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Capítulo 1IntroduiónA lo largo de los años, la soiedad se ha araterizado por tener grandesambios soiales, ulturales, eonómios, ientí�os, etétera. Estos ambioshan permitido un gran avane en la ienia y de nuevas tenologías para fai-litar y explorar nuevos ampos de investigaión on la �nalidad de entendermejor nuestro entorno.Debido al rápido reimiento en las omuniaiones, gran parte del ono-imiento se da graias a que ada día existen nuevas formas de omuniaióny aeso a un mundo de informaión que anteriormente era asi imposibletener. Esto permite que surgan nuevas disiplinas de estudio en las que seinterambian onoimientos para �nes omunes y en los que se ha enfoadoel desarrollo de nuevas investigaiones dentro de las ienias.La neesidad de tener y proesar más informaión ha heho posible quelas ienias de la omputaión avanen, ya que ada vez es mas indispensa-ble el uso de las omputadoras y la apaidad de ómputo en la mayoría delas investigaiones así omo en las apliaiones que requiere el ser humano.El desarrollo de nuevas tenologías han permitido que, por ejemplo, se ha-ya llegado a tener una red mundial en la que sólo basta tener aeso a unaomputadora onetada a esta red y de ahí poder navegar por miles de sitiosalrededor del mundo en busa de ualquier tipo de informaión.En nuestros días, están surgiendo nuevos paradigmas en las ienias, enlas que algunas disiplinas ientí�as omo las matemátias, las ienias de laomputaión y la biología se han reunido dando lugar a una interdisiplina,



2 1. Introduiónen las que ada una de éstas se omplementa y enriquee. Este enriquei-miento entre disiplinas ha permitido avanes tenológios que haen posiblegenerar nuevos onoimientos y apliaiones en diferentes ramas de la ieniaomo es el aso de la biología y se permite la reaión y el desarrollo de nue-vas disiplinas omo la bioinformátia que a su vez, on todos sus avanes, yla gran antidad de estudios sobre el onjunto de informaión genétia (DNAo genomas) de los seres vivos dieron origen a la genómia.Debido a que es posible obtener los genomas ompletos de los organismos,se busa obtener informaión sobre las araterístias de estas seuenias.Una herramienta que permite haer este tipo de análisis son las ténias deompresión de datos y este estudio se divide en las siguientes partes.En el apítulo 2 se hae una desripión del DNA omo moléula enarga-da de llevar la informaión de ada uno de los seres vivos. Se desribe tambiénel proeso de traduión de DNA a proteínas y el papel que desempeña lamoléula del RNA.En el apítulo 3 se revisan los fundamentos teórios de la omplejidadalgorítmia para entender de la mejor manera posible los algortimos de om-presión de datos, su funionamiento, su desempeño y el análisis de las se-uenias genétias.En el apítulo 4 se estudian las lasi�aiones, las araterístias y lasimplementaiones de algunos algoritmos de ompresión. Se revisan las téni-as de ompresión mas omunes omo lo son los algoritmos de ompresión
lossless, utilizados en su mayoría para la ompresión de datos y en este tra-bajo para la ompresión de los genomas que se estudian.Con la teoría analizada en éstos, en el apítulo 5 se presenta un algoritmode ompresión muy espeí�o para seuenias sobre alfabetos partiulares de4 letras, que en este aso, orresponden a los nuleótidos del DNA. Tambiénse presenta un análisis de las seuenias de DNA o genomas utilizando lasténias de ompresión de datos obteniendo interesantes resultados para en-tender y obtener informaión ontenida en ellas, así omo su análisis en lasdiversas ramas de la ienia que tienen omo tarea, el estudio y entendimien-to del DNA. A ontinuaión se muestran las onlusiones.



Capítulo 2DNALos seres vivos están onformados por élulas. Los más senillos, los pro-ariontes, omo las baterias, están onstituidos por una sola élula, es deirson unielulares. Los demás, son organismos que se denominan euariontes,tales omo el humano y las plantas que son plurielulares, aunque tambiénexisten euariontes unielulares, omo la levadura o las amibas.Las moléulas de una élula pueden ser grandes o pequeñas; las moléulasgrandes, onoidas omo maromoléulas, son de tres tipos: DNA, RNA yproteínas. Estas son las moléulas de mayor interés, y se haen a partir delensamble de iertas moléulas pequeñas en polímeros, que más adelante sedesriben.Las élulas euariontes tienen, en promedio, un tamaño varios miles devees mayor al de las élulas proariontes y su estrutura, organizaión yomplejidad es también muho mayor que de las baterias.La diferenia más importante entre las élulas de los proariontes y loseuariontes radia en que estos últimos tienen romosomas ontenidos enuna membrana nulear, onformando lo que se onoe on el nombre delnúleo de la élula euarionte. En él, se lleva a abo el proeso de trans-ripión del DNA en RNA, y el fenómeno del proesamiento del RNA, paraformar moléulas maduras de RNA mensajero, de transferenia y ribosomal.El proesamiento del RNA es muy importante porque, en muhos asos, dalugar a varias moléulas de RNA mensajero diferentes a partir de un solo gen.



4 2. DNA2.1. Cromosomas y el material genétioEn las élulas de todo organismo existen dos tipos de maromoléulasbiológias en las que reside la informaión genétia y funional, mediante laual la élula lleva a abo sus funiones. El primer tipo de maromoléulasinformaionales son los áidos nuleios: el DNA y el RNA; el otro tipo demaromoléula informaional son las proteínas.El áido desoxirribonuleio DNA, es la moléula en la que reside la infor-maión genétia y esta moléula da origen a los romosomas. Los romosomasson estruturas formadas por la asoiaión de DNA on proteínas y tambiénon moléulas de áido ribonuleio RNA (Frankel, 2003). Las proteínas aso-iadas a los romosomas llevan a abo funiones reguladoras y estruturales.Al onjunto de material genétio (DNA) de ada élula se le llama genoma.

Figura 2.1. Cromosomas humanos.La informaión genétia reside en el DNA y los genes son segmentos es-peí�os de esta adena genétia. Cada ser vivo tiene un número espeí�oy diferente de romosomas, on relaión a los demás organismos vivos. En elaso del humano, este número es de 46 romosomas (23 pares); en la mosa



2.1. Cromosomas y el material genétio 5de la fruta son 8 (4 pares); en el maíz, 20 (10 pares). La �gura 2.1 muestralos 22 romosomas somátios y los dos romosomas sexuales humanos.En las élulas del uerpo humano hay 23 pares de romosomas. Cadaromosoma humano está formado por una sola moléula de DNA, la ualestá asoiada a miles de moléulas de proteínas, prinipalmente las llamadashistonas, uya funión prinipal es proporionarle estrutura al romosoma.En todas y ada una de las élulas existen 23 pares de romosomas (onexepión de los gametos: espermatozoides y óvulos, donde hay sólo 23 ro-mosomas); ada juego de 23 romosomas proviene originalmente de ada unode los padres (�gura 2.1).Los genes son segmentos de la moléula de DNA presente en ada ro-mosoma y los genes están organizados seuenialmente en los romosomas,donde ada gen orresponde a un segmento del DNA que odi�a una pro-teína espeí�a (�gura 2.2). Los genes son responsables de las araterístiasfísias de los individuos y se transmiten, omo parte de los romosomas, depadres a hijos.

Figura 2.2. Composiión y organizaión de los genes en los romosomas.



6 2. DNA2.2. La estrutura del DNAEl DNA es la base de la herenia, es un polímero lineal, onoido omola �doble hélie�, ompuesto de pequeñas moléulas llamadas desoxirribonu-leótidos. Un desoxirribonuleótido está formado por la unión de una basenitrogenada, una moléula de fosfato y una desoxirribosa. Estas bases nitro-genadas son uatro: adenina (A), itosina (C), guanina (G) y timina (T). Eneste trabajo, la adena de DNA se onsidera omo una seuenia o un textosobre el alfabeto de uatro letras, A ={A, C, G, T}. Una adena de RNA, asu vez, será onsiderada omo una seuenia o un texto sobre el alfabeto delos ribonuleótidos: A ={A, C, G, U}, donde la timina (T) se reemplaza porel urailo (U). (Arias, 2004)Las proteínas también son polímeros y aquí las palabras están sobre unalfabeto de 20 aminoáidos, que más adelante se de�nen.

Figura 2.3. Las bases genétias presentes en los áidos nuleios.La �gura 2.3 muestra las bases guanina (G), adenina (A), itosina (C),timina (T) y el urailo (U) que existen en el DNA y el RNA. Estas bases, oletras genétias, están unidas ovalentemente al azúar desoxirribosa y a lamoléula de fosfato para formar los nuleótidos o monómeros del DNA (ver



2.2. La estrutura del DNA 7�guras 2.4 y 2.5).Las bases pueden perteneer a dos tipos de familias, las purinas y laspirimidinas. La A y G perteneen a las purinas y omo están formadas por dosanillos se les llaman moléulas grandes, y por otro lado la C y T perteneena las pirimidinas y al estar formadas solamente por un anillo se les llamamoléulas pequeñas.

Figura 2.4. Bases omplementarias.El DNA está formado por dos hebras o adenas omplementarias. Las doshebras permaneen unidas entre sí a través de puentes de hidrógeno, que seestableen entre ada dos nuleótidos omplementarios. Lo anterior signi�aque en una moléula de DNA, siempre habrá la misma antidad de adenina(A) que de timina (T) y la misma de itosina (C) que de guanina (G). Enla �gura 2.4 se muestran las uniones tipo puente de hidrógeno que se formanentre los pares de bases omplementarios T=A y C≡G.



8 2. DNAComo las bases A y T se unen por medio de dos puentes de hidrógeno,les llamaremos débiles, y omo C y G lo haen por medio de tres puentes dehidrógeno, a éstas las llamaremos fuertes.La estrutura del DNA es la misma en todos los seres vivos; además, laorganizaión y regulaión de los genes, que son fragmentos espeí�os de ladoble hélie, funionan igual en todos los organismos. Es relevante insistiren que la estrutura general del DNA es exatamente la misma en todos losseres vivos, desde las baterias hasta los humanos, es deir, el DNA es unadoble hélie formada por dos polímeros antiparalelos y omplementarios. Ca-da una de estas dos hélies o polímeros está, a su vez, integrada por miles yen algunas espeies, por millones de nuleótidos (monómeros), para formarun polímero. Además, en todo tipo de DNA, a un nuleótido on la baseadenina (A) le orresponde siempre, en el nuleótido de la hebra o hélieomplementaria, uno on la base timina (T), y a todo nuleótido on la baseguanina (G) orresponde un nuleótido on la base itosina (C) en la hebraomplementaria (�gura 2.5). La diferenia fundamental entre todas las molé-ulas de DNA que forman los diferentes romosomas de los seres vivos, es laseuenia de los millones de estos uatro tipos de nuleótidos on sus bases,A, T, G, C en ada moléula de DNA (genomas).

Figura 2.5. Estrutura de la moléula del DNAEn la �gura 2.5 se muestra ómo el DNA es una doble hélie donde ada



2.3. DNA - Proteína 9hebra o adena es un polímero integrado por millones de nuleótidos queson los monómeros del polímero. Cada nuleótido ontiene una moléula deazúar llamada desoxirribosa, una base (nitrogenada) púria o pirimídia yun grupo fosfato. Debido a que las dos adenas de DNA son antiparalelas yse unen entre sí a través de enlaes tipo �puentes de hidrógeno�, se obtieneuna estrutura tipo doble hélie, donde las bases de los nuleótidos se en-uentran orientadas haia el interior de la doble hélie y los grupos fosfatoasí omo las azúares desoxirribosas, haia su exterior. En la doble hélie, ladireión de los nuleótidos en una hebra (3'→ 5') es opuesta a la direiónen la otra hebra (5'→ 3') según el enlae que existe en la moléula del azúar.Otra lasi�aión de las bases nitrogenadas depende de su naturalezaamínada-etónia, en la que las amínadas son las bases A y C, y las etóniasorresponden a las bases T y G. Entones, las tres formas de lasi�arlas son:
Y R =

{ Grandes A, GPequeñas C, T

WS =

{ Fuertes C, GDébiles A, T

MK =

{ Amínadas A, CCetónias T, GSaber uánto DNA neesita un organismo para funionar, nos diría mu-ho para poder analizar a los organismos, sin embargo se puede plantear otrapregunta: ¾uánto DNA tiene un organismo?, ya que se ha podido seueniarel DNA de distintas espeies, por ejemplo, la bateria Esherihia oli (E.oli), es un organismo on una élula y tiene alrededor de 5 x 106 bases.Comparado on la simple E. oli, el genoma del humano tiene aproximada-mente 3 x 109 letras. Y ada élula humana ontiene el mismo DNA.2.3. DNA - ProteínaEl DNA es el medio por el ual los organismos trans�eren la informaióngenétia a sus desendientes. En organismos on un núleo (euariontes), elDNA permanee en el núleo; mientras que las proteínas se produen en el



10 2. DNAitoplasma fuera del núleo. La moléula intermedia que lleva la informaiónfuera del núleo es el RNA.A partir de la informaión loalizada en la doble hélie, una élula sinte-tiza todas sus proteínas mediante dos meanismos: la transripión, que esla síntesis de moléulas de RNA usando regiones espeí�as o genes del DNAomo molde y la traduión, que es la síntesis de proteínas a través de la�letura� de las moléulas del RNA mensajero en los ribosomas.2.3.1. Repliaión del DNA y síntesis de RNAExisten tres meanismos moleulares fundamentales dentro de la élula:a) la repliaión de su material genétio y su transferenia a las siguientesgeneraiones; b) la síntesis de proteínas a partir de la informaión genétiaque reside en el DNA y ) la expresión de los genes en los romosomas (Zwei-ger, 2002).Debido a la estrutura de doble hélie del DNA, es apaz de dar lugar,mediante el fenómeno llamado repliaión, a dos dobles hélies idéntias apartir de la doble hélie original. En este fenómeno, ada una de las adenasde la doble hélie original sirve de molde para la síntesis de una nueva adenaomplementaria, generándose así dos dobles hélies iguales, una de las ualesse trans�ere a la siguiente generaión y la otra permanee en el organismooriginal (�gura 2.6).La repliaión del DNA es el fenómeno que permite el opiado de unadoble hélie de DNA, para generar dos dobles hélies idéntias a la original.La informaión genétia ontenida en las moléulas de DNA se mantiene me-diante la repliaión. Durante este fenómeno, las dos adenas se separan yada una sirve de molde para sintetizar una nueva adena omplementaria.En la �gura 2.6 se muestra que este proeso tiene dos araterístias intrínse-as: I) es �semionservado�, ya que ada una de las dos adenas de la moléulaoriginal pasa intata a ada una de las moléulas hijas, mientras que la otraadena se sintetiza de nuevo, y II) siempre va en la direión 5'→ 3'.Es posible desribir los meanismos elulares que están involurados enla deodi�aión de la informaión genétia por la élula para dar lugar a la



2.3. DNA - Proteína 11

Figura 2.6. Repliaión del DNAsíntesis de proteínas, mediante los meanismos de transripión del DNA enRNA mensajero (RNAm) y traduión de este RNA en proteína.El primer paso en la síntesis de proteínas, a partir de la informaiónpresente en los genes a nivel del DNA, es la síntesis o formaión de unamoléula de RNA, espeí�a para ada gen, usando para ello omo moldeun segmento (un gen) de una de las dos adenas del DNA (�gura 2.7). ElRNA es una moléula químiamente muy pareida a una de las hebras delDNA ya que también está formado por adenas lineales de nuleótidos, porlo que la informaión genétia ontenida en el DNA, es deir, el orden dedesoxirribonuleótidos de una de las hélies del DNA, de uno o varios genes,se trans�ere uno a uno, a una seuenia de ribonuleótidos omplementariaen el proeso de la síntesis del RNA. Este proeso de �transripión� o síntesisdel RNA es un proeso enzimátio mediado por la enzima RNA polimerasa



12 2. DNAque siempre ourre, al igual que la repliaión del DNA, en la direión 5'→3', y normalmente sólo una de las dos adenas del DNA es transrita en unamoléula de RNA (�gura 2.7).
Figura 2.7. Transripión, síntesis del RNALas moléulas de RNA, son transritas o produidas por la enzima RNApolimerasa a partir de regiones espeí�as de material genétio (que ontie-nen uno o varios genes), utilizando omo molde una de las dos adenas delDNA (ver �gura 2.6). Las moléulas de RNA son polímeros lineales de en-tenas de uatro tipos diferentes de nuleótidos: A, G, C y U, en donde ladiferenia primaria on el DNA es que el urailo (U) es utilizado en lugarde la timina (T), durante su síntesis. Todas las moléulas de RNA, que sonintermediarias en la síntesis de las proteínas, son exportadas del núleo enel aso de las élulas euariontes y luego, en el itoplasma elular, son leídasy su informaión es utilizada para sintetizar proteínas (ver �gura 2.9). Cadamoléula de RNA mensajero es reipiente de la informaión para sintetizaruna o varias proteínas espeí�as.En el aso de los proariontes que no tienen membrana nulear, las molé-ulas de RNA que se transriben de los genes, son inmediatamente traduidasa nivel de los ribosomas para sintetizar las proteínas (�guras 2.7 y 2.9). Sinembargo, en el aso de los euariontes que sí tienen membrana nulear, losRNA transritos a partir de los genes, deben ser transportados del núleo alitoplasma, a través de esta membrana. Además, a diferenia de las bate-rias, los genes de los euariontes ontienen las estruturas llamadas intrones.Estas estruturas, que son también DNA, están interrumpiendo las regionesdel gen que odi�an para la proteína y que son llamadas exones. Como re-sultado de esta situaión, al sintetizarse RNA a partir de un gen durante elproeso de transripión, la moléula de RNA resultante inluye tanto lasregiones de los intrones omo la de los exones. Ahora, las moléulas de RNA



2.3. DNA - Proteína 13que llevan intrones y exones resultantes del proeso de transripión que selleva a abo en los núleos de las élulas de los euariontes, deben ser �proe-sadas� para dar lugar a las moléulas maduras de los RNA mensajeros, máspequeñas, que son exportadas del núleo de la élula al itoplasma, dondeson traduidas en proteínas (ver �gura 2.9).2.3.2. Código genétioLas proteínas son el otro tipo de moléulas que existen en los organis-mos y tienen la informaión que les permite realizar la mayor parte de lasfuniones y los trabajos elulares; las proteínas también son polímeros bioló-gios que están onstituidos por deenas o entenas de veinte tipos diferentesde monómeros llamados aminoáidos (Alberts et al., 2002). No puede haberorrespondenia de un aminoáido por ada uno de los nuleótidos que in-tegran los genes y la onseuenia es que ada uno de los aminoáidos queintegran una proteína debe estar �odi�ado� por un grupo de nuleótidos.Cada aminoáido está odi�ado por un grupo de tres nuleótidos al que sele denomina triplete o odón, y más de un triplete odi�a para un mismoaminoáido. Algunos tripletes odi�an para señales de terminaión o iniia-ión para la síntesis proteia.El ódigo genétio es universal, es deir, es utilizado de la misma maneraen asi todos los seres vivos (�gura 2.8). Este ódigo permite a la élula deualquier organismo traduir en proteínas la informaión genétia almaena-da en los genes que se loalizan en el DNA, mediante la letura en bloquesde tres nuleótidos (tripletes o odones) de la informaión genétia presenteen el RNA mensajero. Las proteínas son polímeros de deenas o entenasde aminoáidos, en las uales ada aminoáido es un monómero (�gura 2.9).Son veinte diferentes aminoáidos on los que uenta la élula para integrarlas proteínas de los seres vivos. El orden de los aminoáidos en la proteína esimportante ya que de esto depende su signi�ado o funión biológia.Cada uno de los veinte diferentes aminoáidos está odi�ado por un tri-plete o odón, de tres nuleótidos, a nivel del RNA mensajero. El RNA men-sajero es, entones, una moléula formada por una seuenia de nuleótidos.Esta informaión es traduida en proteínas al ser leídos estos nuleótidos, detres en tres, por los ribosomas omo se muestran en la �gura 2.9.



