satélite 3: la secuencia básica es ATTCC. Está presente en los cromo-
somas 9 e Y.

4. Satélite alfa: secuencia básica de 171 nucleótidos. Forman parte del
DNA de los centrómeros cromosómicos.

5. Satélite beta: es una secuencia básica de 68 nucleótidos y aparece en
torno al centrómero.

6. Satélite gamma: es una secuencia básica de 220 nucleótidos.

Minisatélites

Están compuestas por una unidad básica de secuencia de 6 a 25 nucleóti-
dos que se repiten en tándem generando secuencias de entre 100 y 20000 pares
de bases. Se estima que el genoma humano contiene unos 30000 minisatélites.
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Diversos estudios han relacionado los minisatélites con procesos de regu-
lación de la expresión génica, como el control del nivel de transcripción.

Aproximadamente el 90 % de los minisatélites, en el genoma humano,
se sitúan en los telómeros de los cromosomas. La secuencia básica de seis
nucleótidos TTAGGG se repite miles de veces en tándem generando regiones
entre 5 kb y 20 kb que conforman los telómeros.

Microsatélites

Están compuestos por secuencias básicas de 2-4 nucleótidos, cuya repeti-
ción en tándem origina frecuentemente secuencias menores a 150 nucleótidos.
Algunos ejemplos son los dinucleótidos CA y el trinucleótido CAG. Se estima
que el genoma humano contiene unos 200000 microsatélites que, al contrario
de los minisatélites, se distribuyen homogéneamente.

DNA repetido disperso

Son secuencias de DNA que se repiten de modo disperso por todo el
genoma constituyendo el 45 % del genoma humano. Los elementos cuantita-
tivamente más importantes son los LINEs y SINEs, que se distinguen por el
tamaño de la unidad repetida.

SINE

Elementos nucleares dispersos cortos. short intersprersed nuclear elements.
Son secuencias cortas, generalmente de unos cientos de bases que aparecen
repetidas miles de veces en el genoma humano. Los elementos Alu son se-
cuencias de 250-280 nucleótidos presentes en 1500000 copias dispersas en el
genoma humano. Estructuralmente son d́ımeros casi idénticos, excepto que
la segunda unidad contiene un inserto de 32 nucleótidos, siendo mayor que
la primera. En cuanto a su secuencia tiene una considerable riqueza en G+C
(56 %).

LINE

Elementos nucleares dispersos largos. long interspersed nuclear elements.
Constituyen el 20 % del genoma humano. La familia de mayor importancia
cuantitativa es LINE-1 o L1 que es una secuencia de 6kb repetidas unas
800000 veces, de modo disperso, por todo el genoma.
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Los elementos LINE completos son codificantes y codifican dos protéınas:

1. Protéına de unión a ARN.

2. Enzima con actividad retrotranscriptasa y endonucleasa.

Diversos estudios han mostrado que las secuencias LINE pueden tener
importancia en la regulación de la expresión génica, habiéndose comprobado
que los genes próximos a LINE presentan un nivel de expresión inferior.
Esto es especialmente relevante porque aproximadamente el 80 % del genoma
humano contiene algún elemento L1 en sus intrones. Su riqueza en G+C es
del 42 %.

2.1.6. Recombinación hotspots y secuencias repetidas

La recombinación entre extensiones homólogas, pero no alélicas, de DNA
(familias de genes, duplicaciones y elementos repetidos) es una fuente impor-
tante de mutaciones (y mutaciones patológicas).

En humanos se han identificado motivos cortos de DNA que determinan la
localización de 40 % de los hotspots de recombinación (cross-over) meióticos
y que están significativamente enriquecidos en los puntos de quiebre (break-
points) de los śındromes de recombinación alélica no homóloga (NAHR). La
forma más penetrante del motivo ocurre dentro de una familia de elementos
repetidos inactiva (THE). El motivo también tiene una actividad recom-
binogénica fuerte en familias de elementos activos incluyendo Alu y LINE2.
En humanos se ha evidenciado que en algunos casos la recombinación puede
ser promovida en ciertos tipos de DNA repetido (repeticiones de DNA). En la
mayoŕıa de los eucariontes, y también los humanos, los hotspots ocurren cada
50 100 kb y producen un evento de recombinación cada 1300 meiosis aproxi-
madamente [45]. Se ha demostrado también que la NAHR puede ser una
fuente mayor de mutaciones patogénicas en los genomas eucariontes [46]. En
Drosophila el DNA repetido, incluyendo los elementos transposables (ETs)
y las repeticiones cortas asociadas con telómeros y centrómeros t́ıpicamente
ocurre en las regiones de recombinación reducida [47, 48].

Los esfuerzos recientes para mapear la estructura de la variación de la tasa
de recombinación a escala fina en humanos han mostrado un escenario más
complejo con la presencia de elevadas tasas de recombinación en algunos
elementos repetidos [45]. De hecho, hay evidencia de que en humanos la
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recombinación puede en algunos casos, incluso ser promovida en ciertos tipos
de repeticiones de DNA y se ha especulado acerca de los procesos evolutivos
que han conducido a esta situación [46]. Hay análisis que han demostrado
influencias sistemáticas en las posiciones de los hotspots de recombinación.
Esto incluye una tendencia a agruparse junto a regiones promotoras pero,
activamente evitan regiones transcripcionales [46]. Las comparaciones entre
los patrones estimados de esperma y de datos de variación sugieren que los
hotspots coinciden t́ıpicamente en hembras y machos [49].

Se han realizado estudios que han identificado 2 secuencias en los hots
spots: el 7mero CCTCCCT y el 9mero CCCCACCCC como hotspots en-
riquecidos. Trabajos subsecuentes con el 7mero extendieron el motivo a un
13mero degenerado, CCNCCNTNNCCNC, al que en adelante se hará refe-
rencia como el motivo 13mero. La actividad del motivo 13mero degenerado
es influida por su contexto aśı como por las bases presentes en los sitios
degenerados.

El “motivo 13mero núcleo” CCTCCCTNNCCAC, en el contexto de un
elemento repetido THE1B conduce a un hotspot detectable el 70 % de las
veces [45]. La presencia de del motivo degenerado, para los elementos THE1,
conduce a un aumento de 10 veces en el promedio de la tasa de recombinación,
comparado con el modesto aumento del doble o triple en los elementos L2 y
tres familias activas Alu (AluY, AluSg y AlusX).

La presencia del motivo hotspot en estos contextos tan penetrantes de-
terminan aproximadamente el 10 % de todos los hotspots. En contraste, la
presencia del motivo núcleo en DNA únicamente conduce a un hotspot sola-
mente el 10 % de las veces y explica sólo el 1.3 % de todos los hotspots [45].
También se han encontrado polimorfismos en los hotspots estudiados. En-
tre éstos algunas mutaciones que co-segregan con la actividad del hotspot
e interrumpen, ya sea el motivo 13mero o un subconjunto del núcleo del
motivo 13mero [50, 51]. Todos estos resultados evidencian que el motivo
13meroes un determinante esencial de la actividad en 40 % de los hotspots.
Además de los casos de recombinación alélica, se ha sugerido que el motivo
13mero también tienen un papel importante en los śındromes de NAHR re-
currente y otras formas de inestabilidad genómica. En la NAHR los eventos
de recombinación entre secuencias parálogas producen duplicación, pérdida
u otros rearreglos complejos que interrumpen la actividad génica. Existen 6
tipos comunes de desórdenes de NAHR que revelan la presencia del moti-
vo 13mero en repeticiones de copias cortas [45]. El motivo 13mero también
ocurre en los breakpoints de la deleción común del DNA mitocondrial, una



15

mutación somática recurrente de 5 kb asociada con śındromes espećıficos,
pero que también sucede con el envejecimiento [45]. Estos hallazgos estable-
cen una relación entre los eventos programados de formación de rupturas
de doble cadena (DSB) y la recombinación (conversión de genes y recombi-
nación) en la meiosis. Frecuentemente cuando no son programados producen
hipermutabilidad y patogenia. En cada meiosis ocurren en promedio decenas
de DSBs en DNA repetido y el 10 % de los hotspots serán producidos por
combinaciones de motivos altamente penetrantes de DNA repetido.

Se han descrito varios desórdenes genómicos por eventos de deleción
y duplicación mediados por repeticiones y NAHR que producen fenotipos
deletéreos [52, 53]. Los breakpoints de duplicación segmental y de regiones
variables de regiones variables poco comunes de copy-number (particular-
mente deleciones) son enriquecidos por los elementos repetidos. Esto implica
que de los elementos de repetición corta que conforman el 40 % del genoma
humano, son raramente suficientes para generar NAHR meiótica que pro-
duzcan fenotipos patogénicos por śı mismos. En humanos se han identificado
cerca de 500 eventos de deleción espećıfica que puedan ser atribuidos a la
ileǵıtima recombinación entre elementos Alu [54]. De manera similar NAHR,
entre elementos LINE1, han sido propuestos como responsables de 55 dele-
ciones espećıficas en humanos [4]. Es importante resaltar que los rearreglos
génicos (duplicación, inversión, deleción) solamente ocurrirán por NAHR; los
DSBs son procesados como eventos de la recombinación. En contraste, los
eventos de conversión génica producirán cambios en la repetición con poca
o ninguna consecuencia funcional a una tasa mucho mayor. Se han utilizado
métodos de genética de poblaciones para la detección de la tasa de recom-
binación y conversión génica entre secuencias alélicas [46]. Aplicando estos
métodos indican que los eventos de conversión no alélica tienen un papel
importante en la historia de las secuencias repetidas (THE, Alu) [46]. La
evidencia combinada sugiere que NAHR entre los miembros de las familias
de DNA repetido disperso y arreglado en tándem, podŕıa representar una
fuente substancial de mutación en el genoma humano, quizá incluso a nivel
comparable con la mutación puntual. Las evidencias sugieren que la NAHR
ocurre entre miembros de familias de repeticiones cortas, que muestran una
identidad de secuencia t́ıpicamente en el rango de 80-95 %, y que no nece-
sariamente están contenidas en regiones de alta identidad de secuencia. A
partir de esto surge la pregunta de por qué la maquinaria de recombinación
no ha evolucionado hacia evitar la iniciacin de DSBs dentro de las secuencias
repetidas?
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Surgen tres posibles respuestas:

1. Puede existir la selección de NAHR entre las repeticiones pero no
hay un mecanismo alternativo disponible. Esta explicación parece poco
probable dado que muchos, quizás la mayoŕıa de los hotspots en hu-
manos (y otros eucariontes) no ocurre en DNA repetido.

2. Puede haber cierto beneficio selectivo para el DNA repetido de una
asociación con los hotspots, por ejemplo, al permitirle propagarse por
el genoma. Sin embargo esta hipótesis parece poco probable ya que el
contexto de motivo/repetición más recombinogénico se dá en los ele-
mentos inactivos THE1; Otros elementos (v.g. LINE1) muestran fuerte
supresión local de recombinación a pesar de ser activas.

3. La asociación de los hotspots con el DNA repetido es producida por
otros factores y aunque genera una carga mutacional, ésta es suficien-
temente pequeña. Por ello la selección por un mecanismo alternativo
es débil.

¿Pero qué proceso evolutivo podŕıa “conducir” a la maquinaria de recom-
binación a una en la que una fracción sustancial de DSBs ocurran en DNA
repetido? Una posible pista es la sorprendentemente rápida evolución vista en
los hotspots de los primates. Entre humanos y chimpancés parece que com-
parten poco o nada de hotspots de recombinación [55, 56]. Es bien sabido que
los hotspots de recombinación contienen un inherente impulso autodestruc-
tivo que puede promover la rápida evolución del sistema. Espećıficamente el
polimorfismo que actúa en cis dentro de un hotspot puede influir la tendencia
de una cromátide a experimentar DSBs. Esto ya se ha visto en machos hete-
rócigos para mutaciones que abolen el motivo corto en el hotspot DNA2 [51].
En esos casos el alelo más “caliente” será el que t́ıpicamente experimente
la formación de DSBs y será reparado por, consecuentemente convertido a
el alelo “fŕıo” [57, 51, 58, 59]. Esto impulsa a una dirección lejos del alelo
caliente a nivel poblacional.

Este fenómeno condujo a la “paradoja del hotspot” que pregunta: ¿Por
qué este impulso no ha eliminado todos los hotspots? [57]. Una solución a
esta paradoja es que mientras el número de hotspots decrece, hay una ven-
taja selectiva en aumento producida por la falla al alcanzar la disyunción
meiótica apropiada para un cambio de la maquinaria a reconocer un nuevo
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motivo primario y activar un nuevo conjunto de hotspots [46]. Aśı los mo-
tivos hotspot deben ser comunes, propagados por todo el genoma, no tener
alguna otra función (v. g. sitios de unión a factores de transcripción) y, por lo
menos en base a los datos obtenidos en humanos, eludir genes [46]. Se sugiere
que existe fuerte presión selectiva en la maquinaria de recombinación para
cambiar que puede producir mecanismos para formación de hotspots en el
DNA repetido [46].

2.1.7. Secuencias palindrómicas

Recientemente se ha descubierto que varias translocaciones constituciona-
les, especialmente aquéllas que involucran al cromosoma 22, se llevan a cabo
utilizando secuencias palindrómicas en 22q11 y en el cromosoma hermano.
El análisis en los fragmentos de empalme de translocación muestra que el
punto de ruptura de dichas translocaciones, mediadas por paĺındromas, se
localiza en el centro de repeticiones palindrómicas ricas en AT (PATRRs).
La identificación de estas translocaciones mediadas por PATRR sugiere una
ruta universal de rearreglo burdo del genoma humano. Las ocurrencias de
las translocaciones mediadas por PATRR pueden ser detectadas por PCR
en muestras de esperma normal, pero no de células somáticas. El polimor-
fismo de varias PATRR influye en su propensión a adoptar una estructura
secundaria que en a su vez afecta la frecuencia de la translocación de novo.
Se propone que las PATRRs forman una estructura secundaria inestable que
conduce a rupturas en el centro de éstas. Las rupturas de la doble hebra
parecen ser seguida por una v́ıa de reparación, que une los extremos finales,
produciendo finalmente una translocación. Anteriormente se pensaba que la
mayoŕıa de los rearreglos genómicos se formaban aleatoriamente, pero los
datos más recientes indican que no es el caso. La región 22q11 es un hotspot
para reareglos cromosómicos no aleatorios. Las deleciones, duplicaciones y
translocaciones en 22q11 ocurren en más de 1/3000-4000 nacimientos [60].
Los rearreglos en están relacionados con defectos congénitos del desarrollo.
Por otra parte la mayoŕıa de las deleciones intersticiales y duplicaciones en
22q11 son atribuidas a la presencia de una estructura genética espećıfica
de cromosomas de repetición de bajas copias (LCR). La recombinación des-
igual entre segmentos de DNA de secuencia similar contenidos dentro de los
LCRs o recombinación homóloga no alélica puede producir dichas duplica-
ciones y deleciones cromosomales [61] . La mayoŕıa de las translocaciones
constitucionales que involucran a 22q11 comparten el mismo punto de rup-
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tura LCR 22q11.2 localizado dentro de LCR-B. Estos puntos de ruptura y
translocación del cromosoma 22 se localizan en el centro de una secuencia
palindrómica rica en AT. Los puntos de ruptura del cromosoma hermano
(11q23, 8q24.1, 17q11.2, 1p21.1 y 4q35.1) también yacen en el centro de una
secuencia palindrómica cuya longitud abarca varios cientos de pares de bases.
Se ha invocado un mecanismo mediado por paĺındromas para la generación
de esas translocaciones constitucionales [62, 63, 64, 65, 66, 67, 68]. Por lo
tanto se ha sugerido la translocación mediada por paĺındromas como una de
las v́ıas universales para los rearreglos cromosomales humanos.

El análisis detallado de la configuración genómica de los cromosomas 11
y 22 ha sido dif́ıcil porque la secuencia tiene una configuración altamente
inestable, representando un hotspot para recombinación y deleción en bacte-
rias, levaduras y mamı́feros [69, 70, 71].

