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Resumen

Esta investigacion aborda un problema central en la caracterizacion del genoma: la
identificacién de genes V de inmunoglobulinas en genomas de vertebrados, una tarea
obliga a los expertos a revisar manualmente miles de regiones candidatas producidas
por diversas herramientas de alineamiento de secuencias. Este proceso, realizado en el
Centro de Investigacion sobre Enfermedades Infecciosas (CISEI) del Instituto Nacional
de Salud Publica, constituye un cuello de botella que escala con el tamafio del genomay
limita la capacidad de caracterizacion en organismos poco estudiados como los
quirdpteros.

Como solucién se propone el método Reduction for the Identification of V-genes by
sequence Alignment and Machine learning (RIVAM), orientado a la reduccion del espacio
de busqueda para la identificacion de genes V. El método integra principios de disefio
derivados del dominio bioldgico con técnicas de aprendizaje automatico no
supervisado, siguiendo la metodologia de Ciencia del Disefio (DSR) combinada con una
metodologia de flujo de conocimiento del dominio. RIVAM consolida los resultados de
cinco sistemas de alineamiento (HMMscan, Exonerate:est, Exonerate:prot, Thlastn y
Tblastx) en una representacién vectorial unificada basada en matrices de adyacencia,
sobre la cual aplica reduccién de dimensionalidad y agrupamiento para aislar el
subconjunto de regiones con mayor densidad de genes V reales.

Al evaluar el método se utilizaron doce genomas de quirépteros anotados por
expertos. Se probaron tres configuraciones distintas y sus resultados se compararon
con las pruebas de Friedman y Nemenyi. Los resultados indicaron que UMAP+GMM fue
la mejor configuracién, con diferencias estadisticamente significativas y mejoras de
hasta 37 puntos porcentuales en algunos casos.

La validacion externa confirmé la capacidad de generalizacion del método sobre tres
genomas con caracteristicas deliberadamente distintas: Plecotus auritus (91.06% de
cobertura sobre 850 genes de referencia), Ambystoma mexicanum (55.17% en un
anfibio filogenéticamente distante) y Molossus nigricans (un quirdptero sin anotacion
experta). La comparacion con IgDetective, método de referencia del estado del arte,
mostro que RIVAM lo supera en tres de cinco genomas evaluados y, de forma destacada,
identifica sistematicamente el primer exon (SP_exon), ausente en todas las predicciones
de IgDetective.

RIVAM constituye un aporte metodolégico al problema de reduccién del espacio de
busqueda, demostrando que el aprendizaje no supervisado permite acotar grandes
volumenes de soluciones sin sustituir las herramientas disponibles ni sacrificar la
cobertura de los genes V en el proceso de anotacion y caracterizacién del genoma.



Abstract

This research addresses a central problem in genome characterization: the
identification of immunoglobulin V-genes in vertebrate genomes, a task that requires
experts to manually review thousands of candidate regions produced by various
sequence alignment tools. This process, carried out at the Centro de Investigacién sobre
Enfermedades Infecciosas (CISEI) of the Instituto Nacional de Salud Publica, represents
a bottleneck that scales with genome size and limits the characterization capacity for
understudied organisms such as bats.

As a solution, the Reduction for the Identification of V-genes by sequence Alignment
and Machine Learning (RIVAM) method is proposed, aimed at reducing the search space
for V-gene identification. The method integrates design principles derived from the
biological domain with unsupervised machine learning techniques, following the
Design Science Research (DSR) methodology combined with domain knowledge flow
methodology. RIVAM consolidates the results of five alignment systems (HMMscan,
Exonerate:est, Exonerate:prot, Tblastn, and Tblastx) into a unified vector
representation based on adjacency matrices, upon which dimensionality reduction and
clustering are applied to isolate the subset of regions with the highest density of true V-
genes.

Method evaluation was conducted using twelve expert-annotated bat genomes.
Three distinct configurations were tested, and their results were compared using the
Friedman and Nemenyi statistical tests. Results indicated that UMAP+GMM was the
best-performing configuration, with statistically significant differences and
improvements of up to 37 percentage points in specific cases.

External validation confirmed the generalization capacity of the method across three
genomes with deliberately distinct characteristics: Plecotus auritus (91.06% coverage
over 850 reference genes), Ambystoma mexicanum (55.17% in a phylogenetically
distant amphibian), and Molossus nigricans (a bat species without expert annotation).
Comparison with IgDetective, the state-of-the-art reference method, showed that
RIVAM outperforms it in three of five evaluated genomes and, notably, systematically
identifies the signal peptide exon (SP_exon), absent in all IgDetective predictions.

RIVAM represents a methodological contribution to the search space reduction
problem, demonstrating that unsupervised machine learning can effectively narrow
down large volumes of candidate solutions without replacing available tools or
compromising V-gene coverage in the genome annotation and characterization process.
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Capitulo 1. Introduccion

Este capitulo establece el nexo entre el entorno del problema real y la investigacion
propuesta. Se presentan antecedentes relacionados con la reduccién del espacio de
busqueda en multiples dominios, el contexto especifico del proceso de caracterizaciéon
del genoma en el Centro de Investigacion Sobre Enfermedades Infecciosas (CISEI), el
planteamiento formal del problema, su justificacién cientifica y practica, los objetivos
del proyecto, y la metodologia de Ciencia del Disefio que fundamenta esta investigacion.
La estructura del capitulo refleja esta progresion desde lo general hacia lo especifico,
sentando las bases para los capitulos subsecuentes.



1.1 Antecedentes

En numerosos campos de la ciencia y la ingenieria, la resolucién de problemas
complejos requiere explorar espacios de busqueda extensos, compuestos por multiples
combinaciones de posibles soluciones. Estos espacios pueden estar definidos por
parametros, estructuras, ubicaciones o relaciones que deben evaluarse para determinar
cudles satisfacen un conjunto de condiciones u optimizan una funcién objetivo. Sin
embargo, en contextos reales, este espacio suele ser altamente dimensional, ruidoso,
redundante y poco informativo, lo cual representa una barrera significativa para el
andlisis eficiente de datos y el disefio de soluciones efectivas (Bayas-Jiménez et al,,
2021; Bode etal., 2019).

Este problema, ampliamente documentado en dareas como la optimizacion
multiobjetivo, el disefio de redes, la inteligencia artificial o la bioinformatica,
incrementa el costo computacional y el esfuerzo humano, dificulta la interpretacion de
resultados y limita la escalabilidad de los métodos tradicionales (Bayas-Jiménez et al.,
2021; Bode etal, 2019). Si bien se han desarrollado soluciones robustas como los
algoritmos evolutivos, bioinspirados, de agrupamiento o busqueda heuristica para
explorar estos espacios de soluciones, la literatura muestra que audn persiste la
necesidad de consolidar métodos sistematicos que sean reutilizables y adaptables. Esta
carencia es critica en dominios como la bioinformatica, donde los datos provienen de
diversas fuentes heterogéneas que requieren integracién y consolidacién antes de que
cualquier técnica de reducciéon pueda aplicarse de manera efectiva.

Adicionalmente, muchos de los enfoques existentes se centran en la implementacién
de algoritmos especificos o métricas puntuales, pero omiten aspectos clave como: a) la
unificaciéon de datos provenientes de multiples fuentes, b) la evaluacion integrada del
rendimiento y c¢) la construccién de marcos metodoldgicos completos y replicables
(Bode etal, 2019). La ausencia de un marco integral limita la transferencia de
soluciones o generalizacion de soluciones entre dominios y restringe el impacto de las
investigaciones. En este sentido, la necesidad de estructurar un proceso metodologico
que combine filtrado, integracion, agrupamiento y validaciéon se vuelve fundamental
para enfrentar problemas de reduccion de espacio de soluciones (Ania & Kuri, 2007).

Este trabajo aborda dicha problematica mediante el disefio de un método integral
para la reduccion del espacio de busqueda, cuyo objetivo es transformar grandes
volimenes de soluciones parciales o repetitivas en un conjunto compacto,
representativo y util para la toma de decisiones.

El método propuesto combina técnicas de unificacién de datos, agrupamiento no
supervisado, reduccién de dimensionalidad y evaluacion estadistica, en un marco
estructurado que guia el proceso desde la recopilacion hasta la seleccion 6ptima de
soluciones. Esta aproximacién no solo busca resolver un problema técnico, sino



también establecer un modelo conceptual que pueda adaptarse a otros contextos donde
la redundancia y el ruido dificultan la identificacion de patrones significativos.

Existen diferentes instancias del problema de reduccion del espacio de busqueda. En
el caso de esta investigacion, se aborda un caso de estudio del Centro de Investigacion
sobre Enfermedades Infecciosas (CISEI) en el Instituto Nacional de Salud Publica
(INSP), ubicado en Cuernavaca, México, donde se realiza la caracterizacién manual de
genes Variables, de Diversidad y de Union conocidos como genes V, D y ]. Estos genes
desempefian un papel crucial en la formacién de anticuerpos B que detectan y
neutralizan agentes externos como virus y bacterias (Kindt et al., 2007; Pieper et al,,
2013).

De los tres tipos de genes que conforman los receptores de inmunoglobulina, los
genes V producen la mayor cantidad de regiones candidatas durante el proceso de
alineamiento. Esto se debe a su alta variabilidad entre especies, la presencia de diversas
copias en el genoma y su mayor longitud en comparacion con los genes D y J. Como
resultado, herramientas como HMMER, Exonerate y BLAST pueden producir miles de
candidatos para un solo genoma, los cuales deben ser revisados manualmente por
expertos. Esta situacion constituye el principal cuello de botella en el proceso de
caracterizacion del genoma realizado en el CISEL Por ello, el método propuesto se
centra en la reduccion del espacio de biisqueda de genes V en genomas de vertebrados.

El método no solo mejora la eficiencia en la identificacion de genes V, sino que
también abre nuevas oportunidades para sistematizar tareas complejas de
caracterizacion del genoma (Gouret et al., 2005). Al reducir el volumen de candidatos a
revisar sin comprometer la cobertura, el método contribuye a establecer un puente
entre el conocimiento experto y las capacidades computacionales para abordar
problemas practicos en bioinformatica y areas afines.

En este contexto, el presente trabajo propone el método Reduction for the
Identification of V-genes by sequence Alignment and Machine learning (RIVAM), un
método replicable y adaptable a otros dominios que aborda desafios como: grandes
cantidades de soluciones, fuentes de datos heterogéneas y la necesidad de integrar,
filtrar y priorizar informacion relevante de manera eficiente y confiable. Este método
contribuye no solo a mejorar procesos existentes, sino también a facilitar el desarrollo
de nuevas herramientas en bioinformatica y areas afines. A futuro, este tipo de métodos
puede consolidar una base comun para enfrentar la creciente complejidad de los datos
cientificos, promoviendo la creacion de soluciones escalables, sostenibles y orientadas
a la practica interdisciplinaria.



1.2 Contexto del proceso de caracterizacion del
genoma

En el Centro de Investigacion sobre Enfermedades Infecciosas (CISEI) del Instituto
Nacional de Salud Publica (INSP), se desarrolla el proceso de caracterizacion del
genoma, el cual constituye una actividad esencial para investigaciones relacionadas con
evolucién molecular, enfermedades genéticas, inmunologia y desarrollo de nuevas
estrategias terapéuticas (Simarro, 2022). La caracterizaciéon del genoma permite
identificar, localizar y describir regiones funcionales dentro del ADN, facilitando el
estudio de genes especificos y su relacion con distintos procesos biolégicos.

Este proceso estd conformado por una serie de etapas interdependientes que
transforman datos biologicos crudos en informacion estructurada y analizable. Cada
etapa recibe insumos que son utilizados por la siguiente, formando un flujo de trabajo
continuo orientado a la identificacion y anotacion de genes dentro del genoma.

1. Secuenciacion del genoma (1.1): consiste en la obtenciéon del ADN de un
organismo, generalmente a partir de tejido biolégico, que es procesado mediante
tecnologias de secuenciacion del genoma. El resultado es una secuencia digital
de caracteres (nucledtidos) que representa la totalidad del genoma del
organismo (Garcia Simén et al., 2018; Mount, 2004).

2. Alineamiento de secuencias (1.2): la secuencia de la etapa anterior se
compara con secuencias de referencia previamente caracterizadas, utilizando
herramientas como BLAST, Exonerate o HMMER. El alineamiento puede ser
global (comparacion de extremo a extremo) o local (identificacion de regiones
especificas de similitud). Los resultados son aproximaciones de la ubicacién de
genes en el genoma (Garcia Simén et al.,, 2018; Universidad de Gent, 2015).

3. Transformaciéon de alineamientos a formato de posiciones (1.3): los
alineamientos se convierten a un formato estandarizado, comuinmente el
General Feature Format (GFF), que organiza la informacién en columnas como
ubicacion de la secuencia, herramienta utilizada, tipo de secuencia, posiciones
de inicio y fin, direccién y otros metadatos (EMBL-EBI, 2022).

4. Identificacion de genes y regiones asociadas (1.4): los archivos GFF, junto con
el genoma, se visualizan en herramientas especializadas como Integrative
Genomics Viewer (IGV). Mediante inspeccion manual, se determina si las
secuencias corresponden a genes funcionales y se valida la precision de sus
posiciones para determinar la correcta ubicacién del gen en el genoma.

5. Anotacion de secuencias (1.5): las regiones identificadas y validadas se
enriquecen con informacién biolégica. Este paso incluye la asignaciéon de
etiquetas, la documentacién de funciones y la integracion de los genes
identificados en el genoma anotado, lo cual es esencial para la construcciéon de
bases de datos y la identificaciéon de nuevos genes.

Con el propdsito de comprender de manera mas clara el funcionamiento del proceso
de caracterizacion del genoma e identificar sus principales limitaciones, una de las
primeras actividades de esta investigaciéon consisti6 en modelar el proceso con la



técnica SADT (Structured Analysis and Design Technique) (Marca & McGowan, 1987).
Este trabajo fue desarrollado en la tesis titulada “Modelo conceptual del proceso de
anotacion del gen V de anticuerpos basado en la Ciencia del Disefio”.

El modelo desarrollado permitié representar la secuencia légica de actividades, asi
como las interacciones existentes entre las diferentes etapas del flujo de trabajo. A
través de esta representacion fue posible identificar los puntos criticos del proceso,
particularmente aquellos donde se concentran actividades manuales, grandes
volumenes de informacion o tareas repetitivas que afectan la eficiencia general del
analisis del proceso de caracterizacion.
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Figura 1.1 Etapas de la caracterizacion del genoma adaptado de la tesis (Chavez Serret, 2025)

El andlisis del diagrama permiti6 comprender con mayor detalle las actividades
realizadas por los expertos durante la caracterizacion del genoma. Como se observa en
el modelo, la actividad 1.4 correspondiente a la identificaciéon de genes en IGV fue
identificada como el principal punto de interés para esta investigacion.

La razon de enfocar los esfuerzos en esta actividad se debe a que es en esta etapa es
donde se presenta el mayor espacio de busqueda de soluciones, particularmente en el
andlisis de genes V. La gran cantidad de alineamientos obtenidos dificulta la
identificacion precisa de regiones de interés de genes V y aumenta considerablemente
el tiempo requerido para la validacion manual.

En este contexto, la investigaciéon tiene como objetivo reducir la cantidad de
alineamientos presentes en los archivos GFF y obtener una salida precisa y consolidada
para la actividad 1.4. Con ello se busca proporcionar a los expertos posiciones de genes
V mas cercanas a la ubicacién real dentro del genoma, disminuyendo la carga de analisis
manual. Asimismo, se pretende facilitar la etapa 1.5 de anotacién de secuencias,
permitiendo que los especialistas dediquen mas tiempo a la anotacion bioldgica del
genoma y menos tiempo a la determinacién manual de la ubicacién de genes V.



1.3 Planteamiento del problema

En multiples disciplinas cientificas y tecnoldgicas, resolver problemas complejos
requiere explorar espacios de busqueda altamente dimensionales, compuestos por
miles o millones de posibles configuraciones. Estos espacios suelen presentar
informacién redundante, ruido o patrones poco informativos, lo cual incrementa los
costos computacionales, dificulta la interpretacion de resultados y limita la
escalabilidad de los métodos convencionales.

Campos como la inteligencia artificial, la optimizacién multiobjetivo y la mineria de
datos han desarrollado algoritmos potentes como lo son: evolutivos, bioinspirados y de
agrupamiento, para explorar espacios de busqueda complejos. Sin embargo, estos
métodos asumen un espacio de soluciones abstracto o simbdlico, no dominios donde la
informacion proviene de fuentes heterogéneas que requieren integracion previa.

En el ambito biolégico no existen métodos sistematicos y reutilizables para reducir
ese espacio sin sacrificar la calidad de los resultados. Los enfoques actuales se centran
en algoritmos individuales y no integran la unificacion de datos, el filtrado por
conocimiento del dominio, la seleccién de representaciones ni la comparacion de
configuraciones. Como consecuencia, gran parte del proceso sigue siendo manual, lento
y propenso a errores.

Este problema adquiere especial relevancia en el contexto de la identificacién de
genes V en genomas de vertebrados, donde diversas herramientas de alineamiento
producen de forma independiente miles de regiones candidatas que cubren distintas
secciones del gen. La ausencia de un marco metodolégico integral que unifique, filtre y
priorice estos resultados impone una carga de revision manual que escala directamente
con el tamafio del genoma, limitando la capacidad de caracterizacién en organismos
poco estudiados como el caso de los quirépteros.

Surge asi la necesidad de un método que aborde la reduccién del espacio de
busqueda como un proceso de varias etapas: integraciéon de salidas de diversas fuentes,
agrupamiento de datos y optimizacién de configuraciones. Aunque aqui se aplica a la
caracterizacion del genoma, el problema es mas amplio dentro de la ciencia de datos,
donde explorar grandes espacios con eficiencia y precision sigue siendo un reto abierto.
Los principales retos presentados en esta investigacion abordan:

e Reduccion sin pérdida de valor: desarrollar estrategias que simplifiquen el
espacio de busqueda sin descartar patrones relevantes o configuraciones
optimas.

e Escalabilidad: asegurar que el método funcione de manera eficiente al aplicarse
a volumenes crecientes de datos.



e Estandarizacion del flujo de trabajo: estructurar procesos que puedan ser
facilmente reutilizados o adaptados en distintos entornos de analisis.

e Automatizacion de decisiones: reducir la necesidad de intervencién humana
mediante el uso de criterios de seleccién automaticos e interpretables.

e Transferencia entre dominios: garantizar que los principios del modelo
puedan aplicarse en otros contextos cientificos o industriales con desafios
similares.

1.4 Justificacion

La reducciéon de los costos de las tecnologias de secuenciacién y el crecimiento
exponencial de los datos en gendémica han convertido la anotaciéon del genoma en un
reto central para la biologia computacional. En particular, los genes del segmento V(D)]
requieren una identificacidn precisa y eficiente que aun depende, en gran medida, de
procesos manuales y fragmentados. Esta situacién ha puesto en evidencia la necesidad
de desarrollar métodos que no solo automaticen el proceso de anotacién, sino que
también lo optimicen en términos de tiempo, precision y escalabilidad.

Una anotacion de alta calidad de los genes V permite ampliar el conocimiento sobre
la diversidad genética, la evolucion del sistema inmunolégico y la relacion de estos
genes con distintas enfermedades. Ademas, proporciona informacién mas precisa para
estudios posteriores, facilitando la identificacién y andlisis de caracteristicas genéticas
de interés. Esto contribuye al desarrollo de estrategias mas efectivas para el diagndstico,
tratamiento y estudio de enfermedades.

Sin embargo, el volumen de datos que generan los alineamientos de secuencias
representa un obstaculo. Aqui la reduccién del espacio de busqueda se vuelve una
estrategia central: enfoca el andlisis en las regiones mas informativas y disminuye el
volumen de informacién sin comprometer la calidad de las anotaciones. Con el uso de
técnicas de agrupamiento, reduccion de dimensionalidad y optimizacion, esta
investigacién convierte procesos extensos y costosos en un método eficiente,
reutilizable y compatible con la escala actual de los datos bioldgicos.

En suma, avanzar hacia métodos de reduccién del espacio de busqueda no es solo
una cuestion técnica, sino una inversion estratégica: obteniendo conocimiento aplicable
a corto plazo en la investigacion biomédica, la salud publica y la medicina personalizada.



1.5 Objetivo de la tesis

Desarrollar un método para la identificaciéon de genes V con la reduccion del espacio de
busqueda de las posiciones de inicio y fin en alineamientos de secuencias, integrando
principios de disefio y técnicas de aprendizaje automatico para su implementacién y
validacion.

1.6 Objetivos especificos

1. Definir los principios de disefio del método para la reduccion del espacio de
busqueda en genes V, a partir del analisis del proceso de caracterizacion del
genoma, para establecer las bases que guien su desarrollo e implementacidn.

2. Construir un conjunto de datos unificado a partir de diversas fuentes de
alineamiento de secuencias, con técnicas de integracién y normalizacién que
garanticen la representaciéon completa de los genes V, para sustentar el andlisis
y la evaluacion del método.

3. Identificar la variante 6ptima del método con la comparacién sistematica de
multiples variantes, evaluando su precision en las ubicaciones de inicio y fin de
genes V, para seleccionar la que mejor equilibre cobertura y precision.

4. Comprobar la efectividad del método con su aplicaciéon en genomas anotados
manualmente, usando métricas cuantitativas y validacion comparativa con

expertos, para demostrar su utilidad en escenarios reales.

1.7 Alcances y limitaciones

Esta seccion define las fronteras del trabajo. Los alcances describen las capacidades del
método RIVAM y su dmbito de validacidn; las limitaciones reconocen las restricciones
que derivan de las decisiones de disefio y de la naturaleza del problema. En conjunto,
ambos apartados precisan qué aborda la propuesta, en qué condiciones operay cual es
su aporte al problema de reduccion del espacio de busqueda.

Alcances

e El método RIVAM aborda especificamente la reduccidn del espacio de busqueda
para la identificacién de genes V de inmunoglobulinas, dejando fuera los
segmentos de Diversidad (D) y de Union (J).

e Lavalidacion se realiza principalmente sobre genomas de quirdpteros anotados
por expertos del CISEI, con una extension exploratoria a especies
filogenéticamente distantes como el anfibio Ambystoma mexicanum.

o Elmétodo toma como entrada los resultados de cinco sistemas de alineamiento
de secuencias especificas (HMMscan, Exonerate:est, Exonerate:prot, Tblastn y
Tblastx), sobre los cuales opera la etapa de reduccidn.



RIVAM se fundamenta en técnicas de aprendizaje automatico no supervisado
(GMM, PCA y UMAP), seleccionadas por la ausencia de etiquetas confiables en
genomas de especies no caracterizadas.

El método se concibe como una etapa previa de reduccién que se integra al flujo
de trabajo existente con el formato estdndar GFF, garantizando su
interoperabilidad con las herramientas actuales del proceso de anotacion.

La evaluacién de las variantes del método se sustenta en pruebas estadisticas
formales (Friedman y Nemenyi) para garantizar la validez de la configuracion
seleccionada como d6ptima.

Limitaciones

El método no realiza la anotacion funcional final de los genes V ni sustituye la
revisidon experta, sino que entrega un espacio de busqueda reducido para su
validacion posterior.

No aborda la clasificaciéon definitiva entre genes funcionales y pseudogenes,
tarea que permanece bajo criterio del especialista del dominio.

No contempla la validacion experimental en laboratorio de los genes
identificados, limitandose al analisis computacional y a la comparacion contra
anotaciones de referencia.

El alcance se restringe al segmento V de las inmunoglobulinas, sin extenderse a
otras familias génicas ni a otras regiones del locus de inmunoglobulinas.

El desempeno del método estd condicionado por la calidad y el nivel de
ensamblaje de los genomas de entrada, sin incluir etapas de mejora o correcciéon
del ensamblaje.

La optimizacién de hiperpardmetros se realiza sobre un genoma de referencia
especifico, sin contemplar una adaptaciéon automatica de pardmetros para cada
genoma analizado.



1.8 Metodologia de la investigacion

La investigacion adopta como eje metodolégico la Ciencia del Disefio (Design Science
Research, DSR), un enfoque orientado a resolver problemas complejos del mundo real
basado en la construccion y validacion de artefactos (Hevner et al., 2010; Peffers et al,,
2020; Zeledo6n, 2020). A diferencia de los enfoques descriptivos o explicativos, DSR
provee conocimiento a través del disefio, la implementacién y la evaluacién de
soluciones concretas frente a necesidades reales. Aqui, el artefacto es un método
computacional para la reduccion del espacio de busqueda, aplicado a la identificacion
de genes V.

La eleccién de DSR responde a la naturaleza del problema: no se trata de describir o
predecir un fendémeno, sino de disefiar una solucion sistematica, evaluarla
empiricamente y demostrar su utilidad en un entorno real. Esa orientacion hacia
artefactos utiles y transferibles es la que lo convierte en el marco mas adecuado para
investigaciones que buscan impacto tanto cientifico como practico.

DSR se complementa con la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos
(MFCD), un marco de diez fases orientado a la toma de decisiones basada en datos
(Rollins, 2015). Esta combinacién asegura que las decisiones metodoldgicas se
fundamenten en los datos y en el conocimiento experto del dominio, y que el método
resultante sea a la vez s6lido y aplicable en contextos reales. La Figura 1.2 presenta el
modelo DSR adoptado en esta investigacion, donde se aprecian los tres ciclos
interconectados y su relaciéon con el entorno del problema y la base de conocimiento
cientifico.