14 2. DNA

Figura 2.8. Código genétio.En un ódigo en el que se tiene un alfabeto de uatro letras genétias (A,C, G y T) organizado en tripletes, ya que ada aminoáido onsta de tresletras, puede haber 64 diferentes tripletes, debido a que en ada una de lastres posiiones de los tripletes se tiene la posibilidad de poner ada uno de losuatro nuleótidos; entones, en la primera posiión hay 4 posibilidades, enla segunda otras uatro y en la terera otras uatro y esto da: 4*4*4=43=64.De esta manera, el ódigo genétio, es una tabla de asignaión en la quea ada triplete le orresponde un aminoáido. Ahora, al ontar solamenteon veinte aminoáidos pero teniendo un ódigo on 64 posibilidades, exis-ten sinónimos en los aminoáidos y de esta manera un aminoáido puede serrepresentado por más de un triplete en la tabla.



2.3. DNA - Proteína 15Existen aminoáidos que están odi�ados hasta por seis diferentes triple-tes, omo leuina (leu), y hay aminoáidos omo triptofano (trp), que sólo es-tá odi�ado por un triplete (en este aso TGG). Existe un odón ATG, queodi�a para metionina y que es el odón o triplete on el que se iniia la sín-tesis de la mayor parte de las proteínas; existen también tres odones TGA,TAA y TAG, que son tripletes que al leerse en los ribosomas son responsablesde que �nalie el proeso de traduión, esto es, se termina en este punto lasíntesis de una moléula de proteínas y ésta se libera de los ribosomas para serutilizada por la élula de auerdo on su funión biológia (�guras 2.9 y 2.10).2.3.3. Síntesis de proteínasLa informaión genétia ontenida en ada moléula de RNAm, es tradui-da en moléulas de proteínas a través de un proeso enzimátio que se realizaen los organelos elulares llamados ribosomas. En este meanismo llamado�traduión�, partiipan prinipalmente tres tipos distintos de RNA: el RNAribosomal (RNAr), que junto on varias proteínas forman los ribosomas; elRNAm, que transporta la informaión genétia ontenida en segmentos es-peí�os (genes) del DNA y �nalmente, el RNA llamado de transferenia(RNAt), que sirve omo adaptador espeí�o para ada aminoáido, duranteel ordenamiento lineal de éstos en la síntesis de proteínas (�gura 2.9). La sín-tesis de proteínas, es la traduión de la seuenia de nuleótidos presentesen el RNAm, se lleva abo también en direión 5'→ 3', mediante la poli-merizaión de aminoáidos en proteínas, a nivel de los ribosomas en dondela seuenia del RNAm, se lee de tres en tres nuleótidos de auerdo onel ódigo genétio, inorporando en ada paso de letura un aminoáido dela proteína, omo en la �gura 2.9. En la élula, el RNA mensajero lleva lainformaión y los ribosomas leen y traduen la informaión en proteínas.El RNA mensajero (RNAm) que se muestra en la �gura 2.9, es el inter-mediario en la síntesis de proteínas. El RNA mensajero al ser opia del DNA,lleva la informaión genétia de los genes haia los ribosomas, donde ésta estraduida en proteína. Las proteínas son sintetizadas uando los ribosomasse mueven leyendo, sobre las moléulas de RNAm, donde el extremo 5′ delRNAm es leído o traduido primero. Una sóla moléula de RNA mensajeronormalmente es utilizada por la élula para sintetizar varias moléulas de la



16 2. DNAmisma proteína.Durante el proeso de letura del RNA mensajero por los ribosomas, losodones o tripletes del RNAm se asoian on los antiodones omplementa-rios de los RNA de transferenia, que a su vez se enuentran �argados� onlos aminoáidos respetivos de auerdo on el ódigo genétio. Inmediata-mente ourre un proeso de transferenia del aminoáido que llega y así seinorpora a la adena de proteína naiente ompuesta por varios aminoáidospreviamente unidos entre sí.2.4. MutaiónLa informaión genétia ontenida en el DNA es suseptible de sufrirambios, los uales se denominan mutaiones. El gen se desribe omo unsegmento de la seuenia del DNA, onsistente en una serie de bases queodi�an la produión de una proteína partiular. Así, las mutaiones sononseuenia de ambios de las bases en las moléulas de DNA. El DNA haeinontables réplias de él mismo sin equivoarse. Repite el orden exato delas bases que representan el ódigo genétio; sin embargo, puede ourrir algomal en alguna de estas dupliaiones y se omete un error en la opia de unao más bases. Una base puede ser modi�ada, omitida o añadida. En ualquieraso el mensaje genétio se altera y puede manifestarse una mutaión.Todos los organismos experimentan mutaiones omo resultado de erro-res ometidos al repliar el DNA. Son varios los tipos de ambios que puedesufrir el DNA y éstos pueden alterar sólo un nuleótido o varios. Alteraionesen la seuenia de los nuleótidos de un gen pueden oasionar un ambio enla fase de letura del gen, a nivel del RNA mensajero, y por ello generarseuna proteína on su seuenia de aminoáidos diferente, la ual ya no seaapaz de realizar su funión original. Sin embargo, puede haber ambios enla seuenia del DNA que no afeten el funionamiento de la proteína odi-�ada por el gen partiular (�gura 2.11). Estos ambios son responsables dela apariión de los llamados �polimor�smos genétios� en los genes de unaespeie omo la humana.La �gura 2.10 muestra los diferentes tipos de mutaiones que pueden ou-



2.4. Mutaión 17

Figura 2.9. Síntesis de proteínas



18 2. DNArrir para ambiar la seuenia original de nuleótidos en ualquier moléulade DNA: a) sustituión, b) adiión y ) eliminaión. Se muestra el efeto dela sustituión, adiión y eliminaión de un par de nuleótidos; sin embargo,las adiiones o eliminaiones pueden involurar uno o muhos pares de nu-leótidos.

Figura 2.10. Tipos de mutaiónAl ambiar la seuenia de nuleótidos de un gen, puede tener resultadosdiversos sobre la proteína para la que odi�a. Los ambios en los genes,debido a las mutaiones, son elemento fundamental en el proeso de la evo-luión de los seres vivos, ya que permiten que haya variabilidad genétia y,por lo tanto, biológia.



2.5. Proteínas; estrutura y funión biológia 19La seuenia de los nuleótidos en el gen es responsable de la seueniade los nuleótidos del RNA mensajero. La estrutura �nal de la proteína de-pende del orden, a nivel primario, es deir de la seuenia de los aminoáidosque la integran (ver �gura 2.12). Si esta seuenia se altera, la funión de laproteína puede también alterarse. Las mutaiones o ambios que ourren enun gen pueden dar lugar a su vez a ambios en los aminoáidos en la proteínaque se obtiene a partir de diho gen.

Figura 2.11. RNA mensajero y proteínas2.5. Proteínas; estrutura y funión biológiaLas proteínas son moléulas informaionales, pero a diferenia del DNA,que es la moléula en donde reside la informaión genétia para sintetizar lasproteínas, éstas son las herramientas que tienen las élulas para llevar a abola mayor parte de sus funiones; en otras palabras, en las proteínas reside lainformaión funional de la élula.



20 2. DNAComo se menionó, las proteínas son polímeros que están onstituidos pordeenas o entenas de veinte tipos de monómeros diferentes, los aminoáidos.Cada proteína tiene una seuenia espeí�a de aminoáidos dada por la se-uenia de nuleótidos del gen que la odi�a y esta seuenia es la que seonoe omo la estrutura primaria de la proteína. Graias a esta seueniaprimaria, la proteína puede adquirir una estrutura seundaria que puede serfundamentalmente de dos tipos: (a) hélie o (b) plegada. Las estruturas se-undarias, a su vez, permiten el doblamiento de las proteínas en estruturasteriarias y �nalmente, las estruturas teriarias permiten la asoiaión devarias moléulas de proteínas en lo que se onoe omo estrutura uaterna-ria (�gura 2.12).

Figura 2.12. Proteínas; estrutura y funiónLa funión de ada proteína es espeí�a y está determinada por la es-trutura tridimensional de la propia proteína. La estrutura tridimensional(teriaria y uaternaria) de ada proteína, está determinada por la estruturaprimaria, que es en realidad la seuenia de aminoáidos de la proteína.



2.5. Proteínas; estrutura y funión biológia 21En este apítulo se ha heho una desripión de la moléula del DNAy de algunos proesos moleulares que ourren dentro de la misma. Comose menionó, se onsidera al DNA omo una seuenia sobre un alfabeto de4 letras también de�nido omo genoma y que será el elemento base parael análisis por medio de algoritmos de ompresión de datos propuesto eneste trabajo. Para poder dar una expliaión de los métodos de ompresión,será neesario estudiar iertas propiedades de la teoría de la informaión queveremos a ontinuaión.



Capítulo 3Fundamentos teórios de laomplejidad algorítmiaPara desribir y entender qué son las ténias o algoritmos de ompresiónde datos, omo herramienta para el análisis de seuenias de DNA, en esteapítulo se hae una desripión general de la teoría de la informaión y laomplejidad algorítmia (Abramson, 1986), (Li y Vitányi, 2002).3.1. Teoría de la informaiónLa teoría de la informaión es la disiplina que se enarga del estudio yuanti�aión de los proesos que se realizan sobre la informaión. La an-tidad de informaión que nos proporiona ierto dato es menor uanto másesperamos ese dato. La idea de la probabilidad de ourrenia de ierto even-to que nos da informaión puede modelarse por una variable aleatoria y suonjunto de mensajes y probabilidades asoiadas. Al reibir un mensaje deesa variable aleatoria (fuente de informaión), se obtiene una antidad deinformaión, que depende sólo de la probabilidad de emisión de ese mensaje.La antidad de informaión es una funión reiente e inversa de la proba-bilidad, es deir, un onjunto de datos on menor probabilidad proporio-na mayor antidad de informaión. En 1948, Claude E. Shannon (Shannon,1948) propuso una medida para la informaión que se verá mas adelante eneste apítulo.



24 3. Fundamentos teórios de la omplejidad algorítmia3.1.1. Codi�aión de la informaiónCon objeto de exponer las ideas básias de la teoría de la informaión,onsideremos algunos ejemplos de transmisión de informaión. Se onsidera-rá un tipo partiular pero importante de informaión, la informaión binaria.La informaión ontenida en los mensajes transmitidos mediante sistemashay-no hay, prendido-apagado, todo-nada o la informaión almaenada en loselementos biestables de omputadoras, onstituyen unos uantos ejemplos deesta lase de informaión. Esta es una manera de simpli�ar las onsidera-iones aera de la odi�aión. Como dato se tiene que la representaiónbinaria de la informaión ha sido la base y es fundamental en el desarrollode las tenologías atuales.El uadro 3.1 muestra un ejemplo senillo de representaión de informa-ión no binaria en funión de dígitos binarios 0 y 1.Dígito Representaióndeimal binaria0 00001 00012 00103 00114 01005 01016 01107 01118 10009 1001Cuadro 3.1. Codi�aión binaria de los dígitos deimalesLa orrespondenia entre los dígitos deimales y binarios de�nida por eluadro 3.1 onstituye un ejemplo de ódigo. Las 10 seuenias binarias sedenominan palabras ódigo y los 10 dígitos deimales, símbolos mensaje. Esevidente que mediante el ódigo de el uadro 3.1 podremos deduir la se-uenia de dígitos binarios orrespondiente a ualquier seuenia de dígitos



3.1. Teoría de la informaión 25deimales (símbolos mensaje). Reíproamente, de una seuenia de dígitosbinarios perteneiente a este ódigo, podemos obtener una únia seueniade dígitos deimales.La posibilidad de estableer a partir de una serie de palabras ódigo bi-narias los orrespondientes símbolos mensaje no es siempre una operaióninmediata. Por ejemplo, el ódigo de�nido en la uadro 3.2 .Símbolos Palabrasmensaje ódigo
s1 0
s2 01
s3 001
s4 111Cuadro 3.2. Código binario IDada una seuenia de palabras ódigo de la tabla, no se puede estar ensituaión de deduir un únio onjunto de símbolos mensaje. La seueniabinaria

111001 (3.1)puede provenir de
s4s3 (3.2)o de

s4s1s2 (3.3)Esto se puede objetar indiando que la simple inlusión de una oma (oespaio) es su�iente para evitar onfusión. Naturalmente, esto es ierto, sinembargo, el empleo de una omo (o espaio) no está de auerdo on la de�-niión de ódigo binario. Si utilizamos una oma para separar las palabras,estamos empleando realmente tres símbolos diferentes, ero, uno y oma.



26 3. Fundamentos teórios de la omplejidad algorítmiaSímbolos Palabrasmensaje ódigo
s1 0
s2 10
s3 110
s4 1110Cuadro 3.3. Código binario IIResulta senillo enontrar un ódigo que no presente los inonvenientesdel del uadro 3.2. A una seuenia de palabras ódigo perteneiente al ua-dro 3.3 puede asoiarse un onjunto únio de símbolos mensajes.3.1.2. Bases matemátias para la ompresiónComo se verá en el siguiente apítulo, donde se hae una desripión másprofunda, los esquemas de ompresión se pueden dividir en dos lases: lossyy lossless. Los esquemas de ompresión lossy implian la pérdida de iertainformaión y los datos que se han omprimido usando este esquema, no sepueden reuperar exatamente en la mayoría de los asos. Los esquemas loss-less omprimen los datos sin pérdida de informaión y los datos originalesse pueden reuperar exatamente de los datos omprimidos. Enseguida vere-mos algunas ideas en la teoría de la informaión que proporionan el maropara el desarrollo de los esquemas lossless de ompresión de datos, que seutilizarán en el o los algoritmos de ompresión para omprimir los arhivosde distintos genomas.Shannon fue el preursor de la llamada teoría de la informaión; de�-nió una antidad llamada self-information (Shannon, 1948) que se trata aontinuaión.De�niión de informaión y sus fuentes.Se de�ne primero una medida de la informaión y se muestra que poseelas propiedades deseables de ualquier otra de�niión.



3.1. Teoría de la informaión 27De�niión 1 Sea E un sueso que puede presentarse on probabilidad P(E).Cuando E tiene lugar, deimos que hemos reibido
I(E) = log

1

P (E)
= − log P (E). (3.4)unidades de informaión.Esta antidad, es la self-information asoiada on E.La eleión de la base del logaritmo que interviene en la de�niión equivalea elegir una determinada unidad, ya que

log
a
x =

1

logb a
log

b
x (3.5)y por eso todavía no se ha espei�ado la base. El uso del logaritmo paraobtener una medida de informaión no es una opión arbitraria y se verá másadelante porqué.Primero se tiene que ver si el uso de un logaritmo en este ontexto tienesentido desde un punto de vista intuitivo. Como log (1) = 0 y -log(x) reeuando x disminuye de uno hasta ero; entones, si la probabilidad de unevento es baja, la antidad de self-information asoiada a él es alta; si laprobabilidad de un evento es alta, la informaión asoiada a él es baja. In-luso, si ignoramos la de�niión matemátia de informaión y simplementeutilizamos la de�niión del lenguaje diario, ésta tiene un ierto sentido intui-tivo. Por ejemplo, el ladrar de un perro durante un asalto es un evento onprobabilidad alta y entones, no ontiene muha informaión. Sin embargo,si el perro no ladra durante un asalto, es un evento on probabilidad baja yontiene bastante informaión. Aunque esta equivalenia de las de�niionesmatemátia y semántia de la informaión es ierta muhas vees, en otrasno. Por ejemplo, una adena totalmente aleatoria de letras ontendrá másinformaión (en el sentido matemátio) que un tratado bien pensado en teo-ría de informaión.Si introduimos el logaritmo de base 2, la unidad orrespondiente se de-nomina bit(binary digit).

I(E) = log2

1

P (E)
bits (3.6)



28 3. Fundamentos teórios de la omplejidad algorítmiaSi P(E) = 1/2, será I(E) = 1 bit. Es deir, un bit es la antidad de in-formaión obtenida al espei�ar una de dos posibles alternativas igualmenteprobables. Esta situaión se presenta al lanzar una moneda al aire o al exa-minar la salida de un sistema de omuniaión binario.Otra araterístia de esta de�niión matemátia de informaión que tie-ne sentido intuitivo es que la informaión obtenida de la ourrenia de doseventos independientes es la suma de la informaión obtenida de la ourreniade los eventos individuales. Suponga que A y B son dos eventos independien-tes. La self-information asoiada on la ourrenia del evento A y del evento
B esta dada por:

I(AB) = logb

1

P (AB)Como A y B son independientes,
P (AB) = P (A)P (B)y

I(AB) = log
b

1

P (A)P (B)

= log
b

1

P (A)
+ log

b

1

P (B)

= I(A) + I(B).La unidad de informaión depende de la base del logaritmo; así pues, siusamos log base 2, la unidad es bits, si usamos log base e, la unidad es nats,y si usamos log base 10, la unidad es hartleys (Sayood, 2000).Nótese que para alular la informaión en bits, neesitamos tomar ellogaritmo base 2 de las probabilidades. Esto es debido a que
log

b
x = asigni�a que

ba = x.