Se utilizó una estrategia bastante permisiva de reacción en cadena de la
polimerasa PCR, secuenciación por RNA polimerasa y clonación de células
de E. coli deficientes de recombinación para lograr el genotipo PATRR [72].
Con estos métodos se pudieron elucidar tres regiones de breakpoints asocia-
das a translocación en las que se identificaron estructuras palindrómicas con
secuencias altamente ricas en AT. La secuencia palindrómica que contiene
dos motivos consensos cabeza a cabeza adyacentes el uno al otro, es teóri-
camente capaz de formar una estructura de horquilla de cadena sencilla o
una estructura cruciforme de doble cadena. Se dice que la inestabilidad de
las secuencias palindrómicas es mediada primariamente por su propensión a
formar estructuras secundarias [71, 72, 73]. Incluso se ha observado directa-
mente la extrusión cruciforme del plásmido PATRR usando microscoṕıa de
fuerza atómica [72]. Es probable que la formación de dicha estructura secun-
daria inusual pudiera inducir inestabilidad genómica induciendo transloca-
ciones. A pesar de que hay numerosas secuencias palindrómicas en el genoma
humano [74], hasta la fecha sólo se han identificado pocas translocaciones me-
diadas por paĺındromas. De hecho, se ha demostrado anteriormente [71] que
PATRR11 manifiesta polimorfismos en tamaño como un resultado de la dele-
ción dentro de PATR y que éste influye la frecuencia de la translocación de
novo en esperma [75] (la śıntesis de novo se utiliza para medir la frecuencia
de translocación). Existiendo una relación dependiente del tamaño: a mayor
longitud, más śıntesis de novo y a menos longitud menor śıntesis de novo.
El tamaño y la simetŕıa de las PATRRs también refleja una propensión a
la formación de estructuras secundarias, que es probablemente un rasgo que
aumenta la frecuencia de recombinación. Esto también se ha observado por



19

microscoṕıa de fuerza atómica [76]. La identificación de una translocacin me-
diada por paĺındromas que no involucra a 22q11 proporciona evidencia de que
las translocación mediada por paĺındromas representa un mecanismo general
de rearreglo. Estos hallazgos respaldan la hipótesis de que la translocación
mediada por PATRR representa una v́ıa universal para los rearreglos cro-
mosomales burdos. A partir de estos resultados se forma la hipótesis de que
las PATRRs forman estructuras secundarias, que a su vez inducen translo-
caciones durante la gametogénesis; especialmente la espermatogénesis.

Las PATRRs debeŕıan ser capaces de formar estructuras de horquilla den-
tro de las regiones de DNA de hebra sencilla en la cadena rezagada durante
la replicación del DNA [71, 77, 78, 79, 80]. Si la translocación ocurre durante
la meiosis la estructura cruciforme de 4 lados es análoga al empalme de Holli-
day en la recombinación genética homóloga [71]. Si la translocación se lleva a
cabo después de la meiosis, durante la etapa de espermátide, la acumulación
de DNA súper enrollado forma una estructura cruciforme que probablemente
extrudirá [81, 82, 83]. Esta conformación inusual de DNA podŕıa actuar co-
mo blanco potencial de nucleasas espećıficas de estructura y contribuir a las
translocaciones mediadas por paĺındromas.

En humanos las anormalidades cromosómicas frecuentemente muestran
una inclinación dependiente del género de origen parental. Las anormalidades
estructurales ocurren predominantemente en la ĺınea germinal paternal. Esto
se debe al gran número de divisiones celulares que ocurren durante la es-
permatogénesis. De ocurrir las translocaciones por errores de replicación se
esperaŕıa una relación positiva entre la edad paternal y las translocaciones
de novo. Sin embargo, la frecuencia de las t(11:22) parece no aumentar con
el aumento en la edad paternal. Esto indica que estas translocaciones no
ocurren v́ıa un mecanismo dependiente de replicación premeiótico. Algunas
translocaciones constitucionales recurrentes ocurren v́ıa NAHR durante la
recombinación genética. Adicionalmente, los breakpoints de la translocación
t(11:22) no coinciden con hotspots de translocación, por lo que parece que las
v́ıas de recombinación meióticas no están involucradas en el mecanismo de
translocación. Otros factores pueden influir en las translocaciones mediadas
por PATRR. Se ha mostrado que la organización espacial de los cromosomas
no es aleatoria y es un factor que contribuye en la formación de transloca-
ciones somáticas espećıficas. La proximidad espacial de los cromosomas 11 y
22 durante la meiosis puede jugar un papel en la generación de la translo-
cación recurrente; por hibridación fluorescente in situ FISH se ha demostrado
que la proximidad de 11q23 y 22q11 es mayor que la de regiones control.
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2.1.8. Metilación y epigenética

La complejidad del DNA no sólo se resume en sus cuatro bases nitroge-
nadas, sino que también estas mismas bases pueden presentarse en el genoma
de manera modificada por medio de mecanismos epigenéticos, es decir no
genéticos.

La metilación del DNA es un fenómeno epigenético clave. Los fenómenos
epigenéticos se definen como aquellos cambios hereditarios que repercuten
en la función de un gen que no pueden ser explicados por la secuencia del
DNA [84]. Esta es encontrada en sitios espećıficos del DNA: mientras que
en algunas especies ocurre en la posición N6 de los residuos de adenina, en
otras ocurre en la posición N4 y en el carbono 5 de los residuos de citosina.
Esta última es mejor conocida como 5-metilcitosina (m5C). La metilación del
DNA se presente en diferentes formas a lo largo de casi todos los organismos.
La m5C es la modificación que se presenta de manera común en eucariontes,
es decir, del 1 al 8 % de las citosinas de las células de eucariontes superiores
(incluyendo mamı́feros) están metiladas [85, 86, 87]. Las m5C se localizan en
el surco mayor del DNA de tal forma que no interfiere con el apareamiento de
bases según el modelo de Watson y Crick [88]. Esta modificacin ocurre prefe-
rencialmente en el dinucleótido C-G, donde la citosina metilada es seguida
en su lado 3 por un residuo de guanina; la metilación tiene como blanco pre-
ferencial lo sitios CpG aunque también se observa, con menor frecuencia, en
citosinas no-CpG. Estructuralmente la metilación sucede de manera bimodal
o palindrómica dando la siguiente estructura:

5 mCpG 3,
3 GpCm 5.
Este tipo de estructura es conocida como completamente metilada. Cuan-

do sólo una hebra de DNA está metilada se conoce como parcialmente meti-
lada o hemimetilada, estructura común en la replicación del DNA, donde el
mantenimiento de la metilación depende de que ocurra con el DNA hemimeti-
lado. Cuando se presenta la hemimetilación, el sitio no metilado de la hebra
complementaria será restaurado a la condicin completamente metilada, y ésta
será a su vez transmitida por medio de la hebra hija en la siguiente división.
Este proceso es estable y en raras ocasiones sucede un error que altere el
patrón de la metilación. La densidad de grupos m5C es muy variada a lo
largo de los fila existiendo ejemplos extremos de patrones de metilación, co-
mo ocurre en algunos nematodos, como Caenorhabditis elegans cuyo genoma
carece por completo de grupos m5C [89]. En Drosophila melanogaster se ob-
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serva una densidad de metilación muy baja o casi nula. Esto a diferencia de
los genomas de la mayoŕıa de los invertebrados que poseen niveles moderada-
mente altos de m5CpG concentrados en dominios largos de DNA metilado,
separados por dominios de longitud equivalente no metilados. En el extremo
opuesto están los vertebrados, que poseen la densidad más alta de m5C en
el reino animal. Dicha variedad de densidades en el reino animal, subraya la
posibilidad de que la distribución a lo largo del genoma refleja una diferente
función para el sistema de metilación [86, 89].

2.1.9. Función de la metilación de DNA

La funciones biológicas de la metilación del DNA son fundamentalmente
diferentes entre eucariontes y procariontes. En las bacterias, la metilación
juega un papel central en la restricción del hospedero a los fagos de DNA.
En eucariontes no existe evidencia convincente de que éste sea un mecanismo
de restricción de virus. En bacterias la metilación ocurre principalmente en
residuos de adeninas en varios taxa. También se sabe que es importante du-
rante la reparación del mal apareamiento de hebras; este fenómeno no ocurre
en eucariontes, como tampoco la metilación de adeninas [90]. En eucariontes
superiores, en especial en mamı́feros, la metilación tiene varias funciones.
Una de las más importantes es la represión de la expresión génica. Un evento
asociado a la represión, y sin lugar a dudas una de las caracteŕısticas más
relevantes del patrón de metilación de vertebrados, son las Islas CpG. Co-
mo hab́ıamos visto anteriormente las islas CpG son regiones ricas en G+C
(> 55 %) que contienen una gran cantidad de sitios CpG, las cuales, nor-
malmente se localizan en las terminaciones 5 de los promotores de muchos
genes humanos [91]. Actualmente se tienen detectadas alrededor de 29 000
islas CpG en el genoma humano, localizándose en el 76 % de los promotores,
y tienen una longitud de 0.4 a 3 Kb [90, 91]. Generalmente las islas de los
promotores de los genes se encuentran desmetiladas en los estadios tempra-
nos de desarrollo, en todos los tipos de tejidos. Incluso se ha visto que estas
siguen desmetiladas aún cuando su gen asociado está apagado. Pero cuando
estas islas se encuentran metiladas se convierten en represores génicos, y el
gen que tiene asociado queda establemente silenciado durante el desarrollo.
Sin embargo, una fracción significativa de las islas CpG en seres humanos es
propensa a una metilación progresiva de ciertos tejidos durante el envejeci-
miento, lo cual sucede también en algunas células cancerosas y también en
las ĺıneas celulares inmortalizadas. Este fenómeno sucede de manera natural
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pero a un ritmo muy lento, y está asociado a la metilación de novo que se
comentará más adelante [91]. El patrón de metilación es removido en los es-
permatocitos y durante las primeras fases de la embriogénesis, posiblemente
para evitar el silenciamiento de genes importantes durante el desarrollo y
mantener aśı un genoma totipotencial, cuya diferenciación en parte está re-
gulada por el patrón de metilación que se va formando por acción de las DNA
metiltransferasas de novo. El patrón de metilación es diferente según el tipo
celular, y la conservación de éste es llevada a cabo por la metiltransferasa
de mantenimiento, pero dicha conservación no es perfecta y a lo largo de
los años el patrón de metilación es susceptible a cambios, lo cual se ha pro-
puesto como una posible causa de la transformación maligna [90, 92, 93]. La
represión génica de las islas CpG está asociada a otra de las funciones de la
metilación del DNA que es la impronta génica. El estado de metilación cam-
bia en los promotores que son sujetos a un control tejido espećıfico. Si está el
gen metilado su transcripción se inhibe, y viceversa. Ambas, la metilación
y desmetilación del DNA, ocurren durante la embriogénesis fundamental-
mente. Por lo que todas las diferencias al´licas son perdidas en el desarrollo
de las células germinales primordiales en el embrión, independiente del sexo,
los patrones previos de metilación son borrados. Dicho patrón se restablece
en estadios tard́ıos de la embriogénesis e impuesto diferencialmente según el
sexo. Este patrón y expresión diferencial, dependiente de si el gen es hereda-
do por el padre o la madre, se conoce como impronta génica y establece una
diferencia en el comportamiento de los alelos heredados de cada uno de los
progenitores; es decir, por medio de una metilación monoalélica en 5mCpG
se inactiva en la expresión de un alelo.

Existe evidencia de que los niveles de metilación del DNA están conecta-
dos a una amplia organización de la cromatina, donde el DNA no metilado
usualmente da lugar a la eucromatina, que es la región codificante del cromo-
soma o activa para la expresión génica. Por otra parte, las regiones altamente
metiladas dan lugar a otra conformación llamada heterocromatina, la cual
es inactiva y altamente condensada, pero no de manera permanente, ya que
cuenta con mecanismos de relajación para poder replicarse. La evidencia ac-
tual sugiere que esto sucede no por la metilación per se, sino más bien por
una gama de protéınas que se unen a los sitios 5mCpG, protéınas conocida
como protéınas de unión a 5-metilcitosina (MBD). Dichas interacciones con-
tribuirán a la inhibición de la transcripción de promotores metilados. La meti-
lación es un importante portador de información epigenética, sin embargo,
el hecho de que ocurra en m5C es paradójico, ya que la citosina se encuentra
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metilada en el carbono 5 le confiere la desventaja crucial de ser más propensa
a mutaciones, esto se debe a que la desaminación de esta base modificada re-
sulta en una transición mutante de mC− >T. Mientras que la desaminación
de la citosina no metilada resulta en la transición a uracilo, el cual es recono-
cido y reparado eficientemente por la v́ıa uracil-deglicosilasa [94]. Lo anterior
da como resultado que los sitios m5C sean sitios calientes (hot spots) para
mutaciones, que por śı solos representan el 30 % de las mutaciones puntuales
en la ĺınea germinal y de las mutaciones somáticas adquiridas.

2.1.10. Cromatina

La eucromatina es una forma de cromatina que se condensa durante la
interfase, se encuentra presente la histona 4 (H4) acetilada, mientras que
la heterocromatina es definida como regiones de cromatina que permanecen
condensadas y densamente teñidas a lo largo del ciclo celular [95]. Existen
dos tipos de heterocromatina: la hetecromatina constitutiva y la facultativa.
La primera se encuentra en regiones como la que rodea a los centrómeros,
que es llamada hetecromatina pericentromérica, la telomérica y en la región
de organización nucleolar. Se sabe que este tipo de cromatina se duplica
tard́ıamente durante la fase S, y que forma regiones enriquecidas con secuen-
cias repetitivas, donde la presencia de la H4 acetilada está muy reducida [86].
A diferencia de la heterocromatina constitutiva, la facultativa es regulada en
el desarrollo. Fue definida por Brown en 1966, quien observó que los cro-
mosomas funcionales de Sciara, Coccidos, y otros insectos, eran heterocro-
matinizados para la diferenciación y desarrollo de los machos. En el caso de
los mamı́feros, la heterocromatina facultativa es observada en la inactivación
del cromosoma X (Xi) en hembras; parece que la función de este proceso va
hacia la regulación de la dosis de productos de genes del cromosoma X. El
Xi tiene muchas similitudes con la heterocromatina constitutiva, es replicado
tard́ıamente en la fase S, retiene una heterocromatina condensada durante la
interfase, llamada cuerpo de Barr, y la H4 está hipoacetilada [86]. La hetero-
cromatina tiene varios componentes, el primero en detectarse fue la protéına
asociada a la heterocromatina (Hp1), la cual está altamente conservada en los
organismos. En mamı́feros se han encontrado tres protéınas Hp1. Se cree que
estas protéınas están involucradas en el silenciamiento de genes, se encuen-
tra a lo largo del genoma y están conservadas desde la levaduras hasta los
seres humanos. Otras modificaciones de la heterocromatina es la metilación
de la H3 en la lisinas 9 (meH3K9), la cuál es una de las modificaciones epi-
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genéticas más robustas, y parece que es permanente en la naturaleza, debido
a que se encuentra en todos los organismos. La heterocromatina pericen-
tromérica es un tipo de ejemplo de heterocromatina constitutiva. Esta posee
funciones potencialmente importantes para la segregación cromosómica y la
expresión de genes [95]. La heterocromatina pericentromérica está consti-
tuida por varias regiones repetidas ricas en A+T, incluyendo elementos de
DNA transponibles, y repeticiones satélites, estos satélites en el caso de los
ratones son llamados satélites mayores, en el caso de los seres humanos son
los satélites 2 y 3 [96]. Debido a su yuxtaposición a la región centromerica,
no es de sorprenderse que la organización de las regiones pericentroméricas
sea vital para asegurar la correcta segregación cromosómica, y el manteni-
miento de la estabilidad genómica. Estas regiones han sido implicadas en el
silenciamiento de genes que ocurre cuando genes eucromat́ınicos se localizan
en la heterocromatina adyacente como resultado de rearreglos y transposi-
ción; este fenómeno fue originalmente reportado en D. melanogaster y se le
llamó variegación posición-efecto, actualmente se implicado este fenómeno a
la HP1.

2.2. Análisis estad́ıstico de secuencias genómi-

cas

Una vez que fueron secuenciados los primeros genomas, se iniciaron es-
tudios sobre la estructura de los mismos. Estos trabajos, básicamente de
carácter estad́ıstico, [97, 98, 99] se enfocaron en especial a la investigación
de las propiedades elementales de las secuencias, tales como la frecuencia de
aparición de los nucleótidos y de ciertos d́ımeros, en particular el contenido
de citosina y guanina. En la tabla 2.1 se muestra el número de publicaciones
que estudian correlaciones en el DNA, que han aparecido en las diferentes
décadas; una gráfica del número acumulado de art́ıculos se da en la Fig. 2.1.
Estos estudios estad́ısticos dieron paso a modelos para explicar la composi-
ción y evolución de los genomas.