Entorno Investigacion en Ciencias del Disefio Base de Conocimiento

Fundamentos
* Teorias y Métodos
Cientificos

Dominio de Aplicacién

* Personas

* Sistemas
Organizacionales

* Sistemas Técnicos

Construir
Artefactos y
Procesos de
Disefio

* Experiencia y
Conocimiento

* Problemas y Especializado

Oportunidades

Ciclo de Relevancia
* Requisitos
* Pruebas de Campo

Ciclo de Rigor

* Fundamentacion
* Adiciones a la Base
de Conocimiento

Ciclo de

Disefio

* Meta-Artefactos
(Productos de Disefio y
Procesos de Disefio)

Figura 1.2 Metodologia de la investigacion adaptada de (Hevner et al., 2010; Peffers et al., 2020)

10



1.8.1 Metodologia para la Ciencia del disefio

El modelo DSR se estructura en tres ciclos interconectados que guian la construccion
del conocimiento, la validaciéon empirica y el rigor teérico del proceso investigativo.
Estos ciclos no son secuenciales sino iterativos, lo que permite ajustar y refinar el
artefacto conforme avanza la investigaciéon. A diferencia de los enfoques de
investigacion tradicionales, DSR no busca unicamente describir o explicar fendmenos,
sino generar conocimiento a traveés del disefio, construccion y evaluacion de soluciones
concretas que respondan a necesidades identificadas en contextos reales.

1. Ciclo de Relevancia: Establece el puente entre el problema real y el disefio del
artefacto. El dominio de aplicacion es el analisis del genoma y la anotacion de
genes V, una tarea central en la bioinformatica y el diagnoéstico biomédico. A
partir de la interaccion continua con expertos del CISEI se identificé la necesidad
de sistematizar la reduccion del espacio de biisqueda que se obtiene de multiples
herramientas de alineamiento. Estas interacciones tradujeron un problema
biolégico complejo en un reto metodolégico concreto y mantuvieron el disefio
alineado con las necesidades reales del dominio, evitando que el método
quedara como una abstraccion técnica desconectada de la practica.

2. Ciclo de Rigor: Asegura la solidez cientifica del disefio con base en una revision
sistematica de la literatura en bioinformatica, inteligencia artificial y ciencia de
datos. Se integraron técnicas ampliamente validadas como GMM, PCA, UMAP y
PSO. Este andlisis identific6 las fortalezas y limitaciones de los métodos
existentes y extrajo los principios tedricos que fundamentan la propuesta, de
modo que el método no surge de forma aislada sino en consonancia con el
conocimiento del area. Ademas, se emplearon recursos estandarizados como
scikit-learn y métodos formales de evaluacion para validar cada etapa.

3. Ciclo de Disefo: Constituye el nucleo operativo de la investigacidon, donde la
propuesta pasa de una concepcidn tedrica a una implementacién evaluada en
escenarios reales. Se alimenta de los ciclos de relevancia y rigor, y los transforma
en un conjunto de fases estructuradas que guian el desarrollo y la validacién del
método. Integra unificacion de datos, reduccién de dimensionalidad,
agrupamiento y optimizacion con PSO, evaluados con métricas cuantitativas
como el nimero de genes identificados y el error en la precision de las
ubicaciones. Su naturaleza iterativa incorpora la retroalimentacién de expertos
y ajusta el método conforme se identifican areas de mejora.

La articulacion de estos tres ciclos garantiza que el método propuesto no solo sea
técnicamente valido, sino también relevante para el problema real y fundamentado en
el conocimiento cientifico existente. La forma en que estos tres ciclos se articulan en
esta investigacion se detalla en la seccién 1.8.3, donde se mapea cada ciclo con los
capitulos correspondientes de la tesis.
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1.8.2 Metodologia de solucion propuesta

Tomando como base los fundamentos de DSR y los principios de la MFCD, se desarrollé
una metodologia de solucién adaptada especificamente al problema de reduccién del
espacio de busqueda de genes V. Esta metodologia no replica directamente ninguno de
los marcos originales, sino que integra sus elementos mas relevantes en un proceso
estructurado, iterativo y orientado tanto al rigor cientifico como a la utilidad practica
(Hevner et al., 2010; Peffers et al., 2020; Rollins, 2015; Sandoval et al., 2019; Zeled6n,
2020).

La metodologia resultante, presentada en la Figura 1.3, se organiza en torno a los tres
ciclos de DSR siendo estos: (a) relevancia, (b) rigor y (c) disefio. Estos se concretan en
dos grandes bloques operativos: el disefio del método y suimplementacién y validacién.
Cada bloque agrupa un conjunto de fases especificas que traducen los principios
metodoldgicos en acciones concretas y verificables.

1. COMPRENSION DEL PROBLEMA BIOLOGICO 2. FUNDAMENTACION TEGRICA
o/ 5 \ S— L
ATGCTA [ ————tpn] : e s
= GCTAGC m) s e :Q .
Analisis del Caracterizacién Interpretacion de Comprension del Planteamiento Revision de ‘Comparacion con Identificacion de
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del espacio de busqueda problema para V-RED
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Figura 1.3 Metodologia de la investigacion

El primer bloque, comprensién del problema biologico, analiza el contexto del
genoma asociado a la identificacion de genes V. Inicia con el estudio del dominio
biolégico y la caracterizaciéon del genoma, para comprender la organizacion y
complejidad de la informacién. Después se interpretan los datos biolégicos y se analiza
el problema de reduccién del espacio de busqueda, identificando las limitaciones de los
enfoques tradicionales de deteccién. Este bloque establece el contexto cientifico y
computacional sobre el que se fundamenta RIVAM.
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El segundo bloque, fundamentacion teorica, construye el soporte conceptual de la
investigacion. Desarrolla el planteamiento teoérico del problema y una revision de
literatura enfocada en métodos de deteccion de genes, reduccién del espacio de
buisqueda y estrategias basadas en alineamientos. Incluye una comparaciéon con
estudios previos para identificar fortalezas, limitaciones y dreas de oportunidad en el
estado del arte, y establece los fundamentos que sustentan RIVAM integrando
conocimientos biolégicos, computacionales y metodolégicos. Se relaciona con el ciclo
de rigor de DSR, debido a que las decisiones metodoldgicas se apoyan en evidencia
cientifica previa.

El tercer bloque, disefio computacional del método RIVAM, constituye el nicleo de
innovacion de la investigacion y concentra el aporte al campo computacional. Inicia con
la definicién de los requisitos bioldgicos, funcionales y computacionales del método. A
partir de ellos se disefia la arquitectura de reduccidn del espacio de busqueda, cuya
decision central es la representacion de los datos heterogéneos de alineamiento basado
en matrices de adyacencia, una formulacién que transforma un problema biolégico
disperso en un objeto vectorial tratable por técnicas de aprendizaje automatico no
supervisado. Sobre esta representacién se definen las estrategias de agrupamiento,
reduccion de dimensionalidad y optimizacién que estructuran el pipeline. Finalmente,
se formalizan las etapas del método y se desarrolla un prototipo funcional que integra
las herramientas necesarias para ejecutar la reduccién y la deteccion eficiente de genes
V. Este bloque se corresponde con el ciclo de disefio de DSR, pues en él se construye y
formaliza el artefacto computacional que representa la contribucion central de la tesis.

El cuarto bloque, validacién experimental y bioldgica, evalda el desempeno, la
robustez y la capacidad de generalizaciéon de RIVAM. El prototipo se aplica sobre datos
reales de alineamiento en formatos GFF y FASTA, y sus resultados se contrastan con
anotaciones de referencia y se evalian con expertos en biologia molecular para verificar
la coherencia biolégica y computacional del método. Después, una evaluacion
multigenoma analiza su transferibilidad y escalabilidad en distintos organismos.
Finalmente, un mecanismo de retroalimentacion iterativa refina el método a partir de
los resultados experimentales.

En conjunto, estos cuatro bloques conforman el marco metodolégico de la presente
investigaciéon, integrando componentes biolégicos, tedricos, computacionales y
experimentales dentro de una estrategia orientada al desarrollo y validacién del
método Reduction for the Identification of V-genes by sequence Alignment and Machine
learning (RIVAM). La estructura metodolégica definida constituye el eje conductor de la
tesis y sirve como base para la organizacion de los capitulos subsecuentes, tal como se
describe en la Seccion 1.8.3.
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1.8.3 Mapeo de capitulos a ciclos

La estructura de esta tesis refleja directamente los tres ciclos de DSR y los dos bloques
de la metodologia de solucion propuesta, asegurando coherencia entre el marco
metodoldgico y el desarrollo de la investigacion. Cada capitulo cumple un rol especifico
dentro de este esquema, contribuyendo de manera articulada a la construccion,
validacion y evaluacion del método RIVAM.

El Ciclo de Relevancia se centra en los Capitulos 2 y 3. El Capitulo 2 establece los
fundamentos teodricos del dominio, proporcionando los conceptos bioldgicos y
computacionales necesarios para comprender el problema. El Capitulo 3 profundiza en
el proceso real de caracterizacién del genoma, identificando los cuellos de botella que
justifican la necesidad del método propuesto.

El Ciclo de Rigor se desarrolla en el Capitulo 4, donde se presenta la revision
sistemadtica de la literatura y el estado del arte global. Este capitulo fundamenta las
decisiones técnicas del método, identificando las brechas existentes en la literatura que
esta investigacion busca atender.

El Ciclo de Disefio abarca los Capitulos 5, 6 y 7. El Capitulo 5 presenta la estructura
conceptual del método, el Capitulo 6 detalla suimplementacién a través del pipeline del
método RIVAM vy el Capitulo 7 describe el disefio experimental para su validacién
sistemdtica en multiples genomas.

Finalmente, los Capitulos 8 y 9 constituyen la sintesis de la investigacion,
presentando los resultados, la discusiéon de hallazgos, las conclusiones y las
proyecciones de trabajo futuro, cerrando asi el ciclo completo de la investigacion bajo
el marco de la metodologia para la Ciencia del Disefio.

1.9 Estructura de la tesis

El presente documento se organiza en nueve capitulos, cada uno con un rol especifico
dentro del marco metodolégico de la Ciencia del Disefio descrito anteriormente. La
progresion de los capitulos refleja el ciclo completo de la investigacion.

El Capitulo 1 presenta la introduccién de la investigacion, estableciendo el contexto
del problema, su justificacion, los objetivos del proyecto y la metodologia que guia el
desarrollo de la tesis. Este capitulo sitda al lector en el dominio del problema y delimita
el alcance de la investigacion.

El Capitulo 2 desarrolla el marco conceptual, proporcionando los fundamentos
tedricos necesarios para comprender el problema desde tres perspectivas
complementarias: los conceptos bioldgicos del dominio de los genes V, los formatos y
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datos utilizados en el andlisis del genoma, y las técnicas computacionales empleadas en
el método propuesto.

El Capitulo 3 describe el proceso real de caracterizacion llevado a cabo en el CISEI,
identificando sus cuatro secciones, los sistemas de alineamiento utilizados y los
principales cuellos de botella, con especial énfasis en la actividad de identificacion de
genes V como punto de intervencion de esta investigacion. Este capitulo fundamenta la
necesidad del método RIVAM a partir del andlisis del dominio real.

El Capitulo 4 presenta la revision sistematica de la literatura y el estado del arte
global, analizando los enfoques existentes en caracterizacion del genoma, reduccion de
espacios de busqueda y técnicas de agrupamiento. A partir de este andlisis se identifican
las tres brechas metodolégicas que esta investigacion busca atender.

El Capitulo 5 expone los fundamentos conceptuales del método RIVAM, describiendo
los cinco principios de disefio que guiaron su desarrollo, el razonamiento metodolégico
que justifica las decisiones técnicas tomadas y los seis componentes abstractos que
conforman su estructura.

El Capitulo 6 detalla el desarrollo iterativo del método RIVAM, describiendo las
cuatro iteraciones de construccién y refinamiento que condujeron a las tres variantes
finales del método. Incluye la descripcion del pipeline completo, las especificaciones
técnicas de implementacion y los entornos de ejecucién utilizados.

El Capitulo 7 presenta el disefio experimental para la validacién sistematica del
método, describiendo los 12 genomas de evaluacién y los 3 genomas de validacion
externa seleccionados, el protocolo experimental seguido y el andlisis estadistico
aplicado con las pruebas de Friedman y Nemenyi para la comparacién de las tres
variantes.

El Capitulo 8 presenta los resultados cuantitativos y cualitativos obtenidos en la
evaluacién sistematica y la validacién externa del método, asi como la discusién de los
hallazgos en el contexto del problema planteado, los objetivos establecidos y la
literatura revisada. Este capitulo incluye la comparacion con IgDetective como método
de referencia en el estado del arte.

El Capitulo 9 cierra la investigacién con las conclusiones derivadas del proceso de
desarrollo y validacion del método RIVAM, las limitaciones identificadas durante la
investigacion y las proyecciones de trabajo futuro, destacando el aporte cientifico y
practico de la propuesta al campo de la bioinformatica computacional.
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Capitulo 2. Marco conceptual

Este capitulo presenta los fundamentos tedricos y técnicos que sustentan el desarrollo
de la investigacién. Se organiza en tres bloques temdticos complementarios: en primer
lugar, los conceptos biologicos esenciales para comprender el dominio de los genes Vy
su papel en el sistema inmune; en segundo lugar, los formatos y tipos de datos utilizados
en el andlisis del genoma, incluyendo los fundamentos de los alineamientos de
secuencias y su papel en la anotacién genética; y en tercer lugar, las técnicas
computacionales que constituyen la base del método propuesto, entre las que destacan
el agrupamiento no supervisado, las técnicas de reduccion de dimensionalidad como
PCA y UMAP, y los modelos de optimizacién como PSO.

La seleccion de estos elementos no es arbitraria, sino que responde a la necesidad de
integrar enfoques provenientes del aprendizaje automatico, la bioinformatica y la
optimizaciéon computacional en un marco coherente que articule el problema, las
herramientas utilizadas y los objetivos de la investigacion. La comprension de estos tres
bloques es necesaria para contextualizar las decisiones de disefio presentadas en los
capitulos subsecuentes.
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2.1 Conceptos biologicos fundamentales

Esta seccion introduce los conceptos bioldgicos esenciales para comprender el dominio
en el que se desarrolla esta investigacion. Si bien el enfoque de la tesis es computacional,
la naturaleza del problema requiere un entendimiento claro de los elementos biolégicos
involucrados, debido a que las decisiones de disefio del método estan directamente
influenciadas por las caracteristicas y restricciones propias del dominio. Los conceptos
aqui presentados sientan las bases para comprender qué son los genes V, como se
estructuran y por qué su identificacion representa un reto computacional de alta
complejidad.

2.1.1 Del genoma a las proteinas

Todo organismo vivo posee un genoma, compuesto por acido desoxirribonucleico
(ADN), que contiene la informacién necesaria para su funcionamiento biolégico. Esta
informacién estd codificada en una secuencia de cuatro nucle6tidos —adenina (A),
timina (T), guanina (G) y citosina (C)— cuya lectura, en grupos de tres, determina la
sintesis de proteinas (Brown, 2008; Virrueta Gordillo, 2012).

Las proteinas son las moléculas que ejecutan la informaciéon del genoma en forma de
funciones biolégicas concretas, y las posiciones de inicio y fin de un gen delimitan la
region del ADN que codifica cada una. Entre las proteinas de interés para esta
investigacion se encuentran los anticuerpos, encargados de la defensa del organismo.
El resto del capitulo se centra en los genes que dan origen a estos anticuerpos, en
particular el segmento V, cuya identificacion constituye el problema abordado.

2.1.2 Anticuerpos b

Los linfocitos B son las células del sistema inmune encargadas de producir anticuerpos,
moléculas que detectan y neutralizan agentes externos como virus y bacterias. Cada
anticuerpo se compone de cadenas pesadas y ligeras, y cada cadena se divide en dos
regiones: la region variable, que reconoce y se une a los antigenos, y 1a region constante,
que determina la clase y funcion del anticuerpo (Nescakova & Bystricky, 2011; Pieper
etal,, 2013).

La diversidad de la region variable esta determinada por segmentos genéticos
especificos: la cadena pesada se codifica por los segmentos V (Variable), D (Diversidad)
y J (Unidn), mientras que la cadena ligera se compone solo de los segmentos Vy J. Esta
organizacion es la que proporciona la enorme diversidad del repertorio inmunolégico,
capaz de reconocer millones de antigenos distintos (Virrueta Gordillo, 2012). La Figura
2.1 presenta la estructura del receptor de células B (BCR), donde se aprecian estas
regiones.
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Figura 2.1 Representacion de receptor de células B (BCR) obtenida de (Elizabeth Ernestina Godoy Lozano,
2015)

La identificacion y caracterizacion precisa de estos segmentos, en particular el
segmento V, representa el problema central que motiva el desarrollo del método
propuesto en esta investigacion. La complejidad estructural de estos genes, su alta
variabilidad y la presencia de multiples copias en el genoma son precisamente los
factores que dificultan su anotacién automatica y justifican la necesidad de un método
sistematico para reducir el espacio de buisqueda asociado a su identificacion.

2.1.3 Recombinaciéon V(D)]

El reconocimiento de los antigenos depende de la region variable del anticuerpo, que se
forma mediante la recombinacion de los segmentos V(D)] en cada cadena. Este proceso
es el responsable de la enorme diversidad del sistema inmune, pero tiene una
consecuencia directa sobre el problema abordado en esta investigacion: el elevado
numero de genes disponibles para recombinarse implica que multiples copias coexisten
alolargo del genoma, lo que incrementa significativamente el espacio de busqueda que
debe explorarse durante su identificacion (Garcia Merino, 2011; Mikocziova etal,
2021).

Estos segmentos se organizan en el genoma de forma ordenada, con V seguido de D
y luego ], estructura que constituye la base de la region variable. La Figura 2.2 muestra
esta distribucion ordenada. La identificacién y clasificaciéon de los segmentos V(D)] es
una parte fundamental de la anotacién del genoma, debido a que localiza y caracteriza
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los genes responsables de la diversidad de los anticuerpos, y resulta esencial para
comprender el sistema inmune a nivel molecular (Garcia Merino, 2011; Mikocziova
etal., 2021).

Segmentos V Segmentos D Segmentos J Region Constante

Linea Germinal
VH

Recombinacién D-J

Recombinacién V-DJ

\ /

Transcripcién y splicing I J| Cyt Cu2 | Cu3 AAAA
PL

B

Traduccién y ensamblaje

Figura 2.2 Proceso de generacion de linfocito B inmaduro (IgM) obtenida de (Godoy Lozano, 2015)

Desde una perspectiva computacional, esta tarea representa un problema de
buisqueda en espacios de alta dimensionalidad. Cada especie puede contener
numerosas copias de estos genes distribuidas a lo largo del genoma, por lo que
herramientas de alineamiento como BLAST, HMMER o Exonerate proporcionan miles
de candidatos que deben evaluarse para determinar cudles son funcionales. Ese
volumen de resultados, sumado a la variabilidad entre especies, hace que la
identificacion manual de genes V sea costosa y propensa a errores, lo que justifica el
desarrollo de métodos automatizados como el propuesto en esta investigacion.

2.1.4 Estructura del gen del segmento v

El gen del segmento V presenta una estructura interna bien definida, compuesta por
tres elementos funcionales que determinan su identificacion, localizacion y papel en la
formacidn de anticuerpos. Comprender esta estructura es fundamental para el método
propuesto, ya que las posiciones de inicio y fin de cada uno de estos elementos son
precisamente los datos que se buscan identificar y validar durante la anotacién.

El primero de estos elementos es el L-PART1, el cual codifica para la primera parte
del péptido senal o signal peptide (SP, por sus siglas en inglés). Esta es una secuencia
corta de nucledtidos ubicada al inicio del gen V germinal que codifica los aminodcidos
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necesarios para la translocacién de la proteina. Su identificacion es relevante porque
delimita el inicio del gen y lo distingue de las regiones. El segundo elemento es la
secuencia de sefial de recombinaciéon o recombination signal sequence (RSS, por sus
siglas en inglés), una secuencia conservada en el extremo 3' que facilita la unién entre
segmentos genéticos por medio de la recombinacién V(D)], como ocurre entre el gen 'V,
el segmento D (en cadenas pesadas) y el segmento ] durante la maduracion del linfocito
B. Finalmente, el segundo exén del gen constituye la regién central, el cual esta
compuesto por el L-PARTZ y la regiéon del gen V; es aqui donde se concentra la
informacion funcional (dividida en regiones FR y CDR) que determina la especificidad
del anticuerpo y que da nombre al propio segmento.

Ademas de estos tres elementos, la direccion del gen es otro aspecto critico que debe
considerarse durante su identificacién. Convencionalmente, la direccion se expresa en
términos de los extremos 5' y 3' de la cadena de ADN. Cuando el gen se lee del extremo
5'"al 3, la direccion es de izquierda a derecha; en caso contrario, del 3" al 5', la lectura
ocurre de derecha a izquierda (Kindt etal., 2007; Lefranc & Lefranc, 2001; Megrian,
2014). La Figura 2.3 presenta la estructura completa del gen V, indicando la disposicién
de sus elementos y su direccion de lectura.

5 | L-PART1 \/ VrEoIoN RSS 3
V-INTRON
L J L | J
~45 pb De 300 a 350 pb De 38 a 40 pb

Figura 2.3 Estructura del gen V adaptada de (Lefranc & Lefranc, 2001)

Desde una perspectiva computacional, la correcta identificacion de estos tres
elementos y la direccién del gen representa uno de los principales desafios del proceso
de anotacion. Las herramientas de alineamiento producen candidatos independientes
para cada uno de estos componentes sin integrar la informaciéon de los tres en un
registro unificado, lo que produce un espacio de busqueda fragmentado y de gran
volumen. En genomas de quirépteros como los analizados en esta investigacidn, este
espacio puede superar los 300,000 registros antes de cualquier etapa de filtrado, lo que
evidencia la necesidad de un método sistematico de reduccién como el propuesto.
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2.1.5 Genes funcionales y no funcionales

No todos los genes V presentes en el genoma son capaces de producir una proteina
funcional. En funcién de su integridad estructural y su capacidad de expresion, los genes
V se clasifican en dos categorias principales: funcionales y pseudogenes (Lefranc &
Lefranc, 2001). Un gen funcional es aquel que conserva intactas todas sus regiones
codificantes, incluyendo el péptido senal, el exén y la sefial de recombinacion, lo que lo
capacita para participar activamente en la formacién de anticuerpos.

Los pseudogenes son secuencias que, por diversas razones, han perdido su capacidad
funcional. Esto puede deberse a mutaciones o truncamientos en su secuencia, o bien a
la ausencia de uno o mas de sus elementos estructurales, como el péptido sefal, el exén
o la sefial de recombinacién. A pesar de no ser funcionales, su presencia en el genoma
complica el proceso de identificacion, debido a que comparten similitud estructural con
los genes funcionales.

En particular, los pseudogenes V representan un componente importante dentro de
la anotacion del genoma, debido a que forman parte de la diversidad de elementos que
deben distinguirse cuidadosamente de los genes V funcionales. Su correcta
identificacién es clave para evitar errores de anotacién y para una interpretacion
precisa de la organizacion del repertorio de inmunoglobulinas.

Desde una perspectiva computacional, esta distincién tiene un impacto directo en el
problema abordado. Las herramientas de alineamiento no distinguen entre genes
funcionales y pseudogenes al producir candidatos, incrementando el espacio de
busqueda con registros que dificultan el proceso de anotacion. El método RIVAM busca
reducir este espacio priorizando los candidatos con mayor probabilidad de contar con
sus tres elementos estructurales, encapsulando tanto genes funcionales como
pseudogenes dentro de un conjunto mas compacto y representativo.

2.2 Datos, formatos y sistemas para el analisis del
genoma

Esta seccion describe los principales formatos de datos y procesos utilizados en el
andlisis del genoma que son relevantes para esta investigacion. La comprensién de estos
elementos es esencial dado que el método RIVAM opera directamente sobre estos
formatos, tanto en la entrada de datos como en la obtencion de resultados. Se describen
los archivos FASTA y GFF como representaciones estandar de secuencias y anotaciones
del genoma, asi como el proceso de alineamiento de secuencias como mecanismo
principal para la obtencidon del espacio de busqueda que el método busca reducir.
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2.2.1 Archivos fasta

Los archivos FASTA son archivos de texto plano utilizados en bioinformatica para
almacenar secuencias bioldgicas, como la informaciéon del ADN de una especie. Cada
registro dentro del archivo se compone de dos partes: una linea de cabecera,
identificada por el simbolo ">", que contiene el identificador, el nombre y comentarios
descriptivos de la secuencia, y las lineas subsecuentes que representan la secuencia
biolégica propiamente dicha, expresada en nucle6tidos o aminoacidos segun el tipo de
estudio (Garcia Simén et al., 2018; Universidad de Gent, 2015). La simplicidad de este
formato lo ha convertido en un estandar adoptado en herramientas bioinformaticas,

bases de datos y pipelines de andlisis computacional de areas bioldgicas.

En el contexto de esta investigacidn, los archivos FASTA contienen la secuencia
completa del genoma de cada especie y constituyen la entrada principal de las
herramientas de alineamiento. Estas herramientas comparan la secuencia del genoma
contra secuencias de referencia de genes V previamente caracterizados, produciendo
como resultado un conjunto de regiones candidatas que son posteriormente procesadas
por el método RIVAM.

2.2.2 Alineamiento de secuencias

El alineamiento de secuencias es una técnica fundamental en bioinformatica para
comparar dos o mas secuencias de ADN para identificar regiones de similitud y
determinar su grado de correspondencia en el genoma. El proceso busca encontrar la
disposicion o6ptima entre las secuencias comparadas, maximizando la similitud e
identificando posibles regiones de interés (Chao et al., 2022).