3.1. Teoría de la informaión 29Por lo tanto, si deseamos tomar el logaritmo base 2 de x
log2 x = a ⇒ 2a = x,queremos enontrar el valor de a. Podemos tomar el logaritmo natural (logbase e) o el logaritmo base 10 en ambos lados, entones

ln(2a) = ln x ⇒ a ln 2 = ln xy
a =

ln x

ln 2EjemploSean H y T los resultados de lanzar una moneda. Si no hay sesgos, en-tones
P (H) = P (T ) =

1

2y
I(H) = I(T ) = 1 bitSi la moneda no es equilibrada, entones esperaremos que la informaiónasoiada a ada evento sea diferente. Supongamos

P (H) =
1

8
, P (T ) =

7

8
.Entones

I(H) = 3 bits, I(T ) = 0,193 bits.Por lo menos matemátiamente, la ourrenia de H transporta muhamás informaión que la ourrenia de T .Si tenemos un onjunto de eventos independientes Ai, los uales son on-juntos de resultados de un ierto experimento S, tales que
⋃

Ai = Ω



30 3. Fundamentos teórios de la omplejidad algorítmiadonde Ω es el espaio muestral, entones el promedio de self-informationasoiada on el experimento al azar está dado por
H =

∑

P (Ai)I(Ai) =
∑

P (Ai) logb

1

P (Ai)
= −

∑

P (Ai) logb P (Ai)A esta antidad se le llama la entropía asoiada on el experimento. Unade las muhas ontribuiones de Shannon fue que demostró que si el expe-rimento es una fuente que tiene omo salida símbolos Ai de un onjunto A,entones la entropía es una medida del número promedio de símbolos binariosneesarios para odi�ar la salida de la fuente. Shannon demostró que lo me-jor que un esquema de ompresión lossless puede haer, es odi�ar la salidade una fuente on un número promedio de bits igual a la entropía de la fuente.En resumen, se tiene que dada una fuente F de informaión de n mensajes
Fi, ada uno on probabilidad pi, la informaión al reibir un mensaje estádado por la euaión:

I(F = Fi) = −log(pi)La medida media de informaión o entropía de F está dada por la espe-ranza matemátia de la informaión de ada símbolo
H(F ) =

n∑

i=1

pi ∗ I(F = Fi) = −
n∑

i=1

pi ∗ log(pi)Al utilizar logaritmo en base 2, la medida estará en bits. Esta medida dauna ota superior teória de la ota de ompresión que puede obtenerse de lainformaión, no se puede tener ninguna odi�aión que onsiga una longituden bits media por símbolo emitido menor que la entropía de la fuente sobrela que se realiza la odi�aión. Los ompresores no llegan a esta ota peroquedan muy era.3.2. Complejidad algorítmiaLa aproximaión más natural para de�nir la antidad de informaión eslaramente de�nida en relaión al objeto individual, en lugar de relaionarla



3.2. Complejidad algorítmia 31a un onjunto de objetos del ual el objeto individual puede ser seleionado.Así, se podría de�nir la antidad de informaión en un objeto en términos deel número de bits neesarios para desribirlo. Una desripión de un objetoes útil sólo si se puede reonstruir el objeto desde esta desripión.La de�niión de entropía está relaionada on el problema de transmisiónde un mensaje sin perdida de informaión, es deir, el problema de odi�a-ión e�iente. La noión de informaión �absoluta� de objetos individuales,es la informaión que por sí misma desribe el objeto ompletamente.El problema de odi�aión óptima para un texto (o puede ser para unaimagen o para ualquier tipo de informaión) es un ampo de gran interéspara su estudio. Shannon estudió que existe un límite para poder odi�aruna seuenia dada. Y este límite es la entropía de la seuenia. Existen va-rias de�niiones equivalentes pero probablemente la mejor de�niión en esteontexto es la omplejidad de Kolmogorov que se dará más adelante.Se sabe que hay objetos ompliados y hay objetos que son simples. Porejemplo, un número omo 21000 es de alguna manera simple (se expresa onunos uantos bits); sin embargo, hay números de mil bits difíiles de ver y dehallar una desripión en la que se requiera muhos menos que mil bits. Deesta manera, la di�ultad para desribir números implia abreviar adeuada-mente sus desripiones.Se requiere un método de desripión universal y un meanismo para pro-duir el objeto a partir de su supuesta desripión.Por ejemplo, se sabe que iertos lenguajes de programaión favoreenómputos simbólios mientras que otros favoreen ómputos aritmétios, aúnuando todos son universales. La noión del ontenido de informaión deobjetos individuales puede ser útil solamente si la antidad de informaiónes un atributo del objeto en sí y es independiente a los medios on los que sedesribió.3.2.1. Complejidad de KolmogorovA mediados de los años 60, durante la primera etapa de las ienias dela omputaión y on la teoría general de las máquinas de Turing (Turing,



32 3. Fundamentos teórios de la omplejidad algorítmia1936) bien entendida, los ientí�os neesitaban medir el ómputo y la infor-maión ualitativamente. La omplejidad de Kolmogorov fue inventada porRay J. Solomono� (1964), Andrey N. Kolmogorov (1965) y Gregory J. Chai-tin (1969), independientemente y en este orden ronológio. Ahora, esta teo-ría es aeptada extensamente omo la aproximaión estándar que estableióun debate sobre la noión de la aleatoriedad de un objeto individual, omooponer la mejor noión que se tiene de una variable aleatoria intuitivamenteon ambos resultados individuales aleatorio y no aleatorio. La omplejidadde Kolmogorov tiene una gran antidad de apliaiones en muhas áreas in-luyendo las ienias de la omputaión, las matemátias, la físia, la biologíay las ienias soiales (Li y Vitányi, 1997).La antidad de informaión en una seuenia �nita es el tamaño (númerode dígitos binarios o bits) del programa más pequeño que, sin datos adiiona-les y omenzado on una memoria en blano, alula la seuenia y despuéstermina. Una de�niión similar se puede dar para las seuenias in�nitas,pero en este aso el programa produe un elemento después de otro elementosiempre sin parar. Entones una gran seuenia de 1's tales omo
1111 . . . 1
︸ ︷︷ ︸

n vecesontiene poa informaión porque un programa de tamaño erano a log npuede generar esta adena:for i := 1 to nprint 1Asimismo, el número transendental π=3.1415..., una seuenia in�nitade dígitos deimales aparentemente `al azar', ontiene una antidad onstan-te (O(1)) de informaión (hay un programa pequeño que produe los dígitosonseutivos de π). Con tal de�niión podría pareer que la antidad de infor-maión en un objeto depende del lenguaje de programaión partiularmenteusado. Puede ser mostrado que todas las opiones de los lenguajes de pro-gramaión universales (tales omo PASCAL, C++, Java o Lisp) onduen ala uanti�aión de la antidad de informaión �absoluta� en objetos indivi-duales que sea invariante hasta una onstante.



3.2. Complejidad algorítmia 33A esta antidad se le llamará �omplejidad de Kolmogorov� del objetoo seuenia. Si un objeto tiene regularidades o patrones en su ontenido,entones es posible formular una desripión ompata de él que haga refe-renia a estas regularidades y por tanto es �ompresible�. Formalmente, estoes formulado lo mejor posible en términos de las `máquinas universales deTuring', la elebrada formulaión rigurosa de omputabilidad por Alan M.Turing (1936) que dió omienzo on la teoría y prátia del ómputo (Li yVitányi, 1997).La apliaión de la omplejidad de Kolmogorov toma una variedad deformas; por ejemplo, usando el heho de que algunas seuenias son extre-madamente ompresibles, que no son ompresibles totalmente o que puedenser omprimidas, pero hay que haer un esfuerzo onsiderable para ompri-mirlas; así omo utilizar la ompresibilidad de seuenias omo un riterio deseleión.Esta teoría es diferente de la teoría de informaión de Shannon que seoupa de la informaión prevista en un mensaje de un onjunto probabilísti-o de mensajes posibles. La omplejidad de Kolmogorov, por otra parte, midela informaión en una seuenia o un mensaje individual. La deficiencia de

aleatoriedad de una seuenia binaria de longitud n, es el número de bits porlos uales la omplejidad no alanza n − la máxima omplejidad − y unaadena es más aleatoria si su omplejidad es erana a su longitud.3.2.2. Teoría de informaión algorítmiaLa omplejidad de Kolmogorov C(x) de una seuenia x es la longitud delprograma más orto (para un lenguaje de programaión universal) sin ningu-na entrada adiional que genere x solamente omo su salida y que entonesse detenga. Es la informaión neesaria para la reuperaión de un objeto
x de la nada. Una seuenia x es inompresible si C(x) es por lo menos lalongitud |x| (número de bits) de x: la manera más orta para desribir x esdarlo literalmente. Similarmente, una seuenia x es �asi� inompresible si
C(x) es �tan grande omo� |x|.El estándar apropiado para �tan grande omo� menionado arriba, puededepender del ontexto, una opión típia es C(x) ≥ |x|-O(|logx|). Similar-



34 3. Fundamentos teórios de la omplejidad algorítmiamente, la omplejidad condicional de Kolmogorov de x on respeto a y,denotada por C(x|y), es la longitud del programa binario más orto que, onla informaión adiional y, genera x. Calula la informaión neesaria parareuperar x dando solamente y. Y una seuenia x es inompresible en rela-ión on y si C(x|y) es grande en el sentido apropiado.Por lo tanto, la omplejidad es �informaión absoluta� en un objeto.Si C(x|y) es muho menor que C(x), entones esto se puede interpretaromo una indiaión que y ontiene una gran antidad de informaión aerade x.Intuitivamente, se piensa en las seuenias que tienen poos patrones o-mo si fueran aleatorias y se utiliza el término �seuenia aleatoria� omosinónimo de �seuenia inompresible.� Esto no es orreto pero da una ideade la respuesta a la pregunta fundamental sobre la existenia y la arateri-zaión de los objetos individuales aleatorios (seuenias). Después de mediosiglo de aproximaiones sin éxito y debates ientí�os deisivos, en 1965 elmatemátio sueo Per Martin-Löf resolvió el tema y dio una formalizaiónrigurosa de la noión intuitiva de una seuenia aleatoria omo una seueniaque pasa todas las pruebas efetivas de la aleatoriedad. Él dio una formula-ión similar para las seuenias aleatorias in�nitas. El onjunto de seueniasaleatorias in�nitas tiene medida 1 en el onjunto de todas las seuenias. Laformulaión de Martin-Löf utiliza teoría onstrutiva de la medida y tieneformulaiones equivalentes en términos de ser inompresible. Cada seueniaaleatoria de Martin-Löf es universalmente aleatoria en el sentido de que in-dividualmente posee todas las araterístias de aleatoriedad efetivamenteprobadas (se puede omparar esto on la noión de omputabilidad intuitivaque es tomada exatamente de la noión de �ómputo de las máquinas deTuring�, y ada ómputo de la máquina de Turing puede ser realizado poruna máquina universal de Turing).Se puede omparar la omplejidad de Kolmogorov on la noión esta-dístia de entropía de Shannon, la longitud mínima esperada, de palabraódigo, de mensajes de una fuente aleatoria usando el menor ódigo posible.Es de notarse que, muhas leyes que se tienen para la entropía de Shannon,es deir, sobre el promedio, se sigan teniendo en uenta para la omplejidadde Kolmogorov de seuenias individuales aunque solamente on un término



3.2. Complejidad algorítmia 35aditivo logarítmio. Se denota por C(x|y) la informaión en x dada por y (lalongitud del programa más pequeño que alula x a partir de y), y se denota
C(x,y) la longitud del programa más pequeño que alula el par (x,y). Esésta la versión (profunda y de mayor alane) de la omplejidad de Kolmogo-rov de la ley de �simetría de informaión� lásia. Considerando la siguietneexpresión:

C(x, y) = C(x) + C(y|x) = C(y) + C(x|y)Se interpreta C(x) − C(x|y) omo la informaión que y tiene aera de
x. De la misma manera, si la antidad de informaión que y tiene aera de
x asi es igual a la antidad de informaión que x tiene aera de y, entonesla informaión es simétria y se le llama informaión mutua.La omplejidad de Kolmogorov es una medida aeptable de aleatoriedad.Sin embargo, no es omputable, lo ual impide obviamente algunas formas deuso prátio. Sin embargo, la no omputabilidad no es realmente un obstáu-lo para la gran diversidad de apliaiones de la omplejidad de Kolmogorov,así omo la no omputabilidad de asi todos los números reales no impide suuso prátio.Una vez que se han revisado algunos oneptos de teoría de la informaióny de la omplejidad algorítmia omo base de los métodos de ompresión dedatos, en el siguiente apítulo se desriben las ténias de ompresión dedatos y sus araterístias.



Capítulo 4Compresión de datosEn los últimos años hemos sido testigos de una transformaión en lamanera de omo nos omuniamos y este proeso aún está en urso. Estatransformaión, por ejemplo inluye al internet, el ual se ha onvertido enun medio de informaión y omuniaión indispensable, el rápido desarrollode las omuniaiones móviles y la importania ada vez mayor de la omuni-aión en vídeo. La ompresión de datos es una de las tenologías disponiblespara que ada uno de estos aspetos de la omuniaión se lleve a abo. Nosería prátio poner imágenes, menos todavía audio y vídeo juntos en un sitioweb si no fuera por los algoritmos de ompresión de datos.Se ha dado un aumento tanto de la apaidad de almaenamiento de da-tos omo en la veloidad de proesamiento en las omputadoras. Junto onesto, la tendenia es la disminuión de ostos en memoria prinipal y seun-daria así omo también un aumento de veloidad de estos dispositivos dealmaenamiento. Estos aonteimientos ponen en tela de juiio la neesidadde ompresión de datos. Sin embargo, el auge que últimamente han tenidolas redes de omputadoras, demanda más prestaiones que están por enimade las posibilidades reales. El prinipal problema al que se enfrentan las re-des de omuniaión es la veloidad de transferenia de datos. El ambio amayores veloidades no es tarea fáil, básiamente por razones omo la nofatibilidad de realizar ambios de infraestrutura en las grandes ompañíasde redes WAN (ableado, tenologías, entre otros) así omo la falta de te-nología que aepte veloidades muy elevadas de transmisión.En este entorno, para inrementar las prestaiones de veloidad, se debe



38 4. Compresión de datosreurrir a ténias que les permitan superar de alguna manera las de�ieniasfísias de la red. La ténia más importante en este sentido es la ompresiónde datos. La ompresión de datos es bene�iosa en el sentido de que el pro-eso de ompresión-transmisión-desompresión es más rápido que el proesode transmisión sin ompresión. La ompresión de datos no sólo se usa en latransmisión de datos sino también en el almaenamiento masivo. La nee-sidad de almaenamiento también ree por enima de las posibilidades delreimiento de los disos duros o memoria. Por ejemplo, apliaiones omo elproyeto del genoma humano, experimentos físios o los servidores de vídeoen demanda, requieren de varios gigabytes de almaenamiento. La motiva-ión para apliar ompresión a los datos es la reduión de ostos tanto enalmaenamiento (se requiere menos espaio) omo en la transmisión de losdatos (se transmiten más rápidamente empleando el mismo anho de banda).El preio que debe pagarse es ierto tiempo de ómputo para omprimir ydesomprimir los datos (Witten et al., 1999); tradiionalmente, se ha estable-ido un ompromiso entre los bene�ios de ompresión y osto omputaionalrequerido (Stau�er y Hirshberg, 1993).Para omprimir los datos, los métodos de ompresión examinan los datos,busan �redundania� en ellos e intentan eliminarla. Una parte entral en laompresión es la redundania en los datos. Sólo los datos on redundaniapueden omprimirse apliando un método o algoritmo de ompresión que laelimine o remueva de alguna forma. La redundania depende del tipo de da-tos (por ejemplo texto, imágenes, sonido), por ello, no existe un método deompresión universal que pueda ser óptimo para todos los tipos de datos.Pero ¾qué es ompresión de datos y por qué la neesitamos? En ieniasde la omputaión y teoría de informaión, la ompresión de datos o la odi-�aión de una fuente de datos, es el proeso de representar la informaiónusando una antidad menor de bits (u otras unidades de informaión) o bien,en una forma ompata. Por ejemplo, a partir de este momento, este traba-jo se podría odi�ar on menos bits si uno aepta la onvenión de que lapalabra �ompresión� se odi�que omo �omp�.Al omprimir se rean representaiones ompatas identi�ando y usandolas estruturas que existen en los datos. Los datos pueden ser arateres enun arhivo de texto, esrito en ualquier idioma, números que son muestrasde una imagen o seuenias de números que son generados por otros proesos.



39Una razón por la que neesitamos la ompresión de datos es que muha de lainformaión que se genera y utiliza está digitalizada (en la forma de númerosrepresentados por bytes de datos).Comprimir signi�a reduir el tamaño de algo. El objetivo prinipal deualquier esquema de ompresión es desribir la misma informaión on unonjunto de datos de menor magnitud. Pero, ¾por qué es importante reduirel tamaño de los datos neesarios para representar una informaión determi-nada?Primero para poder oloarlos en un espaio menor. Atualmente existendispositivos on una gran apaidad de almaenamiento, permitiendo guar-dar en ellos datos de gran tamaño. Sin embargo, la omplejidad y volumende los datos aumenta en forma asi paralela al aumento de las apaidadesde estos medios de almaenamiento. Además, si se desea transportar datosen otro medio (disquete, memorias �ash, CD-ROM, DVD), el espaio estámás limitado y puede no ser su�iente para ontener los datos que se requieretransportar. Por ello hay que omprimirlos.La segunda razón aparee fundamentalmente on las redes de omunia-iones omo internet. Esta segunda razón es el tiempo neesario para aedero desargar por la red arhivos de gran tamaño. Por tanto, si esos datos estánomprimidos, se tardará menos en enviarlos o reibirlos (por orreo eletró-nio, web, ftp o ualquier otro protoolo de transferenia de datos).Como en ualquier forma de omuniaión, la omuniaión de datos om-primida trabaja solamente uando el remitente y el reeptor de la informaiónentienden el esquema de odi�aión.La ompresión es útil porque ayuda a reduir el onsumo de reursos os-tosos, tales omo espaio de diso para almaenar o anho de banda en elaso de transmisión. El diseño de los esquemas de la ompresión de datos porlo tanto, implia ompensaiones entre varios fatores, inluyendo el gradode ompresión, la antidad de distorsión introduida (si usa un esquema deompresión on pérdida de informaión) y los reursos de ómputo neesariospara omprimir y desomprimir los datos.



40 4. Compresión de datos4.1. Coneptos básiosEn el análisis de la ompresión se debe estableer una diferenia entreinformaión y datos, ya que en muhas oasiones se utilizan omo sinónimosy no lo son. Los datos son una forma de representar la informaión; así, unamisma informaión puede ser representada por distintas antidades de datos.Por tanto, algunas representaiones de la misma informaión ontienen datosredundantes. A ontinuaión se presentan algunas de�niiones de ompresiónde datos.* La ompresión onsiste en tomar una seuenia de símbolos y transfor-marlos en ódigos o laves. Si la ompresión es e�iente, las ódigos resultan-tes ouparán menos espaio que los símbolos originales.* La ompresión de datos se de�ne omo el proeso de reduir la antidadde datos neesarios para representar e�azmente una informaión. Es deir,la eliminaión de datos redundantes.La redundania es una araterístias de los datos, que hae que los sím-bolos de la fuente de datos no tengan un aráter aleatorio, lo que permitebajo iertas ondiiones, determinar una urva no uniforme de distribuiónde símbolos.Tipos de redundania:* Repetiión de arateres.* Repetiión de patrones.* Repetiión de adenas.* Distribuión de arateres.En el aso de las imágenes, existen tres tipos de redundania:* Código redundante.* Píxeles redundantes.* Redundania visual.En el proeso de ompresión existen dos elementos fundamentales, unmodelo y un odi�ador. Un modelo es simplemente una oleión de datos



4.1. Coneptos básios 41y reglas usados para proesar los datos de entrada; es aquí donde se extraeinformaión sobre redundanias existentes en los datos y se desriben en for-ma de modelo.Como no hay modelos exatos, para mantener la orrespondenia entre elmodelo y las datos reales se debe generar una desripión del modelo y unadesripión de las diferenias entre los datos reales y el modelo.El odi�ador es usado para produir una odi�aión apropiada basadaen los riterios estableidos en el modelo. Aquí se explotan las redundaniaspara representar la informaión en forma ompata. Por ejemplo en el asode que se use un modelo probabilístio, el odi�ador se enargará de asignarun ódigo a ada mensaje dependiendo de su probabilidad según el modelo.Los oneptos de modelo y odi�aión son de�niiones diferentes. El tér-mino �odi�aión� es un omponente del proeso de ompresión de datos masno es todo el proeso de ompresión. Por ejemplo, �odi�aión Hu�man� y�odi�aión Run-Length� son desritas omo ténias de ompresión de da-tos, uando de heho sólo son métodos de odi�aión usados en onjuniónon un modelo de ompresión de datos.Para omprimir los datos se utilizan distintos algoritmos, espeialmen-te diseñados para ada tipo de dato. El resultado de la ompresión será unarhivo en un formato espeí�o, de menor o igual tamaño que el original,dependiendo de qué tan e�iente sea el algoritmo de ompresión. Se puedepresentar el aso en el ual el arhivo omprimido es de mayor tamaño queel arhivo original, esto generalmente se debe a que se aplió un algoritmode ompresión no adeuado. Es deir, el algoritmo apliado no explota laredundania asoiada a los datos de entrada; abe deir que existen variostipos de redundania y que los datos pueden poseer uno o varios tipos deredundania asoiados, dependiendo de su formato.La ompresión suele llevar asoiada una desompresión, on la que se pue-de reuperar el formato original de esos datos para poder utilizarlos. Depen-diendo de la forma en que se lleve aabo el proeso de ompresión/desompre-sión, la ompresión de datos se puede lasi�ar tomando omo base los si-guientes fatores (Wayner, 2000):



42 4. Compresión de datosSegún el tiempo neesario para omprimir / desomprimir:* Simétrios: en este tipo de ompresión el proeso de desompresiónonsume una antidad de tiempo igual o muy erana a la que se emplea enel proeso de ompresión. Este tipo de ompresión es de uso general en losproesos que implian transmisión de datos en tiempo real. Por ejemplo lasvídeo onferenias, voz sobre IP y apliaiones de telemetría.* Asimétrios: en este tipo de ompresión el tiempo de ompresión ydesompresión di�eren en un alto margen; generalmente, el proeso de om-presión tarda más que el de desompresión. Estos algoritmos de ompresiónson utilizados generalmente para omprimir grandes volúmenes de datos, onla araterístia de que el proeso de ompresión generalmente se realiza sólouna vez, mientras que el de desompresión se lleva a abo muhas vees. Porejemplo, en la ompresión de vídeo, el proeso de ompresión es muy lento ysi no se uenta on una máquina de buen rendimiento, el tiempo que tardapuede ser exesivo, pero on la ventaja de que sólo se realiza una vez, despuésse almaena el vídeo omprimido en un medio y desde allí se puede reproduirtantas vees omo sea neesario porque se tiene un proeso de desompresiónde relativa baja omplejidad en omparaión on el proeso de ompresión.Según el modelo utilizado los algoritmos de ompresión se lasi�an en:* No adaptativo: En este tipo de ompresión el modelo se mantiene ons-tante y ha sido prede�nido previo al proeso de ompresión. Estos ompreso-res son rápidos, pues no es neesario un reonoimiento previo de los datos aomprimir. La implementaión del algoritmo de ompresión es muy senillo,pero la razón de ompresión generalmente es muy baja.* Semi-adaptativo: los algoritmos de ompresión semi-adaptativos de�nenel modelo on base en un examen previo de los datos. Es deir, se estableeun modelo basado en una visión panorámia del total de datos a omprimiry después se aplia diho modelo de forma invariable en el proeso de om-presión. Para el funionamiento de estas ténias se requiere que los datos aomprimir estén almaenados o que su transmisión se lleve aabo dos vees(en la primera transmisión se establee el modelo y en la siguiente se apliadiho modelo para realizar la odi�aión). Esto es un inonveniente ya quelos datos no pueden ser tratados onforme �uyen.