También se han hecho modelos que tratan de explicar la evolución de
genomas como por ejemplo el trabajo de Wentian Li donde propuso en
1989 un modelo que se le conoce como duplicación-mutación (o expansión-
modificación). Este modelo permite la duplicación de nucleótidos y la mu-
tación aleatoria de algunos de los duplicados a través de las generaciones y es
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Periodo Num. de Art́ıculos publicados
50’s 3
60’s 4
70’s 9
80’s 70

1990-1995 156
1995-2000 394
2001-2005 815
2006-2011 541

Cuadro 2.1: Número de publicaciones que han aparecido sobre correla-
ciones en DNA; los datos fueron tomados de la pág. del Prof. Wentian Li,
http://www.nslij-genetics.org/dnacorr/

de los primeros en genómica evolutiva que predećıa la existencia de correla-
ciones a largo alcance en las secuencias de DNA. De este modelo hablaremos
brevemente a continuación.

2.3. Modelo de duplicación-mutación

Sea Ω el conjunto de todas las cadenas binarias infinitas. Esto es, si x ∈ Ω
entonces

x = · · · a−2a−1a0a1a2 · · · (2.1)

donde ai ∈ 0, 1 con i = 0,±1,±2, . . . Ahora sea ϑ : Ω → Ω una transfor-
mación que toma una cadena x de Ω en otra cadena x̃ = ϑ(x) que también
está en Ω. Cada d́ıgito binario de x evoluciona por medio de ϑ de la siguiente
manera,

0→
{

1 con probabilidad p
00 con probabilidad 1− p, (2.2)

y

1→
{

0 con probabilidad p
11 con probabilidad 1− p. (2.3)

La transformación anterior expande la longitud de la cadena en cada posición
con probabilidad 1 − p y la modifica con una probabilidad p. El proceso de
expansión tiende a aumentar la correlación entre los d́ıgitos binarios, mientras
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Figura 2.1: Número de art́ıculos de correlaciones de DNA producidos desde
los 50’s hasta la actualidad.

que el de la mutación, de un d́ıgito binario en otro, tiende a destruirla. Si
se hacen algunas aproximaciones la función de autocorrelación se comporta
como una ley de potencia con exponente ε. El Prof. Li encontró una relación
anaĺıtica entre el exponente

ε = −
log

[∑

i

λ

(
d0
k ± i , d0

)]

log(k)
, (2.4)

y la probabilidad de mutación p antes descrita. Aqúı d0 es la distancia más
probable a la que dos elementos de la cadena se separan, k es el factor de
dilatación promedio de toda la cadena y λ(d1, d2) es el valor de la matriz de
transición de estados de la distancia d1 a la distancia d2. Este modelo capta
los ingredientes básicos de la dinámica mutacional en las secuencias de DNA.

El Dr. Li fue el primero en demostrar la existencias de estas correlaciones
de largo alcance en secuencias reales de DNA. Un poco después el grupo de
Boston encontró correlaciones similares con otras metodoloǵıas (ver abajo).
Ya que la duplicación genera redundancia y la correlación local aumenta
mientras que la mutación tiende a borrarla. Sin embargo esta correlación local
se propaga a grandes distancias, sobretodo si la probabilidad de duplicación
es grande. El tipo de autocorrelación que se encuentra en todas las secuencias
del DNA hasta ahora analizadas es de un tipo especial que se llama ruido rosa
(o ruido 1/f) en contraste con el llamado ruido blanco o aleatorio en el que no
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existe relación alguna entre los nucleótidos de una secuencia de DNA. El ruido
1/f tiene propiedades también de autosemejanza, esto es, existe la misma
estructura de las secuencias a distintas escalas de observación (fractal). Se
ha encontrando este ruido en todos los análisis de genomas completos de
organismos desde las bacterias, levadura y plantas, hasta el hombre [100, 101]

A principios de la década de los 80’s, Benoit Mandelbrot [102] mostró de
que diversas estructuras encontradas en la naturaleza, como las nubes, los
continentes o los árboles, presentan una geometŕıa compleja a la que de-
nominó fractal, porque se podŕıa caracterizar por una dimensión no entera
(fraccionaria). Una caracteŕıstica importante de las estructuras con geometŕıa
fractal es que presentan autosimilaridad, es decir, es posible identificar al mis-
mo patrón en diferentes escalas (por ejemplo la coliflor). Una consecuencia
de este escalamiento es la presencia de correlaciones a largo alcance. En el
caso concreto de los fenómenos biológicos de naturaleza fractal, existe un
escalamiento que sigue una ley de potencias y que pueda detectarse por al
menos dos órdenes de magnitud [103].

Una función f(x), sigue una ley de potencia cuando la variable indepen-
diente, x, tiene un exponente, es decir, se encuentra elevado a una potencia,
por ejemplo; y = Axα donde la potencia α puede ser cualquier número y A
es una constante. Cuando α > 0, la función crece, mientras que cuando α
< 0, la función decae. En este último caso se habla de una ley de potencias
inversa. Usualmente las funciones que siguen leyes de potencia se grafican
en escala logaŕıtmica donde puede observarse una relación lineal entre las
dos variables. La pendiente de la recta obtenida corresponde al exponente α
de la función graficada. Los fenómenos que presentan una dinámica de leyes
de potencia también exhiben autosimilaridad y, por lo tanto, una dinámica
fractal con correlaciones a largo alcance [104]. Dado que, a partir de secuen-
cias de DNA pueden generarse series de distancias, es factible determinar la
presencia de correlaciones a largo alcance en estas secuencias.

2.4. Modelo de caminata aleatoria

Partiendo del modelo de caminata aleatoria, Peng, et al. han aplicado
diversas técnicas para analizar la presencia de correlaciones de largo alcance
en secuencias de DNA [105, 106, 107, 108]

En el modelo de caminata aleatoria se asume la presencia de un caminador
teórico que recorre una cadena de DNA. El caminador comienza en la posición
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n(n = 0) = 0 y da un paso hacia arriba [u(n) = +1] cada vez que encuentra
una pirimidina 1, y un paso hacia abajo [u(n) = −1], cada vez que encuentra
una purina. De esta manera la cadena original de DNA se convierte en una
secuencia de -1 y 1. Usualmente se gráfica la caminata acumulada y(n) contra
la posición n en la cadena. Uno de los resultados más importantes de la
caminata aleatoria es el hecho de encontrar regiones relativamente largas,
que son ricas en cierto tipo de nucleótido (por ejemplo purinas), por lo que la
distribución, a lo largo de la cadena de DNA no es uniforme [104]. Dada esta
caracteŕıstica se dice que las secuencias de DNA presentan mosaicos [109]
El primer acercamiento que utilizó este grupo, fue la determinación de la
ráız de las fluctuaciones medias cuadradas, F (n) alrededor del promedio de
desplazamiento, definida como:

F (n) =

√
(∆y(n))2 −

(
∆y(n)

)2
(2.5)

donde ∆y(n) = y(n0 + n)− y(n0) y las barras sobre las variables indican la
media aritmética para todas las n posiciones en la cadena genómica.

Se entiende por fluctuaciones, a las variaciones a nivel microscópico que
se presentan en los sistemas macroscópicos. Aśı las fluctuaciones en f́ısica
son equivalentes al concepto de varianza estad́ıstica en la bioloǵıa. En el caso
de F (n), se puede presentar dos posibles escenarios: (a) para procesos es-

tocásticos o sólo con correlaciones locales, F (n) ≈ n
1
2 ; y (b) para procesos

con correlaciones libres de escala (correlaciones a largo alcance), las fluctua-
ciones se describen por la ley de potencias: F (n) ≈ nα, con α 6= 1/2. A
través del método conocido como min-max, Peng et al [106], encontraron co-
rrelaciones a largo alcance en regiones no codificantes, en contraste con las
codificantes, donde α ≈ 0,5. Estos resultados, han sido ampliamente discu-
tidos e inclusive, algunos autores señalan que no existe diferencia entre la
dinámica de regiones codificantes y la de no codificantes [110]. Una de las
cŕıticas principales a estos resultados, hace referencia al hecho de que se pre-
senta heterogeneidad en las series de distancias obtenidas por la caminata
aleatoria del DNA. Esto quiere es decir que se presentas secuencias relativa-
mente grandes ricas en ya sea purinas o pirimidinas. Debido a este fenómeno
de mosaico, métodos como el análisis de función de autocorrelación y la F (n)
pierden validez ya que se basan en medidas que cambian a lo largo de la serie
de distancias [109].

1Pirimidina = Timina y Citosina; Purina = Adenina y Guanina
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Posteriormente Peng et al., mejoraron su técnica para evitar el efecto
mosaico del DNA, mediante la eliminación de la tendencia de las fluctuaciones
sobre los diferentes tamaños de ventanas [106]. A esta técnica se le llama
análisis de fluctuaciones libre de tendencias, DFA por sus siglas en inglés. En
una serie de tiempo, las fluctuaciones crecen al aumentar la longitud de la
ventana donde se calculan éstas. Este hecho nos permite asumir una relación
de leyes de potencia entre los factores de escalamiento: My = Mα

x donde
Mx y My son factores de escalamiento y α es el exponente de escalamiento.
El escalamiento en la variable independiente (usualmente el tiempo) puede
calcularse por:

Mx =
n2

n1

(2.6)

donde n1 y n2 son dos longitudes diferentes de ventana. Una manera de
calcular el escalamiento en la variable dependiente es mediante:

My =
s2
s1

(2.7)

donde s2 y s1 son las desviaciones estándar de las distribuciones de los co-
rrespondientes histogramas. Con lo anterior, el exponente de escalamiento α,
puede calcularse por:

α =
lnMy

lnMx

=
ln s2 − ln s1
lnn2 − lnn1

(2.8)

que es la pendiente obtenida al aplicar un modelo de regresión lineal sobre
los logaritmos de los datos originales.

El DFA ha sido aplicado para estudiar diversos fenómenos, en el caso de
la bioloǵıa, los trabajos más importantes han sido sobre secuencias de DNA y
sobre ritmos cardiacos [104]. En el caso de DNA, los resultados de Peng et al,
fueron consistentes con sus resultados anteriores, es decir, las correlaciones a
largo alcance sólo fueron detectadas para las secuencias no codificantes [106].
En el caso de secuencias codificantes, se detectó un cambio en la pendiente
con una α=0.51 para la primera parte de la curva que es equivalente a un
proceso aleatorio.

En contraste con estos resultados, otros autores han encontrado correla-
ciones de largo alcance en secuencias codificantes. Esta diferencia se debe
fundamentalmente, a modificaciones en la metodoloǵıa para generar las se-
ries de distancia. En particular, Voss [110] y Sousa Vieira [111] calcularon el
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espectro de potencias provenientes de series no binarias, mientras que Mo-
hanty y Narayana Rao obtuvieron los momentos factoriales de series que
representaban el exceso de purinas sobre pirimidinas [13].

El conocimiento de la estructura cromosómica en los organismos euca-
riontes estimuló la investigación de correlación entre nucleótidos separados
a diferentes distancias en una misma cadena. Esto con el fin de entender la
complicada estructura en la cual el DNA se compacta en diferentes niveles
para formar los cromosomas, lo que hace que nucleótidos separados a distan-
cias grandes sobre la cadena lineal puedan estar próximos en la estructura
cromosómica. En otras palabras se planteó que deb́ıan existir correlaciones
entre diferentes nucleótidos situados a grandes distancias.

La primera referencia que apareció en la literatura en torno a las correla-
ciones de largo alcance en el DNA [112], se avocó a describir éstas a partir de
las funciones de autocorrelación de los diferentes nucleótidos. Se consideraron
las secuencias de los mismos como un texto sólo con cuatro letras (A, T, G,
C), pretendiendo obtener una medida numérica de la autocorrelación.

Se han reportado [106, 113, 114] la existencia de al menos siete maneras de
codificar las cadenas de nucleótidos, por ejemplo los enlaces entre los mismos,
el tipo de las base (purina o pirimidina), etc. Por ejemplo si aplicamos la
codificación

A, T → 0,

G, C → 1,

en una secuencia como la siguiente:

· · · ATGCTTAGCCGATTGG · · · , (2.9)

obtenemos la cadena de números:

· · · 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 · · · . (2.10)

Sea x(t) una serie de tiempo y y(t) = x(t+τ) la misma serie de tiempo, con
un retardo de τ posiciones con respecto a x(t). La función de autocorrelación
(ACF) queda definida de la siguiente manera:

c(τ) =
1

N

N∑

i=1

x̃(i)ỹ(i), (2.11)
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donde x̃(i) = x(i)− 〈x(i)〉, con 〈x(i)〉 es el promedio de x(i) con ecuaciones
equivalentes para y(i). La cantidad de la ecuación anterior mide la correlación
que existe entre x(t) y x(t + τ). En equivalencia con el coeficiente de corre-
lación de Pearson [115], un valor de ACF = 1 indica una autocorrelación
positiva del 100, un valor de ACF = -1 indica una autocorrelación negativa
del 100 y un valor de ACF = 0 indica una independencia entre los datos de
la serie, y por tanto se pude concluir que la serie sigue un comportamiento
de ruido blanco en donde no se puede predecir un evento respecto al otro.

Mas recientemente Arneodo y colaboradores [3], analizaron los contenidos
de regiones ricas en GC (isocoras) y el sesgo de A/T y G/C en varios cromo-
somas humanos. Ellos mostraron que los máximos del sesgo son marcadores
de replicación de DNA. Se encontró que el contenido de GC y el numero
relativo de A/T y G/C oscilan en periodos de 110+20kb y 400+40kb. En
otras palabras el contenido de GC y el sesgo esencialmente se repitan cada
110kb y 400kb. Los ritmos lentos en el contenido de GC refleja la estructura
natural de las fibras de cromatina, el cual es doblado dentro de bucles del
orden de 100kb en el cromosoma. Sin embargo el hecho de que estos ritmos
son similares a los encontrados en el sesgo sugiere que la expresión de genes
toma lugar en una sincronización múltiple, lo cual provee una extraordinaria
gúıa en la organización espacial y orientación de genes (ver Fig. 2.2).

Una vez que la secuencia del DNA humano estuvo disponible, Mansi-
lla [116] calculó la función de información mutua de los diferentes cromoso-
mas humanos. Es notable el hecho de que todas las funciones de información
mutua de los diferentes cromosomas tengan la misma forma. Esto sugiere
que, a pesar de las diferencias marcadas en las funciones, tamaño y estruc-
tura de los mismos, la correlación entre las bases tienen los mismos patrones
es decir, sugiere un mecanismo único de evolución estructural de todos los
cromosomas.

En otro trabajo (I. Grosse, et al 2006) [117] se analizó la autocorrrelación
de todos los cromosomas humanos y de todos los cromosomas del arroz con
diferentes métodos de mapeos binario. Se encontró que la correlación de pa-
trones parecida a una ley de potencia es diferente dependiendo del método
de que se use pero son idnticos en toda las especie de todos los cromosomas.

Con respecto a las leyes de potencia (L. Matignetti and M. Caselle,
2007) [118], analizaron secuencias de exones que se encuentran en el RNA
mensajero pero que no son codificantes tanto en ratones como en humanos.
Ellos mostraron que todas estas secuencias tienen un distribución de leyes de
potencia dando una explicación teórica y evolutiva. Estas secuencias tienen



32

Figura 2.2: Oscilaciones observadas en un fragmento del cromosoma 22 del
humano. a) Contenido de GC y b) x = (A−T )/(A+T ) + (G−C)/(G+C).
Las porciones rojas y azules corresponden a la localización de los genes en
la cadena lder y rezagada de las cadenas de DNA. La localización de la
inmunoglobulina está en la porción rosa. Tomado de la Ref. [3]

una estructura, como la longitud, estructura secundaria y la presencia de
tripletes AUG, que tienen un efecto en la eficiencia de la traslación y por lo
tanto son preservados en la evolución.