Existen dos enfoques principales para el alineamiento de secuencias. El alineamiento
local se centra en identificar regiones especificas de alta similitud entre secuencias, sin
considerar la totalidad de estas, siendo util cuando se buscan patrones concretos dentro
de secuencias largas. El alineamiento global, por su parte, busca alinear las secuencias
en su totalidad, considerando todas sus posiciones, lo que resulta adecuado cuando se
comparan secuencias de longitud y funcion similares (Chao et al,, 2022; Li, 2018). La
Figura 2.4 presenta el comportamiento de ambos enfoques y sus diferencias en la
identificacién de regiones de similitud.
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Figura 2.4 Comportamiento del alineamiento local vs global adaptada de (Ganesh et al,, 2018)

En el contexto de esta investigacion, el alineamiento de secuencias es el mecanismo
principal mediante el cual se obtienen los candidatos para la identificacién de genes V.
Para ello se utilizan tres herramientas especializadas, cada una con caracteristicas y
enfoques distintos:

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) es una de las herramientas mas
utilizadas en bioinformdatica para la busqueda de similitudes entre secuencias
bioldgicas. Su funcionamiento se basa en un enfoque heuristico de alineamiento local
que compara de manera eficiente una secuencia de consulta contra una base de datos
de referencia (Altschul et al.,, 1990). BLAST incluye distintas variantes disefiadas para
diferentes tipos de secuencias. En el contexto de esta investigacion, se utilizan dos: (a)
BLASTn, que compara secuencias de nucledtidos contra bases de datos de nucleétidos,
y (b) BLASTX, que traduce una secuencia de nucleétidos en sus posibles marcos de
lectura proteicos y la compara contra bases de datos de proteinas.

En el proceso de identificacion de genes V, estas herramientas comparan secuencias
del genoma con referencias de genes V previamente caracterizados. Como resultado, se
obtienen alineamientos que indican las regiones de similitud, junto con métricas
asociadas como la puntuacién del alineamiento y el valor de significancia, lo que facilita
evaluar la calidad de las coincidencias detectadas (Altschul et al., 1990).

HMMER (Hidden Markov Models Eddy Rsearch) es una herramienta basada en
modelos ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés), disefiada para detectar
patrones conservados en secuencias bioldgicas. A diferencia de BLAST, que se
fundamenta en la similitud directa entre secuencias, HMMER construye un modelo
estadistico a partir de una familia de secuencias relacionadas y lo utiliza para identificar
regiones del genoma que se ajustan a ese perfil conservado (Eddy, 2011). Este enfoque
reconoce mejor la variabilidad dentro de un mismo conjunto de secuencias sin
depender de coincidencias exactas.
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En este trabajo se utiliza especificamente hmmscan, el cual compara secuencias de
consulta contra una base de datos de perfiles HMM. En este caso, dichos perfiles se
construyen a partir de genes V previamente caracterizados. El programa produce como
salida las regiones del genoma que presentan similitud estadisticamente significativa
con estos perfiles, junto con métricas de confianza. Este enfoque es util para la deteccion
de genes V en genomas poco caracterizados o altamente variables, debido a que los
perfiles HMM representan la estructura conservada del gen con mayor sensibilidad que
los métodos basados tinicamente en similitud directa (Eddy, 2011).

Exonerate es una herramienta de alineamiento disenada especificamente para la
comparacién de secuencias del genoma contra secuencias de referencia, con la
particularidad de considerar la estructura intrénica y exonica de los genes (Slater &
Birney, 2005). A diferencia de BLAST y HMMER, Exonerate no solo identifica regiones
de similitud, sino que modela explicitamente la estructura del gen, lo que le ayuda
detectar con mayor precision los limites de los exones y las sefiales de empalme.

En el contexto de esta investigacion se utilizan dos modalidades especificas. La
primera es Exonerate:protein2genome:local, que compara secuencias de referencia a
nivel de aminoacidos contra el genoma, para identificar las regiones que corresponden
a la estructura de una proteina conocida. Esta modalidad es util para detectar el ex6n
codificante del gen V, debido a que trabaja directamente con la informacién de la
secuencia proteica de referencia. La segunda modalidad es Exonerate:est2genome, que
compara secuencias de ADN complementario (cDNA) contra el genoma, siendo ttil para
identificar la estructura del gen a nivel de nucleétidos, incluyendo el péptido sefial y la
sefal de recombinacion.

La combinacién de estos dos enfoques ofrece una visién estructural mas completa
del gen V, complementando los resultados de BLASTn, BLASTx y hmmscan. Mientras
BLAST y HMMER aportan informacién sobre las regiones de similitud y los perfiles
conservados, Exonerate anade detalle sobre la organizacion interna del gen, aportando
informacion clave sobre las posiciones de inicio y fin de cada uno de sus elementos
estructurales.

Cada una de estas herramientas produce sus propios resultados de alineamiento en
formatos nativos distintos, con diferencias en sensibilidad, especificidad y nivel de
detalle de la informacion reportada. Estos resultados son posteriormente procesados y
transformados a formato GFF con el objetivo de estandarizar la informacion y facilitar
su integracion en un unico conjunto de datos.

La combinacion de los resultados de BLASTn, BLASTx, hmmscan,
Exonerate:protein2genome:local y Exonerate:est2genome da como resultado un
espacio de busqueda amplio y heterogéneo. A partir de esta integracion, el método
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RIVAM reduce dicho espacio de manera sistematica, consolidando la informacion
proveniente de todas las fuentes en un conjunto compacto y representativo de
candidatos para la identificacién de genes V.

2.2.3 Archivos GFF

Los archivos GFF (General Feature Format) son archivos de texto plano estructurados
en nueve columnas delimitadas por tabulaciones, utilizados como formato estandar
para representar las caracteristicas y anotaciones de una secuencia (EMBL-EBI, 2022;
Garcia Simoén et al., 2018; gmod, 2017). En el proceso de caracterizacion del genoma del
CISEI, los archivos GFF representan las posiciones donde las herramientas de
alineamiento detectaron similitud con genes de referencia. Los campos que componen
cada registro son:

e Seqname: consiste en el nombre del cromosoma o contig.

e Source: es el nombre del programa que genero esta caracteristica, o la fuente de
datos.

Feature: nombre del tipo de secuencia, por ejemplo, gen, variacion o similitud.
Start: posicion de inicio de la secuencia que esta dado en un dato tipo numérico.
End: posicion de fin de la secuencia que esta dado en un dato tipo numérico.
Score: es un valor de punto flotante.

Strand: consiste en la direccion de la secuencia y es definida como + (hacia

adelante) o - (hacia atras).

e Frame: indica el valor desde donde se leerd la primera letra de la secuencia puede
ser desde la primera, segunda o tercera posicion.

e Attribute: es una lista separada por punto y coma de pares de etiquetas y valores,

que proporciona informacién adicional sobre cada funcion.

Dado que cada herramienta de alineamiento entrega sus resultados en formatos
nativos distintos, es necesario realizar una transformacién previa para convertirlos al
formato GFF. En el caso de BLASTn y BLASTY, los resultados en formato tabular son
procesados para extraer las columnas de posicion, puntuacion y direccion, y mapearlas
a las columnas correspondientes del GFF. Para hmmscan, la tabla de resultados propia
de HMMER es procesada para identificar las coordenadas de los dominios detectados y
convertirlas al formato estandar. En el caso de Exonerate, tanto la modalidad
protein2genome:local como est2genome produce una salida estructurada que incluye
informacién de exones y sefiales de empalme, la cual es transformada para preservar
los limites precisos de cada elemento del gen V en el archivo GFF resultante.
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2.2.4 Integrative genomics viewer

El Integrative Genomics Viewer (IGV) es una herramienta de visualizacion de alto
rendimiento desarrollada por el Broad Institute, disefiada para el analisis interactivo de
datos del genoma a gran escala. IGV cargar y analiza simultineamente multiples tipos
de archivos, incluyendo secuencias en formato FASTA, alineamientos en formato GFF y
otros formatos estandar de la bioinformatica, facilitando la inspeccién visual integrada
de la informacién de un organismo (Robinson et al., 2023).

En el contexto del proceso de identificacién y anotacion de genes V, IGV desempefia
un papel central como interfaz entre los resultados computacionales de las
herramientas de alineamiento y el criterio experto del bi6logo molecular. A través de su
interfaz grafica, el experto puede analizar de manera simultdnea los alineamientos
obtenidos por BLASTn, BLASTxX, hmmscan, Exonerate:protein2genome:local y
Exonerate:est2genome, superpuestos sobre la secuencia completa del genoma del
organismo analizado. Este analisis integrado ayuda al experto identificar las regiones
del genoma donde diversas herramientas coinciden en sefialar la presencia de un
posible gen V, aumentando la confianza en la identificacion.

Una de las funcionalidades mas relevantes de IGV para este proceso es su capacidad
de ampliar regiones especificas del genoma hasta el nivel de nucledtidos y aminoacidos
individuales, para que el experto verifique las reglas biologicas de cada seccion del gen
V directamente sobre la secuencia. Esta funcionalidad es la que hace posible la
aplicacion de las reglas de identificacidon descritas en la seccion 3.1.1, donde el experto
verifica la presencia de patrones especificos como el nonamero ACAAAAACC en la RSS,
la Cisteina 104 en el exén V o la metionina inicial en el péptido senal.

La Figura 2.5, 2.6 y 2.7 presentan ejemplos del espacio de busqueda de genes V en la
herramienta Integrative Genomics Viewer (IGV). En estas figuras se observa la
superposicion de los alineamientos obtenidos por las distintas herramientas de
alineamiento sobre regiones especificas del genoma, asi como la alta densidad de
registros candidatos que deben ser revisados manualmente por el experto durante el
proceso de identificacién y anotacion de genes V.

En la Figura 2.5 se muestra una vista general de una regién en el genoma donde se
integran simultdneamente los resultados producidos por las diversas herramientas de
alineamiento, incluyendo nhmmer, exonerate y BLAST. Cada linea horizontal representa
un conjunto de alineamientos proyectados sobre la misma regién cromosémica. Puede
observarse una elevada concentracion de candidatos distribuidos a lo largo de la
secuencia, evidenciando la redundancia y complejidad del espacio de busqueda
obtenido por la combinaciéon de multiples herramientas. Esta situacién incrementa
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considerablemente la carga de revision manual requerida por el experto para
determinar qué regiones corresponden realmente a genes V funcionales.
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Figura 2.5 Vista general del espacio de busqueda de genes V las herramientas de alineamiento en IGV

La Figura 2.6 presenta un ejemplo de una region donde una herramienta produjo una
gran cantidad de alineamientos altamente redundantes sobre practicamente el mismo
segmento del cromosoma. En esta vista se aprecia como multiples registros se
superponen casi completamente, formando una acumulaciéon densa de candidatos
alineados sobre una region relativamente pequena del genoma. Este comportamiento
es comun en procesos de alineamiento sensibles, donde pequefias variaciones en las
posiciones de inicio y fin producen multiples registros similares que deben ser
posteriormente filtrados y consolidados. La Figura evidencia uno de los principales
problemas abordados por esta investigacion: la existencia de grandes volimenes de
alineamientos redundantes que dificultan la identificacion eficiente de genes V.
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Figura 2.6 Ejemplo de alineamientos redundantes y superpuestos sobre una regiéon candidata de genes V

Finalmente, la Figura 2.7 muestra un caso donde distintas herramientas obtienen
alineamientos parcialmente coincidentes sobre una misma region. A diferencia de la
figura anterior, aqui los alineamientos presentan diferencias en longitud, posicién y
cobertura sobre la secuencia, reflejando la variabilidad existente entre algoritmos de
alineamiento. Algunas herramientas producen alineamientos mas extensos, mientras
que otras obtienen regiones mas especificas o fragmentadas. Este comportamiento
introduce incertidumbre en la delimitacién exacta de los genes V y obliga al experto a
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comparar manualmente multiples evidencias para determinar el candidato mas
representativo.
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Figura 2.7 Comparacion de alineamientos parcialmente coincidentes sobre una region candidata a gen V

En conjunto, estas figuras muestran la magnitud y complejidad del espacio de bisqueda
asociado al proceso de identificacién de genes V. La elevada cantidad de alineamientos
redundantes, la variabilidad entre herramientas y la superposiciéon de candidatos
evidencian la necesidad de desarrollar métodos computacionales orientados a reducir
el espacio de busqueda y facilitar la identificacion eficiente de genes V en genomas de
vertebrados, problematica que motiva el desarrollo del método RIVAM propuesto en
esta investigacion.

2.3 Conceptos computacionales clave

Esta seccion presenta los fundamentos computacionales que sustentan el disefio e
implementacion del método RIVAM. Los conceptos aqui descritos provienen de tres
areas principales: la ciencia de datos, el aprendizaje automatico y la optimizacién
computacional. Su seleccion responde directamente a las decisiones de disefio del
método, donde cada técnica cumple un rol especifico dentro del pipeline de reduccion
del espacio de busqueda.

Se describen en primer lugar el concepto de reduccion del espacio de busqueda como
estrategia central del enfoque, seguido de las técnicas de agrupamiento y reduccién de
dimensionalidad empleadas, y finalmente el método de optimizacién utilizado para
ajustar los parametros del modelo.

2.3.1 Reduccion de un espacio de busqueda

En problemas de optimizacion, aprendizaje automatico y andlisis de datos, el espacio
de busqueda se define como el conjunto total de posibles soluciones o configuraciones
que pueden evaluarse para resolver un problema determinado. Este espacio puede
estar conformado por variables continuas, discretas o categoricas, y su tamafio y
complejidad aumenta exponencialmente con el nimero de dimensiones involucradas
(Bazaraa et al., 2006).
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Formalmente, si un problema de optimizacion tiene n variables de decision
X1, X3, ..., Xp, cada una con un dominio de busqueda D;, el espacio total de busqueda S se
puede expresar como (Ec. 2.1):

S = Dy XDy, XX Dy (Ec.2.1)

Cuando este espacio se vuelve excesivamente amplio o contiene muchas soluciones
irrelevantes, la eficiencia de los algoritmos disminuye significativamente, afectando
tanto el tiempo de cdmputo como la calidad de las soluciones obtenidas (Feng etal,
2022). En este contexto, la reduccion del espacio de busqueda se refiere a la aplicacion
de técnicas que eliminan o filtran combinaciones no viables, redundantes o poco
prometedoras, manteniendo solo aquellas que tienen mayor probabilidad de contener
soluciones 6ptimas o relevantes.

La reduccion puede lograrse mediante diferentes estrategias, tales como:

e Filtrado basado en restricciones: se eliminan combinaciones que violan
condiciones conocidas del problema.

e Agrupamiento o clustering: se consolidan soluciones similares en
representaciones mas compactas.

e Proyecciones o transformaciones dimensionales: como PCA o UMAP, que
reestructuran el espacio en dimensiones mas significativas.

e Evaluacion heuristica temprana: que descartar soluciones con bajo
rendimiento en etapas preliminares (Bode et al., 2019)

El objetivo general es reducir el espacio original S a un subconjunto S’ c S, tal que (Ec.
2.2):

IS'| < |S| y Optimo(S") = Optimo(S) (Ec. 2.2):

Es decir, se busca que el subespacio reducido S’conserve las mejores soluciones del
espacio original S, minimizando el costo de busqueda sin afectar la calidad de los
resultados. La reduccion del espacio de busqueda no solo mejora el rendimiento
computacional, sino que también facilita la interpretaciéon y evaluacion de las
soluciones, en dominios como la bioinformatica, el disefio de redes, la ingenieria
estructural o la mineria de datos complejos (Bode et al., 2019; Cho & Hegde, 2019; Feng
etal,, 2022).

En el contexto de esta investigacidn, la reduccién del espacio de busqueda se aplica
especificamente al conjunto de registros de alineamiento obtenidos por multiples
herramientas bioinformaticas, donde el espacio original estd conformado por miles de
posiciones candidatas para genes V. El método RIVAM implementa una combinacién de
estas estrategias para reducir dicho espacio manteniendo los candidatos con mayor
coherencia bioldgica y precision en las posiciones de inicio y fin del gen.
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2.3.2 Algoritmo mezclas gaussianas

El modelo de mezclas gaussianas (Gaussian Mixture Model, GMM) es un algoritmo de

aprendizaje no supervisado que asume que los datos se obtienen a partir de una

combinacion ponderada de varias distribuciones gaussianas. A diferencia de métodos

como K-Means, que asignan rigidamente cada punto a un unico clister, GMM asigna una

probabilidad de pertenencia a cada componente, lo queda una segmentacién mas

flexible, en escenarios donde los grupos presentan formas no esféricas, varianzas
heterogéneas o fronteras difusas (Bishop & Nasrabadi, 2006; Dempster etal., 1977;
Oscar Contreras Carrasco, 2024; Pedregosa et al.,, 2011).

El uso de algoritmos de agrupamiento en la reduccién del espacio de busqueda se

justifica teéricamente desde varios enfoques:

Reduccion de redundancia: Al identificar elementos similares, se evita evaluar
soluciones repetitivas, concentrando el andlisis en regiones mas informativas del
espacio de busqueda (Jain, 2010). De Amorim y Mirkin en (De Amorim & Mirkin,
2016) propusieron un enfoque basado en clustering para la selecciéon de
caracteristicas redundantes y demuestra que agrupar caracteristicas similares y
seleccionar representantes puede mejorar la eficiencia sin pérdida significativa
de informacidn.

Segmentacion estructurada del espacio: Los clisteres dividen grandes
volimenes de datos en subconjuntos manejables, optimizando recursos
computacionales y facilitando analisis mas focalizados. Este enfoque es util en
contextos de datos de alta dimensionalidad, donde la segmentaciéon adecuada
puede mejorar significativamente el rendimiento de los algoritmos de
aprendizaje automatico (Steinbach et al., 2004).

Preservacion de relaciones semanticas: en dominios como bioinformatica, los
elementos agrupados suelen compartir propiedades funcionales o biologicas
relevantes (Ishioka, 2000).

Compatibilidad con entornos no etiquetados: al no requerir clases previas,
los modelos de clustering son ideales para tareas de exploracién, donde no se
cuenta con verdad de terreno (Ishioka, 2000).

En este estudio, GMM es seleccionado tras multiples pruebas preliminares por su

capacidad de modelar tres caracteristicas clave de los datos:
1. Estructura no esférica: la dispersién de los puntos no forma agrupaciones

circulares, lo que limita el desempefio de algoritmos como K-Means.
Superposicion de grupos: las regiones con alta densidad y superposicién
requieren modelos probabilisticos para representar adecuadamente la
pertenencia.
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3. Varianzas desiguales: GMM da a cada componente una matriz de covarianza,
para adaptarse a estructuras complejas.

La funcién de densidad de probabilidad de un GMM con K componentes es (Ec. 2.3):

p(x) = Xi=1 e - NV (x| e, i) (Ec. 2.3)

donde:
e T es el peso (mezcla) del componente k (3, = 1),
e | eslamedia del componente k,
e X, essumatriz de covarianza.

o N(x| g Zx) eslafuncion de densidad normal multivariada.

El modelo se entrena mediante el algoritmo Expectation-Maximization (EM), que
alterna entre:
e E-step: calcular la probabilidad de pertenencia de cada punto a cada

componente;
e M-step: actualizar los parametros del modelo en funcién de las probabilidades

obtenidas.

Este enfoque ofrece una representacion mas fiel de la estructura de los datos y es util
en contextos como la bioinformatica, donde los datos presentan alta variabilidad y una
estructura compleja. En el contexto de esta investigacién, GMM es el algoritmo central
del método RIVAM, utilizado para agrupar los registros de alineamiento en funcién de
sus caracteristicas estructurales y posicionales, para identificar el grupo con mayor
concentracion de candidatos relevantes para la identificacién de genes V.

2.3.3 Analisis de componentes principales

El Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica
estadistica de reduccién de dimensionalidad lineal ampliamente utilizada para
transformar conjuntos de datos altamente correlacionados en un nuevo sistema de
coordenadas mas compacto, conocido como componentes principales. Estos
componentes son ortogonales entre si y estdn ordenados de acuerdo con la cantidad de
varianza que explican del conjunto original (Jolliffe & Cadima, 2016)

El proceso se basa en el cdlculo de la matriz de covarianza de los datos y en su
posterior descomposiciéon espectral de la cual se obtienen los vectores propios
(componentes principales) y los valores propios (varianza explicada por cada
componente). Matemdaticamente, esto se expresa como (Ec. 2.4):

Jv=JA (Ec. 2.4)
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donde X es la matriz de covarianza, A es un valor propio y v es el vector propio
correspondiente.

El resultado es una proyeccidon del conjunto de datos en un espacio de menor
dimension, conservando la mayor cantidad de informacién posible en los primeros
componentes. Esta técnica es util cuando se busca eliminar redundancias, mejorar la
eficiencia computacional y facilitar procesos posteriores como la clasificaciéon o el
agrupamiento (Abdi & Williams, 2010).

En este trabajo, PCA se implementa como paso previo al modelo de agrupamiento
GMM, con el fin de evaluar si una compresion lineal del conjunto de datos mejora la
eficiencia del algoritmo, la definicién de los clusteres y la separacién entre grupos en
contextos del genoma.

2.3.4 Uniform manifold approximation and projection

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) es una técnica de reduccion
de dimensionalidad no lineal que busca preservar tanto la estructura local como la
global de los datos. Fue propuesta por (Mclnnes et al., 2018) y se basa en principios de
topologia algebraica y teoria de grafos para modelar la conectividad entre los datos. Su
objetivo es obtener una representacién embebida de menor dimensién que conserve
las relaciones topolégicas del espacio original.

El algoritmo construye primero un grafo ponderado que representa la proximidad
entre puntos en el espacio de alta dimension. Luego, intenta preservar esa estructura
en un espacio de menor dimensiéon mediante la minimizacién de una funcién de pérdida
que mide la discrepancia entre la distribucién de pares en ambos espacios. Esta funcion
de pérdida se define como una divergencia cruzada o de Kullback-Leibler modificada
(Ec. 2.5):

C = Xij)wijlog (Z—]’) (Ec. 2.5)

donde:

e w;;: similitud entre los puntos i y j en el espacio original.

» p;;: similitud proyectada en el espacio embebido.

UMAP ha demostrado ser particularmente efectivo en conjuntos de datos complejos
y de alta dimensionalidad, como matrices de expresion, secuencias anotadas o
representaciones latentes en bioinformatica. Su capacidad para capturar estructuras no
lineales lo convierte en una alternativa potente frente a métodos lineales como PCA o t-
SNE, cuando se busca conservar relaciones globales y locales simultdneamente (Becht
etal., 2019).
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En esta investigacion, UMAP se utiliza como etapa previa al agrupamiento mediante
GMM, con el objetivo de evaluar si su capacidad de preservar estructuras no lineales
favorecia una mejor separacion de grupos y una mayor cobertura en la identificacién de
genes V.

2.3.5 Particle swarm optimization

Particle swarm optimization (PSO) u optimizacidn por enjambre de particulas (PSO) es
un algoritmo de optimizacion inspirado en el comportamiento colectivo de enjambres
de organismos, como aves o peces. Cada particula representa una solucién candidata y
se desplaza en el espacio de busqueda influenciada tanto por su mejor posicion
individual como por la mejor posicién global encontrada por el grupo.

Durante el proceso de optimizacion, cada particula ajusta su trayectoria en funcion
de su propio mejor desempefio (conocido como "best personal") y del mejor
desempefio encontrado por el enjambre en su conjunto (denominado "best global"). Asi
las particulas exploran el espacio de biisqueda de manera colaborativa, balanceando la
explotacion de zonas prometedoras con la exploraciéon de nuevas areas para evitar
quedarse atrapadas en 6ptimos locales (Imron & Prasetyo, 2020; Selvaraj & Choi, 2022).
Las ecuaciones de actualizacién de velocidad y posicién se muestran en la (Ec. 2.6) y la
(Ec. 2.7), respectivamente:

vi(t+1) = wv(t) + clrl(pi — X; (t)) + c,1y (g — X; (t)) (Ec. 2.6)
x(t+1) =x)+v,(t+1) (Ec. 2.7)
donde:

e X;:posicion de la particula i,

e v;:velocidad,

e p;: mejor posicién individual,

e g:mejor posicion global,

e w,Cq,Cy: parametros de inercia y aceleracion,

e 19,7, numeros aleatorios en [0,1].

PSO se emplea para optimizar los hiperparametros del modelo GMM, evaluando
iterativamente una funcién objetivo que considera criterios de calidad del
agrupamiento y de identificaciéon de genes V. Su capacidad de adaptacion a espacios
multidimensionales lo hace ideal para tareas de ajuste fino en modelos de reduccién del
espacio de busqueda.
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Capitulo 3. Analisis del proceso de
identificacion y anotacion de
genes v

Este capitulo describe el proceso real de identificacién y anotaciéon de genes V llevado a
cabo en el CISE], a partir del analisis directo con expertos en biologia molecular. A
diferencia del capitulo anterior, que estableci6 los fundamentos teéricos del dominio,
este capitulo se enfoca en comprender como se realiza el proceso en la practica,
identificando sus etapas, las herramientas utilizadas y los principales cuellos de botella
que limitan su eficiencia. Este andlisis constituye la base del Ciclo de Relevancia de la
metodologia DSR y justifica la necesidad del método RIVAM propuesto en esta
investigacion.
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3.1 Descripcion del proceso de anotacion en el cisei

Con el objetivo de comprender el proceso de identificaciéon y anotaciéon de genes V tal
como se lleva a cabo en la practica, se tom6 como referencia el trabajo desarrollado por
Chavez Serret (2025) en su tesis de maestria titulada "Modelo conceptual del proceso
de anotacion del gen V de anticuerpos basado en la Ciencia del Disefio", realizada en el
CISEI del INSP. En dicho trabajo se model6 el proceso mediante la técnica BPMN (Object
Management Group, s/f), permitiendo representar de manera formal la secuencia de
actividades, sus interacciones y los puntos criticos del flujo de trabajo.