4.1. Coneptos básios 43
* Adaptativo: este tipo de ompresión se arateriza por la atualizaióndinámia del modelo. Es deir, onforme se realiza la ompresión, el modeloapliado varía dependiendo del omportamiento de los datos de entrada.Existen dos ventajas prinipales de estos ompresores sobre los anterio-res. En primer lugar, se realiza un únio reorrido de los símbolos odi�ados.Aunque esto pueda pareer una simple mejora, en determinadas situaioneses esenial ya que la seuenia no tiene que ser almaenada para ser ompri-mida y, así, diho proeso puede realizarse simultáneamente a la llegada delos símbolos al ompresor (la seuenia de símbolos puede ser tratada omouna orriente).En segundo lugar, presentan mejores razones de ompresión; esto se debeprinipalmente, a que la odi�aión de los símbolos varía durante el trans-urso de la ompresión. Así, la longitud de los ódigos que son asignados alos símbolos, aumenta o disminuye según las variaiones de los patrones delmodelo, los uales están diretamente ligados a los datos de entrada y su�ujo en el tiempo.También tienen desventajas omo las siguientes:En primer lugar son más lentos que los anteriores. En segundo lugar suimplementaión es más ompleja, pues deben resolver dos problemas:a) La atualizaión del modelo.b) La inlusión de nuevos símbolos en el modelo.La ompresión de datos ahorra espaio de almaenamiento y redue elanho de banda neesario para las transmisión de datos; a ambio, onsumetiempo, reurso que generalmente no se está dispuesto a dejar de lado, es poreso que no todos los datos se almaenan o se transmiten omprimidos.



44 4. Compresión de datos4.2. Ténias de ompresiónCuando se habla de ténia de ompresión o algoritmo de ompresión, sehae referenia a dos algoritmos. Existe el algoritmo de ompresión que tomauna entrada X y genera Xc que es la representaión que requiere menos bitsy también existe un algoritmo de reonstruión, el ual funiona sobre larepresentaión omprimida Xc para generar la reonstruión Y . Este pro-eso se muestra en la �gura 4.1. Así, se seguirá on la onvenión y se haráreferenia a ambos algoritmos de ompresión y de reonstruión juntos parade�nir el algoritmo de ompresión
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Original ReconstruidoFigura 4.1. Compresión y reonstruiónBasándose en los requerimientos de reonstruión, los esquemas de om-presión de datos pueden ser dividos en dos lases generales: ompresión loss-less en la ual Y es idéntio a X y ompresión lossy que permite que Y seadiferente a X.4.2.1. Compresión losslessLas ténias de ompresión lossless, omo su nombre lo indian, no im-plian alguna pérdida de informaión. Si los datos se han omprimido on



4.2. Ténias de ompresión 45ompresión lossless, los datos originales se pueden reuperar exatamentede los datos omprimidos. La ompresión lossless generalmente se utiliza enaquellas apliaiones que no pueden tolerar ninguna diferenia entre el origi-nal y los datos reonstruidos.La ompresión de texto es una parte importante para la ompresión loss-less. Es muy importante que la reonstruión sea idéntia a la original deltexto, ya que diferenias muy pequeñas pueden dar lugar a delaraiones enel texto on signi�ados muy diferentes. Se podría dar el aso en el que alreonstruir algún texto, hubiera ambiado alguna letra o varias y esto modi-�aría el signi�ado. Algo similar pasa on la informaión de los arhivos enómputo y para iertos tipos de datos tales omo los expedientes banarios.(Sayood, 2000)Si los datos de ualquier tipo serán proesados después para produir masinformaión, es importante que la integridad de la informaión se preserve.Por ejemplo, suponer que se omprime una imagen radiológia por medio deuna ompresión lossy y la diferenia entre la reonstruión Y y la original
X es visualmente impereptible. Si esta imagen fue aumentada más ade-lante, las diferenias previamente impereptibles pueden ausar la apariiónde artefatos1 que podrían engañar seriamente al radiólogo. Debido a esto,es preiso tener uidado al usar un esquema de ompresión que genere unareonstruión que sea diferente de la original. Otro ejemplo es el de los da-tos obtenidos desde los satélites: freuentemente se proesan tiempo despuéspara medir la vegetaión, la deforestaión, etétera, entre una variedad dedatos obtenidos. Si los datos reonstruidos no son idéntios a los originales, elproeso puede ser irreversible e imposible obtener los mismos datos otra vez.Por lo tanto, no es reomendable permitir que haya diferenias en el proesode ompresión.Existen investigaiones que requieren de la ompresión, así omo de quela reonstruión sea idéntia al original y en este trabajo, al analizar seuen-ias de DNA, es de gran importania utilizar este tipo de ompresión. Hayotro tipo de problemas en los que es posible permitir que no se onserve laidentidad y así onseguir mayor ompresión; entones se utilizan las ténias1Distorsión peribida o ualquier otro error atribuible al proedimiento de observaióno mediión que puede provoar una mala interpretaión o resultados erróneos.



46 4. Compresión de datosde ompresión lossy.4.2.2. Compresión lossyLas ténias de ompresión lossy implian una ierta pérdida de informa-ión y los datos que han sido omprimidos usando estas ténias generalmenteno se pueden reuperar o reonstruir exatamente. A ambio de aeptar estadiferenia en la reonstruión, es posible obtener una medida de ompresión,en general, muho más altas que al usar la ompresión lossless.En muhas apliaiones, esta falta de una reonstruión exata no es unproblema. Por ejemplo, uando se almaena o transmite una onversaiónse puede dar el aso que iertos fragmentos de la onversaión no tengan lamisma laridad pero no es neesario ya que dependiendo de la alidad nee-saria para la onversaión reonstruida es posible tolerar ierta antidad depérdida de la informaión. Esto hae que dependiendo del medio en el que sereproduirá la onversaión, es posible deir uanta informaión perdida sepuede tolerar. De la misma manera, al ver una reonstruión de una seuen-ia de imágenes o vídeo, el heho de que la reonstruión sea diferente de laoriginal no es generalmente importante mientras las diferenias no den lugara artefatos que pudieren llegar a ser muy pereptibles. Así, para omprimirvídeo e imágenes, generalmente se usa la ompresión lossy.Una vez que se ha desarrollado un esquema de ompresión de datos, esneesario poder medir su funionamiento y desempeño. Debido a que existendiferentes áreas para sus apliaiones, se han desarrollado diversos términospara desribir y para medir su funionamiento.4.2.3. Medidas de desempeñoUn algoritmo de ompresión puede ser evaluado de diferentes maneras.Se puede medir la omplejidad del algoritmo, la memoria requerida para im-plementar el algoritmo, qué tan rápido se desempeña un algoritmo en algunamáquina en espeí�o, la antidad de ompresión y ómo la reonstruiónde algún dato se asemeja al original.



4.2. Ténias de ompresión 47Una manera de medir el desempeño de un algoritmo de ompresión sobreun serie de datos es ver la razón del número de bits neesarios para repre-sentar los datos antes de la ompresión y el número de bits neesarios parala representaión después de la ompresión (Arndt, 2001). Esta razón se de-�nirá omo ompression ratio ó razón de ompresión.Razón de ompresión =
No. bytes arhivo originalNo. bytes arhivo omprimidoDe la misma manera existe otra medida de desempeño la ual es la razónreíproa a la anterior.Fator de ompresión =

No. bytes arhivo omprimidoNo. bytes arhivo originalEntre mayor redundania exista en los datos, mejor razón (fator) deompresión será obtenido.Como en este trabajo se emplearán seuenias de DNA de diversos orga-nismos, supongamos que almaenar un genoma de una bateria y en partiu-lar el de una bateria tipo myoplasma por ejemplo, requiere alrededor de 1millón de bytes. Este mismo genoma, al ser omprimido, requiere de aproxi-madamente 300,000 bytes. Se die que la razón de ompresión es asi 3.3:1.Por otro lado, también se puede representar la razón de ompresión, expre-sando la reduión en la antidad de datos neesarios omo un porentaje delos datos originales. En este ejemplo partiular la razón de ompresión al-ulada de esta manera será del 70%. A este porentaje también se le llamarátasa de ompresión.Otra manera de reportar o medir el desempeño de ompresión es el deproveer el número promedio de bits que se requieren para representar unamuestra. A este número se le llama índie. Por ejemplo, si se diera el aso enel que la tasa de ompresión de un genoma omprimido fuese del 75%, pararepresentar ada base de la seuenia de DNA es neesario un byte, y si pararepresentar un byte son neesarios 8 bits, entones el número promedio debits por base en la representaión omprimida es 2. Por lo tanto se die queel índie de ompresión es 2 bits por base de la seuenia.



48 4. Compresión de datos4.3. Compresión losslessCompresión de datos sin pérdida o lossless, en el sentido de que guardaabsolutamente toda la informaión original (es reversible). Se utilizan parala ompresión de datos, en los que no se puede dar pérdida de informaión,los datos originales pueden ser reuperados en un 100% después de apliarsobre los datos omprimidos un algoritmo ompatible de desompresión.Cuando se desea disminuir de tamaño una imagen, una anión o un ví-deo, se está dispuesto a perder un poo de informaión (alidad) a ambiode una tasa de ompresión alta. Es deir, se pierde informaión a ambio dereursos (espaio de almaenamiento, anho de banda); pero jamás se estaríadispuesto a perder la totalidad de la informaión a ambio de reursos. Si nose tiene informaión, para qué se neesitan reursos.La informaión se representa mediante símbolos, estos símbolos se puedenodi�ar de distintas formas, lo que ondue en el aso de las omputadorasdigitales a arhivos on múltiples estruturas de datos (formatos). Existenarhivos en los uales algunos o todos los bits que omponen su estrutura dedatos se vuelven indispensables al momento de ser usados o ejeutados; allí,ambiar el estado de un bit dentro de un arhivo, puede provoar una altera-ión del arhivo y la onsiguiente pérdida de la totalidad de la informaión enél ontenida. Entones, ¾omo omprimir un arhivo on estas araterístias?La respuesta está en los algoritmos de ompresión sin pérdida. Estos al-goritmos tienen la propiedad de disminuir el tamaño y onservar la totalidadde la informaión, la imagen reonstruida es matemátiamente y visualmen-te idéntia a la original; pero omo siempre, hay un preio que pagar. Laompresión sin pérdida logra un índie de ompresión muy bajo (aproxima-damente 2:1), omparado on su omplemento la ompresión on pérdida(por ejemplo, on las imágenes se puede llegar a un índie de ompresión de25:1 on una pérdida mínima de la alidad).Esta forma de ompresión se arateriza porque la tasa de ompresiónque proporiona está limitada por la entropía (redundania de datos) de laseñal original. Es deir, existe un límite teório de ompresión para los om-presores sin pérdida; este límite fue enuniado por Shannon en 1948 (véaseel apítulo 3), y die que la longitud media de un ódigo siempre es mayor



4.3. Compresión lossless 49o igual a la entropía de la fuente, de lo que se onluye que el ódigo másorto que puede existir para odi�ar la salida de una fuente de mensajesestá limitado por la misma fuente.Los algoritmos de ompresión sin pérdida pueden lasi�arse en dos tipos:sustituionales (o basados en diionario) y estadístios. La prinipal distin-ión entre ambos es que en el aso de los métodos estadístios, la odi�aiónde un símbolo se basa en el ontexto en el que éste ourre, mientras que losmétodos sustituionales agrupan símbolos reando un tipo de ontexto implí-ito (Witten et al., 1999). En general, un ompresor estadístio logra mejoresrazones de ompresión que un ompresor sustituional, pero la omplejidadomputaional y los requerimientos de memoria para los ompresores esta-dístios son muho mayores que para los ompresores sustituionales (Jungy Burleson, 1995).4.3.1. Algoritmos de ompresión estadístiosLos ompresores estadístios son los que utilizan la informaión de lasprobabilidades de los mensajes de la fuente para onstruir una odi�aión.Los algoritmos de ompresión estadístios usan las propiedades estadís-tias de los datos que van a omprimirse para asignar ódigos de longitudvariable a los símbolos individuales en los datos. Existen varios algoritmosestadístios propuestos, la prinipal diferenia entre ellos es la forma en laque ada uno obtiene las probabilidades de los símbolos (Witten et al., 1999).Los algoritmos estadístios emplean un modelo para obtener las probabilida-des de los símbolos, la alidad de la ompresión que se logra depende de quétan bueno sea ese modelo. Para obtener buena ompresión, la probabilidadse estima on base en el ontexto en el que ourren los símbolos. Dadas lasprobabilidades de los símbolos, la odi�aión se enarga de onvertir dihasprobabilidades en una adena de bits para obtener los datos en forma om-primida.No paree extraño que, habiendo usado una medida de informaión basa-da en las probabilidades, se hallaran ompresores que utilizan las propiedadesestadístias de la fuente de informaión para mejorar la odi�aión (el on-junto de símbolos de salida asoiados a ada mensaje emitido por la fuente)



50 4. Compresión de datosde los mensajes de la fuente. Éstos son los ompresores estadístios.Este tipo de ompresores parten de:Una fuente de informaión de n mensajes.Las probabilidades de apariión de ada mensaje de la fuente (quepueden ser extraídas de forma experimental o pueden ser dadas y �jas).Un alfabeto de salida que onsta de una serie de símbolos (por ejemplo,el alfabeto binario onsta de los símbolos 0 y 1).y su objetivo es asignar una odi�aión para los mensajes de la fuente. Unaodi�aión es una funión que a ada mensaje de la fuente le asigna unaadena de símbolos del alfabeto de salida. Esta odi�aión debe ser tal queaprovehe la redundania en la informaión dada por la fuente para produirompresión. Si se utiliza un alfabeto binario, la esperanza matemátia dela longitud de las adenas de símbolos de la odi�aión se debe aerar ala ota teória de Shannon. Si es igual, la ompresión es perfeta: hay unamáxima e�ienia.Entre los algoritmos de ompresión que usan un modelo estadístio esposible enontrar varios tipos:a) Algoritmos de ompresión del tipo Hu�man ó Shannon-Fano.b) Algoritmos de ompresión aritmétios.) Algoritmos de ompresión preditivos.Compresión Hu�manLa odi�aión de Hu�man es un método propuesto en 1952 por DavidHu�man (Hu�man, 1952). La idea detrás de la odi�aión de Hu�man esasignar ódigos binarios lo más ortos posibles a aquellos símbolos que ou-rren on mayor freuenia en los datos. Los símbolos on poa freueniatendrán asignado ódigos binarios de longitud más grande. El óptimo desem-peño del algoritmo se onsigue uando el número de bits asignado a ada



4.3. Compresión lossless 51aráter es proporional al logaritmo de la probabilidad del mismo.El algoritmo de Hu�man onstruye un árbol binario mediante el ual,asigna los ódigos a los símbolos de entrada. Se realiza una primera pasadasobre los datos a omprimirse para obtener las estadístias de los símbolos;estos símbolos son ordenados en una lista de auerdo a su probabilidad. Loselementos de esta lista ordenada de símbolos serán los nodos iniiales parala onstruión del árbol.Debido a su failidad de ómputo, es ampliamente utilizada en progra-mas de ompresión de datos y en esquemas de ompresión de imágenes omoJPEG. Los ompresores Hu�man presentan las siguientes araterístias:a) Usa ódigos de longitud variable, asignando a los símbolos más freuen-tes un ódigo de ompresión de menor longitud impliando asignar ódigosde mayor longitud a los menos freuentes.b) El número de bits por ódigo de ompresión es un número entero. Estoprovoa que si la entropía de un símbolo es 2.5 bits, el ódigo de Hu�manasignará un ódigo on una longitud de 2 o 3 bits, pero no 2.5 bits. Debidoa esto, la odi�aión de Hu�man no puede ser onsiderada omo un méto-do de odi�aión óptimo, pero si es la mejor aproximaión para onstruiródigos de ompresión on un número entero de bits. En onseuenia, seríaimposible la odi�aión e�iente de fuentes binarias (que sólo generan dossímbolos) omo es el ejemplo de una imagen binaria (que sólo tiene dos to-nos). En estos asos la extensión de la fuente es la soluión ya que, en general,el número de símbolos-bloque (formados por la onatenaión de símbolos)aumentará respeto del número de símbolos y si la fuente no es aleatoria,una representaión de longitud variable siempre será onveniente.) Aunque los ódigos asoiados a símbolos diferentes tienen diferentelongitud, éstos pueden ser deodi�ados de forma únia e instantánea. Estodebido a que en la odi�aión Hu�man se usan ódigos instantáneos. Dihosódigos se basan en que ningún ódigo es pre�jo (forma parte iniial) de otro.Para onstruir un ódigo de Hu�man normalmente se utiliza un árbolbinario que se onstruye a partir de las probabilidades de los símbolos quedeseamos odi�ar. El diseño de diho árbol se realiza de la siguiente forma:
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Figura 4.2. Creaión de un árbol binario dadas las probabilidades de lossímbolos en el mensaje a omprimirPaso 1. Crear tantos nodos (que serán las hojas del árbol) omo símbolosvayamos a odi�ar. En ada nodo se almaena el símbolo odi�ado y suprobabilidad. Estos nodos forman la lista de nodos sin proesar.Paso 2. Extraer dos nodos (L y R) de la lista de nodos sin proesar quetengan una probabilidad mínima.Paso 3. Insertar en la lista un nodo que sea padre (F) de los dos nodosseleionados. Este nodo no tiene asoiado ningún símbolo y su probabilidad