Un trabajo que separa la funcionalidad del genoma en humanos hacien-
do análisis de correlaciones de largo alcance es el de Oliver y colaborado-
res [119]. El genoma humano muestra una estructura composicional común
con dos caracteŕısticas de escala, una larga correspondiente a la isocoras y
otra pequeña o mediana para elementos genómicos. Para detectar estas corre-
laciones de largo alcance se utilizó la metodoloǵıa de DFA el cual provee un
parámetro cuantitativo que es el exponente α de escalamiento que representa
las propiedades de la correlación de la señal. Sobre este mismo tema ¿pode-
mos relacionar las regiones codificantes de las no codificantes en los genomas
con correlaciones? E. Stanley, et al, 1995 [120] trabajaron con secuencias
codificantes y no codificantes de eucariontes con metodoloǵıas como DFA
y transformadas de Fourier. Ellos encontraron que las regiones codificantes
prácticamente no tiene correlaciones en el rango de 10kb a 100kb en contraste
con las regiones no codificantes en donde si se encuentran correlaciones. An-
teriormente Peng et al. [106], encontró correlaciones de largo alcance y leyes
de potencia de nucleótidos en secuencias de DNA pero utilizando el método
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de caminatas al azar, encontrando que las regiones no codificantes que son los
intrones y las secuencias intergénicas muestran correlaciones de largo alcance
mientras que las secuencias codificantes no muestran estas correlaciones. Es-
tos mismos resultados fueron observados pero con otra metodoloǵıa diferente
que es el Análisis de Fourier estándar por Li y Kaneko [100].

Todos estos trabajos son importantes porque podemos inferir cual es la
estructura del DNA y además podemos sacar conclusiones evolutivas de los
genomas. Nuestro grupo de investigación estudia el comportamiento de los
genomas utilizando la metodoloǵıa utilizada por los f́ısicos desde los años 50
para el estudio de los núcleos atómicos llamada estad́ıstica espectral [7, 8, 9].
De hecho, se han empezado a dar varias aplicaciones de estas técnicas en la
bioloǵıa [10, 11, 12]. Para poder aplicarla es necesario separar las propiedades
seculares o el promedio y las propiedades fluctuantes, esto de acuerdo con
Voss [110] y Soussa-Vieira [111] . De hecho, se espera, que la propiedad secular
es distintiva de cada organismo, mientras que las propiedades fluctuantes sean
caracteŕısticas generales de la mayoŕıa de los genomas.

La parte secular ha sido estudiada extensivamente por José y colabo-
radores [121, 122]. Por ejemplo mediante la determinación de la densidad
acumulada de los 64 tripletes a lo largo del cromosoma de Borrelia burgdor-
feri se revelaron altas correlaciones en frecuencias de monopletes, dupletes
y tripletes entre las cadenas opuestas llamadas replicoras, la cadena lider y
rezagada (en la mitad del cromosoma). Usando una secuencia permutada de
bases se demostró que las distribuciones acumuladas no son una consecuencia
de su composición de bases. Esta propiedad ocurre en las mitades de los cro-
mosomas bacterianos y se ha denotado como reflejo de una simetŕıa bilateral
inversa, que al parecer es un tipo universal de simetŕıa en los cromosomas
de eubacterias [122]. Otro ejemplo de como vaŕıan las propiedades seculares
lo dimos en la Ref. [16] en donde graficamos el número de bases acumuladas
para algunas cadenas genómicas (Ver. Fig. 2.3). Es claro en esa figura que
las densidades no son constantes ya que presentan cambios de pendiente y
esto depende de las caracteŕısticas individuales de cada organismo.

La distribución de las fluctuaciones de distancias de primeros vecinos
del mismo nucleótido en algunas cadenas es casi una exponecial [16]. Esto
quiere decir que la probabilidad de encontrar ese nucleótido es más alta en
distancias cortas y esta probabilidad decrece exponencialmente mientras la
distancia aumenta. Un estudio en el mismo sentido, pero con otra cantidad
matemática, fue hecho anteriormente por Mohanty y Narayana Rao [13] quie-
nes mostraron que la varianza de número (también llamada rigidez espectral)
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.3: Densidad acumulada de bases: La primera columna corresponde
a regiones no codificantes y la segunda a codificantes, la primera fila corres-
ponde a D. melanogaster y la segunda al humano. La ĺınea continua (negra)
es adenina (A), la ĺınea punto-linea (marron) es timina (T), la ĺınea punteada
(rojo) es citosina (C) y la ĺınea interrumpida (verde) es guanina (G). Tomado
de la Ref [16].

crece casi linealmente a distancias menores de aproximadamente 1kb. La
rigidez espectral es equivalente a la ∆3 de Dyson o a la DFA. Aśı los resultados
de Mohanty y Narayana Rao y los de Higareda et al [16] son consistentes con
una distribución casi exponencial para las distancias a primeros vecinos la
cual está dada por

p(x) = e−x. (2.12)

Esta ecuación predice como es el comportamiento estad́ıstico de los nucleóti-
dos a primeros vecinos en las secuencia de la mayoŕıa de los organismos (Ver
Fig. 2.4). Para esta distribución la rigidez espectral Σ2 es lineal con la dis-
tancia L entre bases

Σ2(L) = L. (2.13)

La ráız cuadrada de esta cantidad fue calculada numéricamente por Mohanty
y Narayana Rao para las mismas secuencias (Ver Fig. 2.5). En esta figura la
ráız cuadrada de la Ec. (2.13) fue superpuesta en rojo.

Afreixo y colaboradores también trabajan con la distancia de internu-
cleótidos y sugieren que esta distancia es capaz de capturar una informa-
ción esencial acerca de los genomas y que es posible construir árboles filo-
genéticos [15]. Utilizando esta misma metodoloǵıa, pero con distancias de
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Figura 2.4: Distribución de primeros vecinos de las secuencias genómicas
descritas en la Fig 2.3. Tomado de la Ref. [16]

nucleótidos no similares, también se obtiene una firma genómica que dis-
tingue las caracteŕısticas de cada especie [14].
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Figura 2.5: Ráız cuadrada de la varianza de número de algunas secuencias
genómicas. Adaptada de la Ref [13]. Las ĺıneas discontinuas corresponden al
resultado Poissoniano σ =

√
L.
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Caṕıtulo 3

Hipótesis y Objetivos

Hipótesis:

El cambio de comportamiento entre generos en la distribución de distan-
cias entre bases a primeros vecinos en secuencias bacterianas, podŕıa depen-
der del uso de codon, es decir, cuando la distribución de distancias cambia
de un género de bacteria a otro género es debido a que las bacterias tienen
un sesgo alto para utilizar un codón espećıfico para formar los aminoácidos.

Objetivos:

Analizar las secuencias de diferentes organismos, espećıficamente estudiar
la distribución de distancias a primeros vecinos de los cuatro nucleótidos (A,
T, G y C) con la metodoloǵıa de estad́ıstica espectral, separando su promedio
de las fluctuaciones.

Objetivos particulares:

1. Analizar la densidad acumulada de bases de las secuencias genómicas
separando la parte promedio de las fluctuaciones.

2. Analizar el comportamiento de la distribución de primeros vecinos tanto
de eucariontes como de procariontes los cuales tienen diferentes carac-
teŕısticas genómicas y poder compararlos entre śı.
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3. Comparar secuencias bacterianas del mismo y diferente genero, tanto
en el promedio y como en sus fluctuaciones.

4. Hacer un modelo que ayude a entender el comportamiento de la dis-
tribución de distancias a primeros vecinos para cualquier organismo



Caṕıtulo 4

Resultados

Los resultados obtenidos en esta tesis doctoral son detallados en la sec-
ción 4.1, art́ıculos publicados y en la sección 4.2, resultados adicionales. En
la sección 4.2 se muestra la construcción del modelo matemático para poder
explicar y compara con los resultados numéricos obtenidos de la secuencias
genómicas. Los art́ıculos contiene una discusión de los resultados, la cual es
complementada en la discusión de esta tesis.

4.1. Art́ıculos publicados

4.1.1. Nearest neighbor spacing distribution of bases
in some coding and non-coding DNA sequences

Utilizando la estad́ıstica espectral en secuencias que contienen intrones y
otras que no lo contiene, encontramos que la distribución de distancia entre
nucleótidos es la misma. La forma de la distribución es similar al azar.
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Abstract

We show that the nearest neighbor distribution of distances between basis pairs of some intron-less and intron-

containing coding regions are the same when a procedure, called unfolding, is applied. Such a procedure consists in

separating the secular variations from the oscillatory terms. The form of the distribution obtained is quite similar to that of

a random, i.e., Poissonian, sequence. This is done for the HUMBMYH7CD, DROMYONMA, HUMBMYH7 and

DROMHC sequences. The first two correspond to highly coding regions while the last two correspond to non-coding

regions. We also show that the distributions before the unfolding procedure depend on the secular part but, after the

unfolding procedure we obtain an striking result: all distributions are similar to each other. The result becomes

independent of the content of introns or the species we have chosen. This is in contradiction with the results obtained with

the detrended fluctuation analysis in which the correlations yield different results for intron-less and intron-containing

regions.

r 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Spectral statistics; Genomic sequences; Statistical analysis

1. Introduction

In recent times DNA of new species have been sequenced, opening new questions in biological physics.
Large data of genomic sequences are now available and ready to be analyzed. In particular, the study of their
statistical properties is of broad interest. Up to now, several works addressed the correlations in coding and
non-coding regions [1,2]. Many statistical measures have been introduced since those works appeared: the
detrended fluctuation analysis [3], diffusion entropy analysis [4], factorial moment analysis [5], wavelet
analysis [6], among others.

Despite several efforts (see Ref. [5] and references therein), the question about the statistical properties
between intron-less and intron-containing coding regions is still open. Here we use two complementary
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techniques to study the ‘‘short-range’’ statistical properties of DNA sequences. Our work considers, at this
stage, only monoplets, but studies on duplets and triples are in progress [12]. First we use a generalized
detrended fluctuation analysis, commonly called unfolding [7–9], to separate the secular trend and the non-
secular properties of the sequences. Then, the nearest neighbor distribution is obtained and analyzed.

In the next section we define the cumulative basis density and the mathematical procedure called unfolding.
The cumulative basis density is obtained for: two intron-less sequences (0% of introns), HUMBMYH7CD
and DROMYONMA, corresponding to the Human b-cardiac myosin heavy chain (MHC) and Drosophila

melanogaster MHC, respectively; and two intron-containing coding sequences, HUMBMYH7 and
DROMHC that correspond to the Human b-cardiac MHC and to the D. melanogaster MHC, respectively.
The sequences were taken mainly from GenBank [10] and were analyzed with the detrended fluctuation
analysis [2]. The number of introns of each sequence is given in Table 1. In Section 3 the nearest neighbor
distribution is obtained yielding a universal feature. Examples of the non-sense results obtained without a
proper unfolding procedure are also given there. A brief conclusion follows.

2. Unfolding procedure

Following Ref. [5] we define the density of basis as

rbðxÞ ¼
XNb

i¼1

dðx� x
b
i Þ, (1)

where fxb
i g

Nb

i¼1 is the ordered set of Nb positions of the basis. Here b stands for adenine (A), thymine (T),
cytosine (C), or guanine (G) in DNA. In the last equation dðxÞ is the Dirac d-function. The cumulative basis
density or staircase function is defined as

NbðxÞ ¼
XNb

i¼1

Yðx� x
b
i Þ, (2)

where YðxÞ is the Heaviside function. This function is plotted in Fig. 1 for the sequences HUMBMYH7CD,
DROMYONMA, HUMBMYH7 and DROMHC. Note that this quantity corresponds to the inverse function
of the cumulative position plots of Ref. [11].

Following Refs. [7–9], the cumulative basis density can be expressed as

NbðxÞ ¼ hNbðxÞi þNb
oscðxÞ, (3)

where hNbðxÞi is a mean or secular part and Nb
oscðxÞ is the oscillating one. The brackets in the secular part refer

to average in position. Note that the secular part is a function of x and is not necessarily smooth. In quantum
physical systems, for instance, hNbðxÞi contains the periodic orbit information, i.e., the classical one [9]. As
seen in Fig. 1, cumulative densities of different basis and/or sequences have different secular parts. Some look
almost linear while other appear linear by parts. It is not clear for us the biological origin of the abrupt change
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Table 1

Some statistical properties of the sequences analyzed here

Code Size (basis) Introns (%) Basis-content (%) hsi (basis)

A T C G A T C G

HUMBMYH7CD 5999 0 26.7 16.0 26.0 31.3 3.7 6.3 3.8 3.2

DROMYONMA 6338 0 24.1 14.5 18.7 21.7 3.3 5.4 4.2 3.6

HUMBMYH7 28438 73 23.6 23.0 27.4 26.0 4.2 4.4 3.6 3.9

DROMHC 22663 72 30.6 18.4 23.6 27.5 3.3 5.5 4.3 3.7

A, T, C, and G correspond to adenine, thymine, cytosine and guanine, respectively. hsi stands for the mean level spacing of each basis and

is calculated as an arithmetic average.
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in the slope of hNbðxÞi. However, for bacterial genomes, similar changes in density corresponds to the
replication origin [11,13]. Analytical expressions for the secular part are unknown up to now, hence we will use
some of the numerical methods commonly used in spectral statistics. For instance, we will use a polynomial
fitting. The degree of the polynomial is chosen, as usual, as the minimum in which the fluctuations does not
change anymore. Note that this unfolding procedure is more general that the detrended fluctuation analysis,
since the latter uses only a linear fitting. A systematical study and a comparison with a different unfolding
procedure (window analysis) will be given elsewhere [12]. In the sequences of Table 1 we tested fittings with
polynomials from 8th until 18th degree. We also used windows from 100 to 1000 distances. Within this range
of parameters (polynomial degree and window) the results we present are stationary, i.e., the results do not
change.

The transformation that allows the comparison of the fluctuations for systems with different secular parts is
the unfolding. It works as follows. Lets define a new unfolded sequence fy

b
i g

Nb

i¼1, where

y
b
i ¼ hN

bðx
b
i Þi. (4)

With this transformation the new sequence has a uniform density and mean level spacing equal to unity, i.e.,
hy

b
iþ1 � y

b
i i ¼ 1.

3. Nearest neighbor spacing distribution

The nearest neighbor spacing distribution, pðsÞ, is the observable most commonly used to study the ‘‘short-
range’’ fluctuations in the density of basis. Here s

b
i ¼ y

b
iþ1 � y

b
i . The quotes mean that the short range is

defined in units of the mean level spacing hsbi. Then, for a very diluted basis in a sequence, pðsÞ refers to very
long distances in the complete sequence and vice versa. The distribution pðsÞ then yields the probability density
to have two neighboring levels y

b
i and y

b
iþ1 at a spacing s. With the unfolding procedure the function pðsÞ and

its first moment are normalized to unity. The mean level spacing hsi on basis, without unfolding, is given in
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Fig. 1. (Color online) Cumulative basis density of the sequences: (a) DROMYONMA, (b) DROMHC, (c) HUMBMYH7CD and (d)

HUMBMYH7. The first column corresponds to non-coding region and the second one to coding one. The first row corresponds to D.

melanogaster and the second one to human. The solid (black) line corresponds to adenine (A), the dash-dotted (maroon) line to thymine

(T), the dotted (red) line to cytosine (C) and the dashed line (green) to guanine (G).
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Table 1. Note that this is not a well defined quantity for some sequences like thymine in DROMYONMA
(dash-dotted in Fig. 1), since it has two different values and hence, the unfolding procedure is required.

In Fig. 2 we show the obtained nearest neighbor spacing distribution pðsÞ for the different basis
for the different sequences. As seen in this figure, they are very similar to the uncorrelated Poissonian
prediction

pðsÞ ¼ expð�sÞ. (5)

The main differences between the results of the genomic sequences and the Poissonian prediction appear
at both, very short and very long distances. The explanation at short distances is trivial: they are related
to the physical size of the basis which avoid distances smaller than the physical size of a basis. This
generates a ‘‘repulsion hole’’. The repulsion hole is not due to the unfolding procedure but this procedure
makes the hole much more evident. The result we get in (2) is opposite to the well-known result given in
Ref. [3]. This means that, at least in the sequences we used, it is impossible to differentiate coding and non-
coding regions with statistical analysis. Biological information is present only in the secular part but not in the
fluctuations.