El modelo fue desarrollado bajo el enfoque de la Ciencia del Disefio (Hevner etal,,
2010; Peffers etal, 2020), lo que implicé un proceso iterativo de adquisicion de
conocimiento, representacion y validacion. Durante el ciclo de relevancia, se establecio
un dialogo continuo con expertos en biologia molecular del CISEI, quienes
compartieron su conocimiento del dominio a través de reuniones y sesiones de trabajo
presencial. Adicionalmente, se colaboré directamente en las actividades que
desempefian los bi6logos moleculares durante el proceso de anotacion, lo que permitié
una comprensién profunda y detallada del flujo de trabajo real.

En la investigacién desarrollada se evaluaron y compararon cuatro enfoques de
modelado conceptual para seleccionar la representacién mas adecuada: diagrama de
clases (Grady Booch & Rumbaugh, 2011), diagrama de actividades (Villa et al., 2010),
modelo SADT (Ahmed et al., 2014; Marca & McGowan, 1987) y modelo BPMN (White,
2004).

El modelo BPMN resultante fue validado en tres fases. En primer lugar, se verificé su
conformidad con la norma ISO 19510 (Object Management Group, s/f) y mediante el
uso del programa Bizagi Modeler. En segundo lugar, fue revisado por expertos en
biologia molecular del CISEI, quienes confirmaron que representa fielmente el proceso
real de anotacion.

El proceso de identificacién y anotaciéon de genes V comprende cuatro secciones
interrelacionadas que parten de los archivos de alineamiento obtenidos previamente
hasta la clasificacion y etiquetado final de los genes identificados. La Figura 3.1 presenta
el modelo BPMN del proceso completo, compuesto por dos participantes: el experto en
biologia molecular, encargado de ejecutar el proceso e interactuar con el sistema, y el
software Integrative Genomics Viewer (IGV), encargado de administrar los archivos de
alineamiento y el genoma del individuo analizado.
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Figura 3.1 Modelo BPMN del proceso de identificacion y anotacion de genes V, obtenida de (Chavez Serret, 2025)
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3.1.1 Etapas y reglas de identificacion

El modelo BPMN desarrollado por Chavez Serret (2025) estructura el proceso de
identificacion y anotacion de genes V en cuatro secciones secuenciales. Cada seccién
representa un conjunto de actividades realizadas por el experto en biologia molecular
en colaboracion con el software IGV, y su correcta ejecucion es condicidon necesaria para
avanzar a la siguiente. A continuacién, se describe cada una de estas secciones,
detallando las actividades, decisiones y reglas que las componen:

Seleccion y carga de archivos, el proceso inicia con la seleccion por parte del
experto de los archivos de alineamiento obtenidos por las tres herramientas
bioinformaticas: Hmmer, BLAST y Exonerate. Cada uno de estos archivos contiene
informacién sobre diferentes secciones del gen V: Hmmer se encarga de identificar la
sefial de recombinacién (RSS), BLAST identifica el péptido sefial y Exonerate identifica
el exon. Una vez seleccionados los archivos, el sistema IGV los carga y visualiza junto
con el genoma del individuo a analizar, mostrando los alineamientos disponibles. El
experto procede entonces a seleccionar un conjunto de alineamientos para su analisis.

Analisis de longitud y seleccion del alineamiento, la segunda seccién inicia con la
identificacion de la longitud del conjunto de alineamientos seleccionado. El experto
verifica si el conjunto abarca entre 450 y 480 caracteres aproximadamente, longitud
que corresponde a un gen V completo con todas sus partes. Si el conjunto no cumple
con esta condicion, el experto selecciona otro conjunto de alineamientos; de no existir
mas conjuntos disponibles, el proceso finaliza. Si el conjunto cumple con la longitud
requerida, el experto selecciona un alineamiento especifico del conjunto y procede a
ampliar la imagen en el IGV. El sistema responde mostrando la secuencia de caracteres
en nucledtidos y aminodcidos, lo que permite al experto identificar con mayor precision
las secciones del gen.

Identificacion de las partes del gen V, la tercera seccidn constituye el nucleo del
proceso de anotacién y el punto donde se concentra el mayor esfuerzo manual del
experto. Como se muestra en la Figura 3.2, el subproceso de identificacién opera de
manera paralela sobre las tres secciones estructurales del gen V, aplicando reglas
especificas para cada una. Una vez analizadas las tres secciones, se situan las
coordenadas de inicio y fin de cada parte identificada y se procede a su etiquetado.

37



Etiqueta: 2 letras del
genero y especie_IGHV_no.
|partedelgen(RSS,exan, SP)|

Etiquetar Continuar

cada parte con el
y su proceso

funcionalid general

Senal de
recombinacion

Situar
coordenadas
de inicio y fin
de la parte
identificada

Identificar las =
() reglas de las
~ parte del gen V

Exon V

Identificar partes del gen V

Exon L1 (Peptido sefial)

Figura 3.2 Subproceso de identificacién de las partes del gen V, obtenida de (Chavez Serret, 2025)

La sefal de recombinacidn (RSS), se identifica una longitud de 39 (+1) caracteres, se
verifica la presencia de un patrén similar a CAC, se cuentan 23 caracteres de nucleotidos
y se verifica que finalice con el nonamero ACAAAAACC. Si cumple estas reglas se
clasifica como RSS funcional; de lo contrario, como no funcional.

El ex6n V, se identifica una longitud aproximada de 300 caracteres, se verifica la
presencia de una Cisteina 104 y la ausencia de codones de paro (identificados por el
simbolo "*"). De manera opcional se puede identificar la sefial de splicing al final del
exon y la presencia de la sefial de recombinacién adyacente.

El péptido sefial (SP): se identifica una longitud aproximada de 46 caracteres, se
verifica la presencia de una metionina (M) o ATG al inicio, se cuentan aproximadamente
15 caracteres y se verifica que finalice con una glicina (G) o GT. No debe contener
codones de paro.

Una vez verificadas las reglas de las tres secciones, se determinan y registran las
coordenadas de inicio y fin de cada parte en el sistema IGV. Cada parte recibe una
etiqueta siguiendo el formato estandar: dos letras del género y especie, seguidas de
IGHV, niimero de gen, parte del gen (RSS, exén o SP) y su funcionalidad, que puede ser
funcional (F), pseudogen (P) u ORF abierto (0).

Clasificacion y etiquetado del gen V, la cuarta y ultima seccién del proceso consiste
en determinar la funcionalidad global del gen V identificado. Si las tres partes del gen
cumplen con sus respectivas reglas, el gen se clasifica como funcional; si alguna de las
partes no cumple, se clasifica como pseudogen. En ambos casos, el sistema IGV registra
la etiqueta correspondiente y el experto contintia con el proceso general, repitiendo el
ciclo para el siguiente conjunto de alineamientos disponible hasta agotar todos los
candidatos del genoma analizado.
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3.2 Limitaciones del proceso actual

El andlisis del proceso descrito en la seccién anterior, llevado a cabo en conjunto con los
expertos del CISEI, permiti6 identificar una serie de limitaciones criticas que afectan
directamente la eficiencia y escalabilidad del proceso de identificacién y anotacién de
genes V. Estas limitaciones se concentran principalmente en las secciones 2, 3 y 4 del
proceso, donde el experto debe revisar manualmente cada conjunto de alineamientos,
aplicar las reglas de identificacion y clasificar cada gen. A continuacion, se describen los
cuatro cuellos de botella principales identificados.

3.2.1 Volumen excesivo del espacio de busqueda

El principal cuello de botella en el proceso de identificacién es el volumen de registros
que el experto debe revisar. Las cinco herramientas de alineamiento empleadas
(BLASTn, BLASTY, hmmscan, Exonerate:protein2genome:local y
Exonerate:est2genome) obtienen en conjunto cientos de miles de registros para un solo
genoma, cada uno representando una posible ubicacion candidata para alguna seccién
del gen V. Sin embargo, la gran mayoria de estos registros no corresponden a genes V
reales, debido a que pueden ser falsos positivos derivados de similitudes superficiales
con las secuencias de referencia, porque corresponden a pseudogenes incompletos o
porque representan regiones repetitivas del genoma sin relevancia biol6gica para el
estudio.

Por ejemplo, en el caso de Desmodus rotundus, los archivos GFF obtenidos por estas
herramientas superan los 167,000 registros, de los cuales Unicamente 88 corresponden
a genes V validados por expertos. Esta desproporcién equivale a mas de 1,900 registros
por cada gen valido. Sin embargo, este no es el caso mas extremo. El volumen de
registros varia considerablemente entre especies, como se muestra en los genomas
analizados en esta investigacidn:

e Antrozous pallidus tiene 163,001 registros con 90 genes de referencia

e Eptesicus fuscus tiene 240,377 registros con 168 genes de referencia

e Nyctalus aviator tiene 342,239 registros con 300 genes de referencia

e Pipistrellus nathusii tiene 308,848 registros con 228 genes de referencia
e Vespertilio murinus tiene 421,862 registros con 325 genes de referencia

Estos datos evidencian que el espacio de buisqueda no solo es enorme en términos
absolutos, sino que su magnitud varia significativamente entre especies, lo que hace atin
mas necesario contar con un método sistematico y adaptable de reduccién.

La magnitud de este espacio de busqueda puede entenderse como un problema de
alta dimensionalidad, donde el nimero de candidatos crece de manera no lineal con el
tamafio del genoma y la cantidad de herramientas utilizadas. A diferencia de otros
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contextos donde existen estrategias consolidadas para reducir este tipo de espacios, en
la identificacién de genes V no se contaba, hasta el desarrollo de este trabajo, con un
método sistematico y reutilizable que realizara esta reduccién de forma integral sin
comprometer la coherencia biolégica de los candidatos seleccionados.

Como consecuencia, los expertos deben enfrentarse directamente a este volumen
masivo de informacién, dedicando una parte considerable de su tiempo a descartar
registros irrelevantes en lugar de enfocarse en el andlisis detallado de los candidatos
mas prometedores. Esta situacion se vuelve ain mas critica al considerar que el proceso
debe repetirse para cada nuevo genoma analizado, sin mecanismos efectivos para
reutilizar de forma automatizada el conocimiento obtenido en analisis previos.

3.2.2 Costo temporal de la revision manual

El proceso de identificacién descrito en la seccion 3.1.1 requiere que el experto revise
cada conjunto de alineamientos de manera individual, verificando manualmente las
reglas biolégicas de cada seccion del gen V. Se trata de un procedimiento
inherentemente secuencial: el experto selecciona un conjunto de alineamientos, evaliia
su longitud, amplia la region en IGV, identifica las tres secciones del gen aplicando sus
respectivas reglas, determina las coordenadas de inicio y fin, y finalmente etiqueta el
resultado antes de continuar con el siguiente caso. Cada uno de estos pasos exige
atencion detallada y conocimiento especializado, lo que dificulta su automatizacién
directa sin una intervencion metodologica previa.

Dado el volumen de registros, este proceso puede extenderse hasta un afio de trabajo
continuo para un solo genoma de tamafio mediano, dependiendo de su complejidad
estructural y del nimero de genes V esperados. En genomas de mayor tamafio o con
alta variabilidad, el tiempo requerido puede incrementarse aiin mas. Esta situacién no
solo representa una limitacion practica para los laboratorios, sino también un obstaculo
cientifico relevante, debido a que retrasa la disponibilidad de datos necesarios para
estudios comparativos, evolutivos o biomédicos.

Ademas, la lentitud del proceso tiene implicaciones econémicas importantes. El
tiempo de un experto con formacién especializada en inmunogenémica es un recurso
limitado y costoso, por lo que dedicarlo a la revisién manual de grandes volimenes de
registros, en su mayoria irrelevantes, resulta ineficiente. En este contexto, la reduccion
del espacio de busqueda se plantea como una estrategia clave, debido a que permite
concentrar el esfuerzo del experto en un subconjunto de candidatos con mayor
probabilidad de corresponder a genes V reales.
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3.2.3 Susceptibilidad al error en la revision manual

La naturaleza manual, repetitiva y prolongada del proceso lo hace susceptible a
distintos tipos de error. La fatiga cognitiva acumulada durante la revision de miles de
registros afecta la capacidad del experto para aplicar las reglas bioldgicas de forma
consistente. Esto puede derivar en omisiones de genes validos, clasificaciones
incorrectas entre genes funcionales y pseudogenes, errores en la delimitacién de
coordenadas de inicio y fin, asi como variabilidad en la interpretacién de casos
ambiguos donde las reglas no ofrecen una respuesta completamente definida.

Ademas, la necesidad de integrar y comparar visualmente los resultados de diversas
herramientas de alineamiento en IGV incrementa la complejidad del andlisis. El experto
debe considerar simultdneamente los resultados de BLASTn, BLASTx, hmmscan y
Exonerate, identificar regiones donde estos se solapan o se complementan, y
determinar cudles corresponden a estructuras completas. Esta integracion visual
resulta propensa a errores cuando se realiza de forma manual sobre grandes volimenes
de datos.

La magnitud del error humano en procesos de anotacion manual ha sido
documentada en la literatura bioinformatica, donde se observa que la consistencia entre
anotaciones realizadas por distintos expertos puede ser menor de lo esperado,
particularmente en regiones con alta variabilidad o en situaciones donde las reglas
presentan excepciones (Chavez Serret, 2025). Esta variabilidad afecta 1la
reproducibilidad de los resultados, debido a que estudios posteriores dependen de la
calidad y consistencia de estas anotaciones.

En este contexto, la reduccién del espacio de busqueda contribuye a mitigar el
problema. Al presentar un conjunto mds pequeio y representativo de candidatos,
disminuye la carga cognitiva del experto, facilita la aplicacién consistente de las reglas
biolégicas y reduce la probabilidad de omitir genes validos o cometer errores de
clasificacion.

3.2.4 Ausencia de un flujo de trabajo sistematizado

El proceso actual carece de criterios estandarizados, documentados y reproducibles
que guien las decisiones del experto de manera consistente a lo largo de todo el proceso
de anotacién. Si bien el modelo BPMN desarrollado por (Chavez Serret, 2025)
representa un avance significativo en la formalizaciéon del proceso, las reglas de
identificacién descritas en dicho modelo dependen en gran medida del criterio y la
experiencia individual del analista, particularmente en situaciones donde los
alineamientos son ambiguos o donde las caracteristicas del gen no cumplen
exactamente con los patrones esperados.
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Esta dependencia del conocimiento experto tiene varias consecuencias negativas
para la capacidad de escalamiento y adaptacion del proceso. En primer lugar, dificulta
la incorporacién de nuevos investigadores al proceso de anotacién, debido a que el
conocimiento necesario para tomar decisiones correctas no estd completamente
externalizado en documentos o herramientas accesibles. En segundo lugar, limita la
posibilidad de replicar el proceso en otros laboratorios o instituciones que no cuentan
con expertos con el mismo nivel de formacién especifica en inmunogendémica de
quirdpteros o vertebrados. En tercer lugar, impide la automatizacién directa del
proceso, debido a que los sistemas computacionales requieren reglas explicitas y
formalizadas para operar de manera autonoma.

La falta de sistematizacion también se manifiesta en la ausencia de un flujo de trabajo
unificado que integre los resultados de las multiples herramientas de alineamiento en
un formato comun antes de iniciar la revision manual. Actualmente, el experto debe
gestionar manualmente los archivos obtenidos por cada herramienta, lo que introduce
una fuente adicional de variabilidad y error en el proceso. La construccién de un
pipeline que automatice esta integracién y estandarice los datos de entrada para la
revision experta es uno de los aportes fundamentales del método RIVAM propuesto en
esta investigacion.

3.3 Limitaciones de las herramientas disponibles

Si bien el proceso descrito en las secciones anteriores representa la practica actual en
el CISEI, la comunidad cientifica ha desarrollado herramientas computacionales que
buscan automatizar parcialmente la identificacién de genes V en genomas. Sin embargo,
estas herramientas presentan limitaciones importantes cuando se aplican a especies
con variabilidad genética especifica o con genomas poco caracterizados, que es
precisamente el tipo de escenarios que aborda esta investigacidon. En esta seccién se
analiza la herramienta mas relevante en este contexto: IgDetective.

3.3.1 IgDetective en el contexto de quiropteros

[gDetective es un algoritmo computacional desarrollado por Sirupurapu et al. (2022)
con el objetivo de predecir genes en los loci de inmunoglobulinas, incluyendo los
segmentos V, D y ], en genomas de diferentes especies. El método fue disefiado para
operar de manera automatizada sobre secuencias del genoma completas, identificando
regiones candidatas con la combinaciéon de alineamientos de secuencias y modelos
estadisticos entrenados con datos de referencia de multiples especies.

Los resultados reportados por sus autores demostraron que IgDetective fue capaz de
identificar genes V en diferentes especies de mamiferos, mostrando un desempefio
competitivo frente a métodos de anotacién manual en los genomas para los cuales fue
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entrenado (Sirupurapu etal.,, 2022). Esto lo convierte en una referencia importante
dentro del estado del arte de la identificacién automatizada de genes V.

Sin embargo, su aplicacién a especies con caracteristicas particulares, como las
analizadas en esta investigacion, revela limitaciones que justifican la necesidad del
método RIVAM. En primer lugar, especies como los quirépteros presentan una
variabilidad en la arquitectura del gen V que difiere significativamente de la observada
en los mamiferos para los cuales IgDetective fue originalmente disefiado y validado.
Esta variabilidad se manifiesta en diferencias en la longitud de las secciones del gen, en
los patrones de las sefiales de recombinacién y en la proporciéon de pseudogenes
respecto a genes funcionales, lo que reduce la capacidad del modelo estadistico de
IgDetective para generalizar correctamente a estas especies. Esta limitaciéon no es
exclusiva de los quirdpteros, sino que se extiende a cualquier especie cuya variabilidad
genética difiera de los datos de entrenamiento del modelo.

En segundo lugar, IgDetective no sistematiza el conocimiento experto que los
bidlogos moleculares han acumulado sobre las reglas especificas de identificaciéon de
genes V en distintas especies. Las reglas descritas en la seccion 3.1.1, que incluyen
longitudes especificas, patrones de nucledtidos y criterios de funcionalidad,
representan un conocimiento especializado que no estd completamente incorporado en
el modelo de IgDetective, el cual fue entrenado principalmente con datos de referencia
de especies mas ampliamente estudiadas como el ratén y el humano.

En tercer lugar, IgDetective obtiene sus propios candidatos a partir del genoma sin
integrarse con los resultados de las herramientas de alineamiento ya utilizadas en el
proceso del CISEIL Esto significa que su adopcién implicaria reemplazar el pipeline
existente en lugar de complementarlo, lo que no es compatible con el enfoque de esta
investigacion, que busca mejorar el proceso actual sin descartar ni interrumpir el flujo
de trabajo establecido por los expertos.

Estas limitaciones no invalidan la utilidad de IgDetective como herramienta general
de identificacion de genes V, sino que evidencian la necesidad de desarrollar métodos
complementarios que sean adaptables a distintas especies y que se integren con el
proceso de anotacion existente. Es precisamente esta brecha la que el método RIVAM
(descrito en detalle en la Seccién 1.7.2) busca cubrir.

3.4 Oportunidades de intervencion metodologica

El analisis del proceso de identificacion y anotacidon de genes V presentado en este
capitulo, junto con las limitaciones identificadas tanto en el proceso manual como en
los métodos computacionales existentes, permite delimitar con precisién el punto
donde una intervencién metodolégica puede obtener el mayor impacto. Esta seccion
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describe dénde y cémo el método RIVAM se inserta en el proceso actual, y por qué su
disefio responde de manera directa a los cuellos de botella identificados.

3.4.1 Punto de intervencion en el proceso

A partir del andlisis del modelo BPMN desarrollado por Chavez Serret (2025), se
identifico que la oportunidad de intervencion mas significativa se encuentra entre la
Seccion 1 y la Secciéon 2 del proceso, es decir, después de que los archivos de
alineamiento han sido obtenidos y transformados al formato GFF, pero antes de que el
experto inicie la revisién manual de los conjuntos de alineamientos. Es en este punto
donde el espacio de busqueda alcanza su maximo volumen y donde una reduccion
sistemdtica puede obtener el mayor beneficio en términos de eficiencia y calidad del
proceso.

La intervencién no busca reemplazar el juicio experto ni eliminar las etapas del
proceso actual, sino reducir la cantidad de registros que el experto debe revisar
manualmente, entregando un conjunto compacto, representativo y biolégicamente
coherente de candidatos. De esta manera, el experto puede concentrar su atencion y
conocimiento especializado en los registros con mayor probabilidad de corresponder a
genes V reales, reduciendo significativamente el tiempo de revision y la probabilidad de
error.

Esta ubicacion de la intervencidn es estratégica por varias razones. Primero, opera
sobre datos ya obtenidos por el pipeline existente, lo que garantiza compatibilidad con
el proceso actual sin requerir cambios en las herramientas utilizadas. Segundo, actia
antes de la etapa mas costosa en tiempo y recursos, maximizando el impacto de la
reduccion. Tercero, su salida es un archivo GFF reducido que puede integrarse
directamente en el IGV, respetando el flujo de trabajo establecido por los expertos.

3.4.2 Fundamentacion del método propuesto

El método RIVAM fue disefiado especificamente para abordar los cuellos de botella
identificados en este capitulo, integrando en un pipeline sistematico y reutilizable las
técnicas computacionales necesarias para reducir el espacio de busqueda de manera
eficiente y bioldgicamente coherente. Su disefio no surge de manera aislada, sino como
respuesta directa a las necesidades identificadas durante el analisis del proceso real de
anotacion en el CISEI, lo que garantiza que cada componente del método tiene una
justificacion concreta en el dominio del problema.

El problema del enorme espacio de busqueda se resuelve mediante la unificacion de
los resultados de las cinco herramientas de alineamiento en un unico conjunto
estructurado, eliminando redundancias y registros poco informativos. Este proceso de
consolidacion no descarta informacion de manera arbitraria, sino que aplica criterios
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biolégicos y estructurales para preservar los registros con mayor probabilidad de
corresponder a regiones relevantes del gen V, lo que permite reducir cientos de miles
de registros a un conjunto manejable de candidatos representativos sin comprometer
la cobertura del proceso.

La revision manual prolongada se aborda mediante técnicas de reducciéon de
dimensionalidad y agrupamiento no supervisado, que permiten identificar y priorizar
subconjuntos con mayor concentracién de genes V reales dentro del espacio de
busqueda reducido. Al organizar los registros en grupos coherentes desde el punto de
vista biolégico y estadistico, el método permite al experto concentrar su atencion en el
grupo mas prometedor, disminuyendo significativamente la carga de analisis y
acelerando el proceso de anotacidn sin sacrificar la calidad de los resultados.

El alto error humano se mitiga al incorporar criterios estadisticos y biolégicos
formalizados que guian automaticamente las etapas de filtrado y seleccion, reduciendo
la dependencia del juicio individual en tareas repetitivas y rutinarias. Al sistematizar
estas decisiones, el método garantiza que los mismos criterios se apliquen de manera
consistente a todos los registros, independientemente del volumen de datos o de la
fatiga acumulada durante el proceso de revisidn, lo que se traduce en anotaciones mas
precisas y reproducibles.

En cuanto a la falta de sistematizacién, RIVAM propone un pipeline reproducible,
documentado y transferible que puede aplicarse de forma consistente a distintos
genomas y especies, convirtiendo el conocimiento experto acumulado en el CISEI en
reglas estructuradas y reutilizables. Esta caracteristica es relevante para la
transferencia del proceso a nuevos investigadores o instituciones, ya que reduce la
dependencia de la experiencia individual y facilita la escalabilidad del proceso de
anotacién a un mayor numero de genomas.

En conjunto, estas caracteristicas posicionan a RIVAM no solo como una solucion
técnica al problema de la reduccién del espacio de biisqueda, sino como un puente entre
el conocimiento en biologia molecular y las técnicas de ciencia de datos, contribuyendo
a establecer un proceso de anotacion mas eficiente, preciso y escalable para la
caracterizacion de genes V en multiples especies. El detalle de su disefio e
implementacion se presenta en los Capitulos 5y 6.
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Capitulo 4. Revision sistematica

La revision sistemadtica de la literatura representa un paso clave en la construccion
de cualquier propuesta cientifica, dado que permite identificar los enfoques, técnicas y
marcos teoricos utilizados previamente para abordar problemas similares. En el marco
de la metodologia de la Ciencia del Disefio, este capitulo corresponde al Ciclo de Rigor,
cuyo objetivo es garantizar la solidez cientifica del disefio a partir del conocimiento
acumulado en la literatura. El propdsito de esta revision no es inicamente describir los
trabajos existentes, sino reconocer sus limitaciones, detectar vacios metodoldgicos y
justificar la necesidad de una propuesta diferente, integral y adaptable, posicionando
esta investigacion en el contexto actual del problema.

La revision se organiza en tres bloques: los antecedentes dentro del CENIDET, el
estado del arte global en caracterizacion del genoma y reduccién de espacios de
busqueda, y las brechas identificadas que motivan el desarrollo del método RIVAM.
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4.1 Antecedentes dentro de cenidet

En la revisién de trabajos previos desarrollados en el Centro Nacional de Investigacion
y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET) se identificaron trabajos relacionados con el
andlisis de datos y el modelado conceptual del genoma que guardan una relacién directa
o indirecta con la presente investigacién. Si bien ninguno de estos trabajos aborda
especificamente el problema de la reduccién del espacio de busqueda en la
identificacion de genes V, sus aportaciones en términos de metodologia, herramientas
y enfoques computacionales constituyen antecedentes relevantes que contribuyeron a
definir el contexto institucional de esta investigacion.