4.3. Compresión lossless 53será la suma de las probabilidades de los nodos hijo. Se onstruye un subár-bol siendo F el padre, L y R los hijos izquierdo y dereho respetivamente.La arista entre los nodos F y L se etiqueta omo 0 y la arista entre los nodosF y R se etiqueta omo 1.Paso 4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que úniamente se tenga un nodoen la lista de nodos sin proesar, nodo que debe tener una probabilidad iguala 1 y que se llama nodo raíz del árbol de Hu�man.Debido que en ada iteraión se extraen dos nodos de la lista y se insertaotro, el número de iteraiones neesarias para onstruir un árbol on N hojas(el número de símbolos que se desea odi�ar) es N. Una vez onstruido elárbol, el ódigo de ompresión asoiado a un símbolo se alula reorriendo elárbol desde la raíz hasta el símbolo odi�ado (situado siempre en una hoja).En la �gura 4.2 se muestra un ejemplo de la onstruión de un árbolbinario de Hu�man.En el uadro 4.1 se muestran los ódigos orrespondientes al ejemplo dela �gura 4.2 Símbolo CódigoB 10F 11G 001A 010C 011E 0000D 0001Cuadro 4.1. Códigos de Hu�manCompresión Aritmétia.La odi�aión aritmétia (Witten et al., 1987) es una ténia que obtie-ne una buena razón de ompresión, aunque es un método lento que requierepor lo menos de una multipliaión por ada símbolo de entrada. En teoría,



54 4. Compresión de datosla odi�aión aritmétia asigna un únio odeword a ada posible onjuntode datos. La ompresión aritmétia se basa también en las probabilidades deourrenia de los mensajes emitidos por la fuente de informaión. Se basaen la representaión de un valor del intervalo [0,1℄ on más deimales (máspreisión) entre más informaión ontengan los datos a omprimir. La odi-�aión aritmétia se realiza a partir de los pasos siguientes:1. Iniialmente, el intervalo atual es [L, H) = [0, 1), donde L es el valorinferior del intervalo y H es el valor superior.2. Para ada símbolo s en la entrada se realizan dos aiones:El intervalo atual se divide en subintervalos. El tamaño del subin-tervalo es proporional a la probabilidad estimada de los símbolos.Se seleiona el subintervalo que orresponde a s, este intervalo esahora el intervalo atual.3. Cuando el arhivo se ha proesado, la salida �nal omo resultado dela ompresión es un número dentro del intervalo atual, generalmente,aquel que oupe menos bits.Para ada símbolo proesado, el intervalo se hae más pequeño y requierede más bits para representarlo. Supóngase que se desea odi�ar la seueniade arateres ABCBAA. Las freuenias de ada uno de los símbolos son: 3A's, 2 B's y 1 C. Las probabilidades y valores de las variables para ada unode los símbolos se muestran en el uadro 3.5.Símbolo Freuenia Probabilidad Rango[L,H℄ LR HRA 3 3/6=0.50 [0.00,0.5) 0.00 0.50B 2 2/6=0.33 [0.5,0.83) 0.50 0.83C 1 1/6=0.16 [0.83,1.0) 0.83 1.00Cuadro 4.2. Valores de las variables en la odi�aión aritmétiaLos símbolos y freuenias del uadro anterior se esriben en el arhivode salida antes de que iniie la ompresión del arhivo. La odi�aión iniiade�niendo dos variables L = 0 y H = 1 formando el intervalo iniial [0, 1).



4.3. Compresión lossless 55Conforme los arateres a odi�ar aumentan, el álulo se vuelve más om-pliado. El heho de realizar álulos sobre números �otantes implia mayortiempo de proesamiento haiendo al método lento respeto a otros. Otra delas ventajas de la odi�aión aritmétia frente a la odi�aión de Hu�manes que la representaión se alula requiriendo de menos memoria (Wittenet al., 1999). Este algoritmo es muy e�iente, sólo que para ejeutarse esneesario onoer las probabilidades de ourrenia.Compresión Preditiva.Estos algoritmos de ompresión intentan predeir el siguiente mensaje osímbolo de entrada tomando omo base de onoimiento los datos proesadoshasta ese momento. La odi�aión preditiva presenta las siguientes ara-terístias:Una alta veloidad de ompresión/desompresión, al atuar sobre un men-saje ada vez y realizar una prediión que generalmente suele ser de bajaomplejidad omputaional.Son totalmente adaptativos.Su implementaión generalmente es senilla.En omparaión on los anteriores(semi-adaptativos), la razón de om-presión es moderada.En este tipo de odi�aión la ompresión está sujeta al éxito o fraasode una prediión, si el mensaje que se enuentra a la entrada oinide on elprediho, su odi�aión se podrá haer on menos bits. Si no, su odi�aiónse hará on más bits.La odi�aión preditiva no está representada por un únio algoritmo;aún así, se tratará de desribir un patrón en los pasos que se deben llevaraabo para odi�ar una adena de símbolos usando un algoritmo preditivo,se debe tener un uenta que estos pasos no son genérios. Así, los pasos seríanlos siguientes:



56 4. Compresión de datosPaso 1: Se parte de una base de onoimiento iniial, ésta nos ayudará aque las prediiones iniiales tengan una probabilidad de aierto alta.Paso 2: Se hae una prediión aera del mensaje que llegará. Si aerta-mos en la prediión, se proede a odi�ar el mensaje de una forma tal queoupe menos bits. En aso ontrario la odi�aión se hae mas extensa y laantidad de bits usados aumenta.Paso 3: Se modi�a la base de onoimiento on base en el resultado ob-tenido en el paso 2. Si aún quedan más mensajes por odi�ar, entones seregresa al paso 2. En aso ontrario, la odi�aión ha �nalizado.4.3.2. Algoritmos de ompresión basados en diionarioLos métodos basados en diionario usan el prinipio de reemplazar a-denas de datos on odewords que identi�an a esa adena dentro de undiionario (Witten et al., 1999). El diionario ontiene una lista de suba-denas y codewords asoiados a ada una de ellas. El diionario que ontienelas adenas de símbolos puede ser estátio o adaptable (dinámio). Los mé-todos basados en diionario, a diferenia de los métodos estadístios, usan
codewords de longitud �ja y no requieren de las estadístias de los símbolospara realizar la ompresión. Prátiamente, todos los métodos de ompresiónsustituionales están basados en los métodos de ompresión desarrollados porAbraham Lempel y Jaob Ziv en la déada de los 70's, los métodos LZ77 yLZ78. En ambos métodos, una subadena es reemplazada por un apuntadora donde diha adena haya ourrido previamente en el diionario, el ual, serea dinámiamente. Las prinipales diferenias entre los métodos sustituio-nales radian en ómo los apuntadores son representados y en las limitaionesque imponen sobre lo que los apuntadores pueden representar.Estos algoritmos no requieren un onoimiento de la probabilidad de apa-riión de ada símbolo. Por ello serán útiles en aquellas apliaiones dondeno sea posible onoer tales probabilidades. Se basan en que algunas ade-nas de símbolos se repiten freuentemente. Las adenas proesadas hasta elmomento pasan a ser parte de un diionario indexado, el ual puede de�-nirse de forma explíita o implíita. Durante el proeso de ompresión, si laadena que se está proesando, oinide on una entrada en el diionario, la



4.3. Compresión lossless 57salida emitida por el ompresor es el índie asoiado a diha adena; índiesque generalmente son ódigos de menor longitud que la adena a la que haereferenia.Diionario estátio: Es apropiado si se onoe la estrutura repetitivade los datos. Se almaenan en el diionario sólo los patrones más freuentesy sus palabras ódigo (suelen ser los índies); si los patrones son poos, laspalabras ódigo son ortas.Diionario dinámio: Es apropiado para ompresores generales adapta-bles a fuentes de distintas araterístias. Construyen el diionario onformeproesan la entrada. En el desompresor se reonstruye el mismo diionario.Existen varios algoritmos basados en el uso de diionarios, la difereniafundamental entre todos ellos es la manera en que ada uno rea y gestiona eldiionario. Los esquemas más onoidos son: LZ77 y LZ78. Estos esquemasse han ido optimizando desde el momento de su apariión. En 1982 JamesStorer y Thomas Szymanski presentaron una optimizaión del LZ77, la ualreduía el tamaño de los índies de referenia. Esta optimizaión fue llamadaLZSS. En 1984 Terry Welh presentó y patentó la optimizaión más onoidadel LZ78 y la llamó el LZW. Más adelante se desriben estas versiones de losesquemas originales de Abraham Lempel y Jaob Ziv.Compresión RLEEs el ompresor mas senillo dentro de los ompresores basados en diio-nario. Consigue reduir el tamaño de las adenas de entrada eliminando lasseuenias repetidas de arateres ontiguos. Básiamente el funionamientode este ompresor tiene omo objeto sustituir la seuenia repetida ontiguade un aráter por un par ordenado (�Caráter�, �Número de vees que serepite�).Codi�aión RLE (Run-Length Enoding). A ontinuaión se presenta-rán de la manera más general posible, los pasos que se deben llevar a aboen este proeso de ompresión:Paso 1: Se establee un apuntador en el primer aráter de la adena de



58 4. Compresión de datosentrada.Paso 2: Se lee el aráter apuntado y se almaena en aráter atual, seubia en ero el ontador de repetiiones y el apuntador se avanza al siguientearáter .Paso 3: Se lee el aráter apuntado por el apuntador y se ompara onaráter atual ; si ambos arateres son iguales se inrementa en uno el on-tador de repetiiones y se regresa al paso 3.En aso ontrario, se examina el valor del ontador de repetiiones; si éstees mayor que la longitud mínima de ganania. Se onatena la odi�aióndel par ordenado a la adena de salida; de no ser así, se onatena a la a-dena de salida el aráter atual tantas vees omo lo indique ontador derepetiiones.Paso 4: Si el aráter apuntado es diferente del indiador de �n de adena,entones regresar al paso 2. De lo ontrario la adena de salida es la adenaomprimida y la ompresión habrá �nalizado.Los pasos anteriormente desritos dejan abierta la forma en la que se o-di�arán los pares ordenados [�Caráter�, �Repetiiones�℄; es preisamente enesa odi�aión donde algunos ompresores toman ventaja sobre sus simila-res RLE.Un ejemplo para este tipo de ompresión, es el onsiderar una pantallaque ontiene texto en negro sobre un fondo blano. Habría muhas seueniasde este tipo on píxeles blanos en los márgenes vaíos y otras seuenias depíxeles negros en la zona del texto. Supongamos una únia línea, on Nrepresentando las zonas en negro y B las de blano:BBBBBBNBBBBBBNNNBBBBBBBBBBBBNBBBBBBBAl apliar la odi�aión run-length a esta línea, se obtiene lo siguiente:6BN6B3N12BN7Bdonde la seuenia obtenida tiene menor longitud al de la original, o sea, seomprimió.



4.3. Compresión lossless 59Compresión LZ77En 1977 A. Lempel y J.Ziv presentaron el método de ompresión LZ77(Ziv y Lempel, 1977), mediante el uso de un diionario implíito que onsisteen una porión de la seuenia previamente odi�ada, el odi�ador examinala seuenia de arateres de entrada a través de una ventana deslizantetantas vees omo adenas de símbolos son odi�adas y que onsta de dospartes:Un bu�er de búsqueda: porión de la seuenia previamente odi�adaque establee el diionario atual.Un bu�er haia el frente (look-ahead): porión de la seuenia no odi-�ada hasta el momento.omo se ve en la �gura 4.3. Iniialmente, el bu�er de búsqueda puede rellenar-se on algún símbolo iniial mientras que el bu�er haia el frente se rellenaon los primeros símbolos del arhivo de entrada. En la prátia, el bu�er debúsqueda es de algunos ientos de bytes mientras que el bu�er haia el frentees de deenas de bytes.
Figura 4.3. LZ77El algoritmo para la odi�aión se muestra a ontinuaión:1. El odi�ador busa la subadena más grande en el bu�er de búsqueda(de dereha a izquierda) que sea el pre�jo del bu�er haia el frente.a) Si tal subadena existe, la odi�aión onsiste de un triplete T =(O, L, C), donde O es la distania en símbolos desde iniio de lasubadena enontrada hasta el �nal del bu�er de búsqueda, L es la



60 4. Compresión de datoslongitud de la subadena enontrada y C es el símbolo siguientea la subadena enontrada en el bu�er haia el frente.b) Si la adena no existe, O y L son puestos a ero y C es el primersímbolo del bu�er haia el frente (en la �gura 4.3, el símbolo
ak+n+1).2. Ambos bu�ers se reorren haia la izquierda L + 1 posiiones.Para odi�ar la seuenia que hay en el bu�er haia el frente look-ahead,se mueve un apuntador sobre el bu�er de búsqueda hasta que se enuentrauna seuenia de arateres que onuerda total o parialmente on la ade-na ontenida en el bu�er haia el frente, posteriormente esta oinidenia seodi�a omo un triplete ordenado (O, L, C). La ompresión se logra graiasa que la odi�aión de diho triplete ordenado es de menor longitud que laodi�aión de la seuenia original.La odi�aión de una adena de símbolos se lleva a abo haiendo uso delos dos bu�ers. Durante todo el proeso de odi�aión, la adena de entradase divide en pequeñas subadenas que son almaenadas temporalmente enlos bu�ers mientras son proesadas una a una. La seuenia que se está odi-�ando es almaenada en el bu�er haia el frente y la seuenia de refereniao diionario implíito es almaenada en el bu�er de búsqueda.Para odi�ar la seuenia que hay en el bu�er haia el frente (look-ahead), se mueve un apuntador de búsqueda haia atrás sobre el bu�er debúsqueda hasta que enuentra una seuenia de arateres que oiniden onuna seuenia idéntia ontenida en el bu�er haia el frente. Una vez queha enontrado la oinidenia de mayor longitud, se odi�a omo un tri-plete ordenado (O, L, C) y se avanza la ventana deslizante en una antidadigual a la longitud de la oinidenia (L). La distania desde la ubiaión delapuntador de búsqueda al iniio del bu�er haia el frente se denomina �Des-plazamiento� (O) y �Siguiente símbolo� (C) es el símbolo ontiguo al últimosímbolo inluido en la adena que oinide. Si no enuentra oinidenia, sedebe onatenar a la adena de salida el primer símbolo del bu�er haia elfrente y se avanza en un símbolo la ventana deslizante. La ompresión selogra graias a que la odi�aión de diho triplete ordenado es de menorlongitud que la odi�aión de la seuenia original.



4.3. Compresión lossless 61La odi�aión de los tripletes ordenados (O, L, C) es de suma importan-ia y determina en gran parte la e�ienia de la ompresión; el únio requisitoque debe umplir esta odi�aión, es que el triplete ordenado pueda ser di-fereniado de los demás símbolos odi�ados en la adena de salida duranteel proeso de deodi�aión. Una de las formas mas e�ientes de odi�ar lostripletes es la presentada en 1982 por James Storer y Thomas Szymanski, ensu modelo llamado LZSS (Storer y Szymanski, 1982). La diferenia prinipales en la salida, LZ77 siempre da un triplete ordenado (O,L,C), aún si laoinidenia es de un sólo byte. La mejora introduida en el LZSS es el usode banderas, que oupan un sólo bit y nos informan si lo que viene luego esun símbolo o un triplete.Existen distintas variantes mejoradas del algoritmo LZ77, ada una deestas mejoras obtiene una mayor e�ienia al optimizar uno de los siguientesaspetos del algoritmo básio, tales aspetos son:(a) Codi�aión de tripletes: omo se dijo anteriormente, entre menos bitsse usen para odi�ar un triplete mayor será la ompresión obtenida. La op-timizaión en este aspeto se lleva a abo mediante el uso de bits de banderaomo en el aso del LZSS, que usa un bit para identi�ar si el símbolo leídoes el iniio de un triplete. De otro modo también se puede optar por unaodi�aión de longitud variable de los tripletes. Este algoritmo es usado enlos programas de ompresión tales omo: pkzip, zip, LHar, png, gzip, arj.(b) Tamaño de los bu�ers: El algoritmo LZ77 sólo hae uso del pasadoerano. Es deir el espaio de búsqueda de repetiiones está restringido aun pequeño subonjunto de un total de todos los símbolos proesados onanterioridad; el uso de un bu�er de búsqueda limitado tiene su justi�aión,en funión de un ahorro en el número de bits neesarios para odi�ar lostripletes, pero hay situaiones en las uales el uso de un bu�er de mayor ta-maño aumenta en un alto grado la e�ienia de la ompresión, al aumentar eltamaño del bu�er de búsqueda las probabilidades de enontrar oinideniassigni�ativas también se inrementan, todo esto on un osto, que onsiste enun aumento en el número de bits neesarios para odi�ar un triplete orde-nado, de esta forma se eleva el número mínimo de símbolos en una seueniaoinidente para que ésta se onsidere signi�ativa.



62 4. Compresión de datosEl método LZ77 no requiere de las freuenias de ourrenia de los sím-bolos presentes en los datos que se van a omprimir. El método sólo busapatrones de subadena en el bu�er de búsqueda que ourran en el bu�erhaia el frente, suponiendo que dihos patrones ourren ontinuamente, almenos dentro de la subadena que engloba ambos bu�ers. Si esta suposiiónse umple en el onjunto de datos que se va a omprimir, el método lograbuenas razones de ompresión. El método LZ77 ha sido mejorado desde suinvenión, entre las mejoras destaan la utilizaión de ampos O y L de lon-gitud variable y el uso de diferentes tamaños de diionario (longitud de laventana). La utilizaión de una ventana más grande implia mayor tiempo debúsqueda de los patrones y obliga a la utilizaión de mejores estruturas dedatos para realizar la implementaión. Por otra parte, el utilizar una ventanamás grande implia el uso de ampos O y L más grandes on lo que la razónde ompresión se ve afetada. Otro fator a onsiderarse es la posible expan-sión del arhivo en vez de la reduión deseada. Debido a que se requiere un
codeword de tres ampos, esto puede produir la expansión del arhivo de sa-lida para los asos donde la subadena enontrada sea de longitud 1 o 2. Unaposible soluión es esribir al arhivo de salida codewords uando la adenaenontrada sea de longitud mayor a 3 y esribir los símbolos sin omprimiruando la adena enontrada sea de longitud menor o igual a 3. Esto impliael uso de un símbolo espeial que permita difereniar al deodi�ador entre
codewords y datos no omprimidos.Un ejemplo del algoritmo Lempel-Ziv es el siguiente:1. Iniializar el diionario que ontiene todos los bloques de longitud uno(D={a,b}).2. Se busa el bloque más largo W que haya apareido en el diionario.3. Se odi�a W por su índie en el diionario.4. Se añade al diionarioW seguido por el primer símbolo en el siguientebloque.5. Regresar al paso dos.y se obtiene el siguiente resultado (�gura 4.4):



4.3. Compresión lossless 63DiionarioIndie Entrada Indie Entrada0 a 7 b a a1 b 8 a b a2 a b 9 a b b a3 b b 10 a a a4 b a 11 a a b5 a a 12 b a a b6 a b b 13 b b a
Figura 4.4. Diionario Lempel-Ziv.Compresión LZ78Este algoritmo de ompresión basado en diionario fue presentado en1978 nuevamente por A. Lempel y J. Ziv (Ziv y Lempel, 1978), en el que adiferenia de su anterior trabajo el LZ77, no hae uso de una ventana desli-zante, el LZ78 a ambio onstruye explíitamente un diionario. La ventajade usar un diionario explíito es que elimina la limitaión de reurreniaerana que suponía el LZ77 on su ventana deslizante, al haer uso de todala informaión proesada on anterioridad la probabilidad de hallar seuen-ias de símbolos repetitivas aumenta.El diionario onsiste en una tabla on 2 olumnas y n �las, la primeraolumna ontiene un índie que se asoia al ontenido de la segunda olum-na, la ual ontiene seuenias de símbolos que se han enontrado hasta elmomento en la adena de entrada. El proeso de ompresión iniia on undiionario vaío y a medida que la entrada es proesada se oloan en el di-ionario todas las seuenias que haen su apariión por primera vez. Cuandoen la entrada se presenta una seuenia que ya está en el diionario, en laadena de salida esta seuenia es representada por un par ordenado [índie,Siguiente_símbolo℄ ada uno de los ampos de este par tiene el siguientesigni�ado:



64 4. Compresión de datosíndie: espei�a la posiión que oupa en el diionario la seueniaprevia más larga que oinide on la entrada.Siguiente_símbolo: es el ódigo del aráter que viene a ontinuaiónde la seuenia oinidente.Si no se enuentra oinidenia, i = 0, en ualquier aso ada nueva parejagenerada [índie, Siguiente_símbolo℄ se añade al diionario.Se tiene un diionario que ontiene las adenas que han ourrido previa-mente. El diionario está vaío iniialmente y su tamaño está limitado porla memoria disponible. Para ilustrar la forma en la que el método funiona,se onsidera un diionario (arreglo lineal) de N loalidades on la apaidadde almaenar una adena de símbolos en ada una de ellas. El diionariose iniializa guardando en la posiión ero la adena vaía. El algoritmo deodi�aión se muestra a ontinuaión:Mientras existan símbolos a la entrada1. S = Null, Pos = 02. X = siguiente símbolo de entrada, S =S · X3. Mientras S exista en el diionarioa) Pos = Pos(S)b) X = siguiente símbolo de entrada, S = S · X4. Salida: (Pos, X)5. Guardar S en el diionarioEl proeso es iterativo y termina uando ya no existen más símbolos a laentrada para odi�ar. En ada iteraión S se iniializa a Null (S = Nullindia una adena vaía que siempre se enuentra en la posiión ero del di-ionario). El símbolo X del arhivo de entrada se lee y se busa la adena S·X(onatenaión de S y X) en el diionario, si la adena S·X se enuentraen el diionario, S es ahora S·X y se lee un nuevo símbolo X. Nuevamente,se busa S·X en el diionario y si la adena se enuentra, se vuelve a leerotro símbolo de entrada y el proeso se repite busando nuevamente S·X enel diionario. Si la adena S·X no se enuentra en el diionario, se guardala adena S·X en una posiión disponible en el diionario y se esribe al



4.3. Compresión lossless 65arhivo de salida la posiión de S dentro del diionario y el símbolo X.A diferenia del método LZ77, ahora los codewords se omponen sólo dedos ampos, un ampo apuntador o índie que identi�a la posiión de unaadena dentro del diionario y un ampo que ontiene el último símbolo quese ha leído de la entrada. Entre más grande sea el diionario, más adenasson almaenadas y se tienen oinidenias de adenas más grandes que me-joran la razón de ompresión, pero se requieren apuntadores más grandes yel tiempo de búsqueda se inrementa.El prinipal problema del LZ78 es que el tamaño del diionario no estáaotado. En la medida en que apareen nuevas adenas, éstas son insertadasen el diionario; en la prátia, reursos omo memoria y veloidad de pro-esamiento son limitados; además, un diionario demasiado extenso impliael uso de índies largos que requieren gran antidad de bits lo ual terminapor degenerar la e�ienia del ompresor, estas limitaiones haen que en unmomento dado se deba detener la onstruión del diionario y proeder onalguna de las siguientes alternativas:* Eliminar el diionario: Consiste en eliminar algunas de las entradasdel diionario, la seleión de las entradas que serán eliminadas se puedehaer basándose en estadístias que indian uales son las entradas menosrefereniadas. Es deir las adenas menos freuentes.* Nuevo diionario: Consiste en eliminar todas las entradas del diio-nario hasta quedar on un diionario vaío.* Diionario estátio: Consiste en detener la inserión de nuevas entradasen el diionario y a partir de ese momento ontinuar manejándolo omo undiionario estátio.Otro aspeto importante que se debe tener en uenta a la hora de im-plementar un ompresor tipo LZ78 es la de�niión y la administraión de laestrutura de datos del diionario, la importania de este aspeto radia enel uso extensivo que se hae de diha estrutura a lo largo del proeso deompresión/desompresión.



66 4. Compresión de datosCompresión LZWEl método LZW (Welh, 1984) es una variante del método LZ78. El
codeword onsiste ahora de úniamente una referenia a la posiión en eldiionario de la adena enontrada. En el aso de odi�ar símbolos de 8bits, las primeras 256 posiiones del diionario se iniializan on los 256 sím-bolos antes de iniiar la odi�aión. Este paso iniial asegura que ualquiersímbolo leído de la entrada siempre se loalizará en el diionario on lo quees posible manejar úniamente un apuntador a la posiión del diionarioomo ódigo de salida. El odi�ador lee ada símbolo de la entrada y losaumula en una adena S. Cada vez que un símbolo X es leído de la entrada,el símbolo se onatena on S y la adena resultante se busa en el diiona-rio. Siempre que la onatenaión es enontrada en el diionario, un nuevosímbolo X es leído de la entrada, se onatena a S y se realiza la búsquedade la nueva adena S·X. Cuando la onatenaión S·X no se enuentra enel diionario (S se enuentra en el diionario pero S·X no se enuentra),el odi�ador esribe a la salida la posiión en el diionario de la adena S,guarda S·X en una loalidad disponible en el diionario e iniializa S onel símbolo X.4.3.3. Compresión mediante transformadaEsta ténia de ompresión onsiste en expresar los datos que se preten-den omprimir en una forma que proporione algún bene�io, bien sea queapliando la transformada, el volumen de los datos se reduza o que al apliarla transformada, la redundania presente en los datos pueda ser aprovehadaon más e�ienia por ualquier otra ténia o algoritmo de ompresión.Estas son transformadas sin pérdida o reversibles que generalmente on-sisten en una reordenaión de los datos. Obteniendo omo salida un volumende datos igual al original; pero on la diferenia de que los datos de salidapresentan una alta redundania.Transformada de Burrows-Wheeler (BWT).En el año 1994, Mihael Burrows y David Wheeler publiaron un reportede investigaión titulado, �A Blok-sorting Lossless Data Compression Al-



4.3. Compresión lossless 67gorithm�, allí se desribe un algoritmo para la ompresión de datos que sedesarrolló tomando omo base una transformaión desubierta por Wheeleren 1983 y que hasta ese momento no había sido publiada (Burrows et al.,1994).Básiamente la BWT es un algoritmo que toma un bloque de datos y loreorganiza usando un algoritmo de ordenaión. El resultado es un bloque queontiene exatamente los mismos elementos que el bloque original, la úniadiferenia es la forma en la que están ordenados. La transformaión es rever-sible, por onsiguiente es posible reuperar el orden original de los elementossin ninguna distorsión. Es deir, sin pérdida alguna de los datos originales.El método desrito por Burrows y Wheeler es en realidad un ompuestode tres algoritmos diferentes:La transformaión Burrows-Wheeler. Un preproesador sin pérdida quees parte prinipal para la lasi�aión por bloque en la que los datosde entrada son reordenados para realizar la ompresión. Es importantepara tener una buena tasa de ompresión.Codi�ador move-to-front. La idea de este esquema es mantener unalista que representa los símbolos de un alfabeto para posteriormenteomprimirlos.Codi�ador estadístio. Este algoritmo es el que llevará a abo la om-presión y una opión, que generalmente se usa es el de Hu�man.Este algoritmo se usa en el programa de ompresión bzip2 que formaparte del análisis en el siguiente apítulo. En general, el desempeño de estealgoritmo es bueno, teniendo mejor tasa de ompresión que el usado por LZ77.De estos tres métodos, los dos primeros onstituyen la parte fundamentaldel algoritmo. Estos dos algoritmos aoplados forman una transformaiónompletamente reversible (sin pérdida), permitiendo obtener los datos de en-trada a partir de la salida de la transformaión. El funionamiento de estealgoritmo es el siguiente:



68 4. Compresión de datos1. El preproesador de lasi�aión opera exlusivamente on base en blo-ques y lleva a abo la transformaión BWT. Una forma para entender estaidea es pensar en el bloque de entrada organizada omo una matriz irulardonde, para ada símbolo, los símbolos subsiguientes se utilizan omo un pre-ditor. Esta prediión se utiliza para agrupar los símbolos on los mismosveinos del lado dereho y se realiza omo un proeso en dos fases. La primerfase rea todos los ambios ílios del bloque de entrada, uyo tamaño esnormalmente una potenia de dos. La adena original se mantiene sin am-bios en la primera �la de la matriz resultante. Si la longitud del bloque esn entones existen úniamente n rotaiones de la adena original (a la iz-quierda). Estas rotaiones son ahora onsideradas omo los renglones de unamatriz de N x N símbolos.La segunda fase onsiste en el ordenamiento de esta matriz. Este orde-namiento se hae a partir de su orden lexiográ�o. Como ada renglón esuna adena de arateres, los renglones se ordenan en forma reiente. Así,en el primer renglón (índie ero) de la matriz, se enuentra el renglón quetiene el mínimo valor lexiográ�amente hablando y en el i-ésimo renglón dela matriz resultante se loaliza el bloque original de entrada. De esta manerala salida de estas fases onsta de:La última olumna de la matriz resultante, o sea, la del lado dereho ala que se le llama L.i es el índie del renglón donde quedó el bloque o adena original.2. Codi�ador move-to-front. Aquí, la odi�aión de un aráter onsisteen el número de arateres distintos que se han visto desde su última apari-ión, en el aso de que ya haya apareido. Esto signi�a ir metiendo a unapila los arateres que vamos leyendo y el odi�ador obtiene el índie dela posiión en la pila del aráter que se haya leído. Enseguida se mueve elaráter al tope de la pila siendo éste el que se aaba de leer.3. Los valores obtenidos por el odi�ador move-to-front se aplian al o-di�ador estadístio que en el aso de este algoritmo de ompresión se utilizala odi�aión de Hu�man, así omo en la implementaión de bzip2.La matriz de transformaión desrita anteriormente puede requerir bas-tante espaio de almaenamiento y puede resultar un algoritmo no fatible



4.3. Compresión lossless 69omo tal. Sin en ambio, al aoplarla on un algoritmo de ompresión simple,resulta un buen método.Un ejemplo de omo funiona la BWT es el siguiente:Se onsidera la adena �good, jolly good�, la ual es un ejemplo on re-dundania alta. 1) En el primer paso se obtienen los ambios o rotaiones dela adena de entrada.
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A B C D E F- - - - - - - - - - - - - - - -0 | g o o d , j o l l y g o o d1 | o o d , j o l l y g o o d g2 | o d , j o l l y g o o d g o3 | d , j o l l y g o o d g o o4 | , j o l l y g o o d g o o d5 | j o l l y g o o d g o o d ,6 | j o l l y g o o d g o o d ,7 | o l l y g o o d g o o d , j8 | l l y g o o d g o o d , j o9 | l y g o o d g o o d , j o lA | y g o o d g o o d , j o l lB | g o o d g o o d , j o l l yC | g o o d g o o d , j o l l yD | o o d g o o d , j o l l y gE | o d g o o d , j o l l y g oF | d g o o d , j o l l y g o o

2) En este paso está la matriz después del ordenamiento de las adenas.



70 4. Compresión de datos0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A B C D E F- - - - - - - - - - - - - - - -0 | g o o d g o o d , j o l l y1 | j o l l y g o o d g o o d ,2 | , j o l l y g o o d g o o d3 | d , j o l l y g o o d g o o4 | d g o o d , j o l l y g o o5 | g o o d , j o l l y g o o d6 | g o o d g o o d , j o l l y7 | j o l l y g o o d g o o d ,8 | l l y g o o d g o o d , j o9 | l y g o o d g o o d , j o lA | o d , j o l l y g o o d g oB | o d g o o d , j o l l y g oC | o l l y g o o d g o o d , jD | o o d , j o l l y g o o d gE | o o d g o o d , j o l l y gF | y g o o d g o o d , j o l l3) La adena en la última olumna y el índie del renglón de la adenaoriginal. �y,dood oloojggl� , 54) Apliando el odi�ador move-to-front.121, 45, 102, 114, 0, 1, 36, 0, 1, 113, 1, 0, 112, 110, 0, 3, 55) Se onvierte a hexadeimal.79, 2D, 66, 72, 0, 1, 24, 0, 1, 71, 1, 0, 70, 6E, 0, 3, 56) Distribuión estadístia de los arateres de la adena de salida.00: 4; 01: 3; 03: 1; 05: 1; 24: 1; 2D: 166: 1; 6E: 1; 70: 1; 71: 1; 72: 1; 79: 1Se han estudiado diferentes tipos de algoritmos de ompresión de datos,que manipulan las seuenias a omprimir de una manera diferente ada unode ellos. Estos algoritmos resultan idóneos para analizar seuenias genétiasque onstan de puros símbolos. En el siguiente apítulo se de�ne otro tipode algoritmo de ompresión bioompress-2 diseñado partiularmente para elanálisis de genomas y que formará parte del método propuesto. En este análi-sis se detetarán y obtendrán iertas araterístias a partir de la ompresiónde datos.



Capítulo 5Análisis de seuenias de DNAEn los apítulos anteriores se han estudiado araterístias de las seuen-ias de DNA de los organismos (genomas), así omo la teoría en la que sebasa la ompresión de datos, la ual se usa omo herramienta para el análisisde dihas seuenias de DNA.El análisis de seuenias de DNA y proteínas es un área que ha tenidoun reimiento signi�ativo en los últimos años. Existen grandes antidadesde informaión en bases de datos alrededor del mundo y se requiere ada vezmás tiempo de proesamiento y mejores algoritmos para su análisis, lo quehae neesaria la utilizaión de herramientas matemátias y omputaiona-les, así omo para poder enontrar informaión en las seuenias de DNAque, por medio de otros métodos, sería difíil. Por lo tanto, en este trabajose propone un método bioinformátio que onjunta dihas herramientas, elual permite obtener informaión de los genomas de diversos organismos en-ontrando patrones o segmentos similares en el DNA durante el análisis.5.1. Euariontes, baterias y arqueasLos seres vivos se dividen atualmente en tres dominios: baterias (ba-teria), arqueas (arhaea) y euariontes (eukarya). En los dominios arhaeay bateria se inluyen los organismos proariontes, esto es, aquéllos uyasélulas no tienen un núleo elular difereniado, mientras que en el dominioeukarya se inluyen a los animales, hongos, plantas y protistas.



72 5. Análisis de seuenias de DNAOriginalmente, el término bateria se aplió a todos los miroorganismosproariontes. Sin embargo, la �logenia moleular ha podido demostrar queestos miroorganismos proariontes se dividen en dos dominios denominadosbateria y arhaea (Woese et al., 1990), que evoluionaron independientemen-te desde un anestro omún. Estos dominios, junto on el dominio eukarya,onstituyen la base del sistema de tres dominios, que es atualmente el sis-tema taxonómio aeptado en biología (Gupta, 2000).Arhaea es similar a bateria en la mayoría de los detalles de la estrutu-ra y del metabolismo de la élula pero di�ere sobre todo en la omposiiónde los lípidos de la membrana elular y en los aspetos genétios. Así, latransripión y traduión genétias, los dos proesos entrales de la biologíamoleular, no presentan las araterístias baterianas típias sino que sonmás similares en muhos aspetos a los enontrados en eukarya. Por ejemplo,la traduión usa fatores de iniiaión y de alargamiento del tipo euariontey la transripión implia proteínas de unión omo en los euariontes. Mu-hos genes ARNr y ARNt de las arhaea albergan intrones únios que no seenuentran ni en euariontes ni en baterias.Existen diferenias estruturales en ada uno de los dominios meniona-dos y esto se debe a la forma en que están distribuidos y organizados losnuleótidos dentro del genoma o seuenia de DNA de ada uno de los or-ganismos. En este trabajo se busan este tipo de estruturas utilizando losalgoritmos de ompresión omo herramienta.Estruturalmente se onsideran algunos parámetros medibles que se re-�eren a la omposiión del genoma en términos de nuleótidos; por ejemplo,el%ACGT, el porentaje de ompresión omo una medida de omplejidad delgenoma; el%C+G y el%A+T que aportan la informaión de qué tan rígidao �exible puede ser la seuenia, ya que es una lasi�aión de moléulas apartir de ómo es el enlae entre ellas. De manera semejante, varias arate-rístias �sioquímias del DNA dependen de las interaiones entre las basesonseutivas, por lo que la identi�aión de patrones de las bases veinas omás eranas, dan lugar a una araterizaión de la seuenia. La �exibilidady la rigidez del DNA, dependen de la orrelaión loal o de primeros veinosde los nuleótidos y de su distribuión en la seuenia genétia. Así, el DNAes una moléula que tiene su propia organizaión estrutural y puede ser un



5.2. Compresión y DNA 73fator en la evoluión de los organismos de los dominios menionados a partirde su evoluión a nivel moleular. (Miramontes et al., 1995) y (Miramontesy Coho, 2003)5.2. Compresión y DNAUno de los pioneros en este ampo es Eri Rivals (Rivals et al., 1996)quien introdujo oneptos básios para el estudio y análisis de seuenias deDNA por medio de la ompresión.Como ya se ha menionado, los algoritmos de ompresión permiten alu-lar una nueva desripión de los objetos que se omprimen para generar unarepresentaión más orta. Para alanzar esta reduión se suprimen algunasregularidades de la desripión original y se sustituyen mediante un ódigo.Por ejemplo, las repetiiones en el DNA son un tipo de regularidad, unsegmento repetido dado en una seuenia del genoma es una regularidad enla seuenia. Puede ser sustituida por un ódigo que indique donde está laourrenia anterior del segmento. Entones se puede expliar que el origendel segmento es una dupliaión de otro segmento y proporiona la posiióny longitud exata de la primera ourrenia. Por lo tanto, dando un algoritmode ompresión y onoiendo el tipo de regularidades que odi�a, se puedeestudiar la presenia de estas regularidades en una seuenia genétia; o sea,loalizar segmentos regulares y entender porqué son regulares al ver su ódigo.Se de�nirá el término de compresibilidad de una seuenia de la siguientemanera:Si la seuenia que se utiliza, tiene regularidades o patrones de repetiiónseuenial o espeular, se die que es compresible.Por ejemplo, onsidérese la siguiente seuenia:
. . . . . . ACG

︸ ︷︷ ︸patrón ACG
︸ ︷︷ ︸

ACG
︸ ︷︷ ︸

ACG
︸ ︷︷ ︸

ACG
︸ ︷︷ ︸

ACG
︸ ︷︷ ︸

. . . . . .en la ual el patrón ACG se repite varias vees. Por lo tanto, la seuenia es



74 5. Análisis de seuenias de DNA
compresible.Ahora, se onsidera la siguiente seuenia:

. . . . . . AAGACGTAGCTGATTGGTCTAGATATGCTAGCCG . . . . . .en esta seuenia no hay regularidad alguna on la que se pueda omprimiro reduir en tamaño. Entones, esta seuenia es no compresible.Una manera de ver estos términos es tomar en uenta que una seueniapuede tener su informaión de tal manera que preserve un orden, o de lamisma manera que esté en ompleto desorden.Dado que los algoritmos de ompresión detetan y odi�an segmentosregulares dentro de los objetos, en este aso, seuenias de DNA, se tiene queal apliar un algoritmo de ompresión a este tipo de seuenias, deteta quétan ordenado es el genoma mediante la asoiaión simple:Orden −→ Compresión altaDesorden −→ Compresión baja



5.2. Compresión y DNA 755.2.1. Bioompress-2En 1994, se propuso un algoritmo de ompresión lossless muy espeí�o,llamado bioompress-2 (Grumbah y Tahi, 1994), diseñado para la ompre-sión de informaión ontenida en las seuenias de DNA, debido a que estetipo de seuenias es muy partiular y espeí�o. Este algoritmo está basadoen la deteión de regularidades, tal omo la presenia de palíndromos.El algoritmo ombina los métodos sustituionales y estadístios y obtieneuna tasa de ompresión mayor en el aso de genomas, de tal manera que seonsigue una mejor idea de la relaión neesaria entre la ompresión y om-prensión de seuenias genétias. Este algoritmo es espeí�o ya que nuestrasseuenias de DNA (genomas) son textos sobre un alfabeto de uatro letras
{A, C, G, T}.Bioompress-2 es una extensión del algoritmo bioompress (Grumbah yTahi, 1993), el ual usa odi�aión aritmétia. Como se dijo, este algoritmoombina un método sustituional; prinipalmente se basa en la esenia delmétodo de ompresión introduido por J. Ziv y A. Lempel (Ziv y Lempel,1977) y un método estadístio, la odi�aión aritmétia. Este algoritmo o-di�a textos de nuestro alfabeto de uatro letras en una seuenia binaria.Dentro de los genomas hay redundanias espeí�as, llamadas palíndro-mos que se obtienen a partir del proeso de plegado del RNA. Tales repetiio-nes no existen en textos de lenguaje natural y en lenguajes de programaión,bioompress-2 las deteta y odi�a.En el apítulo 2 se desribió el proeso de omo el DNA odi�a proteínasy el papel que tiene el RNA. Asimismo, se explió que existen varios tipos demoléulas de RNA que llevan a abo el proeso de odi�aión de proteínas.Las moléulas de RNA se pliegan de manera ompliada. Su estruturateriaria (i.e., de tres dimensiones) determina sus funiones. Esta estruturaestá ligada partiularmente por el aoplamiento entre las bases omplemen-tarias, es deir, entre G - C, A - U. Esto implia que haya pares de subse-uenias omplementarias de RNA que tienen que aoplarse. A estos pares desubseuenias se les llama palíndromos o seuenias inversas. La estruturaseundaria del RNA (�gura 5.1) es una grá�a en dos dimensiones on los



76 5. Análisis de seuenias de DNApares de bases omplementarias ligadas. La estrutura del RNA es el origende la abundania de los palíndromos en el DNA.