Now we will show some results without the unfolding procedure. In Fig. 3 we show the histograms we
obtained for thymine in the four sequences. They are no normalized nor unfolded. As seen, some of them,
Fig. 3(a) and (c), are very similar to the Poissonian prediction while other, Fig. 3(b) and (d), are quite different.
This behavior give the impression that statistical distribution for non-coding and coding regions are different.
However this wrong conclusion is due to an artifact because in Fig. 2 they have clearly the same distribution.
The explanation of this behavior is very simple: since the density is not uniform and it depends on the position
along the sequences, the distances between basis have different statistical weights. Missing or incorrect
rectification (unfolding), gives place to an incorrect measurement of the fluctuations and to possible wrong
conclusions. Then, the unfolding procedure eliminates artifacts due to a wrong average. To find the correct
way to unfold a sequence is a very delicate and difficult task [9]. However, it is the way to obtain a measure of
the fluctuations which allow us a comparison between systems having different trends.
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Fig. 2. (Color online) Nearest neighbor spacing distribution, pðsÞ, for the same sequences of Fig. 1 and following the same order. The
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4. Conclusion

We introduced the cumulative basis density as well as the unfolding procedure to analyze distances between
basis in genomic sequences. We have shown that the nearest neighbor spacing distribution is very close to the
Poissonian distribution. The main differences between them have been found in short distances where the
physical size of each basis generates a ‘‘repulsion hole’’. The results we have got for the nearest neighbor
spacing distribution are quite different that those available in the literature for other quantities like
correlations. We obtained the same result, almost Poissonian, for two intron-less and two intron-containing
coding sequences. This suggest that a proper unfolding procedure should be implemented before any statistical
analysis of genomic sequences. Artifacts due to a wrong average could appear. Our results indicate strongly
that statistical measures in genomic sequences without proper unfolding could give artifacts and probably
several results in the literature on the area are not correct.
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4.1.2. Evidence of codon usage in the nearest neigh-
bor spacing distribution of bases in bacterial
genomes

Cuando separamos las secuencias de bacterias en la parte secular y la
parte fluctuante después del unfolding, la parte secular agrupa a las bacte-
rias en dos grupos: lineal y lineal por partes. Por este motivo este método es
importante porque se tiene caracteŕısticas estad́ısticas diferentes a través del
genoma.
Con esta misma metodoloǵıa 4 géneros bacterianos fueron comparados. In-
teresantemente la distribución de las fluctuaciones agrupa las especies del
mismo género. Esta diferencia se atribuye al uso de codon en bacterias.



Author's personal copy

Physica A 391 (2012) 1255–1269

Contents lists available at SciVerse ScienceDirect

Physica A

journal homepage: www.elsevier.com/locate/physa

Evidence of codon usage in the nearest neighbor spacing distribution of
bases in bacterial genomes
M.F. Higareda a,b, O. Geiger c, L. Mendoza b, R.A. Méndez-Sánchez a,∗

a Instituto de Ciencias Físicas, Universidad Nacional Autónoma de México, A. P. 48-3, 62210, Cuernavaca, Morelos, Mexico
b Instituto de Investigaciones Biomédicas, Universidad Nacional Autónoma de México, A. P. 70228, Ciudad Universitaria, C.P. 04510 México D.F., Mexico
c Centro de Ciencias Genómicas, Universidad Nacional Autónoma de México, A. P. 565-A, 62251, Cuernavaca, Mor., Mexico

a r t i c l e i n f o

Article history:
Received 12 May 2011
Received in revised form 20 September
2011
Available online 7 November 2011

Keywords:
Nearest neighbor spacing distribution
Detrended distance distribution
Genomic sequences
Spectral statistics
Codon usage

a b s t r a c t

Statistical analysis of whole genomic sequences usually assumes a homogeneous
nucleotide density throughout the genome, an assumption that has been proved incorrect
for several organisms since the nucleotide density is only locally homogeneous. To avoid
giving a single numerical value to this variable property, we propose the use of spectral
statistics, which characterizes the density of nucleotides as a function of its position in
the genome. We show that the cumulative density of bases in bacterial genomes can be
separated into an average (or secular) plus a fluctuating part. Bacterial genomes can be
divided into two groups according to the qualitative description of their secular part:
linear and piecewise linear. These two groups of genomes show different properties
when their nucleotide spacing distribution is studied. In order to analyze genomes
having a variable nucleotide density, statistically, the use of unfolding is necessary,
i.e., to get a separation between the secular part and the fluctuations. The unfolding
allows an adequate comparison with the statistical properties of other genomes. With
this methodology, four genomes were analyzed Burkholderia, Bacillus, Clostridium and
Corynebacterium. Interestingly, the nearest neighbor spacing distributions or detrended
distance distributions are very similar for species within the same genus but they are
very different for species from different genera. This difference can be attributed to the
difference in the codon usage.

© 2011 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

There is a large number of available genomic sequences, a fact that has enabled the development of a wide range of
statistical tools for the localization of functional regions in nucleotide sequences [1]. Even though some of these statistical
methodologies were developed to study non-biological phenomena, these techniques have been applied for the analysis of
biological sequences. For example, randomwalks provide a measurement of the correlation between nucleotides over long
distances along the DNA chain [2]. The (G − C)/(G + C) skew was used to locate the origin of replication in prokaryotes [3]
and eukaryotes [4]. The power spectrum has been used in the genes localization and orientation [5]. And finally, correlations
of inter-nucleotide distance distributions have been used to reconstruct phylogenetic trees [6].

The statistical tool called spectral statistics has been widely used in the study of several complex systems, ranging from
the compound nuclei in nuclear reactions to the study of electroencephalograms. This methodology is used to compare
the statistical properties of fluctuations against some theoretical predictions [7–9]. Briefly, spectral statistics requires the
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separation of data series into a secular (i.e. a local average) and a fluctuating part. This technique, as we mentioned, has
been applied in the study of the electroencephalogram correlation matrices to distinguish between resting and stimulated
people [10,11], and in the analysis ofmicroarray data for the discovery of functional genemodules [12]. Regarding nucleotide
sequences analysis, spectral statistics has been used to study the statistical properties of intron-less and intron-containing
genomic sequences [13].

Two common quantities analyzed in spectral statistics are the number variance or spectral rigidity and the nearest
neighbor spacing distribution, which we will call here detrended distance distribution. On the one hand, using the number
variance, Ref. [14], a long range correlation in the DNA sequences was found that was previously detected by other
methods [2,15,16]. On the other hand, in Ref. [13], the detrended distance distributions of genomic sequences between
similar nucleotides were studied, finding an almost exponential distribution for short distances.

In this paper we analyze a set of bacterial genomes using spectral statistics. Specifically, we first obtain the cumulative
density of bases (CDoB), and then we separate the distribution into its secular and fluctuating parts with a procedure called
unfolding or detrending. Results show that bacterial genomes can be classified into two groups: one containing genomeswith
a linear nucleotide density, and another with a piecewise-linear density. Here we show that bacteria within a genus, but not
among different genera, present similar detrended distance distributions when analyzing the same nucleotide. Finally, we
present evidence suggesting that these differences in the detrended distance distribution can be explained in part by codon
bias.

2. Methods

2.1. Genomic sequences

We analyzed the full genomic sequences of 132 bacterial strains (Tables 1–3), spanning all phylogenetic groups. All
sequences were taken from the NCBI-GenBank database. As representative examples of our analysis, the results obtained
for B. phymatum and C. tetani are shown.

2.2. Cumulative density of bases and the distributions of spacings and detrended distances

In general, any mathematical quantity defined for a genomic sequence can be represented as the sum of a smooth part
plus a fluctuating part. In the Appendix, we give an example of how the methodology described in this section is applied to
a simple sequence. Following Ref. [13], the cumulative density of bases (CDoB) or staircase function is defined as

Nβ(x) =

Nβ−
i=1

Θ(x − xβ

i ), (1)

where {xβ

i }
Nβ

i=1 is the set of Nβ sorted positions of the bases and Θ is the Heaviside step function. The index β represents
adenine, thymine, cytosine or guanine (A, T, C or G) in the DNA sequence.

The unfolding procedure consists of two parts. In the first step, the cumulative density of bases Nβ(x) is separated in a
smooth or secular part ⟨Nβ(x)⟩ plus a fluctuating one Nβ

fluc(x) as follows

Nβ(x) = ⟨Nβ(x)⟩ + Nβ

fluc(x). (2)

The smooth part can be calculated using average in position commonly known as the window average. The size of the
window is taken as the minimum value for which the fluctuations are stationary. The window length is fixed to 800 bases.
When the average properties do not change, this average corresponds to an average over the full range. In the second step
of the procedure, a ‘‘detrended sequence’’ yβ

i is defined from the positions along the sequence, through:

yβ

i = ⟨Nβ(xβ

i )⟩. (3)

With this transformation the new sequence has a uniform density which means an average level spacing approximately
equal to unity, i.e. ⟨sβi ⟩ = 1 where the detrended distance dβ

i is defined through dβ

i = yβ

i+1 − yβ

i . The difference between dβ

i

and sβi = xβ

i+1 − xβ

i is that ⟨dβ

i ⟩ ≈ 1, while ⟨sβi ⟩ = f β(x), where f β(x) is in general a nonlinear function of the position
x, i.e., ⟨dβ

i ⟩ = ⟨dβ

i ⟩(x). This means that the sequence yβ

i has non-integer values. Although these new positions do not
have a biological meaning, they are useful since only the fluctuations remain, no matter what the trend is. An important
characteristic of the resulting unfolded position of nucleotides is that it allows the comparison of fluctuations between
genomes. The detrended distance distribution is exactly the distribution of dβ

i .
To apply the transformation of Eq. (3), an expression for the secular part ⟨Nβ(x)⟩ is required. Up until now, analytical

expressions for the average of the genomic CDoB are unknown. Therefore we use the two common numerical methods in
spectral statistics to calculate its value. One such numerical method consists of measuring the spacing ⟨sβi ⟩ in a window and
divides all spacings by ⟨sβi ⟩. A secondmethod, which is used in this study, amongwith the window average described above,
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Table 1
List of bacterial genomes classified with two slopes in the averaged cumulative bases density.

Name Ref. seq. Group Size %GC

Acidobacterium capsulatum ATCC 51196 NC 012483 Acidobacteria 4.1 60.5
Candidatus Koribacter versatilis Ellin345 NC 008009 Acidobacteria 5.7 58.4
Arthrobacter aurescens TC1 NC 008711 Actinobacteria 4.6 62.4
Clavibacter michiganensis subsp. michiganensis NCPPB 382 NC 009480 Actinobacteria 3.3 72.5
Bifidobacterium adolescentis ATCC 15703 NC 008018 Actinobacteria 2.1 59.2
Mycobacterium abscessus ATCC 19977 NC 010397 Actinobacteria 5.02 64.1
Rhodococcus erythropolis PR4 NC 012490 Actinobacteria 6.5 62.3
Rubrobacter xylanophilus DSM 9941 NC 008148 Actinobacteria 3.22 70.5
Salinispora arenicola CNS-205 CNS205 NC 009953 Actinobacteria 5.8 69.5
Streptomyces coelicolor A3(2) NC 003888 Actinobacteria 8.66 72.0
Aquifex aeolicus VF5 NC 012438 Aquificae 1.59 43.3
Hydrogenobaculum sp. Y04AAS1 NC 11126 Aquificae 1.6 34.8
Sulfurihydrogenibium azorense Az-Fu1 NC 000918 Aquificae 1.6 32.8
Persephonella marina EX-H1 NC 012440 Aquificae 1.95 37.1
Bacteroides fragilis YCH46 NC 006347 Bacteroidetes/chlorobi 5.31 43.2
Candidatus Amoebophilus asiaticus 5a2 NC 010830 Bacteroidetes/chlorobi 1.9 35.0
Salinibacter ruber DSM 13855 NC 007677 Bacteroidetes/chlorobi 3.59 66.1
Chloroflexus aggregans DSM 9485 NC 011831 Chloroflexi 4.7 56.4
Roseiflexus sp. RS-1 NC 009523 Chloroflexi 5.8 60.4
Cyanothece sp. ATCC 51142 NC 010546 Cyanobacteria 5.43 37.9
Synechococcus elongatus PCC 6301 NC 006576 Cyanobacteria 2.7 55.5
Trichodesmium erythraeum IMS101 NC 008312 Cyanobacteria 7.75 34.1
Deinococcus geothermalis DSM 11300 DSM11300 NC 008025 Deinococcus/thermus 3.28 66.5
Thermus thermophilus HB8 NC 066461 Deinococcus/thermus 2.13 69.4
Clostridium acetobutylicum ATCC 824 NC 003030 Firmicutes 3.94 30.9
Mycoplasma genitalium G37 NC 000908 Firmicutes 0.58 31.7
Ureaplasma parvum serovar 3 str. ATCC 700970 NC 002162 Firmicutes 0.75 25.5
Rhodopirellula baltica SH 1 NC 005027 Planctomycetes 7.1 55.4
Acidovorax ebreus TPSY NC 011992 Proteobacteria 3.8 66.8
Bordetella avium 197N NC 010645 Proteobacteria 3.73 61.6
Haemophilus influenzae 86-028NP NC 007146 Proteobacteria 1.9 38.2
Helicobacter pylori P12 NC 011498 Proteobacteria 1.67 38.8
Brucella abortus S19 NC 010742 Proteobacteria 2.12 57.2
Agrobacterium tumefaciens str. C58 NC 003062 Proteobacteria 5.65 59.0
Neisseria gonorrhoeae FA 1090 NC 002946 Proteobacteria 2.15 52.7
Citrobacter koseri ATCC BAA-895 NC 009792 Proteobacteria 4.72 53.8
Anaeromyxobacter dehalogenans 2CP-C NC 007760 Proteobacteria 5.0 74.9
Bradyrhizobium japonicum USDA 110 NC 004463 Proteobacteria 9.1 64.1
Desulfatibacillum alkenivorans AK-01 NC 011768 Proteobacteria 6.5 54.5
Ralstonia eutropha JMP134 NC 007347 Proteobacteria 7.26 64.4
Caulobacter crescentus CB15 NC 002696 Proteobacteria 4.0 67.2
Erwinia tasmaniensis Et1/99 NC 010694 Proteobacteria 3.9 53.4
Thauera sp. MZ1T NC 011662 Proteobacteria 4.5 68.3
Variovorax paradoxus S110 NC 012791 Proteobacteria 6.7 67.5
Gluconacetobacter diazotrophicus PAl 5 NC 011365 Proteobacteria 3.9 66.3
Syntrophobacter fumaroxidans MPOB NC 008554 Proteobacteria 5.0 59.9
Rhodobacter sphaeroides ATCC 17025 NC 009428 Proteobacteria 4.61 68.8
Rhodopseudomonas palustris BisA53 NC 008435 Proteobacteria 5.5 64.4
Rickettsia rickettsii str. Iowa NC 010263 Proteobacteria 1.3 32.4
Pseudomonas aeruginosa PA7 NC 009656 Proteobacteria 6.6 66.4
Wolbachia endosymbiont of Drosophila melanogaster NC 002978 Proteobacteria 1.26 35.2
Salmonella enterica subsp. arizonae serovar 62:z4,z23:– RSK2980 NC 010067 Proteobacteria 4.6 51.4
Shigella sonnei Ss046 NC 007384 Proteobacteria 5.03 50.8
Thioalkalivibrio sp. HL-EbGR7 NC 011901 Proteobacteria 3.46 65.1
Xanthomonas axonopodis pv. citri str. 306 NC 003919 Proteobacteria 5.27 64.7

uses a numerical expression for the secular part. As a result, instead of using an analytical expression of the secular part, we
use a polynomial fitting taking the degree n of the polynomial as the minimum in which the fluctuations are stationary:

⟨Nβ(x)⟩ ≈ a0 + a1x + a2x2 + · · · + anxn. (4)

Here a0, a1, . . . , an, are the constants of the fitting. We use the degree of the polynomial n = 8 since, in this case, the
fluctuations are stationary and the zone close to the origin of replication can also be analyzed within the same framework.
Fortunately the constants tend to zero as n increases. The resulting unfolding procedure is thus equivalent to the detrended
fluctuation analysis [17]. However, while the lattermethod uses a linear fitting, unfolding uses the average of the cumulative
density of bases. The obtention of ⟨Nβ(x)⟩ is the same as any regression analysis. We should stress that unfolding detrends
the distances conserving the fluctuations.
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Table 2
List of bacterial genomes classified with one slope in the averaged cumulative bases density.