Seleccion de variantes genéticas asociadas a enfermedades cronico-
degenerativas usando técnicas de aprendizaje automatico, la tesis de doctorado
desarrollada por Carlos Alberto Moncada Vazquez (Moncada Vazquez, 2019) define un
procedimiento que permite aplicar técnicas de aprendizaje automatico al problema de
clasificacion de datos masivos en el dominio genémico. La investigaciéon aborda el
problema desde cuatro componentes principales: el preprocesamiento de los datos, el
andlisis de componentes independientes, el entrenamiento de clasificadores y su
evaluacién. El objetivo fundamental es proveer una herramienta de diagnoéstico
molecular adecuada para la solucion de problemas complejos en el genoma,
concretamente en la secuenciacion de ADN asociada al diagnéstico temprano de
osteosarcoma, basada en modelos predictivos obtenidos por inferencia automatica de
conocimiento a partir del manejo de grandes voliumenes de datos.

La relevancia de este trabajo para la presente investigacion radica en dos aspectos.
Primero, demuestra la viabilidad de aplicar técnicas de aprendizaje automatico a
problemas de alta dimensionalidad en el dominio genémico, sentando un precedente
metodoldgico dentro del CENIDET para el uso de este tipo de enfoques en
bioinformatica. Segundo, el problema de clasificaciéon de datos masivos que aborda
comparte caracteristicas estructurales con el problema de reduccién del espacio de
buisqueda que enfrenta esta investigacion, particularmente en lo que respecta a la
necesidad de manejar grandes volimenes de datos heterogéneos y de aplicar criterios
automaticos de seleccidn y filtrado.

Recuperacion y procesamiento de datos gendmicos para la carga de
informacion clasificada en una base de datos basada en un modelo conceptual del
genoma humano, la tesis de maestria desarrollada por José Luis Rodriguez Pliego (José
Luis Rodriguez Pliego, 2009) tuvo como objetivo establecer una metodologia para el
desarrollo de modulos de carga y actualizaciéon de datos relacionados al esquema
conceptual del genoma humano. La metodologia propuesta consiste en la extraccion
automatica de datos de bases de datos genéticas para cargarlos en una base de datos
obtenida a partir del esquema conceptual del genoma humano, haciendo uso de
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recursos como el NCBI y desarrollando una herramienta de carga basada en la
metodologia propuesta.

Este trabajo es relevante para la presente investigacion en tanto aborda el problema
de la integracién y estructuracién de datos provenientes de multiples fuentes, un
desafio que también estd presente en el método RIVAM durante la etapa de unificacion
de datos. La necesidad de consolidar informacién heterogénea en un formato comun y
estructurado, identificada en este trabajo previo, es andloga a la necesidad de integrar
los resultados de las cinco herramientas de alineamiento en un inico conjunto de datos
que sirva de entrada para el proceso de reduccion.

Finalmente, la tesis de maestria de Chavez Serret (2025), ya descrita en detalle en el
Capitulo 3, representa el antecedente mas directo de esta investigacién dentro del
CENIDET, al haber modelado formalmente el proceso de anotacién de genes V y haber
identificado la revision manual como el principal cuello de botella que motiva el
desarrollo del método RIVAM.

4.2 Aplicacion de la revision sistematica

La presente seccion tiene como objetivo identificar en la literatura cientifica trabajos
que guarden una relacion directa o semejante con la investigacion desarrollada, con el
fin de contextualizar el método RIVAM dentro del estado del arte global y fundamentar
sus decisiones de disefio. Para estructurar la busqueda, se plantearon dos preguntas de
investigacion:

e ;Como se ha utilizado el alineamiento de secuencias para la identificacion de genes?
e ;Como se ha abordado la sistematizacion del proceso de anotacién de genes y sus

principales técnicas?

Estas preguntas dieron origen a dos nucleos tematicos. El primero se enfoca en
trabajos que hayan utilizado el enfoque de alineamiento de secuencias para la
identificacién de genes, incluyendo los principios de funcionamiento del alineamiento
y los principales algoritmos utilizados. El segundo nucleo busca esclarecer como se ha
abordado la sistematizacion del proceso de anotacion de genes, sin limitarse a los genes
del segmento V, sino generalizando hacia cualquier tipo de gen. Lo que se espera de este
segundo nucleo es identificar sistemas, arquitecturas, métodos, algoritmos y técnicas
para la sistematizacion del proceso de anotacidn con enfoques de homologia o ab initio.

A partir de los nucleos temadticos identificados, se definieron dos cadenas de
buisqueda incorporando variaciones terminolégicas y sinénimos para mejorar la
cobertura y relevancia de la informacién recuperada:
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e "sequence alignment” AND "gene segments” AND "germline” AND "machine
learning” AND "immunoglobulin”

e ("gene annotation”" OR "gene identification") AND ("machine learning”" OR
"graph theory" OR "computational modeling") AND ("V(D)]" OR "antibodies" OR
"immunoglobulins") AND "vertebrates"

El proceso de busqueda de la revision se llevé a cabo entre el 7 de septiembre de
2022 y el 30 de marzo de 2023, consultando bases de datos académicas reconocidas:
PubMed, MDPI, NCBI, SpringerLink y ScienceDirect, complementadas con Google
Académico.

La seleccion de estas fuentes se fundamenta en su amplia cobertura de
investigaciones en bioinformdtica y aprendizaje automatico, lo que permitié incluir los
trabajos mas relevantes para esta investigacion. Se consideraron inicamente articulos
escritos en inglés, publicados entre 2018 y 2023, indexados en revistas cientificas o
presentados en congresos de reconocido prestigio en el area.

Se excluyeron articulos de opinion, revisiones no sistematicas y trabajos sin acceso
al texto completo. El criterio de fecha de publicacion se estableci6 con el objetivo de
capturar el estado mas reciente del arte, considerando que el campo de la anotacion
computacional ha experimentado avances significativos en los ultimos afios, con la
incorporacion de técnicas de aprendizaje automatico y reduccion de dimensionalidad.

La busqueda inicial arrojé un total de 220 articulos, distribuidos de la siguiente
manera: 81 articulos correspondientes a la primera cadena de bisqueda y 139 articulos
a la segunda. Dado el volumen de resultados, fue necesario aplicar un proceso de
seleccion sistemdtico y reproducible que permitiera identificar los trabajos mas
relevantes para los objetivos de esta investigacion.

Por ello se aplicé la metodologia PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analyses), un marco reconocido internacionalmente para la
realizacion de revisiones sistematicas que incorpora criterios conceptuales y
metodoldgicos para garantizar la transparencia y reproducibilidad del proceso de
seleccién (Urratia & Bonfill, 2010).

Si bien PRISMA fue desarrollada originalmente para metaanalisis de ensayos clinicos,
su adaptacion a otros tipos de estudios ha sido ampliamente aceptada en la literatura
cientifica, particularmente en dreas donde la sistematizacion de la evidencia existente
es fundamental para fundamentar nuevas propuestas metodologicas.
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La Figura 4.1 presenta el diagrama PRISMA del proceso de busqueda y seleccidn,
donde se detallan los criterios de inclusién y exclusién aplicados en cada etapa, asi como
el nimero de articulos descartados en cada fase del proceso. Como resultado de este
proceso, se seleccionaron 21 articulos para su andlisis detallado: 4 provenientes de la
primera cadena de busqueda y 17 de la segunda. Estos trabajos se organizan en dos
grupos tematicos que se describen en las secciones siguientes: trabajos sobre
alineamiento de secuencias y trabajos sobre identificaciéon y anotacion de genes.
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Figura 4.1 Diagrama PRISMA del proceso de buisqueda y seleccion de literatura
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4.2.1 Trabajos sobre el alineamiento de secuencias

Este nucleo tematico tiene como objetivo describir trabajos que realicen analisis,
investigaciones y recomendaciones sobre el alineamiento de secuencias como técnica
fundamental para la identificaciéon de genes. La revision se centra en identificar los
principales enfoques, algoritmos y herramientas utilizados en este campo, con el fin de
contextualizar el uso que el método RIVAM hace de estas técnicas en su pipeline de
reduccion del espacio de busqueda. La Tabla 4.1 presenta los trabajos seleccionados,
organizados en tres aspectos principales: una descripcién del trabajo, los métodos y
algoritmos utilizados, y la referencia bibliografica correspondiente.

4.2.1.1 Tabla comparativa de trabajos sobre alineamiento de
secuencias
La Tabla 4.1 esta dividida en cuatro puntos principales: a) Una breve descripcion del

trabajo, b) los métodos, algoritmos o sistemas utilizados, c) la referencia del trabajo.

Tabla
Tabla 4.1 comparativa de trabajos sobre alineamiento de secuencias

N. Descripcién Métodos Referencia
Se realiz6 una revision de los diferentes
algoritmos y técnicas para el alineamiento de

1 secuencias. Las principales heuristicas usadas
son divide y venceras, programacion
dindmica acotada y alineacion en estrella.
Minimap2 es un sistema basado en
homologia que utiliza semillas de secuencias = Programacién dinamica

Alineamiento por pares,
alineamiento multiple y
modelo oculto de Markov
(HMM)

(Chao etal., 2022)

para analizar el genoma y buscar regiones basada en Needleman- .
2 o . : . . (Li, 2018)
similares a las referencias. Se evalu6 con Wunsch y alineamiento
conjuntos de secuencias de humanos y de secuencia global
ratones.
El trabajo realiza una revision sobre el . .
. . : Alineamiento por paresy
alineamiento de secuencias y el uso del e . .
: L multiple, alineacion (Chowdhury &
3  algoritmo genético para abordar el problema. rosresiva v aleoritmo Garai, 2017)
Su método de evaluacién se basa en Suma de pen%.tico yas ’
pares (SOP) y penalizacion por brecha. §
COVID-Align es un sistema basado en
: : . s Modelos ocultos de .
alineamiento de secuencias multiples para el (Lemoine etal,
4 andlisis de genomas de la cepa hCoV-19 Markov (HMM) y 2021)
§ p herramienta HMMER

disponibles en GISAID.

4.2.1.2 CONCLUSIONES DE LOS TRABAJOS SOBRE ALINEAMIENTO DE
SECUENCIAS

El andlisis de los trabajos seleccionados permite identificar patrones y tendencias claras
en el uso del alineamiento de secuencias para la identificacion de genes. En primer lugar,
los dos enfoques principales que predominan en la literatura son el alineamiento por
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pares, utilizado cuando se comparan dos secuencias especificas, y el alineamiento
multiple, empleado cuando se busca establecer relaciones entre tres o mas secuencias
de manera simultdnea. Ambos enfoques son complementarios y su eleccién depende
del objetivo especifico del andlisis y del volumen de datos disponibles.

En segundo lugar, los Modelos Ocultos de Markov (HMM) emergen como el modelo
mas recurrente en los trabajos analizados, siendo HMMER la herramienta que los
implementa con mayor frecuencia. Esta prevalencia se explica por la capacidad de los
HMM para capturar patrones estadisticos conservados en familias de secuencias, lo que
los hace ttiles en contextos donde la variabilidad entre secuencias es alta, como ocurre
con los genes V en diferentes especies de vertebrados.

En tercer lugar, ninguno de los trabajos analizados presenta un conjunto de datos
estdndar o base de datos especifica para la evaluacion del alineamiento, lo que evidencia
una falta de benchmarks comunes en el drea. Sin embargo, si se identifican métricas de
evaluacién consistentes, siendo la suma de pares (SOP) y la penalizacion por brecha las
mas utilizadas para medir la calidad de los alineamientos obtenidos.

La relevancia de este nucleo tematico para la presente investigacion es directa: el
método RIVAM toma como entrada los resultados de cinco herramientas de
alineamiento (BLASTn, BLASTx, hmmscan, Exonerate:protein2genome:local y
Exonerate:est2genome), cada una de las cuales implementa alguno de los enfoques
identificados en esta revision. La comprension de los fundamentos y limitaciones de
estas herramientas, documentada en la literatura analizada, fundamenta las decisiones
de disefio del pipeline de unificacién e integraciéon de datos del método RIVAM.

4.2.2 Trabajos sobre la identificacion de genes

Este nucleo tematico tiene como objetivo describir trabajos que realicen analisis,
investigaciones y propuestas sobre la identificaciéon y anotacion de genes, con especial
énfasis en los genes de los segmentos V(D)]. La revision no se limit6 exclusivamente a
trabajos sobre genes V, sino que buscé identificar sistemas, arquitecturas, métodos,
algoritmos y técnicas orientadas a la sistematizacién del proceso de anotaciéon para
cualquier tipo de gen, con el fin de extraer principios y enfoques aplicables al problema
abordado en esta investigacion.

4.2.2.1 TABLA COMPARATIVA DE TRABAJOS SOBRE EL PROCESO DE
ANOTACION DEL GENOMA E IDENTIFICACION DE GENES

La Tabla 4.2 presenta los 17 trabajos seleccionados, organizados en tres aspectos
principales: una descripcion del trabajo, los métodos y algoritmos utilizados, y la
referencia bibliografica correspondiente.
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Tabla 4.2 comparativa de trabajos sobre anotacién del genoma e identificaciéon de genes

N. Descripcion Métodos Referencia
1 GeMoMa es una herramienta de anotaciéon . . .
; . Disponible en entorno  (Keilwagen et al,,

basada en homologia que usa archivos GFF web v local 2019)
y FASTA. ylocak

2 Geneid permite la p,redl.cc'lon de genes Ejecucién desde (Alioto et al,,
basada en homologia utilizando archivos terminal 2018)
GFF y FASTA. '

3 Mgcod identifica regiones especificas .
dentro de genes mediante enfoques Pipeline estructurado. (Pfennig etal,

. 2022)

basados en homologia.

4 GOODORFS detecta marcos de lectura (McNair et al
abiertos usando métodos ab initio con Algoritmo K-Means. ”

o 2021)
Python y scikit-learn.
5 TOGA transflerfe anotaciones en,tre Alineamiento de (Kirilenko et al.,
genomas combinando homologia y :
L fos secuencias + ML. 2022)
aprendizaje automatico.
6 .IgDetectlve pr.edlce £enes en loci de - Basado en grafos y (Sirupurapu
inmunoglobulinas con variantes especificas ;
, homologia. etal, 2022)
del método.
7 VgeneFinder busca genes V en genomas Clasificador Random (011V1e’r1 &
. . Gamboén-Deza,
completos usando secuencias de referencia. Forest. 2019)
8 DeepGSR detecta sefiales y patrones Red neuronal Kalkatawi et al.,
P yp
basados en aprendizaje profundo. convolucional (CNN). 2019)
A A st tal,
p Jep y TensorFlow/Keras. 2020)
GeenuFF.

10 Vgas permite la identificacién y anotacién Alineamiento con (K--Y. Zhang
de genes en genomas completos. BLASTp. etal, 2019)

u Modelo para clasificar secuencias con Eigleus Léi"l(;l\(:[ (Choudhary,
multiples enfoques basados en LSTM. heiuyer 2017)

bidireccionales).

12 . .
DeepAnnotator analiza genomas completos (Kalkatawi et al.,
usando modelos de aprendizaje profundo. LSTM de doble capa. 2019)

13  Método para identificar patrones y enzimas Uso de HMMER en (Sinha et al,,
mediante homologia y teoria de redes. entorno web. 2020)

14  RAPID es una plataforma web para andlisis =~ Herramientas de (Y.Zhang et al,,
de anticuerpos y anotacion de clonotipos. analisis integradas. 2021)

15 Estudio comparativo de herramientas para Integracion con (Arunkumar &

s VDJtools y otras S o
analisis de receptores T y B. . Zielinski, 2021)
herramientas.

16  Yclon identifica secuencias de anticuerpos Clustering jerarquico (Gervasio et al.,
similares mediante homologia. con densidad. 2022)

17

Comparacién de métodos para clasificar
retrotransposones usando homologia y ML.

SVM, Random Foresty

HMM.

(Orozco-Arias
etal, 2019)
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4.2.2.2 CONCLUSIONES DE LOS TRABAJOS SOBRE IDENTIFICACION Y
FUNCIONALIDAD EN GENES

El andlisis de los 17 trabajos seleccionados permite identificar tendencias, fortalezas y
areas de oportunidad en el estado del arte de la identificacion y anotacion de genes, con
implicaciones directas para el disefio del método RIVAM.

En primer lugar, los trabajos analizados se agrupan en dos grandes enfoques
metodoldgicos: los métodos basados en homologia y los métodos ab initio. Los métodos
basados en homologia, como GeMoMa, Geneid, TOGA, IgDetective y VgeneFinder,
comparan secuencias del genoma analizado contra secuencias de referencia
previamente caracterizadas, identificando regiones con similitud estructural o
funcional. Estos métodos son efectivos cuando se dispone de buenas referencias para la
especie analizada, pero su desempefio disminuye en especies poco estudiadas o con alta
variabilidad genética respecto a las referencias disponibles. Los métodos ab initio, como
GOODOREFS y los basados en aprendizaje profundo, identifican genes a partir de
patrones estadisticos aprendidos de los datos, sin depender directamente de secuencias
de referencia. Si bien estos métodos son mas generalizables, requieren grandes
volimenes de datos de entrenamiento y son mas dificiles de interpretar desde una
perspectiva biolégica.

En segundo lugar, el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo emergen
como tendencias crecientes en el campo de la anotacion del genoma. Modelos basados
en LSTM, redes neuronales convolucionales y BLSTM han demostrado capacidad para
capturar patrones complejos en secuencias, superando en algunos casos a los métodos
tradicionales de homologia. Sin embargo, su aplicacion a genes del segmento V es aun
limitada, siendo IgDetective y VgeneFinder los unicos trabajos identificados que
abordan especificamente este tipo de genes.

En tercer lugar, el uso de pipelines estructurados para integrar los resultados de
multiples herramientas es una practica recurrente en los trabajos analizados. Sistemas
como TOGA, Mgcod y el trabajo de Sinha et al.,, (2020) demuestran que la combinacién
de multiples herramientas de alineamiento con modelos de inteligencia artificial
permite obtener resultados mas robustos que el uso aislado de cualquiera de estas
técnicas. Esta tendencia valida el enfoque del método RIVAM, que integra los resultados
de cinco herramientas de alineamiento en un pipeline unificado antes de aplicar las
técnicas de reduccion.

Finalmente, una constante identificada en la literatura es la ausencia de una
metodologia explicita, una arquitectura de software documentada o un modelado
conceptual del proceso de anotacidn que explique el tratamiento de los datos y el
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razonamiento utilizado para tomar decisiones durante la identificaciéon de genes. La
mayoria de los trabajos se centran en reportar los resultados sin describir el proceso
que los genera, lo que dificulta su replicacién y transferencia a otros contextos. Esta
brecha metodolégica es precisamente la que el método RIVAM busca cubrir
proponiendo un proceso estructurado, documentado y transferible que sistematiza el
conocimiento experto en reglas y criterios formalizados.

4.3 Brechas identificadas en la literatura

El andlisis de los trabajos presentados en las secciones anteriores permite identificar
un conjunto de brechas metodoldgicas y cientificas que justifican la necesidad del
método RIVAM. Estas brechas no son limitaciones aisladas de trabajos individuales, sino
patrones recurrentes que se observan de manera consistente a lo largo de la literatura
revisada. Su identificacion es fundamental para posicionar esta investigacion dentro del
estado del arte y demostrar que el método RIVAM representa una contribucion original
y relevante al campo de la bioinformatica computacional.

4.3.1 Ausencia de métodos especificos para la reduccion del
espacio de busqueda en genes V

Si bien existen numerosos sistemas para la identificaciéon y anotacién de genes, ninguno
de los trabajos analizados aborda de manera explicita y sistematica la reduccién del
espacio de buisqueda generado por herramientas de alineamiento como etapa previa a
la revisién experta.

Los sistemas existentes, como GeMoMa, TOGA o IgDetective, producen sus propios
conjuntos de candidatos a partir del genoma, pero no ofrecen mecanismos para reducir
o priorizar los resultados provenientes de multiples herramientas de alineamiento
dentro de un pipeline previamente establecido. Esta distincion es clave: RIVAM no se
centra en identificar genes desde cero, sino en reducir el conjunto de candidatos
previamente generado, una etapa que no ha sido tratada de forma sistematica en la
literatura.

Esta ausencia es critica en contextos donde el volumen de registros generado supera
los cientos de miles, como ocurre en los genomas analizados en esta investigacion,
donde la proporciéon entre registros totales y genes validos puede superar los 1,900
registros por cada gen real. En estos escenarios, la falta de un método de reduccion
obliga a los expertos a realizar una revision manual exhaustiva de miles de candidatos,
con el consecuente costo en tiempo, recursos y calidad de los resultados.

La reduccién del espacio de busqueda como estrategia metodolégica ha sido
abordada en otros dominios de la ciencia de datos, como la optimizacion multiobjetivo,
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la mineria de datos y el disefio de redes, donde existen métodos bien establecidos para
acotar el espacio de soluciones antes de aplicar algoritmos de buisqueda o clasificacion.
Sin embargo, la transferencia de estas estrategias al dominio especifico de la
identificacién de genes V en genomas de vertebrados no ha sido explorada de manera
sistemadtica en la literatura, lo que representa una oportunidad de contribucién original
que esta investigacion busca aprovechar.

4.3.2 Falta de métodos adaptables a especies poco
estudiadas

La mayoria de los sistemas identificados en la revisién fueron disefiados y validados
principalmente con datos de especies ya estudiadas, como el ratén o el humano, para
las cuales existe una gran cantidad de secuencias de referencia de alta calidad
disponibles en bases de datos publicas como IMGT o NCBI. Esta dependencia de
referencias de alta calidad y abundancia es una limitacion estructural de los métodos
basados en homologia, debido a que su desempefio esta directamente condicionado por
la disponibilidad y representatividad de las secuencias de referencia utilizadas durante
el proceso de alineamiento.

Su aplicacién a especies con menor representacion en las bases de datos de
referencia, como los quirépteros u otros vertebrados no convencionales, revela
limitaciones importantes en términos de cobertura y precisién. En estos casos, la
variabilidad genética especifica de la especie analizada puede diferir significativamente
de los patrones capturados en las referencias disponibles, lo que resulta en un mayor
numero de falsos positivos y falsos negativos durante el proceso de identificacion. Esta
situacion es problematica en estudios de evolucién inmunoldgica y diversidad del
genoma, donde precisamente las especies menos estudiadas son las que ofrecen mayor
interés cientifico.

Adicionalmente, la ausencia de métodos adaptables limita la escalabilidad del
proceso de caracterizacion a medida que se incrementa el nimero de especies
analizadas. En un contexto donde las tecnologias de secuenciacién han reducido
drasticamente el costo de obtener genomas completos, la comunidad cientifica enfrenta
un creciente acervo de genomas de especies poco estudiadas que requieren
caracterizacion. Contar con métodos que no dependan de referencias especificas de
especie es, por tanto, una necesidad metodolédgica de primer orden.

El método RIVAM aborda esta brecha al basar su etapa de reducciéon en las
caracteristicas estructurales y estadisticas de los propios registros de alineamiento, en
lugar de depender de referencias especificas de especie. Esta caracteristica permite que
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RIVAM tenga una mayor adaptabilidad a distintos contextos de la caracterizacion del
genoma y lo hace adecuado para el andlisis de especies con variabilidad genética
particular o con escasa representacion en las bases de datos de referencia.

4.3.3 Ausencia de sistematizacion del conocimiento experto

Una constante identificada en la literatura es la falta de documentacion explicita del
proceso de toma de decisiones durante la identificacién y anotaciéon de genes. Los
trabajos revisados reportan resultados cuantitativos, como métricas de precisiéon y
cobertura, pero omiten describir con detalle el razonamiento, las reglas biolégicas y los
criterios de seleccion que guian el proceso de anotacién, lo que dificulta
significativamente su replicacion y transferencia a otros contextos o instituciones. Esta
falta de descripcién metodoldgica es una limitacién recurrente que afecta tanto a los
métodos basados en homologia como a los enfoques de aprendizaje automatico.

En los métodos basados en homologia, las decisiones de filtrado y selecciéon de
candidatos suelen depender de umbrales y parametros fijados de manera empirica, sin
una justificacion explicita de su origen o de las condiciones bajo las cuales son validos.
En los métodos de aprendizaje automatico, la naturaleza de caja negra de los modelos
mas complejos, como las redes neuronales profundas, hace ain mas dificil comprender
y documentar el proceso de toma de decisiones que subyace a las predicciones
generadas.

Esta brecha es particularmente relevante en el contexto del CISEI, donde el
conocimiento experto acumulado durante afios de trabajo en la caracterizaciéon de
genes V en vertebrados no ha sido formalizado en un sistema computacional
reproducible. Las reglas de identificacién descritas en el Capitulo 3, que incluyen
longitudes especificas, patrones de nucleétidos y criterios de funcionalidad para cada
seccion del gen V, representan un conocimiento especializado que actualmente reside
principalmente en la experiencia individual de los expertos y no esta disponible en
forma de criterios computacionalmente aplicables.

La ausencia de esta sistematizacion tiene consecuencias practicas importantes.
Obliga a que cada nuevo andlisis dependa de la disponibilidad y experiencia de los
mismos expertos, limitando la escalabilidad del proceso. Dificulta la incorporaciéon de
nuevos investigadores al proceso de anotacién, debido a que el conocimiento necesario
no esta documentado de manera accesible. E impide la automatizacién de las etapas
mas rutinarias del proceso, que podrian ser ejecutadas de manera consistente y
eficiente por un sistema computacional si contaran con criterios explicitos y
formalizados.
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El método RIVAM contribuye a cerrar esta brecha al proponer un pipeline
documentado y transferible que traduce el conocimiento experto en criterios
formalizados y aplicables de manera automadtica y consistente. Al sistematizar las
decisiones de filtrado y seleccion en reglas computacionales explicitas, RIVAM no solo
mejora la eficiencia del proceso, sino que también contribuye a preservar y transferir el
conocimiento experto acumulado, facilitando su aplicaciéon en otros laboratorios y
contextos de investigacidn.