Figura 5.1. Estrutura seundaria del RNA.Las seuenias genétias están orientadas (apítulo 2). Siempre se leen enla misma direión, omo por ejemplo, en los textos del lenguaje natural oen lenguajes de programaión. En el aso de la doble hélie del DNA, las doshebras son leídas en direiones opuestas.Por lo tanto se de�nen formalmente los palíndromos en el DNA de lasiguiente manera:Se onsidera una seuenia de arateres f sobre el alfabeto {A,C,G,T}:
a1a2 . . . an

f̄ denota la seuenia inversa:
anan−1 . . . a1f ' denota la seuenia obtenida de f mapeando ada aráter a su aráteromplementario, A es mapeado en T y vieversa, C es mapeado en G yvieversa. Por ejemplo, la seuenia:



5.2. Compresión y DNA 77A A C G T Tes mapeada en la seuenia:T T G C A A.El par de fatores f y f̄ ′ es llamado un palíndromo.Para detetar todos los fatores independientemente de su tamaño o po-siión, el algoritmo bioompress-2 utiliza una ventana de longitud arbitra-riamente grande desde la primera posiión en la seuenia, hasta la atualposiión. La estrutura de datos usada para reonoer los fatores es un au-tómata simple.En ada paso de la ompresión, se elige el fator más largo que omienzaen la posiión atual y busando un fator el ual empiee en la parte dela adena ya odi�ada. Este fator puede ser un fator idéntio o un palín-dromo. Entones es odi�ado por un codeword opia, es deir, un par deenteros (l, p), donde l es la longitud del fator y p la posiión de su primeraourrenia.Cada aráter A, C, G o T puede ser odi�ado en dos bits de la siguientemanera; al aráter A le orresponde el �00�, a C el �01�, a G el �10� y a T el�11�. Éstos son codewords literal. Puede sueder que el tamaño del codeword(l,p) asoiado a un fator sea más grande que el tamaño del fator mismo(donde los arateres son odi�ados en dos bits). Para evitar la extensiónde la seuenia, se odi�a un fator f por el par (l,p) solamente si el tamañodel codeword no es demasiado grande relativamente al tamaño del fator, esdeir,
|(l, p)| + c ≤ 2l,donde |(l,p)| es el tamaño de la representaión de (l,p) y c es una onstanteproporional al tamaño de ontrol de bits. Si ningún fator satisfae el requi-sito anterior, el primer aráter se agrega a un bu�er y la búsqueda se repiteon los fatores que omienzan en el aráter siguiente.Este proeso da lugar a una alternania de seuenias de arateres sinodi�ar y de seuenias de pares de números enteros. Las seuenias de



78 5. Análisis de seuenias de DNAarateres sin odi�ar se odi�an entones utilizando la odi�aión arit-métia, uando el tamaño de la odi�aión aritmétia es más orto que eltamaño de la seuenia misma. De lo ontrario, la salida son los codewords

literal orrespondientes.El algoritmo de odi�aión aritmétia es apliado repetidamente en adaseuenia de arateres entre los codewords copia. La tabla que ontiene lasfreuenias se atualiza dinámiamente en ada seuenia y se mantiene parala siguiente seuenia. Por lo tanto, el ódigo de salida ontiene tres tipos de
codewords: arateres en pares de bits (codewords literal), valores numéri-os (codewords aritmétio) y pares de enteros de la forma (l,p) (codewordsopia). Enfrente de ada seuenia de codeword literal, codeword aritméti-o o codeword copia, se añade un codeword ontrol indiando el ambio desemántias de la odi�aión. Esto permite distinguir entre los tres tipos deseuenias. Los codewords control son enteros espei�ando el número dede arateres (codewords literal), bytes (codewords aritmétios) o pares deenteros (codewords copia) respetivamente.Por ejemplo, la siguiente seuenia:AACTGTTGTTGTTAGAACTGTTGTTse tradue en la expresión:6AACTGT1(7,4)2AG1(10,1)La e�ienia de la ompresión depende del espaio requerido para la o-di�aión de los enteros. Para los codewords control, se reserva un espaiovariable. Esto es porque el número de arateres no odi�ados por el méto-do sustituional, varía entre uno y algunos miles de arateres para genomasgrandes. Para odi�ar tales enteros, se utilizó su odi�aión en binario.Existen otras odi�aiones para los enteros, omo por ejemplo, la odi�a-ión de Fibonai (Apostolio y Fraenkel, 1987) que es muy utilizada, peropara los �nes de este trabajo, basta on la odi�aión binaria de ada entero.Este algoritmo se implementó y en la siguiente seión se muestra su fun-ionamiento y desempeño en omparaión on algunos de los métodos deompresión menionados en el apítulo anterior.El algoritmo bioompress-2 se muestra a ontinuaión:



5.2. Compresión y DNA 79begini=1;bool = F ;while (i ≤ n)do beginenontrar el fator mas largo fempezando en una posiión menor que iomparar el fator en la atual posiión isea l1 la longitud y p1 la posiión de fenontrar el palíndromo mas largo f̄ ′empezando en una posiión menor que iomparar el fator en la atual posiión isea l2 la longitud y p2 la posiión de f̄ ′if |(l1,p1)| + c >2l1 thenif |(l2,p2)| + c >2l2 thensalida, el arater en la posiión i en el bu�erbool = T ;
i = i +1;else if bool = T thensalida, odi�aión aritmétia o literal del bu�er ;salida, el codeword (l2,p2);vaiar bu�er ;bool = F ;
i = i + l2;else if bool = T thensalida, odi�aión aritmétia o literal del bu�er ;vaiar bu�er ;bool = F ;if (|l1| >|l2| ó |(l2,p2)| + c >2l2 thensalida, el codeword (l1,p1);
i = i + l1;else salida, el codeword (l2,p2);
i = i + l2;endend Algoritmo bioompress-2



80 5. Análisis de seuenias de DNA5.3. Análisis de genomas basado en ténias deompresión de datosMuhas seuenias de DNA ontienen patrones repetitivos. Se utilizaránlas ténias de ompresión de datos para la deteión de tales patrones oregiones en las que se repitan. Esta deteión es una parte importante delanálisis de seuenias de DNA.Para empezar on la desripión, fue neesario obtener las seuenias deDNA o genomas en su formato FASTA1 de la base de datos del �NationalCenter for Biotehnology Information� (NCBI) (Entrez, 2009); en el aso delos organismos perteneientes a los euariontes se obtienen romosomas desu genoma. Estas seuenias se guardaron omo un arhivo de texto sin laprimer línea desriptiva, sin espaios ni saltos de línea. Cabe reordar quelos genomas de los organismos son una seuenia de letras que perteneen alalfabeto A, C, G y T, que son los uatro nuleótidos.>gi|30698537|ref|NC\_003074.4| Arabidopsis thaliana hromosome 3, omplete sequeneACGCCGGCCAGTGAATTGTAATACGACTCACTATAGGGCGAATTGGGCCCTCTAGATGCATGCTCGAGCGGCCGCCAGTGTGATGGATATCTGCAGAATTCGCCCTTCCCTAAACCCTAAACCCTAAACCCTAAACCCTAAACCCTAAACCCTAAACCCTAAATCCATAAATCCCTAAAACCATAATCCTAAATCCCTTAATTCCTAAATCCCTAATACTTAGACCCTAATCTTTAGTTCCTAGACCCTAATCTTTAGTTCCTAGACCCTAAATCCATAATCCTTAATTCCTAAATTCCTAAATCCCTAATGCTAAATCTCTAAATCCCTAGCAATTTTCAAGTTTTGCTTGATTGTTGTAGGATGGTCCTTTCTCTTGTTTCTTCTCTGTGTTGTTGAGATTAGTTTGTTTAGGTTTGATAGCGTTGATTTTGGCCTGCGTTTGGTGACTCATATGGTTTGATTGGAGTTTGTTTCTGGGTTTTATGGTTTTGGTTGAAGCGACATTTTTTTGTGGAATATGGTTTTTGCAAAATATTTTGTTCCGGATGAGTAATATCTACGGTGCTGCTGTGAGAATTATGCTATTGTTTTGCAGGTCCTGTTCTTAAT..................Ejemplo de un arhivo fasta.Los genomas de los organismos que se utilizaron para este análisis orres-ponden a los que se enuentran en el Cuadro 5.1.Este método para analizar genomas a través de medidas de ompresión dedatos no onsidera la totalidad del genoma ya que el genoma no es homogé-neo y no se puede analizar en su totalidad sin onsiderar que éste ambia su1El formato FASTA, es un formato basado en texto para representar las seuenias deáidos nuleios o las seuenias de proteína.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 81Organismo EspeieHomo Sapiens romosoma 21 euarionteArabidopsis thaliana romosoma 3 euarionteDrosophila melanogaster romosoma x euarionteCaenorhabditis elegans romosoma 1 euarionteSaharomyes erevisiae romosoma 14 euarionteMethanoous jannashii arqueobateriaSulfolobus tokodaii arqueobateriaMyoplasma galliseptium bateriaMyoplasma pulmonis bateriaBaillus Subtilis bateriaChlamydia trahomatis bateriaEsherihia Coli bateriaCuadro 5.1. Genomas de organismosestrutura a través del espaio. Por lo tanto, la ompresión de las seueniasde DNA se hae para intervalos relativamente pequeños respeto a la adenatotal de un genoma.Para obtener los intervalos del genoma que se someterán a ompresiónse divide la adena total de DNA en ventanas iguales de longitud n hastareorrer todo el genoma de la siguiente manera:
ACGTCGCGTA . . . . . .
︸ ︷︷ ︸

n

ATCGTAGGCT . . . . . .
︸ ︷︷ ︸

n

GCTTACG . . .



82 5. Análisis de seuenias de DNASea n el tamaño de la ventana. Para obtener ada una de las ventanasse empieza desde el primer elemento del genoma de izquierda a dereha y seonsideran los primeros n elementos. Después se seleionan los siguientes nelementos a partir del elemento n+1. El siguiente paso es obtener los siguien-tes n elementos a partir del elemento 2n+1 y así suesivamente hasta que seterminan los elementos del genoma.En aso de que la longitud del genoma no sea múltiplo del tamaño delas ventanas, entones la última subseuenia del genoma uyo tamaño serámenor al de la ventana no se onsidera y no se omprime.Para el análisis en este trabajo se onsideraron las ventanas sobre el geno-ma on traslape, esto es, no empezando en la primera letra de la que onstael genoma, sino que la ventana se de�nió a partir de un ierto número deletras a partir de la primera. Por ejemplo:
ACGT CGCGTA . . . . . . ATCG

︸ ︷︷ ︸

n

TAGGCT . . . . . . GCTT
︸ ︷︷ ︸

n

ACG . . .Sin embargo, al apliar la ompresión on este tipo de ventana on tras-lape, así omo al utilizar la que empieza on la primera letra del genoma, losresultados obtenidos no ambiaron signi�ativamente, por lo que es lo mismoonsiderar ualquiera de estos dos tipos de ventana para este análisis. Aquí seonsideraron las ventanas sin traslape para reorrer el genoma desde el iniio.Cada ventana se omprime on algunas ténias de ompresión de da-tos menionada en el apítulo anterior. Para este trabajo se utilizaron lossiguientes programas:
• gzip - programa basado en el algoritmo de odi�aión Lempel Ziv(LZ77).
• bzip2 - programa basado en los algoritmos de ompresión BurrowsWheeler y odi�aión de Hu�man.
• bioompress-2 - programa basado en los algoritmos de odi�aión Lem-pel Ziv (LZ77) y odi�aión aritmétia.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 83para la ompresión de ada una de las ventanas de tamaño n a lo largo delos genomas y así, poder alular su tasa de ompresión.Las versiones de los programas gzip y bzip2 son las versiones de softwarelibre, dentro de las distribuiones de linux. El programa bioompress-2 esuna implementaión diseñada para este trabajo en el manejo y análisis delas ventanas de ompresión. Se implementó en el lenguaje C++ en el siste-ma operativo linux, siendo este programa, el que obtiene una mejor tasa deompresión para el análisis de seuenias de genomas o seuenias de letrasespeí�as omo lo son las seuenias de ADN {A,C,G,T}. Este resultado severá a ontinuaión en las grá�as obtenidas en este análisis on ventanassobre los diversos genomas y on diferentes tamaños de ventanas.Como se ha menionado, los genomas son seuenias de letras que puedenllegar a miles o millones de letras, por ejemplo, se supone que el genoma dealgún organismo onsiste en una adena de 1,000,000 de letras, entones sepuede dividir esa adena en 1,000 intervalos o ventanas de tamaño 1,000 yapliarle el algoritmo de ompresión a ada ventana obteniendo omo resul-tado una serie de 1,000 tasas de ompresión, es deir, una tasa de ompresiónpor ada ventana.Cada tasa de ompresión se alula de la siguiente manera:ompresión =
tamaño original− tamaño odi�adotamaño originaldonde este valor es una proporión de ompresión y al multipliarlo por 100se obtiene el porentaje de ompresión.Así, para ada ventana de tamaño �jo se alula su tasa de ompresión;estos porentajes se almaenan uno por uno en un arhivo hasta reorrertodo el genoma y obtener las tasas de todas las ventanas de longitud n delas que onsta el genoma.Debido a que la longitud de los genomas ompletos de los distintos orga-nismos varía muho, existirán genomas en los que se tenga un número menor



84 5. Análisis de seuenias de DNAo mayor de ventanas. Como en el aso, por ejemplo, del genoma del virusbateriófago2 que tiene aproximadamente 5x103 pares de bases a difereniadel tamaño del genoma del Homo sapiens de aproximadamente 3x109 paresde bases.Las series de las tasas de ompresión se almaenan en un arhivo paraada organismo y para ada ventana de diferente longitud; éstas a su vez songra�adas omo se verá mas adelante.En este análisis de genomas se han variado los siguientes parámetrosexternos:
• La adena de DNA (genoma de un organismo)
• El algoritmo de ompresión
• El tamaño de ada ventana o intervalo dentro del genoma.El tamaño de ada ventana se varió entre 1,000 y 10,000 para diferentesgenomas.De auerdo on el análisis que se realizó, se enontró que la grá�a detasas de ompresión para genomas iguales, on tamaños de ventanas iguales,pero on algoritmos de ompresión diferentes, son ualitativamente iguales.Anteriormente se hizo notar que el mejor algoritmo de éstos es el bioompress-2 pues las tasas de ompresión resultaron ser mejores y más altas que lasobtenidas on gzip y bzip2. Sin embargo, esta mejora no se vió re�ejada enlas ualidades de las grá�as.A ontinuaión se muestran los resultados de las grá�as para diferentesgenomas de organismos a los uales se les aplió el análisis. Como se verá,en los siguientes asos, se ejeutó el análisis variando el tamaño de los inter-valos en que se divide el genoma notándose que mantiene ierta estruturaen la grá�a y mostrando que hay zonas en las que el genoma tiene iertasregularidades que pueden indiar la existenia de alguna estrutura dentrodel genoma.2Virus que infeta exlusivamente a baterias.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 85Las grá�as representan los porentajes de ompresión de ada intervaloen que se divide el genoma, el eje X orresponde al número de ventana enque se dividió el genoma y el eje Y orresponde a la tasa de ompresión deada una de esas ventanas.El primer organismo al que se le aplió el análisisfue a la planta Arabidopsis thaliana y se analizó suromosoma 3.En la �gura 5.2 se muestra la grá�a de la serie que ontiene los tasas deompresión para el romosoma 3 del genoma de la Arabidopsis thaliana ontamaño de la ventana 10,000 y on el programa de ompresión gzip. Comose ve en la grá�a, la mayor parte de los porentajes de ompresión estáentre el 68% y el 70%, pero hay iertas ventanas en las que se eleva muhoel porentaje sobresaliendo de los demás e indiando la presenia de iertaestrutura dentro de la seuenia.

Figura 5.2. Porentajes de ompresión para el romosoma 3 del genoma deA. thaliana on intervalos de 10,000 bases, on ompresión gzip.



86 5. Análisis de seuenias de DNAEn la �gura 5.3, úniamente se ambió el algoritmo de ompresión a bzip2,manteniendo el romosoma 3 del genoma de la Arabidopsis thaliana y el ta-maño de la ventana (10,000). Con este algoritmo de ompresión, mejoró latasa de ompresión pero se mantuvo el patrón de la grá�a on respeto alobtenido on el gzip.

Figura 5.3. Porentajes de ompresión para el romosoma 3 del genoma deA. thaliana on intervalos de 10,000 bases, on ompresión bzip2.En la �gura 5.4, nuevamente se ejeutó el análisis ambiando el algoritmode ompresión al bioompress-2, on el mismo genoma y el mismo tamaño dela ventana, y también se mejoraron los porentajes de ompresión, osilanpor el 74% la mayoría de ellos, pero sin modi�ar ualitativamente el patrónde la grá�a.Ahora, en la �gura 5.5, se muestran las tres grá�as juntas de ada uno delos algoritmos de ompresión (gzip, bzip2 y bioompress-2 ) utilizados para es-te tamaño de ventana �jo (10,000). Como se puede apreiar, el bioompress-2alanza mejores tasas de ompresión que los otros dos, pero la grá�a man-tiene su estrutura on ualquiera de los algoritmos.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 87

Figura 5.4. Porentajes de ompresión para el romosoma 3 del genoma deA. thaliana on intervalos de 10,000 bases, ompresión on bioompress-2.

Figura 5.5. Porentajes de ompresión para el romosoma 3 del genoma deA. thaliana on intervalos de 10,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.