Name Ref. seq. Group Size %GC

Acidimicrobium ferrooxidans DSM 10331 NC 013124 Actinobacteria 4.4 68.3
Atopobium parvulum DSM 20469 NC 013203 Actinobacteria 2.1 45.7
Corynebacterium aurimucosum ATCC 700975 NC 012590 Actinobacteria 2.8 60.6
Porphyromonas gingivalis W83 NC 002950 Bacteroidetes/chlorobi 2.34 48.3
Chlorobium limicola DSM 245 NC 010803 Bacteroidetes/chlorobi 2.76 51.3
Cytophaga hutchinsonii ATCC 33406 NC 008255 Bacteroidetes/chlorobi 4.43 38.8
Chlamydia trachomatis 434/Bu NC 010287 Chlamydiae/verrucomicrobia 1.03 41.3
Chlamydophila pneumoniae TW-183 NC 005043 Chlamydiae/verrucomicrobia 1.22 40.6
Dehalococcoides ethenogenes 195 NC 002936 Chloroflexi 1.46 48.9
Thermomicrobium roseum DSM 5159 DSM5159 NC 0119559 Chloroflexi 2.0 64.3
Prochlorococcus marinus str. MIT 9211 MIT9211 NC 009976 Cyanobacteria 1.7 38.0
Desulfotomaculum acetoxidans DSM 771 NC 013216 Firmicutes 4.54 41.4
Listeria innocua Clip11262 NC 003212 Firmicutes 3.0 37.4
Lactobacillus casei ATCC 334 NC 008526 Firmicutes 2.9 46.6
Geobacillus thermodenitrificans NG80-2 NC 009328 Firmicutes 3.55 48.9
Streptococcus agalactiae A909 NC 007432 Firmicutes 2.13 35.6
Staphylococcus aureus subsp. aureus COL NC 002951 Firmicutes 2.8 32.8
Thermoanaerobacter tengcongensis MB4 NC 003869 Firmicutes 2.69 37.6
Rhodopirellula baltica SH 1 NC 005027 Planctomycetes 7.14 55.4
Acetobacter pasteurianus IFO 3283-01 NC 013209 Proteobacteria 2.9 53.0
Acinetobacter baumannii AB0057 NC 011586 Proteobacteria 4.05 39.2
Arcobacter butzleri RM4018 NC 009850 Proteobacteria 2.34 27.0
Actinobacillus pleuropneumoniae L20 NC 009053 Proteobacteria 2.27 41.3
Bartonella bacilliformis KC583 NC 008783 Proteobacteria 1.4 38.2
Buchnera aphidicola str. Cc (Cinara cedri) Cc NC 008513 Proteobacteria 0.42 20.2
Campylobacter jejuni RM1221 NC 003912 Proteobacteria 1.77 30.3
Francisella tularensis subsp. tularensis FSC198 NC 008245 Proteobacteria 1.9 32.3
Nautilia profundicola AmH NC 012115 Proteobacteria 1.7 33.5
Anaplasma marginale str. Florida NC 012026 Proteobacteria 1.2 49.8
Nitrosomonas europaea ATCC 19718 NC 004757 Proteobacteria 2.81 50.7
Coxiella burnetii CbuG_Q212 NC 011527 Proteobacteria 2 42.6
Polynucleobacter necessarius subsp. asymbioticus QLW-P1DMWA-1 NC 009379 Proteobacteria 2.2 44.8
Edwardsiella ictaluri 93-146 NC 012779 Proteobacteria 3.8 57.0
Desulfovibrio desulfuricans subsp. desulfuricans str. ATCC 27774 NC 011883 Proteobacteria 2.9 58.1
Francisella novicida U112 NC 008601 Proteobacteria 1.9 32.5
Ehrlichia canis str. Jake NC 011365 Proteobacteria 1.3 29.0
Kangiella koreensis DSM 16069 NC 013166 Proteobacteria 2.9 43.7
Pelobacter carbinolicus DSM 2380 NC 007498 Proteobacteria 3.7 55.1
Helicobacter pylori 26695 NC 000915 Proteobacteria 1.7 38.9
Legionella pneumophila str. Corby NC 009494 Proteobacteria 3.6 38.5
Granulibacter bethesdensis CGDNIH1 NC 008343 Proteobacteria 2.7 59.1
Marinomonas sp. MWYL1 NC 009654 Proteobacteria 5.1 42.6
Psychrobacter arcticus 273-4 NC 007204 Proteobacteria 2.7 42.8
Shewanella denitrificans OS217 OS-217 NC 007954 Proteobacteria 4.55 45.1
Vibrio cholerae M66-2 NC 012578 Proteobacteria 3.9 47.6
Leptospira biflexa serovar Patoc strain Patoc 1 (Ames) NC 010842 Spirochetes 3.95 38.9
Treponema denticola ATCC 35405 NC 002967 Spirochetes 2.8 37.9

2.3. Codon usage

To test the role of codon bias in the generation of different base distributions, we created artificial genomic sequences
where the most frequent codons in the real genomes were substituted by the least frequent synonymous codons and vice
versa. The resulting artificial genomes, hereafter referred to asmodified sequences, codify for the same set of proteins as the
real genomes, but with a totally different codon bias. These modified sequences were created from the whole set of bacteria
given in Table 3. The codon usage tableswere taken from the CodonUsage Database [18]. As an example, consider valine in C.
tetani. Valine is codified by the codons GUU, GUC, GUA, and GUGwith frequencies 18.2, 2.3, 21.7, and 4.7, respectively. Then,
we interchanged the least frequently used codon (GUC) and the most frequently used codon (GUA), i.e., we interchanged
GTA for GTC in the modified sequence.

In a second experiment, a stronger change was performed. We replace all codons that codify a given amino acid in a
certain species by the most frequent codon of a second species. To clarify this point, consider valine in both C. botulinum
and B. cepacia. The codon usage of valine for B. cepacia is GUU (0.30%), GUC (3.40%), GUA (0.22%) and GUG (3.83%). The
codon usage of C. botulinum for the valine is GUU (2.34%), GUC (0.15%), GUA (3.13%) and GUG (0.58%). Then, in this second
experiment the codons GTT, GTC and GTA of Clostridium botulinum are replaced by GTG to obtain a modified C. botulinum
sequence.
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Table 3
List of species of bacterial used in this work.

Name Ref. seq. Group Size %GC

Burkholderia cepacia AMMD NC 008391.1 β-proteobacteria 8.0 65.0
Burkholderia pseudomallei NC 009076 β-proteobacteria 7.31 68.0
Burkholderia thailandensis E264 NC 007651 β-proteobacteria 6.71 67.6
Burkholderia phymatum STM815 NC 010622 β-proteobacteria 8.7 62.3
Burkholderia xenovorans LB400 NC 007951 β-proteobacteria 9.8 62.6
Bacillus amyloliquefaciens FZB42 NC 009725 Firmicutes 3.9 46.5
Bacillus clausii KSM K16 NC 006582 Firmicutes 4.3 44.8
Bacillus pumilus SAFR-032 NC 009848 Firmicutes 3.7 41.3
Bacillus thuringiensis Al Hakam NC 008600 Firmicutes 5.36 35.4
Bacillus weihenstephanensis KBAB4 NC 010184 Firmicutes 5.91 35.5
Clostridium acetobutylicum NC 003030 Firmicutes 4.09 30.9
Clostridium beijerinckii NCIMB 8052 NC 009617 Firmicutes 6.0 29.9
Clostridium phytofermentans ISDg NC 010001 Firmicutes 4.8 35.3
Clostridium botulinum A NC 009495 Firmicutes 3.9 28.2
Clostridium tetani E88 NC 004557 Firmicutes 2.87 28.6
Corynebacterium diphtheriae NC 002935 Actinobacteria 2.83 60.6
Corynebacterium efficiens YS-314 NC 004369 Actinobacteria 3.22 63.0
Corynebacterium jeikeium K411 NC 007164 Actinobacteria 2.51 61.4
Corynebacterium glutamicum ATCC 13032 Bielefeld NC 006958 Actinobacteria 3.3 53.8
Corynebacterium urealyticum DSM 7109 NC 010545 Actinobacteria 2.4 64.2

Fig. 1. (Color online) Cumulative density of bases inB. phymatum. The continuous (black) line corresponds to adenine, and the dashed line (red) corresponds
to guanine. Thymine has a similar behavior to adenine. The same happenswith cytosine and guanine. In the inset, a zoom showing the fluctuations is given.

To measure the similarity between distributions, we followed the suggestion by Vegelius et al. [19] and used the
proportional similarity (PS). PS between two distributions U and V is defined as

PS =

C−
i=1

min(fUi , fVi), (5)

where fUi and fVi , i = 1, . . . , C are the relative frequencies of U and V in each one of the C categories. Higher (lower)
numbers indicate that the distributions are more (less) similar to the other. The proportional similarity ranges from 1 for
equal distributions to 0 for distributions with no similarity.

3. Results and discussion

The cumulative density of baseswas analyzed for the set of 112bacterial genomes shown in Tables 1 and2. As explained in
themethodology, each genomic sequence is decomposed in two parts, the average and the fluctuations. On the one hand, the
average of the CDoB shows one of these two possible behaviors: (a) a linear trend or (b) a piecewise-linear trend, composed
of two consecutive lines with different slopes. The fluctuations, on the other hand, show an almost decaying exponential
distribution with peaks at short distances. Then, short distances are favored instead of large distances.

Fig. 1 shows the statistical analysis of the B. phymatum genome, which is a representative case where the CDoB has a
linear trend. Note that the slope of the CDoB of guanine is higher than the slope of the CDoB of adenine. This is consistent
with the genome composition since B. phymatum is GC rich. Note the difference between Figs. 1 and 2 showing the analysis
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Fig. 2. (Color online) Cumulative density of bases in C. tetani. The continuous (black) line corresponds to adenine, the dash-dotted line (red) corresponds to
thymine, the dotted (green) line corresponds to guanine, and the dashed (blue) line corresponds to cytosine. In the inset, a zoom showing the fluctuations
is given.

Fig. 3. (Color online) Spacing distribution of guanine for the whole genome (green triangles) of C. tetani. Red circles correspond to the same analysis, but
performed only to the first linear part of the genome (before the change in slope observed in Fig. 2). Blue squares correspond to the analysis performed on
the second linear part (after the change in slope). The line corresponds to f (d) = 70 000 ∗ exp(−d/5) + 10 000 ∗ exp(−d/11.5).

of C. tetani, and also the representative case with a piecewise-linear CDoB. We can observe from Fig. 2 that the sequence is
rich in A and T but poor in G and C; this behavior is not uniform along the genomic sequence. In adenine and guanine, the
first half of the genomic sequence has a higher density than in the second half of the sequence but with different contents.
The opposite occurs in thymine and cytosine again with different contents. The abrupt change in the slope in Fig. 2 is located
at the origin of replication of C. tetani [20,21]. This result was consistently found for all the bacteria with piecewise-linear
trends, Table 1.

In genomes that present a piecewise-linear CDoB, there are different statistical properties before and after the change
of slope, specifically in the distribution of distances between nucleotides. Note in Fig. 3 that the distribution of distances is
different for: (i) the whole genome, (ii) the region before the CDoB bend, and (iii) the region after the same bend. It can be
deduced from this figure that the probability to find a guanine close to another is very high and that it is possible to find
two guanines separated by distances of the order of ≈80 nucleotides. It is also possible to see that the distribution of the
first part is quite similar to the distribution of the complete sequence at distances below ≈10 bases, while the second part
agrees with the distribution of the complete sequence at distances beyond ≈40 bases. Similar results were found for all
bacterial genomes with piecewise-linear trends. In all these cases, the distribution of distances between nucleotides in the
full genomic sequence is composed of two different distributions, one before and one after the origin of replication. Each of
these two distributions is fitted by exponential functions, which added are the distribution of the whole genome sequence.
For the particular case of C. tetani (Fig. 3), the distribution of distances d between nucleotides for all the genome is very close
to f (d) = 70 000 ∗ exp(−d/5) + 10 000 ∗ exp(−d/11.5), where the first term reflects the behavior of the distribution at
short distances while in the second yields the behavior at long distances (circles and squares in Fig. 3, respectively). Bacteria
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Fig. 4. (Color online) Spacing distribution of guanine (not normalized) for B. phymatum. The triangles up (green) correspond to the complete sequence,
the circles (red) correspond to the first part of the sequence, the squares (blue) correspond to the second part of the sequence.

Fig. 5. (Color online) Detrended distance distribution of guanine for C. tetani for the unfolded sequence. The triangles up (green) correspond to the complete
sequence, the circles (red) correspond to the first part of the sequence, the squares (blue) correspond to the second part of the sequence.

with a linear CDoB, on the other hand, have a constant average density of bases throughout the genome. A representative
case is shown in Fig. 4, where the histogram of the distances between guanines in the genome of B. phymatum is shown.
Note that the distribution of the two halves of the genome are almost identical. Again one can see that the probability to
find guanines separated by other nucleotides is very high and that it is possible to find two guanines separated up to ≈25
nucleotides.

We have shown that several genomes show statistical properties that vary along the nucleotide sequence, making the
comparison of distribution trends among species of bacteria difficult. Because of this characteristic, the application of the
unfolding procedure (seeMethods) becomes relevant, which eliminates the average slopes and allows a reliable comparison
of the fluctuations in the distributions of bases. We applied the unfolding procedure to all the bacterial genomes with
piecewise linear trends (Table 1). As a representative result, Fig. 5 shows the detrended distance distribution of C. tetani
after the unfolding procedure was applied. As can be seen, the difference between the histograms of the regions separated
by the origin of replication (Fig. 3) does not appear in the detrended distance distribution of Fig. 5. Another result of the
unfolding procedure, is the change of scale (compare the horizontal axes in Figs. 3 and 5). In Fig. 5, an unfolded spacing of 1
corresponds to a true average distance of 5.6 between guanines. Furthermore, the peak at≈0.18 corresponds to theminimal
distance between bases. The biological description of the detrended distance distribution of Fig. 5 is similar to the one of
Fig. 3.

When the unfolding procedure is applied to bacterial genomes with linear CDoB, the results conserve the identity
observed in all regions of the genome. Fig. 6 shows the result of applying the unfolding procedure to the genome of B.
phymatum. In this case, an unfolded spacing of 1 corresponds to a true average distance of 3.2. The first and second peaks at
≈0.33 and ≈0.66 correspond to the peaks at true distances 1 and 2 of Fig. 4, respectively. The biological description of the
detrended distance distribution of Fig. 6 is similar to the one of Fig. 4.
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Fig. 6. (Color online) Detrended distance distribution of guanine for B. phymatum for the unfolded sequence. The triangles up (green) correspond to the
complete sequence, the circles (red) correspond to the first part of the sequence, the squares (blue) correspond to the second part of the sequence.

Fig. 7. (Color online) Cumulative density of bases for some species of Burkholderia. The continuous (black) line corresponds to B. pseudomallei and the
dashed (red) line to B. phymatum: (a) adenine, (b) thymine, (c) guanine, and (d) cytosine.

3.1. Codon usage

In what follows, using the same methodology, we will show that different species of the same genus can have different
CDoB but a similar detrended distance distribution. Also, we will show that the detrended distance distribution is different
for species of different genera and we give evidence that this difference comes from the codon usage. This similarity or non-
similarity betweendistributionswill be quantified using the proportional similarity PS. In this example, several species of the
Burkholderia, Bacillus, Clostridium and Corynebacterium genera are analyzed. Here, wewill only show figures for Burkholderia
and Clostridium.

In Figs. 7 and 8, the staircase function is plotted for some species of the genera Burkholderia and Clostridium. The list of
the species analyzed is given in Table 3, and the detrended distance distribution obtained for the species of Clostridium used
in Fig. 8 is given in Fig. 9. As can be seen, the distributions of adenine for all species of Clostridium are very similar to each
other, although they do not overlap. The proportional similarity between the adenine distributions is PS = 0.86. The same
happens for the distributions of thymine (PS = 0.86), guanine (PS = 0.96) and cytosine (PS = 0.97) of Clostridium. This
distribution is very close to an exponential distribution. In Fig. 10, the detrended distance distribution are plotted for the
same species of Burkholderia as those of Fig. 7. As can be seen, the adenine distribution is very similar (PS = 0.96) for all
species of Burkholderia used. Something similar happens for thymine (PS = 0.96), for guanine (PS = 0.89) and cytosine
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Fig. 8. (Color online) Cumulative density of bases for Clostridium beijerinckii (continuous black line) and for C. tetani (dashed red line); (a) adenine, (b)
thymine, (c) guanine, and (d) cytosine.

Fig. 9. (Color online) Detrended distance distribution for the same sequences of Fig. 8 and following the same order. The circles (black) correspond to C.
beijerinckii and squares (red) to C. tetani.

(PS = 0.89); there are some small differences close to s = 0, i.e., different species have a different value of p(s ≈ 0). The
rest of the distribution is quite similar for all species within the same genus.