En conjunto, las tres brechas identificadas evidencian que existe un espacio de
contribucién original y relevante para el método RIVAM dentro del estado del arte
actual. La combinacion de reduccion sistematica del espacio de busqueda,
adaptabilidad a distintas especies y sistematizacién del conocimiento experto
representa una propuesta que no tiene precedente directo en la literatura revisada,
posicionando a RIVAM como una contribucién novedosa y necesaria tanto para el
campo de la bioinformatica computacional como para las ciencias computacionales, en
su aplicacién a la caracterizacion de genes V en vertebrados.
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Capitulo 5. Fundamentos
conceptuales del método RIVAM

Este capitulo presenta la estructura conceptual del método RIVAM, describiendo los
principios de disefio que guiaron su desarrollo, el razonamiento metodolégico que
justifica las decisiones tomadas y los componentes abstractos que lo conforman. En el
marco de la metodologia de la Ciencia del Disefio, este capitulo corresponde al inicio del
Ciclo de Disefio, donde la propuesta metodoldgica pasa de una concepcidn tedrica a una
estructura formal que sirve de base para su implementacion. A diferencia del capitulo
siguiente, que detalla la implementacion técnica del método, este capitulo se enfoca en
el qué y el porqué del disefio, estableciendo el marco conceptual que da coherencia a
todas las decisiones de implementacién presentadas posteriormente.
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5.1 Principios de diseiio

El disefio del método RIVAM no surgié de manera arbitraria, sino a partir de un conjunto
de principios que orientaron cada decisién metodol6gica tomada durante su desarrollo.
Definir estos principios antes de comenzar la implementacién fue una decision
consciente y deliberada, alineada con el enfoque de la Ciencia del Disefio que
fundamenta esta investigacién: antes de construir un artefacto, es necesario
comprender profundamente el problema, identificar las restricciones del dominio y
establecer los criterios que determinaran si la solucién es valida y util.

Estos principios no son abstracciones tedricas desconectadas de la practica, sino que
emergen directamente del analisis del proceso real de anotacion descrito en el Capitulo
3y delarevision de la literatura presentada en el Capitulo 4. Cada uno de ellos responde
a una necesidad concreta identificada en el dominio: la redundancia de los datos de
alineamiento, la importancia de preservar la coherencia biolégica durante el filtrado, la
necesidad de que el método pueda aplicarse a distintas especies y genomas, y la
importancia de que sus resultados sean compatibles con las herramientas que son
utilizadas por los expertos.

En conjunto, estos principios actiian como restricciones y guias que garantizan que
el método no solo sea técnicamente funcional, sino también biol6gicamente coherente,
reutilizable en distintos contextos y compatible con los flujos de trabajo existentes en
el dominio de la caracterizacion del genoma. Son, en ultima instancia, la expresion
formal de lo que significa una buena soluciéon al problema planteado en esta
investigacién. A continuacion, se describen los cinco principios fundamentales que
sustentan el disefio del método.

5.1.1 Base teorica de otros métodos de ciencia de datos

El disefio del método RIVAM toma como referencia metodoldgica los principios del
proceso estandar entre industrias para la mineria de datos, conocido como CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining). CRISP-DM es un marco
metodoldgico adoptado en proyectos de ciencia de datos que estructura el proceso en
seis fases iterativas: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion
de los datos, modelado, evaluacion y despliegue (Chapman et al., 2000). La Figura 5.1
presenta este marco y la relacidn entre sus fases.
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Figura 5.1 Diagrama del proceso CRISP-DM, adaptado de (Chapman et al., 2000)

Si bien CRISP-DM fue concebido para proyectos de mineria de datos en contextos
empresariales y no especificamente para la reducciéon del espacio de busqueda, su
relevancia para esta investigacién radica en que proporciona un marco ordenado y
flexible para abordar problemas con datos complejos, heterogéneos y provenientes de
multiples fuentes, caracteristicas que definen precisamente el espacio de biisqueda de
genes V en genomas de vertebrados.

No obstante, la aplicacion directa de CRISP-DM al dominio de la caracterizacion del
genoma presenta limitaciones importantes. El marco original fue disehado para
contextos donde el objetivo es la toma de decisiones basada en datos, sin contemplar
las restricciones bioldgicas que deben respetarse durante el procesamiento. En el caso
de los genes V, el filtrado y la reduccion de datos no pueden realizarse inicamente con
criterios estadisticos, sino que deben preservar la coherencia biolégica de los
candidatos seleccionados, lo que exige una adaptaciéon del marco original al dominio
especifico de esta investigacion.

De manera complementaria, el método RIVAM también toma como referencia la
Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos (MFCD), propuesta por Rollins
(2015) . La MFCD es un marco de diez fases orientado a la resoluciéon de problemas
basados en datos, que cubre desde la comprension del problema hasta la
retroalimentacion y mejora continua del modelo. La Figura 5.2 muestra las fases que
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componen este marco. Su aportacién principal al disefio de RIVAM se concentra en las
etapas de preparacion de datos, modelado, evaluacion y validacion, proporcionando
una guia estructurada para el tratamiento sistematico de los datos de alineamiento y la
evaluacién objetiva de los resultados.

Comprension o -
del negocio 14 Enfoque analitico - Y\\

\
.

. o Requisitos
Retroalimentacion ~

W
Recopilacion
de datos

Implementacion

Comprension

Evaluacion de datos

b 4

as Preparacion

- Modelado b I e

Figura 5.2 Diagrama de la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos, obtenida de (Rollins, 2015)

La combinacién de CRISP-DM y MFCD como bases metodoldgicas permite que RIVAM
cuente con un fundamento sélido en ciencia de datos, adaptado a las particularidades
del dominio biolégico. Mientras CRISP-DM aporta la estructura iterativa y el énfasis en
la comprension del dominio, MFCD complementa con una visién mas detallada del
tratamiento y evaluacion de los datos. Por esta razén, el método RIVAM adopta los
principios estructurales de ambos marcos, adaptandolos al contexto especifico de la
identificacion de genes V. Esta adaptacion incorpora restricciones biologicas en cada
etapa del proceso, integra el conocimiento experto como criterio de validacion y
establece métricas de evaluacion que consideran tanto la eficiencia computacional
como la validez bioldgica de los resultados.

5.1.2 Reduccion de redundancia

Uno de los problemas mas significativos identificados en el analisis del proceso de
anotacion de genes V es la presencia de registros redundantes en los archivos GFF
generados por las cinco herramientas de alineamiento. Dado que cada herramienta
analiza el genoma desde una perspectiva distinta, es comin que multiples herramientas
identifiquen la misma region del genoma como candidata, generando registros que
representan la misma ubicacién con pequefias variaciones en sus coordenadas o
puntuaciones. Esta redundancia incrementa artificialmente el volumen del espacio de
busqueda sin aportar informacion adicional relevante para la identificacion de genes V.
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La redundancia en datos de alineamiento no es un fenémeno trivial. En la practica,
un mismo gen V puede aparecer representado decenas de veces en el conjunto de datos,
con variaciones minimas en sus posiciones de inicio y fin que no corresponden a genes
distintos sino a imprecisiones propias del proceso de alineamiento. Por ejemplo, la
posicion de inicio de un gen puede aparecer repetida multiples veces dentro del mismo
grupo con pequefias diferencias en los valores asociados, como se muestra en la Tabla
5.1, donde registros con idéntico punto de inicio presentan variaciones menores en sus
posiciones de fin. Si no se consolidan estos registros, el mismo gen puede ser
contabilizado varias veces durante la evaluacion, sesgando los resultados y dificultando
la comparacién con las anotaciones de referencia.

Tabla 5.1 Ejemplo de registros redundantes de dos genes V

Inicio_RSS Inicio_Exon Inicio_SP Fin_RSS Fin_Exon Fin_SP
15946089 15946130 15946516 15946129 15946438 15946566
15946089 15946130 15946516 15946129 15946441 15946566
15946089 15946130 15946516 15946129 15946444 15946566
247913721 247913760 247914148 247913759 247914065 247914189
247913721 247913762 247914142 247913759 247914070 247914183
247913721 247913762 247914143 247913759 247914067 247914190

El principio de reduccion de redundancia establece que el método debe ser capaz de
identificar y consolidar estos registros similares en representaciones unicas y mas
compactas, sin perder la informacién estructuralmente relevante que contienen. Esto
implica que la reduccion no debe realizarse de manera arbitraria, descartando registros
al azar, sino mediante criterios bioldgicos y estadisticos que permitan determinar
cudles registros aportan informacién Unica y cudles son duplicados o variaciones
menores de otros ya presentes en el conjunto. Para ello, el método propone calcular el
segundo cuartil de cada columna dentro del grupo de registros redundantes y utilizar
ese valor como punto de referencia para seleccionar el registro mas representativo,
garantizando que el valor elegido mantenga coherencia con los datos reales y con la
interpretacidn biologica.

En términos practicos, este principio se materializa en la etapa de unificaciéon de
datos del pipeline de RIVAM. Como se evidencié en los genomas analizados, la
aplicacion de este principio permite reducciones superiores al 90% del volumen
original de registros. Un ejemplo de este principio es el genoma de Eptesicus nilssonii,
donde los 321,139 registros originales se reducen a 16,477 registros tras la unificacion,
lo que representa una reduccion del 94.87% sin comprometer la cobertura del proceso
de identificaciéon. Este resultado demuestra que la redundancia en los datos de
alineamiento es un problema de gran magnitud que, al ser abordado de manera
sistematica, genera beneficios significativos en eficiencia y calidad de los resultados.
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La reduccién de redundancia no solo mejora la eficiencia computacional del proceso,
sino que también facilita la aplicacion de las etapas posteriores de agrupamiento y
reduccion de dimensionalidad, que operan de manera mds estable y precisa sobre
conjuntos de datos menos ruidosos y mas representativos. El resultado empirico
presentado, una reducciéon del 94.87% en el genoma de Eptesicus nilssonii sin
comprometer la cobertura, demuestra que este principio no es un criterio teérico
abstracto sino una caracteristica verificable del método. Adicionalmente, dado que el
proceso de consolidacién opera sobre los archivos GFF estandar sin depender de
secuencias de referencia especificas de especie, el principio garantiza que el método sea
aplicable de manera consistente a cualquier genoma de vertebrado que utilice las
mismas herramientas de alineamiento como entrada.

5.1.3 Preservacion de coherencia bioldgica

La reduccion del espacio de busqueda en el contexto de la identificacion de genes V no
puede abordarse exclusivamente desde una perspectiva estadistica o computacional. A
diferencia de otros problemas de reduccion de datos donde cualquier criterio de filtrado
es valido siempre que mejore la eficiencia, en el dominio de la caracterizaciéon del
genoma existe un conjunto de restricciones biolégicas que deben respetarse durante
todo el proceso. Estas restricciones no son opcionales: representan el conocimiento
acumulado sobre la estructura del gen V y su violacidn puede resultar en la eliminacién
de candidatos biologicamente relevantes o en la retencion de registros que no
corresponden a genes reales.

El principio de preservacién de coherencia biologica establece que cada decisién de
filtrado, consolidacion o reduccién debe estar fundamentada en criterios consistentes
con la biologia del gen V. En el caso del método RIVAM, esto no implica analizar la
secuencia interna del gen, debido a que el método opera sobre las posiciones de inicio
y fin registradas en los archivos GFF, no sobre la secuencia de nucleétidos o
aminodacidos. Lo que el método si valida son las relaciones estructurales entre las tres
secciones del gen: la presencia del péptido sefial (SP), el exén V y la sefal de
recombinacion (RSS), asi como las distancias entre sus posiciones de inicio y fin.

La Figura 5.3 muestra esta representacion estructural del gen V tal como es
procesada por RIVAM. Como se puede observar, cada gen V se representa como un
conjunto de seis atributos posicionales: Inicio_SP, Fin_SP, Inicio_Exon, Fin_Exon,
Inicio_RSS y Fin_RSS. La coherencia biolégica se evalia a partir de dos criterios
principales. Primero, la distancia total entre Inicio_SP y Fin_RSS debe oscilar entre
aproximadamente 385 y 460 posiciones o caracteres, rango que corresponde a la
longitud esperada de un gen V completo con sus tres secciones. Segundo, las distancias
entre secciones adyacentes (d1 entre SP y Ex6n, y d2 entre Exén y RSS) deben ser
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biolégicamente plausibles, es decir, no deben exceder rangos que resultarian imposibles
dado el tamafio conocido de cada seccion del gen.

Senal de

5 Péptido sefial e — 3

(SP)

= = (RSS)

; d1 o d2 :
Inicio_SP Fin_SP Inicio_Exon Fin_Exon  Inicio_.RSS Fin_RSS
< »>

~380 a 460 posiciones

Figura 5.3 Representacion del gen V y distancias validadas por RIVAM

Un registro que no cumpla con estas condiciones ya sea porque le falta alguna de las
tres secciones o porque las distancias entre ellas son incoherentes, es clasificado como
candidato no valido y excluido del conjunto reducido. Esta validaciéon estructural
garantiza que los candidatos conservados tras la reduccién sean biolégicamente
plausibles, independientemente de si corresponden a genes funcionales o pseudogenes,
debido a que ambos tipos pueden estar presentes con sus tres secciones estructurales
completas, pero diferir en caracteristicas internas de la secuencia que el método no
evalua.

Este principio establece una diferencia fundamental entre RIVAM y otros enfoques
de reduccion de datos basados exclusivamente en criterios estadisticos. RIVAM no
busca inicamente disminuir el volumen de datos, sino hacerlo preservando candidatos
que mantengan coherencia estructural con la biologia del gen V. En este contexto, la
preservacion de la coherencia biologica actia como un mecanismo de control de
calidad, asegurando que la reducciéon de datos no comprometa la validez biolégica de
los resultados. De este modo, el conjunto reducido que se entrega al experto conserva
candidatos verdaderamente relevantes y utiles para el proceso de anotacidn.

5.1.4 Reusabilidad

Uno de los objetivos centrales del disefio de RIVAM es que el método no sea una solucion
de uso unico, desarrollada exclusivamente para un genoma o una especie especifica,
sino que pueda aplicarse de manera consistente a distintos contextos del genoma sin
requerir modificaciones estructurales en su pipeline. Este principio de reusabilidad
responde directamente a una de las brechas identificadas en la literatura: la mayoria de
los métodos existentes fueron disefiados y validados para especies ampliamente
estudiadas, lo que limita su aplicabilidad a nuevos organismos o genomas poco
caracterizados.
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En términos practicos, la reusabilidad de RIVAM se sustenta en tres caracteristicas
de diseno. La primera es la independencia de referencias especificas de especie: dado
que el método opera sobre las posiciones de inicio y fin registradas en los archivos GFF,
no requiere secuencias de referencia particulares para cada especie analizada. Los
mismos criterios estructurales y estadisticos que guian la reduccién en un genoma de
Desmodus rotundus son aplicables a cualquier otro genoma de vertebrado que utilice
las mismas herramientas de alineamiento como entrada.

La segunda caracteristica es la estandarizaciéon del formato de entrada y salida. Al
tomar como entrada archivos GFF obtenidos por herramientas estandar y entregar
como salida un archivo GFF reducido compatible con los mismos visores y herramientas
utilizados en el proceso actual, RIVAM puede integrarse en cualquier pipeline para la
caracterizacion del genoma que utilice estos formatos, independientemente de la
especie o institucién que lo aplique.

La tercera caracteristica es la parametrizaciéon del método. Los hiperpardmetros del
modelo, optimizados mediante PSO durante el desarrollo, pueden ser ajustados para
adaptarse a las caracteristicas especificas de nuevos genomas sin necesidad de
redisefiar el pipeline completo. Esta flexibilidad garantiza que el método pueda
generalizarse a nuevos contextos manteniendo su estructura conceptual intacta.

En conjunto, estas tres caracteristicas posicionan a RIVAM como un método
reutilizable y transferible, cuya aplicacion no esta limitada al contexto especifico del
CISE], sino que puede extenderse a cualquier laboratorio o institucion que enfrente el
mismo problema de reduccion del espacio de busqueda en la identificacion de genes V.

5.1.5 Interoperabilidad

El principio de interoperabilidad establece que el método RIVAM debe ser capaz de
integrarse de manera natural con las herramientas y flujos de trabajo existentes en el
proceso de caracterizacién del genoma, sin requerir que los expertos abandonen sus
practicas actuales ni adopten nuevas plataformas o formatos. Este principio surge
directamente del anadlisis del proceso real descrito en el Capitulo 3: cualquier
intervencion que interrumpa el flujo de trabajo establecido por los expertos del CISEI
reduciria su utilidad practica, independientemente de su eficiencia computacional.

En el disefio de RIVAM, la interoperabilidad se materializa en dos niveles. El primero
es la interoperabilidad de datos, que se refiere a la capacidad del método de consumir
y producir datos en formatos estdndar reconocidos por las herramientas
bioinformaticas mads utilizadas. El método toma como entrada los archivos GFF
obtenidos por BLASTn, BLASTX, hmmscan, Exonerate:protein2genome:local y
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Exonerate:est2genome, que son exactamente los mismos archivos que los expertos
utilizan en el proceso actual. Su salida es igualmente un archivo GFF reducido que puede
cargarse directamente en IGV sin ninguna conversion adicional, respetando asf el flujo
de trabajo del experto de la Seccién 2 del proceso BPMN.

El segundo nivel es la interoperabilidad de proceso, que se refiere a la capacidad del
método de insertarse en un punto especifico del pipeline existente sin alterar las etapas
anteriores ni posteriores. Como se describié en la seccién 3.4.1, RIVAM se integra entre
la Seccién 1 y la Seccion 2 del proceso representado en el BPMN, es decir, después de
que los archivos GFF han sido entregados y antes de que el experto inicie la revision
manual. Esta ubicaciéon garantiza que el método no interfiere con el proceso de
alineamiento ni con el proceso de anotacion final, actuando exclusivamente como una
etapa de filtrado y reduccién que mejora la eficiencia sin modificar la naturaleza del
proceso.

La interoperabilidad no solo facilita la adopcién del método por parte de los expertos,
sino que también garantiza su compatibilidad con futuros desarrollos en el area. Al
basarse en formatos estandar ampliamente adoptados en la comunidad bioinformatica,
RIVAM puede integrarse con nuevas herramientas de alineamiento o visualizadores que
emerjan en el futuro, sin necesidad de modificar su disefio fundamental.

5.2 Justificacion de las decisiones de diseiio

Los principios descritos en la seccién anterior establecen qué debe cumplir el método
RIVAM, pero no explican por qué se eligieron las técnicas especificas que lo conforman.
Esta seccidn responde precisamente a esa pregunta: ;por qué reduccién de
dimensionalidad?, ;por qué agrupamiento no supervisado con GMM?, ;por qué explorar
multiples variantes?, ;por qué PSO para la optimizacién de parametros?

Cada una de estas decisiones no fue tomada de manera arbitraria, sino como
resultado de un proceso iterativo de andlisis, pruebas preliminares y retroalimentacion
con expertos del dominio. Documentar este razonamiento es fundamental para
garantizar la transparencia metodolégica del método y para facilitar su comprension,
replicacién y eventual mejora por parte de otros investigadores.

5.2.1 ;Por qué reduccion de dimensionalidad?

El espacio de busqueda de genes V, una vez consolidado y unificado a partir de las cinco
herramientas de alineamiento, se representa como una matriz de datos. Cada registro
se describe mediante un conjunto de atributos posicionales: Inicio_SP, Fin_SP,
Inicio_Exon, Fin_Exon, Inicio_RSS y Fin_RSS, ademas de atributos derivados como
distancias entre secciones y puntajes de alineamiento. Aunque el nimero de atributos
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no es particularmente alto, la naturaleza de los datos introduce dificultades
importantes para aplicar algoritmos de agrupamiento directamente sobre el espacio
original.

En primer lugar, las posiciones presentan rangos de valores muy amplios debido al
tamafio y organizacién de cada genoma. Por ejemplo, un gen V ubicado al inicio del
genoma puede encontrarse en posiciones del orden de miles, mientras que otro
localizado al final puede situarse en posiciones de cientos de millones. Como
consecuencia, las distancias euclidianas calculadas en el espacio original no
representan adecuadamente la similitud estructural entre registros. Dos genes V con
estructuras practicamente idénticas, pero localizados en regiones diferentes del
genoma, aparecerian artificialmente alejados entre si.

Este problema se relaciona con la denominada maldicién de la dimensionalidad,
descrita en la literatura de aprendizaje automatico (Bellman, 1957). La situacion se
intensifica cuando los atributos manejan escalas muy distintas, como ocurre entre las
posiciones del genoma que son absolutas y las distancias relativas entre secciones del
gen.

En segundo lugar, la distribucion de los registros en el espacio de atributos es
altamente heterogénea. Los genes V reales constituyen unicamente una pequeiia
fraccion del total de registros y suelen concentrarse en regiones especificas del espacio
de datos. Estas regiones no son facilmente separables mediante fronteras lineales
simples. Debido a esta heterogeneidad, algoritmos de agrupamiento basados en
distancias euclidianas, como K-Means, tienden a generar clusters con baja cohesion
interna y alta superposicion entre grupos. Esto dificulta la identificacion confiable del
grupo éptimo y produce variaciones significativas en la cobertura de genes reales entre
diferentes ejecuciones (Jain, 2010).

En tercer lugar, las pruebas preliminares realizadas durante el desarrollo del método
confirmaron estas limitaciones de manera empirica. Cuando el agrupamiento se aplicé
directamente sobre el espacio original, sin realizar transformaciones previas, los
resultados demostraron una alta variabilidad en la cobertura de genes reales entre
distintos genomas. En algunos casos, el desempefio cambiaba considerablemente
dependiendo de las caracteristicas particulares del genoma analizado.

Esta inestabilidad evidenci6 la necesidad de transformar previamente el espacio de
datos antes de aplicar el agrupamiento. La reduccién de dimensionalidad permite
abordar simultaneamente los problemas descritos. Al convertir el espacio original en
una representacion de menor dimension, se preservan las relaciones estructurales
entre registros independientemente de sus posiciones absolutas dentro del genoma.
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Como resultado, se obtiene una representacion mdas compacta, homogénea y
adecuada para los algoritmos de agrupamiento. Esta transformaciéon no elimina
informacién relevante; por el contrario, reorganiza los datos en un espacio donde las
similitudes estructurales pueden detectarse con mayor facilidad. Esto mejora tanto la
cohesidn interna de los clusters como la separacién entre ellos (Jolliffe & Cadima, 2016).

Es importante sefialar que la reduccion de dimensionalidad cumple un propodsito
distinto al de la reduccién del espacio de biisqueda, que constituye el objetivo central
del método. La reduccidon del espacio de busqueda limita el conjunto de regiones
candidatas que deben ser revisadas por el experto, mientras que la reduccion de
dimensionalidad modifica la representacion interna de esos datos para mejorar el
desempefio del agrupamiento.

Ambos procesos son complementarios y necesarios. El primero disminuye el
volumen del problema, mientras que el segundo mejora la calidad de la solucién
obtenida. Aunque esta diferencia puede parecer sutil, resulta fundamental para
comprender correctamente el disefio y funcionamiento del método propuesto.

5.2.2 ;Por qué agrupamiento no supervisado?

Una vez justificada la necesidad de transformar el espacio de datos mediante técnicas
de reduccion de dimensionalidad, la siguiente decision de disefio consistié en
seleccionar el mecanismo mas adecuado para identificar el subconjunto de registros
con mayor concentracion de genes V reales dentro del espacio transformado. En este
contexto, se opto por un enfoque de agrupamiento no supervisado debido a tres razones
fundamentales relacionadas con la naturaleza del problema, la estructura de los datos
y la interpretabilidad de los resultados.

La primera razéon esta asociada con la disponibilidad limitada de informacion
etiquetada. En el problema de identificacién de genes V no existen etiquetas previas
para la totalidad de los registros que conforman el espacio de buisqueda. Aunque se
dispone de anotaciones manuales de referencia para algunos genomas utilizados
durante el desarrollo del método, dichas anotaciones corresponden inicamente a genes
V previamente validados por expertos y representan solo una pequeiia fraccion del total
de candidatos generados.

Bajo estas condiciones, utilizar un enfoque supervisado implicaria entrenar modelos
a partir de conjuntos de datos parciales y potencialmente sesgados hacia ciertos
genomas especificos. Esto reduciria la capacidad de generalizacion del método al
aplicarlo sobre nuevos genomas sin anotaciones previas o con caracteristicas
estructurales distintas. En contraste, el agrupamiento no supervisado permite
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identificar patrones inherentes en los datos sin depender de etiquetas conocidas,
favoreciendo asi la reutilizacion y adaptabilidad del método en diferentes contextos.

La segunda razon se relaciona con la propia estructura del espacio de datos. Los
registros presentan una distribucion altamente heterogénea, caracterizada por grupos
de formas irregulares, densidades variables y regiones de superposiciéon entre
candidatos relevantes e irrelevantes. Estas propiedades dificultan la aplicacién de
algoritmos que asuman estructuras simples o grupos aproximadamente esféricos con
varianzas homogéneas. La Tabla 5.2 presenta una comparativa teérica de los principales
algoritmos de agrupamiento considerados durante el desarrollo del método, incluyendo

sus parametros, escalabilidad, caso de uso y métrica de distancia utilizada.