88 5. Análisis de seuenias de DNAA diferenia de la �gura anterior, en la �gura 5.6 se �jó el tamaño de laventana en 5,000 para reorrer el romosoma 3 del genoma de la Arabidopsis

thaliana. Se puede observar que nuevamente el bioompress-2 obtiene me-jores porentajes, pero se mantiene el patrón en la grá�a, para los tresalgoritmos de ompresión.De las �guras 5.5 y 5.6 se muestra que el genoma de la Arabidopsis thalia-na ontiene zonas en las que tiene mayor ompresibilidad, esto es, en dondeel porentaje de ompresión se eleva. Como se ve en las grá�as, estas zonasde mayor ompresibilidad oiniden al variar el programa de ompresión, porlo que independientemente del algoritmo que se use, en esa parte de la se-uenia de DNA del genoma existe alguna estrutura más ordenada que enel resto y estos algoritmos de ompresión son apaes de detetarla. En elapítulo anterior, se menionó que ada uno de estos programas se basan endiferentes algoritmos o métodos de ompresión dentro del esquema lossless.En el aso del bioompress-2, esta ompresibilidad se debe a que en esta zonadel genoma enuentra palíndromos, pero también enuentra redundania de

Figura 5.6. Porentajes de ompresión para el romosoma 3 del genoma deA. thaliana on intervalos de 5,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 89informaión dentro del genoma.La obtenión de mejores tasas de ompresión on el programa bioom-press-2 se debe a que este algoritmo de ompresión está diseñado para laompresión de seuenias sobre alfabetos de 4 letras {A,C,G,T}.Para el estudió del Homo sapiens se onside-ró el romosoma 21, uno de los más pequeñosde todo el genoma. Los resultados del análisison los algoritmos de ompresión se muestran aontinuaión.Se eligen ventanas de tamaño 10,000 y 5,000 para ada uno de los pro-gramas de ompresión utilizados en este método.

Figura 5.7. Porentajes de ompresión para el romosoma 21 del genoma delH. sapiens on intervalos de 10,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.De la misma manera que en el análisis para el genoma de la planta A.

thaliana, en el romosoma 21 del Homo sapiens, existe una zona en la quese nota una mayor ompresibilidad haia el �nal del genoma independiente-mente del programa de ompresión que se haya utilizado, esto se observa en



90 5. Análisis de seuenias de DNAlas �guras 5.7 y 5.8.Las �guras 5.7 y 5.8, orresponden al tamaño de ventana 10,000 y 5,000respetivamente en las que se muestran los tres programas de ompresiónutilizados y en los que nuevamente el programa bioompress-2 obtiene mejo-res tasas de ompresión.

Figura 5.8. Porentajes de ompresión para el romosoma 21 del genoma delH. sapiens on intervalos de 5,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.Como se ha mostrado on estos organismos hasta el momento, se obser-va que en algunas zonas de los genomas existen subseuenias on un valorde tasa de ompresión muho más alto que en el resto del genoma. En estazona de mayor ompresión, existe ierta redundania en la seuenia apazde loalizarse independientemente del algoritmo de ompresión que se utilie.Otro organismo perteneiente al dominio de loseuariontes es la Drosophila melanogaster tam-bién onoida omo la mosa de la fruta. Paraeste organismo se analizó el romosoma X.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 91Para esta seuenia genétia de la misma manera se hizo el análisis paraventanas de tamaño 10,000 y 5,000, en las uales se tiene una estruturadiferente a los demás euariontes analizados.En la �gura 5.9 la estrutura del genoma muestra un poo más de varie-dad, siendo que tiene más zonas que alanzan una tasa de ompresión mayora la que predomina a lo largo del genoma.De igual forma en la �gura 5.10 se observa la misma estrutura que uandose analizó para las vantanas de tamaño 10,000 para el genoma de la mosqui-ta, por lo que tampoo depende del número de ventanas que se onsiderenpara ambiar la estrutura al omprimir. Esto pasa para todos los genomasanalizados.

Figura 5.9. Porentajes de ompresión para el romosoma x de la D. mela-
nogaster on intervalos de 10,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.



92 5. Análisis de seuenias de DNA

Figura 5.10. Porentajes de ompresión para el romosoma x de la D. mela-
nogaster on intervalos de 5,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.Otro organismo euarionte es el gusano Caenor-habditis elegans para el ual se analizó su ro-mosoma 1.En la �gura 5.11 se muestra el análisis para el romosoma 1 del genomadel gusano Caenorhabditis elegans en el que apareen zonas on alta om-presión a lo largo de la seuenia, dando informaión aera de que existe altaperiodiidad en estos segmentos, En este aso, existen más zonas on tasas al-tas de ompresión que los anteriores euariontes. Nuevamente los algoritmosde ompresión detetan las mismas zonas en las que tiene patrones arate-rístios para esta seuenia genétia solamente que on diferentes porentajesde ompresión. A diferenia de los anteriores organismos, el C. elegans tienezonas de mayor ompresión on respeto al promedio que se obtiene a lo lar-go de su romosoma. Para este genoma se presenta la grá�a utilizando unaventana de tamaño 10,000.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 93

Figura 5.11. Porentajes de ompresión para el romosoma 1 del genoma de
C. elegans on intervalos de 10,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.El análisis se ha realizado on genomas orrespondientes a organismos
eucariontes, por lo que a ontinuaión se presentarán algunos que pertene-en a los procariontes (baterias y arqueobaterias).El organismoMyoplasma pulmonis es una ba-teria responsable de enfermedades respiratoriasen los ratones, sin embargo es interesante el aná-lisis on esta bateriaPara el aso del Mycoplasma pulmonis, perteneiente al dominio de lasbaterias, es muy evidente la zona en la que el porentaje de ompresión esalto on respeto a las demás ventanas, dando una estrutura al genoma muypartiular. Por lo que estas ventanas on altas tasas de ompresión dentrodel genoma de este organismo se diferenian en su seuenia y en la que debeexistir alguna otra funión dentro del organismo (�guras 5.12 y 5.13).El tamaño de las ventanas a omprimir para este genoma se modi�ó,



94 5. Análisis de seuenias de DNA

Figura 5.12. Porentajes de ompresión para el genoma del Mycoplasma

pulmonis on intervalos de 1,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.

Figura 5.13. Porentajes de ompresión para el genoma del Mycoplasma

pulmonis on intervalos de 2,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 95�jando ada una de ellas en 1,000 y 2,000, debido a que el tamaño del geno-ma total es menor en omparaión de los genomas de los euariontes, peroes su�iente para seguir obteniendo araterístias importantes en el análisis.Nuevamente se muestra que el mejor ompresor es el bioompress-2, im-plementado para este trabajo y junto on los otros ompresores bzip2 y gzip,mantienen el patrón de la grá�a.Con los resultados obtenidos de algunos genomas analizados, es posibleseñalar que al enontrar zonas en las que los porentajes de ompresión sonaltos, se demuestra que en esa zona tienen redundania de informaión y esohae que se enuentren alejados del azar, esto implia que las seuenias deDNA no sean en su totalidad omo se pudiera pensar, una seuenia total-mente azarosa. El siguiente organismo para analizar es Sulfo-lobus tokodaii que pertenee al dominio de lasarqueobaterias proveniente de los manantialesde Japón y su reimiento es óptimo en ambien-tes de temperatura de 80oC.La estrutura de las grá�as obtenidas al apliar los ompresores a esteorganismo, tiene un patrón diferente a los que se han analizado ya que lasregiones o subseuenias del genoma donde se enuentran los porentajes deompresión mas altos, preisamente se enuentran al iniio del genoma y al�nal de éste.Por ser una arqueobateria el genoma de Sulfolobus todokaii, su lon-gitud también es pequeño a omparaión de los euariontes y por lo tantose onsideran 1,000 y 2,000 el tamaño de las ventanas on que se reorre elgenoma para obtener los porentajes de ompresión, sin embargo a pesar delos algoritmos de ompresión se sigue manteniendo la estrutura ualitativade la grá�a (�gura 5.14 y 5.15).



96 5. Análisis de seuenias de DNA

Figura 5.14. Porentajes de ompresión para el genoma de Sulfolobus to-
kodaii on intervalos de 1,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.

Figura 5.15. Porentajes de ompresión para el genoma de Sulfolobus to-
kodaii on intervalos de 2,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.



5.3. Análisis de genomas basado en ténias de ompresión dedatos 97Este análisis se ha heho para organismos dentro de los dominios de losseres vivos pero que pasa uando se genera una seuenia pseudo-aleatoriaque simule una seuenia genétia, esto es que ontenga los uatro nuleóti-dos del DNA.La �gura 5.16 muestra la diferenia de utilizar el genoma de un orga-nismo, a utilizar una seuenia pseudo-aleatoria en la que no existe algúnpatrón dentro de la grá�a de porentajes de ompresión. Se observa que esasi onstante todo el genoma y la seuenia no tiene alguna estrutura quepueda omprimirse más que el resto del genoma. Por lo que no tiene zonas enlas que pueda haber algún tipo de redundania omo es el aso de las seuen-ias genétias de organismos. Esto hae posible señalar que los genomas delos organismos, no sean ompletamente azarosos, es deir, que existe iertaredundania o repetiión de informaión dentro de las subseuenias.

Figura 5.16. Porentajes de ompresión secuencia pseudo-aleatoria on in-
tervalos de 1,000 bases, on bioompress-2, bzip2 y gzip.



Capítulo 6Resultados y disusiónAl apliar este método para el análisis de genomas, se obtienen resultadosque permiten observar araterístias estruturales dentro de las seueniasde DNA analizadas.En el análisis apliado al romosoma 21 del genoma del Homo sapiens seobtiene que al �nal de la seuenia, existe un porentaje de ompresión másalto en omparaión on el que se tiene a lo largo del resto del romosoma. Sise onsidera que este romosoma está ompuesto de poo más de 34 millonesde nuleótidos, la zona donde existe mayor ompresión ourre en las últimas6 millones de bases aproximadamente.Analizando esa zona de la seuenia en partiular, se obtiene que el por-entaje del número de C y G, %(C + G), por ventana en esta zona, está porenima del promedio de este porentaje a lo largo del romosoma (Li y Mi-ramontes, 2006); entones, si los algoritmos de ompresión omprimen más,es porque existe más estrutura en estas seuenias y posiblemente haya unaperiodiidad estrutural en esta zona, por lo tanto estas subseuenias dondeaumenta el porentaje son más ompresibles. Al ser C y G los nuleótidosque presentan triple enlae en la doble hélie, se esperaría que en esta partesea más rígida la moléula del DNA (�gura 6.1).Otro resultado que se obtuvo on este método es el que aparee uandose analiza el genoma de la bateria Mycoplasma pulmonis, el ual tiene unpoo menos de un millón de nuleótidos. Los resultados mostrados anterior-mente para este organismo muestran que existe un onjunto de seuenias



100 6. Resultados y disusión

Figura 6.1. Grá�a que muestra el promedio del valor del%(C+G) del ro-mosoma 21 del Homo sapiens omo una línea onstante y al �nal se observala zona en la que este porentaje está por enima del promedio.muy loalizado en las que el porentaje de ompresión es más elevado queen el resto del genoma. Resulta interesante ya que es una zona relativamentepequeña donde este porentaje se inrementa siendo muy notorio el ambiode la tasa de ompresión.Partiularmente este método permite obtener las seuenias o segmentosque sobrepasan algún umbral del valor de ompresión; esto es, en la grá�ade las tasas de ompresión de los organismos los pios más altos que se en-uentran en las zonas en que se omprime más la seuenia y así se proedea analizar por separado ada seuenia obtenida en este proeso.Estas seuenias se analizaron omparando su ontenido on algunos re-sultados obtenidos de un bano de genes. Al obtener las seuenias donde esteporentaje es alto y analizarlas en la base de datos de BLAST (Blast, 2009)resultó que exatamente en esa zonas de mayor ompresión existe un tándem



101de genes vsa1 presente en este genoma (Shen et al., 2000). Cabe resaltar queno es fáil enontrar estos genes expresados en esta forma en algún otro ge-noma, pero implia que existe ierta periodiidad en esta parte del genoma yque los algoritmos de ompresión los detetaron de una manera satisfatoria,demostrando que son una buena herramienta para detetar araterístiasestruturales en las seuenias de DNA. Este resultado se ompara on loreportado en (Chambaud et al., 2001) en el que se deteta estos mismos vsagenes por medio de otro método presentado en ese trabajo (�gura 6.2).

Figura 6.2. Grá�a donde se muestra que al analizar el%(C+G) del genomade Mycoplasma pulmonis, la loalizaión de los vsa genes es en el mismolugar donde se obtienen porentajes de ompresión en el análisis de genomas.Es interesante señalar que esta bateria tiene un bajo ontenido de %(C+
G) pero en estas zonas donde existe un alto porentaje de ompresión, tam-bién existe un%(C+G) más alto al del resto de genoma, y por lo tanto aligual que en el aso de Homo sapiens existe una araterístia estrutural1Variable surfae antigen. Estos genes odi�an las proteínas de super�ie V-1 y lavariaión de estas proteínas ontribuyen a la gravedad de las enfermedades respiratoriasen los ratones.



102 6. Resultados y disusiónespeial para este genoma.Aquí la importania de este análisis que utiliza herramientas omputaio-nales y que se obtienen resultados omparables on los reportados on otrasmetodologías moleulares. Estos resultados son posibles al onsiderar a losgenomas omo adenas de símbolos y más en espeí�o de un alfabeto de 4letras {A,C,G,T}.El análisis para la arqueobateria Sulfolobus todokaii nuevamente per-mite ver una estrutura muy partiular para su genoma. Al prinipio delgenoma tiene un alto porentaje de ompresión así omo al �nal de la se-uenia, es interesante ya que si se unen los dos extremos resulta un genoma�irular�. Es un aso que omparado on los euariontes y baterias permitedifereniarlo debido a esta estrutura obtenida a partir de omprimir su se-uenia on ventanas móviles.En el aso de la seuenia pseudo-aleatoria, esta adena demuestra notener ninguna estrutura, pero por otro lado el ontenido de A, C, G y Testá distribuido a lo largo de la seuenia pero sin ningún patrón de repetiiónomparado on ualquier genoma de organismos aquí analizados.6.1. ConlusionesEl análisis que se presenta en este trabajo es una propuesta para el estu-dio de seuenias de DNA o genomas, ya que es un aso de estudio atual endisiplinas omo la bioinformátia, genómia o mediina en las que se tratade entender el DNA de los organismos a partir de su omposiión tanto es-trutural omo funional, así omo de resatar informaión ontenida en elDNA. Esto es posible por la disponibilidad de los genomas ompletos de unagran variedad de organismos en el formato de 4 letras en los banos de ge-nes que en este aso, son el elemento prinipal para el análisis bioinformátio.Dado que la moléula del DNA tiene sus proesos biológios en los queodi�a informaión, en este análisis, se busan seuenias on patrones osegmentos que nos permitan expliar esos proesos de odi�aión.Los resultados obtenidos al analizar las seuenias de DNA, permiten ob-



6.1. Conlusiones 103servar que existen zonas dentro de los genomas en las que es evidente queno son azarosas y por lo tanto, se tiene mayor ompresibilidad. A partir deesto, se die que presentan redundania. Debido a que los sistemas redun-dantes presentan mayor ompresibilidad, es posible que sean tolerantes a lapresenia de errores, pero sin pérdida de informaión. Esto permite que lasseuenias de DNA sean apaes de sufrir algún error o alteraión, omo esel aso de alguna mutaión, toleren el error y mantengan su estrutura, yaque los organismos viven en una diversidad de ambientes y que esto impliaque se puedan adaptar para sobrevivir dependiendo de la estrutura de sugenoma.Este análisis onjunta herramientas y bases teórias tanto matemátiasomo omputaionales, así omo de la teoría de la informaión que permitenllevar a abo un estudio dentro de las seuenias genétias en su represen-taión de texto o adenas de letras y permiten desubrir araterístias delDNA de los distintos organismos. También ayuda a enontrar diferenias ysemejanzas en la distribuión de la informaión en la moléula del DNA.Para poder haer este análisis, se hae un estudio global de lo que es elampo de ompresión de datos para poder apliarlo al método de analizarseuenias genétias.Un punto importante es que al utilizar ténias de ompresión de datos,los genomas se interpretan omo un texto sobre el alfabeto de 4 letras, sinutilizar ninguna araterístia �sioquímia del DNA y esto permite manipu-lar de forma senilla las seuenias para poder así, enontrar subseueniasen las que se presentan determinadas araterístias estruturales que repre-sentan zonas en las que el DNA aporta informaión que no podría ser vistade otra manera para el análisis de los organismos.La implementaión del algoritmo de ompresión bioompress-2 permiteenontrar iertas estruturas dentro de los genomas, a las que se llaman pa-líndromos y esto permite inferir que existen zonas dentro del DNA en lasque la informaión está situada on ierto orden y por lo tanto se enuentranalejadas del azar ya que mantienen una estrutura espeial y se mostró queal apliar los otros algoritmos de ompresión, la estrutura de las seueniasse mantiene invariante.



104 6. Resultados y disusiónSe muestra que las seuenias alanzan un promedio de porentaje deompresión similar a lo largo de sus seuenias; sin embargo, se logra identi-�ar diferentes estruturas en los porentajes de ompresión para los genomasmientras que la seuenia pseudo-aleatoria es onstante, independientementedel algoritmo de ompresión que se utilie.El resultado de apliar los algoritmos de ompresión a las seuenias ge-nétias también implia obtener una medida de la informaión que hay enlas adenas por lo que la ompresión puede ser interpretada omo una medi-da de omplejidad del DNA, ya que se demuestra que las seuenias no sonaleatorias ni periódias. Esto es que la informaión que se enuentra en elDNA pertenee a una zona muy partiular entre lo homogéneo y la zona queno distingue algún patrón, o sea, el azar.También se detetó que el lugar (las ventanas) en el que apareen losnuleótidos C y G, tiene una mayor estrutura en ada genoma y, graias aesto, presentan iertos patrones dentro de la seuenia y permiten distinguirpropiedades de ada seuenia.Durante el análisis se enontraron seuenias en las que dentro del ge-noma existen (odi�an) segmentos on ierta informaión, omo es el asode los genes enontrados para el genoma del myoplasma pulmonis. Esto sedebe a que se detetan araterístias estruturales y espaiales dentro de laseuenia genétia y se espera que presenten algún tipo de informaión. Sinembargo, al enontrar segmentos que ontienen ierta informaión o redun-dania en las bases ontenidas ahí, no garantiza saber el funionamiento, yaque la funionalidad del DNA es un onepto más omplejo que el simpleheho de tener la seuenia.Esto abre la oportunidad para trabajo futuro de profundizar en este aná-lisis y ompartir onoimiento on biólogos genétios, genomistas y moleu-lares para interpretar si realmente estos segmentos que tienen mayor om-presibilidad obtenidos en el análisis para diferentes genomas odi�an algúngen o tienen un signi�ado biológio que permita omprender y obtener lamayor informaión posible que aportan estos segmentos, omo en el aso delHomo sapiens y de la bateria Myoplasma pulmonis.De esta manera se pretende ompartir onoimiento entre la biología y



6.1. Conlusiones 105las ienias de la omputaión dando aue a resultados de gran interés paraambas ienias, proponiendo líneas de investigaión en las que se tenga unmejor onoimiento de la evoluión, omportamiento y funionalidad de lamoléula del DNA.Por lo tanto, esto es una invitaión al trabajo interdisiplinario, donde elestudio de las seuenias del DNA representa un problema de la biología quese aborda desde la perspetiva de las matemátias, la teoría de la informaióny las ienias de la omputaión bajo el enfoque de los sistemas omplejos.
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