Nowwewill show that species of a different genus have different detrended distance distributions. In Fig. 11,we show the
comparison of the detrended distance distribution for two species belonging to different genera, B. cepacia and C. botulinum.
As can be seen, the differences appear at short distances as well as in the slope of the distribution at large distances. On
the other case, B. cepacia (circles) has three peaks at short distances in guanine and cytosine, it also decays faster than C.
botulinum which has only one peak at short distances (Fig. 11(c) and (d)). In adenine and thymine, there are two peaks at
short distances in C. botulinumwhile in B. cepacia, there only appears one peak (Fig. 11(a) and (b)). The proportional similarity
between those distributions is 0.81, 0.81, 0.71 and 0.71 for adenine, thymine, guanine and cytosine, respectively. Thismeans
that the distributions of Clostridium and Burkholderia are different ≈30%.
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Fig. 10. (Color online) Detrended distance distribution for the same sequences of Fig. 7 and following the same order. The circles (black) correspond to B.
pseudomallei and the squares (red) to B. phymatum.

Fig. 11. (Color online) Comparison of the detrended distance distribution for two species belonging to different genera: (a) adenine, (b) thymine, (c)
guanine, and (d) cytosine. The circles (black) correspond to B. cepacia and the triangles (red) to C. botulinum.

It is well known that prokaryotes present a higher codon usage bias than eukaryotes [22]. We will now give evidence
that this codon bias is to a large extent responsible for species within the same genus having the same distribution, as well
as of having different distributions among genera.

To assess the effect of codon bias on the distribution of bases, we compared the detrended distance distribution in the
unfolded sequenceswith themodified sequences inwhich themost frequently used codon is changed by the least frequently
used codon (see methods) obtained from them. To see the difference, we first focused on the peaks of the distributions by
locating their maxima. There is an inverse proportionality between the peak heights at short distances and the slope of the
distribution at long distances since the distributions are normalized.When there are high peaks at short distances, the slope
at large distances decrease, if the peaks at short distances are low, the slopes have high values. The peaks are more sensitive
than the slopes. For this reason, we show the results for the peaks instead of the slopes. Nevertheless, the proportional
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Fig. 12. (Color online) Detrended distance distribution of Burkholderia thailandensis: (a) adenine, (b) thymine, (c) guanine, and (d) cytosine. The circles
(black) correspond to the original sequence and the squares (red) to the modified sequence with silent mutations changing frommost to least used codon
and vice versa (see text).

similarity measures both the peaks and slopes at the same time: one can see how the PS changes when the original and the
modified sequences are compared.

We first show the results obtained from the genus Burkholderia. It is important to mention that studied species of this
genus (Table 3) have the same codon usage (Not shown), hence the results shown hereby are valid for the whole genus. For
the distribution of adenine, the original genomic sequence (Fig. 12(a), circles) has a peak located at s = 0.224, while in the
modified sequence (Fig. 12(a), squares) the peak is located now at s = 0.303. In the distribution of thymine, there is one
peak at s = 0.225 in the original sequence (see Fig. 12(b)), but in the modified sequence there are two peaks, one located
at s = 0.291 and another at s = 0.569. Notably, the distribution of guanine and cytosine are very similar in the original
and modified sequences. PS between the distributions of the original and modified sequences are 0.93, 0.93, 0.94 and 0.95
for adenine, thymine, guanine and cytosine, respectively. In other words, the distribution changes by 7%, 7%, 6%, and 5%, for
adenine, thymine, guanine and cytosine, respectively.

Now, the results for the genus Clostridium are presented. Here, again, the studied species of this genus (Table 3) have the
same codon usage (Not shown), hence the results are valid for the whole genus. Regarding the distribution of guanine, the
original sequence shows two peaks at s = 0.239 and s = 0.506 (Fig. 13(c)), while the modified sequence presents only a
peak at s = 0.293. In the distribution of cytosine, both the original and the modified sequence show two peaks (Fig. 13(d)).
In the original DNA chain they are located at s = 0.238 and s = 0.509, but in the modified DNA chain they are located
at s = 0.291 and s = 0.837. Back in Clostridium, the distributions of adenine and thymine are similar in the original and
modified sequences. The proportional similarity in this case is 0.97, 0.97, 0.94 and 0.89 for adenine, thymine, guanine and
cytosine, respectively.

The interchange of the less frequent codon by themost frequent and vice versa has only a limited effect on the detrended
distance distributions of Figs. 12 and 13 since only less than 10% of the sequence is changed. In the new experiment, for a
given amino acid we find the most frequent codon used by B. cepacia. Then, in the C. botulinum sequence, all codons that
yield the same amino acid are replaced by the most frequently used in B. cepacia. This procedure was repeated for all amino
acids. Clostridium is a bacterium that has a low GC content and Burkholderia is high in GC. Therefore, changing the codon
usage in Clostridium by Burkholderia, the GC content increases. Fig. 14 shows the detrended distance distribution for two
species, C. botulinum (black) and B. cepacia (red). The third distribution (blue) corresponds to a modified C. botulinum with
the codon usage of B. cepacia.

The strongest changes in the distribution are observed in guanine Fig. 14(c) and cytosine Fig. 14(d). In cytosine, the peaks
at short distances and slopes of Clostridium and Burkholderia are very different. The distribution of the modified Clostridium
sequence (blue) has a slope that is more like Burkholderia (red). This change also occurs in the peaks at short distances. The
behavior of guanine in the modified Clostridium sequence is similar to that of cytosine. We also analyzed the proportional
similarity between the distributions of Burkholderia and Clostridium and compared the results with those of Burkholderia
and the modified Clostridium. The distributions of the modified Clostridium are closer to those of Burkholderia. On the one
hand, the proportional similarity between the detrended distances distribution of Burkholderia and Clostridium is 0.71 and
0.72 for guanine and cytosine respectively. On the other hand, the proportional similarity between the detrended distance
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Fig. 13. (Color online) Detrended distance distribution of C. phytofermentans: (a) adenine, (b) thymine, (c) guanine, and (d) cytosine. The circles (black)
correspond to the original sequence and the squares (red) to the modified sequence with silent mutations changing from most to least used codon and
vice versa (see text).

Fig. 14. (Color online) Comparison of the detrended distance distribution for two species belonging to different genera: (a) adenine, (b) thymine, (c)
guanine, and (d) cytosine. The circles (black) correspond to C. botulinum and the squares (red) to B. cepacia. The triangles (blue) correspond to C. botulinum
with the codon usage of B. cepacia.

distribution of Burkholderia and the modified Clostridium increased to 0.91 and 0.89 for guanine and cytosine, respectively.
The proportional similarity increased by almost 20%.

4. Conclusions

We presented an analysis of the nearest neighbor spacing distribution or detrended distance distribution of nucleotides
on several bacteria using spectral statistics.Workingwith theunfoldingmethodology,we showed that the cumulative density
of bases can be separated into a secular (or average) and a fluctuating part. The secular part is always specific for the
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bacterium under study. We also observed two types of trends: linear and piecewise linear, but we were unable to find
correlations between the type of distribution and the phylogeny of the bacteria studied. However, the nearest-neighbor
spacing distributions can group different species of the same genus despite their CDoB changes.

One implication of our results is that statistical analysis of genomes in bacteria should take into account the cumulative
density of bases (CDoB), and the reason is that this density is not homogeneous (stationary) for all bacteria. Also, for species
with piecewise linear distributions, the total distribution of distances results from the sum of distributions in the different
regions of the genome; specifically, it was found that the statistical analysis of the detrended distance distribution of full
genomes without unfolding can be interpreted as the addition of two almost exponential distributions.

We showed several results obtained for bacteria of the genera Clostridium and Burkholderia, as we found that they are
representative cases of the kind of results obtained by the application of our methodology. Importantly, we showed that
the detrended distance distribution is similar for species of the same genus even though their average CDoB is different.
This was possible only because we unfolded the genomic sequences, showing that while their secular parts are different,
their fluctuating parts are similar. This is a result that might have been overlooked with the use of other types of statistical
analysis. Finally, we showed that the detrended distance turned out to be different when comparing bacteria of different
genera. This difference, however, can be attributed in a large extent to the difference in codon usage in distinct genera. A
more drastic experiment was done: the change of the codon usage of one bacterium (Clostridium) to the other (Burkholderia)
was also performed. A change of the spacing distribution was shown: it is more similar to that of Burkholderia. This yields
strong evidence that codon usage totally contributes to the form of the detrended distance distribution.

The methodology presented in this work allows a comparison between genomes coming from very different organisms.
It can be applied to eukaryotes or prokaryotes and since it uses a function instead of a constant for the average, it can
also be applied to bacterial plasmids in which the cumulative density of bases changes notably. This methodology could be
functional also in the Arabidopsis thaliana and Homo sapiens genomes.
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Appendix. Example of the unfolding procedure with a constructed example

To illustrate the implementation of unfolding, we give an example with a constructed sequence. In the first step, the
positions xAi of the adenine bases are given in a quadratic way:

{xAi } = {i2} = {1, 4, 9, 16, 25, 36, 49}.

As the second step, some fluctuations are assigned to these positions by adding or subtracting one position at random.
The random sequence obtained is {+1, +1, −1, −1, −1, −1, +1}. The positions with both a quadratic trend (secular part)
and the random fluctuations are given by

{xAi } = {2, 5, 8, 15, 24, 35, 50}.

The empty positions are then filled at random with the nucleotides T, G and C. The resulting sequence is:

GAGTAGTACCTTCGACGGTGCCTAGTGGCGTGGGATCCTTGGTCTGTCCA.

From this sequence, one can see the positions of the T, G, and C nucleotides,

{xTi } = {4, 7, 11, 12, 19, 23, 26, 31, 36, 39, 40, 43, 45, 47},

{xGi } = {1, 3, 6, 14, 17, 18, 20, 25, 27, 28, 30, 32, 33, 34, 41, 42, 46},

{xCi } = {9, 10, 13, 16, 21, 22, 29, 37, 38, 44, 48, 49}.

The CDoB for this sequence is given in Fig. 15. It is easy to see from the figure that the average of the adenine CDoB is
given by ⟨NA(x)⟩ =

√
x − 1/2. With this average we define the detrended (unfolded) positions yi as

yAi = ⟨NA(xi)⟩ =
√
xi − 1/2. (A.1)

In this example we get, to one digit, the detrended positions and distances are,

{yAi } = {0.9, 1.7, 2.3, 3.4, 4.4, 5.4, 6.6}

and

{dAi } = {0.8, 0.6, 1, 1, 1, 1.2},

respectively.
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Fig. 15. (Color online) Cumulative density of bases for the sequence of the example (a) adenine, (b) cytosine, (c) thymine and (d) guanine. The dashed
(red) line corresponds to (a) ⟨NA(x)⟩ =

√
x − 1/2, (b) ⟨NT (x)⟩ = 0.26x − 0.13, (c) ⟨NG(x)⟩ = 0.37x − 0.59 and (d) ⟨NC (x)⟩ = 0.22x − 0.08.

Note that ⟨di⟩ ≈ 1. Finally a histogram of the distances can be done to get the ‘‘detrended distance distribution’’ or
‘‘nearest neighbor spacing histogram’’.

The same steps used earlier, but now for guanine, thymine and cytosine can be done easily. Since the positions are given
at random, the averaged cumulative densities of bases are obtained numerically fitting straight lines by least squares. In this
case we get

⟨NG(x)⟩ = 0.37x − 0.59, (A.2)

⟨NT (x)⟩ = 0.26x − 0.13, (A.3)

⟨NC (x)⟩ = 0.22x − 0.08, (A.4)

for guanine, thymine and cytosine, respectively. The detrended positions and detrended distances are

{yGi } = {−0.2, 0.5, 1.6, 4.6, 5.7, 6.1, 6.8, 8.7, 9.4, 9.8, 10.5, 11.2, 11.6, 12, 14.6, 15, 16.4},

{yTi } = {0.9, 1.7, 2.7, 3, 4.8, 5.9, 6.6, 7.9, 9.2, 10, 10.3, 11.1, 11.6},

{yCi } = {1.9, 2.1, 2.8, 3.4, 4.5, 4.8, 6.3, 8.1, 8.3, 9.6, 10.5, 10.7},

and

{dGi } = {0.3, 1.1, 3, 1.1, 0.4, 0.7, 1.8, 0.7, 0.4, 0.7, 0.7, 0.4, 0.4, 2.6, 0.4, 1.5},

{dTi } = {0.8, 1, 0.3, 1.8, 1, 0.8, 1.3, 1.3, 0.8, 0.3, 0.8, 0.5, 0.5},

{dCi } = {0.2, 0.7, 0.7, 1.1, 0.2, 1.5, 1.8, 0.2, 1.3, 0.9, 0.2},

for guanine, thymine and cytosine, respectively.
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4.2. Resultados adicionales

4.2.1. Universal Statistical Properties in DNA: Beyond
Random Sequences

Basado en le modelo de máxima entroṕıa se construyó un modelo de las
fluctuaciones de distancia entre pares de bases. Se comparo este modelo con
los datos experimentales observando que se ajustan a una distribución de
Poisson.



Universal Statistical Properties in DNA: Beyond Random

Sequences

M. F. Higareda1 and R. A. Méndez-Sánchez2

1Instituto de Investigaciones Biomédicas,

Universidad Nacional Autónoma de México, A. P. 70228,
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Abstract

Based on the maximum entropy approach, a model for the fluctuations of distances between

pairs of basis in DNA is obtained. As a starting point, a Poissonian distribution with a short-

range repulsion is used. Within this model, the nearest-neighbor distribution and the number

variance or spectral rigidity are obtained. To test the validity of this model we analyze some

sequences of what can be called the genomic ensemble. Agreement between the model and the

statistical properties of some sequences of the genomic ensemble is obtained in several decades

for the nearest-neighbor spacing distribution although the statistical properties of other sequences

are not correctly described. Since the fluctuating properties obtained are universal, the genomic

densities of basis can be used as a classification scheme for the genomic sequences. Some biological

consequences are discussed.

PACS numbers: 87.15.Cc, 87.10.+e, 87.14.Gg
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In recent times sequencing of several genomes opened new questions in theoretical bi-

ology. Large data of genomic sequences are now available and ready to be analyzed. The

statistical properties of those sequences are of broad interest several biological properties

can be inferred from them [1]. Several authors studied different statistical measures like

correlations in position [2–7] and distance [8]; mutual information function [9–12], wavelets

[2, 14], Fourier spectra [3], and frequency distributions on n-tuples [16] among others. Un-

fortunately, models predicting the properties found in the statistical analysis are scarce [17].

In this paper we propose a model, based on the maximum entropy approach, for the

distribution of the distances between basis. This model assumes that the secular part of

the density of basis vary smoothly [18, 19]. The model will be compared with numerical

analysis of genomic sequences. Thus, the fluctuations of the distances between similar basis

in some genomic sequences will be analyzed using the tools of spectral statistics [20–22]. The

theoretical nearest-neighbor spacing distribution obtained with the model will be compared

with a few eukaryotic and prokaryotic genomes.

To obtain the nearest neighbor spacing distribution p(s), between similar basis, its is

neccesary to maximize the informatic entropy defined as

S = −
∫ ∞

0

ds p(s) ln p(s), (1)

where s is the distance between basis. The maximization should be done subject to 3

constrictions: (a) the normalization of the distribution, the second (b) fixes the average

distance ⟨s⟩ between basis. The third condition (c) will be taken as a repulsion at a distances

shorter than a. This condition should reflect a minimal distance between basis given by 1/N

where N is the number of basis in the genome. Since the last condition is difficult to write

as an integral ranging from 0 to ∞, the procedure that we follow is to put an artificial hole

at short distances with a shifted Heaviside function Θ(s − a). This allows the maximization

of the distribution is then maximized subject to constrictions (a) and (b) only.

The normalization of the distribution then reads

∫ ∞

0

dsΘ(s − a)p(x) = 1, (2)

and the average ⟨s⟩ is fixed with

∫ ∞

0

ds Θ(s − a)sp(s) = ⟨s⟩. (3)
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Then, the distribution that maximizes the entropy, subject to the constrictions given in

Eqs. (2) and (3), is given by

p(s) = e−1−αΘ(s−a)−βsΘ(s−a), (4)

where α and β are Lagrange multipliers than can be evaluated obtained using Eqs. (2)

and (3). The normalization condition yields

1

β
e−1−α−βa = 1, (5)

while the first moment gives

1

β
e−1−α−βa [a + 1/β] = ⟨x⟩. (6)

The solution of this system of equations is

β =
1

⟨s⟩ − a
(7)

e−1−α =
1

⟨s⟩ − a
eβa. (8)

Then the nearest neighbor spacing distribution between basis is then a shifted exponential

p(s) =
Θ(s − a)

⟨s⟩ − a
exp

(
− s − a

⟨s⟩ − a

)
. (9)

This distribution yields the Poissonian result when a → 0.