Tabla 5.2 Comparativa tedrica de algoritmos de agrupamiento

Algoritmo Pa.r arfletros Escalabilidad Caso de uso Ge’on_letrla /
principales Métrica
K-Means Numero de Muy alta respecto  Adecuado para grupos Distancia
grupos (k) a n_samples bien definidos, de tamaflo  euclidiana
similar y geometria
aproximadamente
esférica. Método inductivo.
OPTICS Tamafio minimo  Muy alta respecto  Util para geometrias no Distancia
de claster y an_samplesy planas, densidades euclidiana
parametros de n_clusters variables y deteccién de
densidad outliers. Método
transductivo.
Spectral Numero de Limitada (* 10 mil Adecuado para clisteres Matrices de
Clustering grupos (k) y muestras); alto no convexos, estructuras similitud
matriz de costo complejas y analisis
afinidad computacional basado en similitud global.
Gaussian Nuamero de Limitada; poco Permite modelado Distancia de
Mixture componentes y escalable para probabilistico y Mahalanobis
Models tipo de conjuntos muy representacion de datos
(GMM) covarianza grandes con distribuciones
gaussianas. Método
inductivo.
Fuzzy C- Numero de Moderada; Permite pertenencia Distancia
Means grupos (c) y depende del parcial a multiples grupos.  euclidiana,
grado de numero de Util en problemas de Minkowski o
difusidad (m) iteraciones clustering suave y coseno

bioinformatica.

A partir de las caracteristicas descritas en la tabla, GMM se eligi6 como el algoritmo
mas adecuado para este problema por su capacidad de modelar grupos de geometria
no esférica mediante matrices de covarianza flexibles y su naturaleza inductiva que
permite generar un modelo reutilizable. A diferencia de métodos como K-Means, GMM
modela cada grupo como una distribucién gaussiana independiente con su propia
media y matriz de covarianza, lo que le permite adaptarse de manera mas flexible a
distribuciones complejas y estructuras no uniformes (Bishop & Nasrabadi, 2006). La
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evaluacién experimental detallada de estos algoritmos y la justificacion cuantitativa de
la eleccion final se presenta en el Capitulo 6.

La tercera razon corresponde a la interpretabilidad de los resultados del método. El
propoésito de RIVAM no consiste inicamente en agrupar registros similares, sino en
identificar especificamente el grupo con mayor concentraciéon de genes V reales para
presentarlo al experto como un conjunto reducido de candidatos prioritarios.

En este sentido, GMM ofrece una ventaja metodoldgica importante: cada componente
del modelo representa una region estadisticamente definida dentro del espacio
transformado. Esto permite evaluar objetivamente qué componente concentra la mayor
densidad de genes V mediante métricas cuantitativas reproducibles. Como
consecuencia, la seleccidon del subconjunto final no depende de criterios heuristicos
sino de propiedades estadisticas claramente definidas y justificables.

Es importante destacar que la eleccién de GMM no fue arbitraria ni inmediata, sino
el resultado de un proceso sistematico de evaluacién comparativa entre distintos
algoritmos presentados en la Tabla 5.2. Los resultados de esta comparacion, descritos
en detalle en el Capitulo 6, mostraron consistentemente que GMM proporcionaba el
mejor equilibrio entre precisién, estabilidad y capacidad de adaptacién a la
heterogeneidad del espacio de busqueda, confirmando la pertinencia de su eleccion
como algoritmo central del método RIVAM.

5.2.3 ;Por qué explorar multiples variantes?

Una vez establecido el agrupamiento no supervisado con GMM como mecanismo
central del método, surgié una pregunta de disefio adicional: ; es suficiente aplicar GMM
directamente sobre los datos transformados, o conviene explorar distintas
combinaciones de técnicas de reducciéon de dimensionalidad previas al agrupamiento?
La respuesta a esta pregunta motivo el disefio de multiples variantes del método, cada
una representando una configuracién distinta del pipeline de reduccion.

La exploracion de multiples variantes responde a una razén fundamental: la
incertidumbre sobre cual técnica de reduccion de dimensionalidad produce la
representacion mas favorable para el agrupamiento en el contexto especifico de los
datos de alineamiento de genes V. Como se describié en el Marco Conceptual, PCA
realiza una reduccidn lineal que preserva la varianza global de los datos, mientras que
UMAP realiza una reduccién no lineal que preserva tanto la estructura local como la
global.
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Dado que los datos de alineamiento presentan una estructura compleja y
potencialmente no lineal, no es posible determinar a priori cual de estas técnicas
producira una mejor separabilidad entre el grupo de genes V reales y el resto de los
candidatos. La Unica manera de responder esta pregunta con rigor cientifico es
comparar el desempefio de cada combinacién sobre los mismos datos.

Adicionalmente, la exploracién de variantes permite evaluar si la optimizacion de
hiperpardmetros con PSO aporta mejoras significativas sobre la configuracion base del
método. Esto da origen a tres variantes concretas: GMM optimizado con PSO, PCA
combinado con GMM y UMAP combinado con GMM. Cada variante representa una
hipétesis de disefio especifica sobre qué combinacion de técnicas produce el mejor
equilibrio entre reduccién del espacio de busqueda y cobertura de genes reales.

Esta decisién de explorar multiples variantes estd alineada con los principios
metodoldgicos de CRISP-DM y MFCD descritos en la seccién 5.1.1, que enfatizan la
importancia de la evaluacién comparativa como parte del proceso de desarrollo de
métodos basados en datos. No se trata de una exploracién arbitraria sino de un disefio
experimental sistemdtico orientado a identificar la configuracién 6ptima del método
con evidencia empirica. Los resultados de esta comparaciéon son presentados en detalle
en los Capitulos 7 y 8, proporcionan la base cuantitativa para seleccionar la variante que
mejor cumple con los principios de disefio establecidos en la seccién 5.1.

5.2.4 ;Por qué PSO para optimizacion?

El desempefio de los algoritmos de agrupamiento y reducciéon de dimensionalidad
depende en gran medida de la configuracion de sus hiperparametros. En el caso de
GMM, el nimero de componentes y el tipo de matriz de covarianza determinan
directamente la forma y el tamafio de los grupos identificados. En el caso de UMAP,
parametros como n_neighbors y min_dist controlan el balance entre la preservacién de
la estructura local y global de los datos. Una configuraciéon inadecuada de estos
parametros puede resultar en agrupamientos de baja calidad, con grupos que no
reflejan la estructura real de los datos o que no corresponden a las regiones del espacio
de busqueda con mayor concentracion de genes V reales.

La optimizacién de hiperparametros es, por tanto, una etapa necesaria para
garantizar que el método opere en su configuracion mas efectiva para cada genoma
analizado. Sin embargo, la busqueda exhaustiva de la configuraciéon 6ptima en un
espacio de multiples pardmetros es computacionalmente costosa y puede resultar
inviable cuando el nimero de combinaciones posibles es grande. Esta limitacién motivé
la eleccion de un método de optimizacion metaheuristica que permita explorar el
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espacio de parametros de manera eficiente sin necesidad de evaluar todas las
combinaciones posibles.

La eleccién de PSO como algoritmo de optimizacién responde a sus caracteristicas
particulares. A diferencia de métodos de busqueda exhaustiva como grid search o de
métodos basados en gradiente que requieren funciones diferenciables, PSO es un
algoritmo bioinspirado que explora el espacio de pardmetros de manera colaborativa
con un conjunto de particulas que se desplazan hacia las regiones de mayor desempefio.
Esta caracteristica lo hace adecuado para problemas de optimizaciéon donde la funcion
objetivo no es diferenciable, como ocurre con las métricas de evaluaciéon del método
RIVAM, y donde el espacio de busqueda es multimodal con multiples éptimos locales
(Imron & Prasetyo, 2020; Selvaraj & Choi, 2022).

Es importante destacar que la optimizacién de pardmetros en el contexto de RIVAM
no es un objetivo en si mismo sino un medio para garantizar que el agrupamiento
produzca los mejores resultados posibles en términos de cobertura de genes reales y
reduccion del espacio de busqueda. La funcién objetivo que PSO optimiza integra ambos
criterios, buscando el balance 6ptimo entre reduccion maxima del espacio de
candidatos y preservaciéon de la mayor cantidad posible de genes V reales. Esta funcion
objetivo, definida a partir del conocimiento experto del dominio, es precisamente la que
conecta la optimizacién computacional con el principio de coherencia bioldgica descrito
en la seccion 5.1.3. Los detalles de su definicion y los resultados de la optimizacion se
presentan en el Capitulo 6.

5.3 Componentes metodologicos

Los principios de disefio descritos en la seccion 5.1 y el razonamiento que fundamenta
las decisiones técnicas presentadas en la seccion 5.2 convergen en una estructura
metodoldgica concreta que organiza el funcionamiento del método RIVAM. Esta
estructura se compone de seis componentes secuenciales, cada uno con un rol
especifico dentro del proceso de reduccién del espacio de bisqueda, que en conjunto
transforman un conjunto amplio y heterogéneo de registros de alineamiento en un
archivo GFF reducido y biolégicamente coherente listo para la revision experta.

La Figura 5.4 presenta el diagrama conceptual del método, donde se muestra la
secuencia de componentes, sus entradas y salidas, y el flujo de informacion a lo largo
del proceso. Como se puede observar, la progresion refleja una légica clara: primero se
comprende el dominio y se caracteriza la entrada, luego se integran y estandarizan los
datos, posteriormente se reduce la dimensionalidad del espacio de datos para facilitar
el modelado y la seleccidn del conjunto 6ptimo, y finalmente se genera la representacion
de salida en un formato interoperable. Esta progresion estd alineada con los marcos
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metodoldgicos de CRISP-DM y MFCD descritos en la seccién 5.1.1, garantizando que
cada decision tomada en un componente esté fundamentada en la informacion obtenida
por las etapas anteriores.
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Figura 5.4 Diagrama conceptual de los componentes metodoldgicos del método RIVAM

A diferencia del Capitulo 6, que detalla la implementacién técnica de cada
componente con sus algoritmos, pardmetros y especificaciones concretas, esta seccion
presenta una descripcion abstracta y conceptual de qué hace cada componente, qué
informacion recibe como entrada y qué entrega como salida. El objetivo es proporcionar
una vision integral del método que permita al lector comprender su légica de
funcionamiento antes de entrar en los detalles de su implementacién.

5.3.1 Comprension y representacion de datos

El primer componente del método establece el punto de partida del proceso de
reduccion, caracterizando la naturaleza y estructura de los datos de entrada antes de
aplicar cualquier transformacion. En cualquier problema de reduccién del espacio de
busqueda, esta comprension inicial es indispensable: sin conocer las caracteristicas del
espacio de entrada, sus dimensiones, su volumen y su estructura, no es posible definir
criterios de reduccion que sean efectivos y biolégicamente validos. Su funcién es
precisamente consolidar ese conocimiento del dominio y traducirlo en criterios
concretos que guien las decisiones de los componentes posteriores.
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La entrada de este componente, en términos generales, corresponde al conjunto
completo de datos generados por las fuentes de informacién disponibles en el dominio
del problema, junto con los datos de referencia que permiten evaluar la calidad de los
resultados. En el caso particular de los genes V, esta entrada son los archivos obtenidos
por los «cinco sistemas de alineamiento: BLASTn, BLASTx, hmmscan,
Exonerate:protein2genome:local y Exonerate:est2genome, asi como los archivos de
referencia en formato BED que contienen las anotaciones manuales de genes V
validados por expertos. Estos archivos representan el espacio de busqueda en su estado
original, con todo su volumen y redundancia.

En términos generales, durante este componente se caracteriza el espacio de entrada
analizando su volumen total, la distribuciéon de los datos entre las distintas fuentes, la
proporcion entre soluciones relevantes e irrelevantes y las restricciones propias del
dominio que deben respetarse durante la reduccién. Esta caracterizacién no modifica
los datos, sino que extrae el conocimiento necesario para tomar decisiones informadas
en los siguientes componentes. En el caso de los genes V, esto implica analizar la
distribucién de registros entre los cinco sistemas de alineamiento, identificar la
proporcion entre candidatos que corresponden a genes reales y registros irrelevantes,
y establecer las restricciones bioldgicas que definen qué constituye un candidato valido.

El resultado de este componente es un conjunto de restricciones y reglas del dominio
que actiian como marco de referencia para todo el proceso de reduccion. En cualquier
problema de reduccion del espacio de busqueda, este tipo de conocimiento es
fundamental: sin una comprensiéon clara de qué constituye una solucién valida,
cualquier criterio de filtrado puede eliminar informacién relevante o conservar
registros irrelevantes. Las restricciones del dominio son precisamente las que permiten
distinguir entre ambos casos y tomar decisiones fundamentadas en el conocimiento del
problema.

En el caso de los genes V, estas restricciones se traducen en criterios concretos y
verificables: las distancias esperadas entre las secciones del gen, los rangos validos de
longitud total, los criterios de coherencia bioldgica descritos en el principio 5.1.3 y las
métricas de evaluacién que determinaran la calidad del conjunto reducido final. Este
conocimiento fluye de manera implicita hacia todos los componentes posteriores,
garantizando que las decisiones de filtrado y seleccion sean consistentes con la biologia
del dominio y con las necesidades reales de los expertos que utilizaran el resultado.
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5.3.2 Integracion de fuentes de informacion

El segundo componente aborda uno de los desafios mas comunes en problemas de
reduccion del espacio de busqueda: la diversidad de los datos provenientes de multiples
fuentes. En cualquier dominio donde se utilizan diversos sistemas o métodos para
explorar un espacio de soluciones, los resultados suelen presentar diferencias en
formato, escala y criterios de evaluaciéon que dificultan su andlisis en conjunto. La
coexistencia de multiples fuentes de informacion es, por un lado, una ventaja porque
cada fuente aporta una perspectiva distinta sobre el espacio de soluciones, pero, por
otro representa un reto metodoldgico porque los resultados no pueden compararse ni
procesarse directamente sin una etapa previa de consolidacién.

Antes de aplicar cualquier técnica de reduccion, es necesario consolidar estas fuentes
en una representaciéon unificada que permita tratar todos los registros bajo los mismos
criterios y en el mismo espacio de atributos. Este proceso de integracién no consiste
simplemente en concatenar los resultados de las distintas fuentes, sino en identificar
relaciones entre ellos, resolver conflictos y construir una representaciéon que preserve
la informacidn relevante de cada fuente sin duplicarla. Sin esta integracion previa, los
siguientes componentes operarian sobre datos inconsistentes y redundantes,
comprometiendo tanto la calidad del agrupamiento como la validez bioldgica de los
resultados finales.

En el caso particular de los genes V, la integracién de fuentes implica consolidar los
registros obtenidos por las cinco o mas sistemas de alineamiento en un tinico conjunto
estructurado. Cada sistema aporta informacién sobre distintas secciones del gen V
desde perspectivas complementarias: hmmscan identifica sefiales de recombinacién,
BLASTn y BLASTx detectan regiones de similitud a nivel de nucle6tidos y aminodcidos
respectivamente, y las dos modalidades de Exonerate identifican la estructura exénica
del gen. La integracion de estas cinco perspectivas requiere identificar qué registros de
distintas fuentes corresponden a la misma regién del genoma y consolidarlos en una
representacion Unica.

Esta unificaciéon implica varias operaciones especificas. Primero, se identifican los
registros redundantes, es decir, aquellos que representan la misma region del genoma
con pequefias variaciones en sus coordenadas. Segundo, se construye una
representacion vectorial unificada que capture los atributos posicionales de cada
candidato: las posiciones de inicio y fin de cada seccién del gen (SP, Exén y RSS), las
distancias entre secciones y atributos derivados adicionales. Tercero, se valida que los
registros consolidados cumplan con las restricciones biolégicas establecidas en el
componente anterior, descartando aquellos que presenten incoherencias estructurales
que los hagan bioldgicamente inviables.
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La salida de este componente es un conjunto unificado de registros sin redundancias,
donde cada entrada representa un candidato Unico con sus atributos posicionales
completos y biolégicamente coherentes. Este conjunto constituye la base sobre la cual
operan todos los componentes posteriores del método, y su calidad determina
directamente la efectividad de las etapas de estandarizacién, reducciéon y modelado que
le siguen.

5.3.3 Estandarizacion de representaciones

El tercer componente aborda un problema fundamental en el procesamiento de datos
provenientes de multiples fuentes: la heterogeneidad en las escalas y rangos de los
atributos. En cualquier problema donde los datos se describen mediante atributos con
unidades o magnitudes distintas, aplicar directamente algoritmos de reduccion de
dimensionalidad o modelado de aprendizaje automatico puede producir resultados
sesgados hacia los atributos de mayor magnitud, que dominan las métricas de distancia
independientemente de su relevancia real para el problema. La estandarizacion
garantiza que todos los atributos se contribuyan de manera equitativa al proceso de
reduccion, independientemente de sus valores absolutos.

La entrada de este componente es el conjunto unificado de registros sin
redundancias generado por el componente anterior. Cada registro esta descrito por un
conjunto de atributos posicionales cuyos valores pueden variar en rangos muy
distintos: las posiciones absolutas en el genoma pueden alcanzar cientos de millones,
mientras que las distancias entre secciones del gen se miden en decenas o cientos de
posiciones. Esta disparidad de escalas hace que los atributos de mayor magnitud
dominen las métricas de distancia utilizadas por los algoritmos de reduccién y
modelado, distorsionando la representacién del espacio de datos.

En este componente se aplica una transformaciéon de normalizacion que reescala
todos los atributos a un rango comun, preservando las relaciones relativas entre los
valores de cada atributo sin modificar la estructura del conjunto de datos. Esta
transformacion es importante en el contexto de los genes V porque las posiciones
absolutas en el genoma varian enormemente entre distintos genomas y entre distintas
regiones del mismo genoma, mientras que las distancias relativas entre secciones del
gen son mucho mas consistentes entre especies. Al normalizar los atributos, el
componente garantiza que el algoritmo de reduccién de dimensionalidad pueda
identificar patrones estructurales basados en las relaciones entre secciones del gen, sin
verse influenciado por la ubicacién absoluta de los candidatos en el genoma.

El resultado de este componente es un conjunto de datos normalizados donde todos
los atributos se encuentran en una escala comparable, listos para ser procesados por el
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componente de la reduccidon de dimensionalidad. En cualquier problema de reduccion
del espacio de busqueda, la estandarizacion previa al modelado es una practica
metodoldgica establecida que mejora la estabilidad y la calidad de los resultados. En el
caso particular de los genes V, esta estandarizacion es relevante porque permite que el
método sea aplicable de manera consistente a genomas de distintos tamafios y especies,
sin que las diferencias en la escala de las posiciones absolutas afecten la calidad del
agrupamiento posterior.

5.3.4 Reduccion de dimensionalidad

El cuarto componente transforma la representacion de los datos normalizados en un
espacio de menor dimensidn que preserve las relaciones estructurales entre registros
y mejore la separabilidad entre grupos. En cualquier problema de analisis de datos de
alta dimensionalidad, la reduccién de dimensionalidad es una estrategia ampliamente
utilizada para superar las limitaciones que impone la maldicién de la dimensionalidad:
a medida que el nimero de atributos crece, las distancias entre puntos tienden a
homogeneizarse, dificultando la identificacién de patrones y la separacién entre grupos
mediante algoritmos de modelado convencionales (Bellman, 1957). Al proyectar los
datos en un espacio de menor dimension, permite que el componente de modelado
opere sobre una representaciéon mas compacta y discriminativa.

La entrada del componente para la reduccidon de dimensiones es el conjunto de datos
normalizados obtenido por el componente anterior. Aunque el nimero de atributos
posicionales que describen cada candidato no es excesivamente grande en términos
absolutos, la variabilidad entre genomas y la naturaleza heterogénea de los datos de
alineamiento obtiene un espacio de datos cuya estructura no es directamente
aprovechable por los algoritmos de agrupamiento sin una transformacién previa. En
particular, las posiciones absolutas de los candidatos en el genoma introducen una
variabilidad de gran escala que dificulta la identificacion de patrones estructurales
comunes entre genes V de distintas regiones del genoma.

Durante este componente se aplica una técnica de reduccién que transforma el
espacio original en una representacion de menor dimensidn, preservando las relaciones
de similitud entre registros que son relevantes para el problema. En términos generales,
existen dos grandes enfoques para esta transformacion: los métodos lineales, que
proyectan los datos en un subespacio definido por combinaciones lineales de los
atributos originales, y los métodos no lineales, que son capaces de capturar estructuras
complejas que no pueden representarse con proyecciones lineales. La eleccién entre
estos enfoques, explicada en la seccién 5.2.1, influye en la calidad de la representacion
obtenida y en la efectividad del modelado posterior.
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El resultado de este componente es una representacién de los datos en un espacio de
menor dimension donde los registros con caracteristicas estructurales similares se
encuentran mas proximos entre si, independientemente de su ubicacién absoluta en el
genoma. En el caso particular de los genes V, esto significa que candidatos con distancias
similares entre sus secciones estructurales y proporciones similares entre péptido
sefial, exén y senal de recombinacién tenderdn a agruparse en regiones contiguas del
espacio reducido, facilitando que el componente de modelado y seleccién identifique
con mayor precision el subconjunto de candidatos con mayor concentracion de genes V
reales.

5.3.5 Modelado y seleccion

El quinto componente constituye el nucleo del proceso de reduccion del espacio de
busqueda. Su funcidn es identificar, dentro del espacio de menor dimension obtenido
en el componente anterior, el subconjunto de registros con mayor concentracién de
candidatos biolégicamente relevantes, para entregdrselo al experto como conjunto
reducido y priorizado. En cualquier problema de reduccién del espacio de soluciones,
este componente responde a la pregunta central del método: ;cudles de todos los
candidatos disponibles tienen mayor probabilidad de ser soluciones vdlidas al
problema?

La entrada de este componente es la representacion de datos en el espacio de menor
dimension obtenida en el componente anterior. Esta representacion conserva las
relaciones estructurales entre registros de manera que candidatos con caracteristicas
similares se encuentran proximos entre si en el espacio transformado, lo que facilita la
identificacién de grupos naturales mediante técnicas de modelado. A diferencia de los
componentes anteriores, que operan sobre todos los registros de manera uniforme, este
componente introduce una distinciéon entre grupos de registros basada en sus
propiedades estadisticas y estructurales.

Durante este componente se aplica un modelo que identifica los grupos naturales
presentes en el espacio de datos transformado, asignando a cada registro una medida
de pertenencia a cada grupo. Esta asignacion no es binaria sino probabilistica, lo que
permite representar de manera mas realista la incertidumbre inherente a los datos
bioldgicos, donde la frontera entre candidatos relevantes e irrelevantes no siempre es
nitida. Una vez identificados los grupos, se evaltia cual de ellos concentra la mayor
proporcion de candidatos biolégicamente validos, aplicando los criterios de validacién
establecidos en el componente de comprension del dominio. Esta evaluacién combina
criterios estadisticos, como la cohesién interna del grupo, con criterios biolégicos, como
la cobertura de genes de referencia validados por expertos.
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El resultado de este componente es el grupo 6ptimo de candidatos, es decir, el
subconjunto del espacio de busqueda con mayor probabilidad de contener los genes V
reales del genoma analizado. En cualquier problema de reduccién del espacio de
soluciones, la identificaciéon de este subconjunto es el objetivo central del método: no se
trata de encontrar todas las soluciones posibles sino de acotar el espacio de manera que
el esfuerzo de revisién posterior se concentre en las regiones mas prometedoras. En el
caso particular de los genes V, este grupo 6ptimo representa una fracciéon pequefia del
espacio de busqueda original que conserva la gran mayoria de los genes V reales,
permitiendo que el experto concentre su revisidn en un conjunto manejable de
candidatos sin comprometer la cobertura del proceso de anotacion.

5.3.6 Representacion final e interoperabilidad

El sexto y ultimo componente cierra el proceso de reduccion del espacio de busqueda,
traduciendo el grupo 6ptimo de candidatos identificado en el componente anterior en
una representacion de salida que pueda ser utilizada directamente por los expertos en
su flujo de trabajo habitual. En cualquier método computacional orientado a apoyar la
toma de decisiones de expertos, la utilidad practica del resultado depende no solo de su
calidad estadistica sino también de su accesibilidad: un resultado técnicamente
correcto pero presentado en un formato incompatible con las herramientas del dominio
tiene un impacto real limitado. La interoperabilidad de la salida es, por tanto, tan
importante como la calidad del proceso que la produce.

La entrada de este componente es el grupo 6ptimo de candidatos identificado en el
componente anterior, representado en el espacio transformado del método. Este grupo
contiene los registros seleccionados como los mds probables de corresponder a genes
V reales, pero en una representacién interna del método que no es directamente
utilizable por las herramientas bioinformaticas del dominio. La funciéon de este
componente es recuperar la informacién original de estos registros y traducirla a un
formato estdndar reconocido por el ecosistema de herramientas del proceso de
anotacion.

Durante este componente se recuperan los registros originales de alineamiento
correspondientes a los candidatos del grupo 6ptimo, preservando toda la informacion
posicional y los atributos originales de cada registro. A continuacion, estos registros se
organizan y estructuran en el formato de salida estandar del método, asegurando que
la informacién sea completa, coherente y compatible con las herramientas de analisis
utilizadas por los expertos. Este proceso de transformacién no modifica el contenido
biolégico de los registros sino Unicamente su representacion, garantizando que la
informacién entregada al experto sea fiel a los datos originales de alineamiento.
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El resultado de este componente es un archivo en formato GFF reducido que contiene
unicamente los registros del grupo 6ptimo, listo para ser cargado directamente en el
IGV u otras herramientas utilizadas por los expertos sin ninguna conversién adicional.
En cualquier método computacional que busque integrarse en un flujo de trabajo
existente, esta compatibilidad con los formatos estdndar del dominio es lo que
determina su adopcién practica: los expertos pueden incorporar el resultado del
método en su proceso habitual sin necesidad de aprender nuevas herramientas ni
realizar conversiones adicionales. En el caso particular de los genes V, esto significa que
el experto recibe un archivo GFF reducido que puede utilizar directamente en el IGV,
exactamente como lo haria con los archivos originales de alineamiento, pero con un
volumen de registros drasticamente menor que facilita y acelera el proceso de revision
y anotacion.