In the same way, the spacing distributions p(n; s) of basis, with n basis in between, can

be calculated. To obtain the n-neighbor spacing distribution a normalization constriction is

needed and the average should be fixed by
∫ ∞

0

ds Θ(s − (n + 1)a)xp(n; s) = (n + 1)⟨s⟩. (10)

Notice that p(s) = p(0; s). For this distribution the Lagrange multipliers are given by

β =
1

(n + 1)(⟨s⟩ − a)
(11)

and

e−1−α =
1

(n + 1)(⟨s⟩ − a)
exp

(
(n + 1)a

(n + 1)(⟨s⟩ − a)

)
. (12)

The resulting distributions are

p(n; s) =
Θ(s − (n + 1)a)

(n + 1) (⟨s⟩ − a)
exp

(
− s − (n + 1)a

(n + 1)(⟨s⟩ − a)

)
. (13)
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FIG. 1: (color online) Cumulative basis density of some genomic sequences (a) Borrelia burgdorferi,

(b) Leishmania major, (c) Arabidopsis thaliana, chromosome 1, and (d) Homo sapiens, chromosome

22. The solid (black) line corresponds to adenine (A), the dash-dotted (maroon) line to thymine

(T), the dotted (red) line to cytosine (C) and the dashed line (green) to guanine (G).

When n = 0 the last equation agrees with Eq. (9).

The number variance can be calculated using [22–24]

Σ2(L) = L − 2

∫ L

0

ds(L − s)(1 −
∞∑

n=0

p(n; s)). (14)

The final result is

Σ2(L) = L − L2 − 2

(
(a − 1)2(a − e)e

1+a(−2+L)
a−1

a2
+

(a − 1)(a − e)e−1+a(1 + a2 − a(1 + L))

a2

)

that agrees with Poisson’s result for a → 0. The last equation is valid only for distances in

which long-range correlations are not present. Also, for short distances the result is quite

similar to the Poisson result while at long distances, as expected, it goes down. This function

is plotted in Fig. ?? for some values of the repulsion-hole parameter a.
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FIG. 2: (color online) Nearest neighbor spacing distribution for some genomic sequences for the

same cases of Fig. 1. The solid (black), dash-dotted (maroon), the dotted (red) and the dashed

lines correspond to the theoretical prediction given in Eq. (9) multiplied by 1, 10, 100 and 1000,

respectively. The circles (black) correspond to adenine (A), the squares (red) to cytosine, the

triangles up (green) to guanine and the triangles down (blue) to thymine.

In what follows, we will test the model with some genomic sequences. To this end, we

define {xγ
i }

Nγ

i=1 as the set of ordered Nγ positions of the γ-basis. Here γ stands for adenine

(A), thymine (T), cytosine (C) or guanine (G) in DNA [27]. The cumulative density of basis

(CDoB), or staircase function, is defined as

Nγ(x) =

Nγ∑

i=1

Θ(x − xγ
i ), (15)

where Θ(x), as before, is the Heaviside function. Its derivative yields the density of basis

(DoB).

The CDoB function is plotted in Fig. 1 for some genomes. In Fig. 1 (a) we see that for a

bacteria, borrelia burgdorferi, mainly two slopes appear in the CDoB. This means that two

average densities are present. The point in which the change of slope occurs corresponds

to the origin of replication. Also, the densities of conjugated basis (A↔T and C↔G for
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DNA) are very similar if one takes the reflexion symmetry around the origin of replication

[8]. This symmetry appears in all sequenced bacterial chromosomes up to 2003 [25] and

probably comes from the morphological (circular) symmetry of almost all bacterial genomes.

The local densities (slopes) on each half of the bacterial genomes should give a measure of

the stability of the DNA chain and could be used as a classification scheme. In Fig. 1 (b)

the CDoB of a protozoan parasite, Leishmania major, is plotted. In (c) and (d) the CDoBs

of chromosome 1 of Arabidopsis thaliana and chromosome 22 of Homo sapiens are plotted,

respectively. Opposite to bacterial genomes, the genomes of Arabidopsis thaliana and Homo

sapiens present long non-coding regions. In the insets of Fig. 1 some zooms of the CDoB are

plotted. As can be seen, the CDoB shows kinks or cuadratic behavior. In spectral statistics,

all quantities can be written as a sum of a secular and a fluctuating term. For the CDoB,

the secular term is ⟨Nγ⟩ while the fluctuating part is Nγ
fluct,

Nγ(x) = ⟨Nγ⟩ + Nγ
fluct. (16)

Thus, to compare sequences with different secular terms, a transformation yielding a CDoB

with a constant(=1) DoB should be introduced. The transformation that does this job, i.

e. that “unfolds the sequence”, is

yγ
i = ⟨Nγ(xγ

i )⟩. (17)

This transformation yields a new sequence {yγ
i }Nγ

i=1 with an average level spacing ⟨sγ
i ⟩ = 1,

where sγ
i = yγ

i − yγ
i−1. After the application of this transformation, it is possible to study

the fluctuating properties of the different genomic sequences and compare one with another

of a very different organism. Since there is not a known theoretical prediction for ⟨Nγ⟩, a

fitted piecewise-polynomial will be used for it. Also, since the sequences are very large, they

were analyzed by windows. We checked that the results obtained in this way are stationary,

i.e., that they do not depend on their position along the sequence, nor on the degree of the

polynomial used in the fitting, nor on the length of the window. Nevertheless, when the

mean level basis density is constant, the result given in Eq. (9) with ⟨s⟩ taken form the

genomic sequence, is valid.

Fig. 2 shows the nearest neighbor spacing distribution p(s) for the same cases of Fig. 1.

As seen in this figure, at short distances (∼ 12), all distributions agree with the Poisson

distribution. At larger distances (∼ 15) some of the distributions show small deviations from

the model. Since the deviations are in the tail of the distribution, only few distances have

6



strong fluctuations. Thus, one can say that short range statistics are almost uncorrelated

sequences notwithsanding that they come from very different organisms. As can be seen in

the same figure, the nearest neighbor spacing distribution of chromosome 22 of the Homo

sapiens has a non-exponential tail.

To conclude, we introduced a new ensemble, “the genomic ensemble” with strong evi-

dence of the following conjectures: 1) The fluctuation properties of the DNA sequences are

stationary and universal once the secular properties are subtracted, 2) Due to conjecture 1,

it is possible to classify genomic sequences by number and size of the chromosome(s) and

by the local densities of different basis: adenyne, thymine, guanine, and citosine. 3) The

fluctuating properties are correctly described by Poissonian models for very short distances.

For a first estimate, a model for the fluctuations can be obtained using the maximum en-

tropy approach introducing repulsion at short distances. A second model should introduce

some correlations starting from the Poissonian ensemble [26].
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[6] P. Bernáola-Galván, P. Carpena, R. Román-Roldán, and J. L. Oliver, Phys. Rev. E 53, 5181

(1996).

7



[7] A. K. Mohanty and A. V. Narayana Rao, Phys. Rev. Lett. 84, 1832 (2000).

[8] M. V. Jose, T. Govezensky and J. R. Bobadilla, Physica A 351 477-498 (2005)

[9] R. Mansilla, N. Del Castillo, T. Govezensky, P. Miramontes, M. José and G. Cocho
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Caṕıtulo 5

Discusión

En esta tesis se analizaron las propiedades estad́ısticas de diferentes geno-
mas con una metodoloǵıa llamada estad́ıstica espectral, explicada en la sec-
ción 4.2 que separa a las secuencias en la propiedad secular y en la fluctuante.

Primero se analizó la distribución de primeros vecinos de regiones codi-
ficantes y no codificantes de la secuencia de la mosca y del humano, viendo
los resultados en la sección 4.1.1. Cuando comparamos la densidad acumu-
lada de bases (CDoB) de la secuencia de la mosca y del humano de regiones
codificantes y no codificantes se observó que son distintos para cada orga-
nismo, es decir depende de la concentración de cada uno de los nucleótidos
como podemos ver en la figura 1 de la referencia [16]. En cambio cuando ve-
mos la distribución de las fluctuaciones todas se acercan a una distribución
exponencial. Esto dice que podemos encontrar con mayor probabilidad dos
nucleótidos cercanos y con poca probabilidad dos nucleótidos a distancias
largas, tanto en regiones codificantes como no codificantes en la mosca y en
el humano. Este comportamiento se observa en la figura 2 de la Ref [16]. Es
importante tomar el promedio como una función y no como una constante
porque cuando lo tomamos como un promedio constante obtenemos un resul-
tado que probablemente tomen caracteŕısticas estad́ısticas diferentes a cada
pedazo de la secuencia como lo podemos ver en la figura 3 de la Ref. [16]
También en la Ref. [16], mostramos que una distribución exponencial con-
cuerda razonablemente con los resultados observados en lagunas secuencias
genómicas del humano y de la mosca. Este resultado teórico es también con-
sistente con la varianza de número de la Ref [13].
En la sección 4.1.2 se analizó, con estad́ıstica espectral, una gran variedad
de secuencias bacterianas de diferente géneros, tamaños, contenido de GC,
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habitats, etc. La CDoBs de estas bacterias son diferentes porque dependen
de la densidad de cada nucleótido y esto depende de la especie de bacteria,
pero en general estas se agrupan en dos: las que tienen una distribución lineal
es decir que tienen una sola pendiente y que podemos encontrar en la tabla II
de la Ref. [17], y las que tiene un cambio de pendiente que se encuentran en
la tabla I de la Ref. [17]. Aqúı es muy importante resaltar un procedimiento
llamado desdoblamiento. este procedimiento se aplica a cualquier cantidad
matemática que esté compuesta de una parte suave y una parte fluctuante.
El desdoblamiento es, en cierto ĺımite, equivalente al análisis de fluctuaciones
sin tendencia y separa la parte suave dejando sólo las fluctuaciones. Cuando
comparamos los histogramas de las distancias entre bases iguales (A, T, G o
C), podemos ver que los resultados son muy diferentes en las bacterias que
presentan un CDoB lineal por partes. Como se observa en la figura 3 de la
Ref. [17]. En el histograma de este tipo de bacterias se observó que la primera
mitad de la secuencia tiene una distribución diferente, a la segunda mitad de
la bacteria y a la distribución del genoma completo. Mientras que la bacterias
que sólo tiene una pendiente, aún cuando se tomó la secuencia por partes,
se ve en la figura 4 de la Ref. [17], el histograma tiene la misma forma de
la primera, segunda y secuencia completa. Aqúı se pude ver claramente que
Clostridium y Burkholderia se comportan muy diferente. Clostridium es una
bacteria donde su secuencia la tenemos que tomar por partes y saber exacta-
mente que parte estamos tomando para hacer análisis estad́ıstico, mientras
que Burkholderia podemos trabajar con el genoma completo e incluso por
partes sin importar que parte estamos tomando.

Con esta misma metodoloǵıa se analizaron cuatro generos de bacterias
que son Bacillus, Burkholderia, Clostridium y Corynebacterium. En la Fig. 2
de la Ref. [17] vemos que para la bacteria, Borrelia burgdorferi, la CDoB
tiene dos pendientes lo que implica dos densidades de base. El punto en el
cual cambia la pendiente corresponde, aproximadamente al origen de repli-
cación. La densidad de bases (A↔T y C↔G for DNA) es muy similar si
uno toma la simetŕıa de reflexión alrededor del origen de replicación [122].
Esta simetŕıa aparece en todas las secuencias de cromosomas bacterianos
del trabajo de Sánchez y Jose (2003) [121]. Las densidades locales (pendien-
tes) de cada mitad de los genomas bacterianos equivale a dar una medida
de la estabilidad de la cadena de DNA. En las figuras 7 y 8 de la Ref [17]
podemos observar que la CDoB de todas las bacterias, independientemente
del género, son diferentes mientras que cuando vemos la distribución de las
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fluctuaciones observamos que las bacterias del mismo género no importando
la especie tienen la misma distribución. Sin embargo, cuando cambiamos de
género, cambiamos la distribución. Las figuras 9 y 10 de la Ref. [17] mues-
tran estos resultados. Cuando comparamos la distribución de Burkholderia
cepacia y Clostridium botulinum en la figura 11 de la Ref. citeHigareda11 se
observa una clara diferencia tanto a distancias pequeñas como en la pendiente
de la distribución. La explicación biológica no es completamente clara pero
tenemos fuertes evidencias que es debido al uso de codon de las bacterias.
Cuando comparamos la distribución de las bacterias Burkholderia cepacia
y Clostridium botulinum pero a Clostridium botulinum le cambiamos el uso
de codon por el de Burkholderia cepacia observamos que la distribución de
Botulinum cambia a una muy similar al de Burkholderia, esto se observa en
la figura 14 de la Ref. [17].

En la última sección 4.2 se hizo el modelo matemático de máxima entroṕıa
para poder predecir como se comporta las secuencias, se ajustó el modelo a
los datos de distribución de fluctuaciones de las secuencias de varios organis-
mos como: la bacteria Borrelia burgdorferi, el protozoario Leishmania major,
la planta Arabidopsis thaliana y el cromosoma 22 de Homo sapiens. Pode-
mos ver en la figura 2 de la Ref. [123] que casi todas las secuencias tienen un
ajuste a una distribución de Poisson a cortas distancias mientras que algunos
de ellos a largas distancias tienen algunas desviaciones al modelo.

Quizá el resultado más importante de esta tesis es que al aplicar la es-
tad́ıstica espectral al análisis de secuencias genómicas arrojó que a) las se-
cuencias están compuestas por propiedades suaves y b) por propiedades fluc-
tuantes, las primeras son una propiedad biológica y las segundas son un
resultado más estad́ıstico pero que está relacionado con el uso de codón.

que este reflejando caracteŕısticas tan diferentes unas a otras. Las dis-
tribución de las fluctuaciones podemos decir que en general casi todas tiene
una distribución exponecial con algunos cambios sobre todo a cortas distan-
cias y en algunos caso al final de la distribución.



Caṕıtulo 6

Conclusiones y perspectivas

Los resultados presentados en esta tesis nos permiten concluir que:

1. Se estudiaron diversas secuencias genómicas usando la herramienta lla-
mada estad́ıstica espectral que permite separar la parte fluctuante y
la parte secular, demostrándose que la parte secular depende de cada
organismo y que la parte fluctuante es más o menos genérica.

2. Se demostró que no hay diferencia en la distribución de fluctuaciones
cuando comparamos a la secuencia de una proteina llama miosina del
humano y de la mosca de la fruta en la regiones que tiene intrones y las
que no. Se encontró que esta distribución es parecida una distribución
azarosa (exponencial).

3. Se tiene que tener mucho cuidado al estudiar propiedades estad́ısticas
de las secuencias genómicas porque estas pueden variar a lo largo de la
cadena. Esto se demostró al estudiar la densidad acumulada de bases
en bacterias; algunas tiene varias pendientes en su densidad acumulada
y en otras solo tienen una pendiente. Se demuestra que distribución de
fluctuaciones agrupa a las bacterias al nivel de género.

4. Se dieron algunas de aplicaciones bioloǵıcas como: a) Cómo el cambio
de densidad de bases afecta los análisis estad́ısticos de las bacterias. y
b) cómo depende la distribución de distancias a primeros vecinos del
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mismo genero para varios generos de bacterias. Damos clara evidencia
que el uso de codón es quien rige las distribuciones de distancias de
primeros vecinos.

5. Se construyó el modelo matemático para poder predecir y explicar co-
mo se comportas las genomas.

Las investigaciones de esta tesis doctoral aún se pueden profundizar es
aspectos como:

Conocer como es la estructura de las secuencias genómicas es impor-
tante para poder analizarlas a futuro.

Esta metodoloǵıa permite comparar secuencias muy diferentes entre
śı, como el tamaño, funciones, contenido de GC, número de genes,
secuencias repetidas, etc., lo cual nos permite ver sus diferencias y
semejanzas.

Este tipo de metodoloǵıa nos ayuda a saber con que tipos de secuencias
estamos trabajando al conocer sus propiedades estad́ısticas.

Las propiedades estad́ısticas nos indica alguna caracteŕıstica biológica
del organismo por eso es importante seguir haciendo este tipo de análi-
sis incluyendo no sólo la distribución de un solo nucleótido, si no de
dinucleótidos y tripletes.
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