5.4 Iteracion y refinamiento

El método RIVAM no surgio en su forma final a partir de un unico ejercicio de disefio,
sino como resultado de un proceso iterativo de construccion, evaluacion y ajuste que
caracteriza al Ciclo de Disefio de la metodologia DSR. Esta seccién describe como el
feedback continuo de los expertos en biologia molecular del CISEI y los resultados de
las pruebas preliminares sobre datos reales influyeron en las decisiones de disefo del
método, modificando componentes, criterios y representaciones a lo largo del proceso.

La naturaleza iterativa del disefio no es una limitaciéon sino una fortaleza
metodoldgica. En problemas donde el dominio es complejo y el conocimiento experto
es dificil de formalizar de manera completa desde el inicio, la iteraciéon permite
incorporar aprendizajes progresivos que enriquecen el método y garantizan que su
disefio final sea el resultado de una comprension profunda y validada del problema.
Como lo establece el marco DSR, el artefacto se construye y evalta en ciclos sucesivos
hasta alcanzar un nivel de desempefio que satisfaga los criterios de utilidad definidos
en el dominio.

5.4.1 Decisiones iniciales de diseio

En el marco de la Ciencia del Disefio, toda propuesta de artefacto comienza con una
comprension profunda del problema en su contexto real, antes de tomar cualquier
decisién técnica. En el caso del método RIVAM, las decisiones iniciales de disefio
surgieron directamente del Ciclo de Relevancia: de las interacciones con los expertos en
biologia molecular del CISEI, del andlisis del proceso de anotacion descrito en el
Capitulo 3 y de la identificacion de los cuellos de botella que limitan su eficiencia. Este
punto de partida garantizd que las decisiones de disefio no fueran especulativas sino
fundamentadas en necesidades reales y verificables del dominio.
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Las primeras decisiones conceptuales del método giraron en torno a tres preguntas
fundamentales: ;donde intervenir en el proceso de anotaciéon?, ;qué tipo de
transformacion aplicar a los datos? y ;como evaluar que la intervencion es util para el
experto? La respuesta a la primera pregunta, establecida en la seccion 3.4.1, determiné
que la intervenciéon debia ubicarse entre la generacién de archivos GFF y la revision
manual, sin alterar ninguna de las etapas anteriores ni posteriores del proceso. Esta
decisidn inicial defini6 la naturaleza del problema: no se trataba de identificar genes V
desde cero, sino de reducir el conjunto de candidatos ya generados por los sistemas de
alineamiento.

La respuesta a la segunda pregunta orient6 el disefio hacia un enfoque de reduccion
en dos niveles: primero una reduccion de redundancia mediante la unificacion de datos,
y luego una reduccién estructural mediante agrupamiento. Esta decision conceptual,
aunque sencilla en apariencia, tuvo implicaciones profundas en el disefio de los
componentes posteriores, ya que establecié una separacién clara entre la etapa de
preparaciéon de datos y la etapa de modelado que se mantiene en la versién final del
método. La respuesta a la tercera pregunta definié que el criterio de éxito del método
no seria puramente estadistico sino biolégicamente informado, lo que derivo
directamente en el principio de coherencia bioldgica descrito en la secciéon 5.1.3.

5.4.2 Refinamiento a partir del conocimiento del dominio

Una vez establecidas las decisiones iniciales, el disefio del método entrd en una fase de
refinamiento guiada por el Ciclo de Rigor de la metodologia DSR. Este ciclo establece
que las decisiones de disefio deben fundamentarse no solo en la comprension del
problema real, sino también en el conocimiento acumulado en la literatura cientifica y
en el dominio especifico de aplicaciéon. En el caso de RIVAM, este refinamiento se
produjo en dos direcciones complementarias: por un lado, la revision sistematica de la
literatura presentada en el Capitulo 4 aporté6 fundamentos teéricos que validaron y
enriquecieron las decisiones iniciales; por otro, las interacciones continuas con los
expertos del CISEI permitieron incorporar restricciones y criterios del dominio que no
eran evidentes en la primera conceptualizacion del método.

Desde la perspectiva de la literatura, el refinamiento mas significativo fue la
incorporacion explicita de técnicas de reduccion de dimensionalidad como etapa previa
al agrupamiento. Las decisiones iniciales contemplaban unicamente la unificaciéon de
datos y el agrupamiento, sin considerar la transformacién del espacio de
representacion. La revisiéon de trabajos sobre reducciéon de espacios de busqueda en
bioinformatica y el andlisis de las limitaciones de los métodos basados en agrupamiento
directo evidenciaron la necesidad de esta etapa adicional, lo que llev6 a reformular el
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disefio conceptual para incluir la estandarizacién y la reduccion de dimensionalidad
como componentes independientes con roles bien definidos.

Desde la perspectiva del dominio, el refinamiento mdas importante fue la
formalizacion de las restricciones biolégicas como criterios de validacién del método.
En las primeras conceptualizaciones, los criterios de evaluacién eran principalmente
estadisticos: cohesion de los grupos, separabilidad y reduccién porcentual del espacio
de busqueda. Sin embargo, las sesiones de trabajo con los expertos del CISEI
evidenciaron que un método que optimiza Unicamente criterios estadisticos puede
generar grupos que, aunque compactos y bien definidos desde una perspectiva
matematica, no conservan los genes V reales del genoma analizado. Esta observacion
llevd a incorporar la cobertura de genes de referencia validados por expertos como
criterio central de evaluacion, complementando los criterios estadisticos con una
medida directa de la utilidad biolégica del resultado.

5.4.3 Diseio conceptual consolidado

El proceso iterativo descrito en las secciones anteriores culminé en un disefio
conceptual consolidado que integra de manera coherente las decisiones iniciales, los
refinamientos derivados de la literatura y las restricciones incorporadas a partir del
conocimiento experto del dominio. En el marco del Ciclo de Disefio de la metodologia
DSR, este disefio consolidado representa el artefacto conceptual que sirve de base para
la implementacion técnica descrita en el Capitulo 6, garantizando que cada decision de
implementacion tenga un fundamento conceptual explicito y verificable.

El disefio consolidado se caracteriza por tres propiedades que surgieron del proceso
iterativo y que no estaban completamente articuladas en las decisiones iniciales. La
primera de estas propiedades es la modularidad del método: cada componente tiene
una funcién especifica, entradas y salidas claramente definidas, y puede ser evaluado
de manera independiente. Esta propiedad, que se refleja directamente en el diagrama
conceptual de la Figura 5.4, facilita la identificacién de qué componente contribuye a
qué aspecto del desempefio del método y permite ajustes focalizados sin necesidad de
redisefiar el método completo.

La segunda propiedad es la complementariedad entre criterios estadisticos y
bioldgicos. El disefio consolidado reconoce que la reduccion del espacio de busqueda en
genes V no puede evaluarse unicamente con métricas computacionales, sino que
requiere un balance entre la eficiencia estadistica del agrupamiento y la validez
biolégica del conjunto resultante. Este balance, incorporado durante el proceso de
refinamiento descrito en la seccién anterior, estd presente en cada componente del
método y se materializa en los criterios de validacién descritos en la seccion 5.3.5.
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La tercera propiedad es la transferibilidad. El disefio consolidado no esta acoplado a
un genoma especifico ni a una especie particular, sino que define una estructura
metodoldgica general que puede instanciarse en distintos contextos ajustando los
parametros del modelo sin modificar la arquitectura conceptual. Esta propiedad, que
deriva directamente del principio de reusabilidad descrito en la seccién 5.1.4, es la que
permite que el método sea validado en multiples genomas en el Capitulo 7 y evaluado
en términos de su capacidad de generalizacion en el Capitulo 8.

En conjunto, estas tres propiedades definen un método conceptualmente robusto
cuya implementacidn técnica, validacién experimental y evaluacién de resultados se
presentan en los capitulos siguientes, completando asi el Ciclo de Disefio de la
metodologia DSR adoptada en esta investigacion.
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Capitulo 6. Desarrollo iterativo del
método RIVAM

Este capitulo describe el proceso con el cual los fundamentos conceptuales presentados
en el Capitulo 5 se tradujeron en una implementacion concreta y funcional del método
RIVAM. A diferencia del capitulo anterior, que estableci6 el qué y el porqué del disefio,
este capitulo se enfoca en el cdmo: las decisiones técnicas tomadas, las iteraciones de
desarrollo realizadas y los ajustes incorporados hasta llegar a las cuatro variantes del
método que seran evaluadas en el Capitulo 7.

El desarrollo siguié los principios del Ciclo de Disefio de la metodologia DSR,
construyendo y evaluando el artefacto en iteraciones sucesivas, incorporando en cada
ciclo evidencia empirica real y retroalimentacion de los expertos del dominio. El
capitulo se organiza en cuatro secciones: el proceso de desarrollo iterativo, el pipeline
completo del método, las especificaciones técnicas de implementacion y la validacion
con expertos en biologia molecular.
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6.1 Desarrollo iterativo del método RIVAM

El método RIVAM logro su configuracidon final después de un proceso iterativo de disefio,
evaluacién y ajuste, sustentado en evidencia empirica y retroalimentacién continua. En
esta seccidon se describe dicha evolucién, abordando las decisiones adoptadas, los
hallazgos, las limitaciones identificadas y las modificaciones incorporadas en cada
etapa, hasta consolidar las cuatro variantes finales que posteriormente se analizan de
manera sistematica en el Capitulo 7.

El proceso de desarrollo siguié una légica acumulativa: cada fase parti6 de los
aprendizajes de la anterior, incorporando nuevos componentes o modificando los
existentes para superar las limitaciones identificadas. La Figura 6.1 muestra esta
progresion, mostrando como el pipeline fue evolucionando desde una primera version
basada uUnicamente en unificacion de datos y agrupamiento, hasta una version
consolidada que integra normalizacidn, reduccion de dimensionalidad y optimizacion
de hiperparametros.
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Figura 6.1 Etapas desarrolladas en el refinamiento del método
6.1.1 Primera iteracion: unificacion de datos y primera
propuesta de agrupamiento

La primera iteracion del desarrollo del método RIVAM abord6é dos problemas
fundamentales que debian resolverse antes de aplicar cualquier técnica de
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agrupamiento: la dispersion de los datos provenientes de los cinco sistemas de
alineamiento y la ausencia de una representacién vectorial que permitiera aplicar
algoritmos de aprendizaje automatico sobre los registros de genes V. Esta iteracién
estableci6 las bases del método al desarrollar el proceso de unificaciéon de datos y
realizar las primeras pruebas de agrupamiento sobre un genoma de referencia.

6.1.1.1 Datos utilizados en el ambito genémico

Uno de los primeros aspectos abordados en el desarrollo del método consisti6 en
comprender el significado y la estructura de los datos contenidos en los archivos en
formato GFF proporcionados por los cinco sistemas de alineamiento. Esta comprensién
es fundamental para entender por qué surge la necesidad de unificar los datos antes de
aplicar cualquier técnica de reduccidn.

Los datos utilizados en este estudio provienen de diferentes sistemas especializados
en alineamiento de secuencias, que identifican zonas de interés en un genoma y en
particular de los genes V. Cada sistema detecta una o varias secciones del gen, pero no
en su totalidad, por lo cual se deben combinar multiples resultados de diferentes
sistemas. Esta codependencia entre diferentes sistemas permite una caracterizacion
mas completa del gen V, pero genera un espacio de buisqueda amplio y heterogéneo que
dificulta su anadlisis directo.

Estos sistemas proporcionan datos en formato GFF que representan las ubicaciones
donde se produjeron alineamientos de secuencias. Los archivos GFF contienen nueve
atributos que permiten la identificaciéon de informacién clave, descritos en la Tabla 6.1.
En esta investigacién, las columnas Seqname, Start, End y Strand son relevantes, debido
a que describen la ubicacién y direccién de cada alineamiento en el genoma.

Tabla 6.1 Fragmento de datos de un archivo GFF

Fram Attribut

Seqname Source Feature Start End Score Strand e

CM040297.1  cXomerate:e .. 1173811 1174122  NA - NA  NA
st2genome

CM040297.1  cXomeratee .. 1173811 1174114 1239 - NA  NA
st2genome

CM040297.1  cXomerate:e . 1173811 1174122 2011 - NA  NA
st2genome

CM040297.1 ~ SXoneratee . e 1173811 1174113 2011 - NA  NA
st2genome

CM040297.1 ~ SXoneratee . e 1173811 1174119 2011 - NA  NA
st2genome

CM040297.1 ~ cXoneratee . e 1173811 1174125 2011 - NA  NA
st2genome

CM040297.1 ~ SXoneratee . e 1173811 1174125 2011 - NA  NA
st2genome

CM040297.1 ~ CXoneratee . e 1173811 1174119 2011 - NA  NA
st2genome

CM040297.1 ~ SXoneratee . e 1173811 1174122 2011 - NA  NA

st2genome
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Los atributos del formato GFF son los siguientes:

Probabilidad / Frecuencia

SeqlID: identificador Unico de la secuencia, como el cromosoma o scaffold
donde se encuentra la caracteristica.

Source: sistema o método que genero el alineamiento, por ejemplo, Hmmer,
Exonerate o BLAST.

Type: tipo de caracteristica alineada, como Gen, Exon, CDS o mRNA.

Start: posicidn inicial de la caracteristica en la secuencia.

End: posicion final de la caracteristica en la secuencia.

Score: valor de confianza asociado a la anotacion.

Strand: direccidn de la caracteristica en el ADN, indicada por + o -.

Phase: especifica como deben leerse los codones. Los valores posibles son 0, 1
o 2.

Attributes: informacion adicional sobre la caracteristica, como identificadores
unicos o nombres de genes.

En el contexto de esta investigacion, los quirdpteros han sido ampliamente
estudiados debido a su diversidad genética y adaptaciones Unicas. Especificamente, en
el CISEI se ha trabajado con genomas que pueden contener mas de 800 genes V,
mientras que uno solo de sus archivos GFF puede superar los 167,165 registros. Para
verificar la magnitud y distribucién de los datos, se realizé un analisis de normalidad y
densidad utilizando el atributo Start del archivo Tblastn de Tadarida brasiliensis, que
contiene 167,165 registros. La Figura 6.2 presenta los graficos QQ-normal y de densidad
de las posiciones de inicio, que confirman la amplitud de la distribucién y justifican la
necesidad de un tratamiento especial de los datos.

Distribucién de Densidad y Distribucién Acumulada
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Figura 6.2 Grafico QQnormal y de densidad de las posiciones de inicio

La Tabla 6.2 presenta las estadisticas basicas del conjunto de datos de
Exonerate:est2genome, utilizado como ejemplo para mostrar la variabilidad y
dispersion de los valores de inicio y fin de los alineamientos. Es importante sefialar que
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el archivo utilizado para el andlisis de normalidad y densidad fue Tblastn, mientras que
Exonerate:est2genome se presenta Unicamente con fines descriptivos para mostrar las
caracteristicas generales de los datos de entrada y la variabilidad entre los archivos

utilizados.
Tabla 6.2 Estadisticas basicas del conjunto de exonerate:est2genome
Column Min Max Mean Median NA_Count
seqid 13 CM061257.1 0 13 -
start 15537 250241728 239268703.757382 247595660 0
end 15746 250242045 239269002.931899 247595962 0
strand 1 - 0 1 -

Un desafio importante al trabajar con estos archivos es que cada uno identifica
Unicamente una seccién del gen, lo que hace ineficiente cualquier intento de analisis
independiente. El andlisis de los datos originales en formato GFF muestra que su
estructura dispersa dificulta la representacion precisa del gen V, limitando la aplicaciéon
de algoritmos de aprendizaje automatico. Por esta razoén, fue necesario desarrollar un
preprocesamiento que integre y unifique la informacién de todas las fuentes en
registros completos que representen la estructura total del gen V, lo que da origen a la
etapa de unificacion de datos descrita en la siguiente seccion.

6.1.1.2 Unificacién de datos

El andlisis de los datos originales en formato GFF revelé que su estructura dispersa
dificulta la representacién precisa del gen V, limitando la aplicacién de algoritmos de
aprendizaje automatico. Cada sistema de alineamiento generaba su propio archivo GFF
con registros parciales que cubrian inicamente una o dos secciones del gen, sin integrar
la informaciéon de las demdas fuentes. Esta fragmentaciéon hacia imposible aplicar
directamente técnicas de agrupamiento, ya que cada registro por si solo no
representaba un gen V completo sino inicamente una parte de éL

Con el fin de resolver este problema, se desarroll6 un método de unificacién de datos
compuesto por cinco etapas interrelacionadas, orientadas a consolidar la informacién
dispersa de los cinco sistemas de alineamiento en registros completos y estructurados
que representan la estructura del gen V. La Figura 6.3 presenta el diagrama general del
proceso de unificacion y sus cinco etapas.

Construccioén de
matrices de
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vectorizacion de
estas

Obtencion de Identificacion . Construccion y
Adecuacion y
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los datos de los del archivo con validacion de
archivos de menos registros de
" ; . datos
alineamiento redundancia genes V

Figura 6.3 Proceso de unificacion de datos y sus cinco etapas



Las cinco etapas del proceso fueron las siguientes, tal como se resume en la Tabla 6.3:

Tabla 6.3 Cinco etapas del proceso de unificacién de datos

Etapa Titulo Descripcion

Recuperacion y adaptacion de los archivos GFF,
1 Importacién de datos GFF transformandolos en un formato tabular que facilita
su manipulacién y analisis posterior
Comparacién de todos los archivos disponibles para
e . determinar cudl tiene el menor nimero de registros
Identificacion del archivo con . :
2 . redundantes; este archivo se selecciona como punto
menor redundancia . . - . e
de partida por ofrecer la informacién mas especifica
y confiable para construir registros de genes V
Con base en las posiciones del archivo con menor
redundancia, se extraen los datos faltantes de los
demas archivos para mejorar la representacion del
genV
Ensamblaje de registros de genes V segun
Construccién y validaciéon de restricciones bioldgicas, asegurando que los registros
registros de genes V generados no excedan distancias bioldgicamente
coherentes entre sus secciones
Generacion de una matriz de adyacencia por cada gen
- . para representar datos relacionales; se derivan
Construccion de matrices de : . .
5 . N nuevos atributos basados en distancias que son
adyacencia y vectorizaciéon . o )
vectorizados para facilitar su uso por algoritmos de
aprendizaje automatico

3 Extraccién y preparacién de datos

Estas cinco etapas se articularon para garantizar que los datos procesados fueran de
alta calidad y estuvieran listos para su analisis en etapas posteriores, mejorando la
precision de los registros y reduciendo la redundancia del espacio de busqueda original.

6.1.1.3 Etapas de unificacion de datos

Las etapas del proceso de unificacion se describen a continuacion en detalle, incluyendo
los subprocesos, variables y criterios aplicados en cada una. Es importante sefialar que
este proceso fue disenado especificamente para el dominio de los genes 'V, incorporando
restricciones bioldgicas en cada etapa que garantizan la coherencia estructural de los
registros generados. La primera etapa consiste en la importacidon de datos GFF, donde
se recuperan y adaptan los archivos generados por los cinco sistemas de alineamiento,
transformandolos en un formato tabular que facilite su manipulacién y analisis
posterior. A continuacion, se describen en detalle las etapas restantes.

Subproceso 1: Importacion de datos GFF la primera etapa consiste en la
recuperacion y adaptacion de los archivos GFF obtenidos por los cinco sistemas de
alineamiento: Hmmerscan para RSS, Exonerate:protein2genome,
Exonerate:est2genome, Tblastx y Tblastn. Cada archivo contiene registros parciales que
describen unicamente una o dos secciones del gen V desde la perspectiva del sistema
que los genero.
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En esta etapa los archivos son cargados y transformados en un formato tabular
estructurado, donde cada fila representa un registro de alineamiento con sus columnas
correspondientes: Seqname, Source, Feature, Start, End, Score, Strand, Frame y
Attribute. Esta transformacién establece la estructura base sobre la cual operaran las
etapas siguientes, garantizando que todos los archivos sean procesados bajo el mismo
esquema de datos independientemente del sistema que los generd. El proceso general
de las cinco etapas se muestra en la Figura 6.3.

Extraer los Almacenar Almacenar JAUN
datos de cada conjunto en una matrizConj en existen conjuntos
conjunto matrizConj ListConju que extraer?

Extraer
siguiente
archivo

Retornar
No.

ListConju

Figura 6.4 Subproceso de importacion de datos para la unificacion de datos

Subproceso 2: Identificacion del archivo con menor redundancia el segundo
subproceso tuvo como objetivo identificar el archivo con el menor nivel de redundancia,
garantizando que el conjunto de datos seleccionado estuviera conformado unicamente
por informacion no repetida. Para lograrlo, se evalud la redundancia presente en cada
conjunto GFF con el andlisis de las columnas Inicio y Fin de los archivos GFF. En
particular, se verificé si al menos una de estas columnas contiene valores tnicos y si
dichos valores correspondian a la totalidad de los registros del archivo analizado.

A partir de este analisis, se selecciond el conjunto con menor redundancia, el cual fue
almacenado en la variable DUMrev o DUMforw (Data Unique Matrix), segun la
orientacion del alineamiento evaluado. De esta manera, los archivos asociados a
alineamientos en direccion Reverse fueron asignados a DUMrev, mientras que aquellos
correspondientes a alineamientos Forward se almacenaron en DUMforw. Finalmente,
ambas matrices son retornadas para su uso en los subprocesos posteriores de la
unificacién, permitiendo trabajar con conjuntos de datos depurados y consistentes. La
Figura 6.5 muestra el diagrama correspondiente a este subproceso.

ST <



Calcular.la Selepcmn (o[<]] . Cudl es la
redundancia de conjunto con direccion del
cada uno de los menor

matrizConj redundancia

alineamiento?

Asignar
conjunto a la
variable
DUMrev

Reverse

Retornar
DUMrev y
DUMforw

Asignar
conjunto a la
variable
DUMforw

Figura 6.5 Identificacion del archivo con menor redundancia

Subproceso 3: Extraccion y preparacion de datos el tercer subproceso se centrd
en la extraccion y preparacién de datos, asegurando que los registros fueran
estructurados correctamente. Para ello, se extrajeron las posiciones de inicio de las
matrices DUMrev y DUMforw en pares, utilizdndose como rangos. Con estos rangos, se
recuperaron los datos de los demds archivos GFF que coincidieran dentro de los
intervalos establecidos.

Posteriormente, los registros extraidos fueron asignados a listas segtin su direccion:
LISTMrev o LISTMforw. Estas listas almacenaron los registros de manera estructurada
para su posterior andlisis. El proceso continud iterativamente hasta que no existieron
datos pendientes en DUMrev o DUMforw. La Figura 6.6 muestra este subproceso.
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Figura 6.6 Extraccion y preparacion de datos
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Subproceso 4: Construccion y validacion de registros de genes V El cuarto
subproceso, presentado en la Figura 6.7, estuvo centrado en la construccion y validacion
de registros de genes V. Su objetivo fue asegurar que los registros generados cumplieran
con distancias biolégicamente coherentes entre las secciones del gen, consolidando la
informacién de los subprocesos previos en representaciones completas y
estructuradas.

El subproceso comenzé con la extraccién de un registro de DUMrev o DUMforw y su
asignacién a la variable RSS, que representa la sefial de recombinacién del gen. El
siguiente paso procesé los datos de LISTMrev o LISTMforw seguin la direccion
correspondiente: el primer registro de LISTM fue asignado a Exdn y el siguiente a SP.
Esta asignacion secuencial garantizo que cada registro construido contuviera las tres
secciones estructurales del gen V, siguiendo el orden biologico establecido en el
dominio.

Un aspecto critico de este subproceso fue la incorporaciéon de conocimiento experto
del dominio en forma de reglas explicitas que delimitan las distancias esperadas entre
las secciones del gen. La construccion de registros se basé en una estructura genérica
del gen V, asegurando que las tres secciones estuvieran correctamente representadas y
que cada registro fuera biolégicamente valido. Para mantener esta coherencia, se
establecieron cuatro reglas fundamentales que se presentan en la Tabla 6.4.

Tabla 6.4 Reglas de validacion biolégica para la construccion de registros de genes V

Regla  Titulo Descripcion

La diferencia absoluta entre la posicién de inicio de la
RSS y el inicio del Exon debe ser = 0 y < 15 caracteres.
Garantiza que las secciones estén proximas sin
solapamientos ni separaciones excesivas; de lo
contrario, se extrae el siguiente registro como Exén y se
reevalia
La diferencia absoluta entre el inicio y el fin del Exén
debe estar entre 280 y 350 caracteres. Se usan valores
2 Distancia dentro del Ex6n absolutos porque los alineamientos Reverse aumentan y
los Forward disminuyen; si no se cumple, se analiza el
siguiente registro y se reinicia todo el proceso
La diferencia absoluta entre el inicio y el fin del SP debe
ser >45y < 50 caracteres. Si esta condicién no se cumple,
el registro se extrae como SP y se reinicia todo el proceso
de evaluacién
La distancia absoluta entre el inicio del SP y el fin del
Exdn debe estar entre 60 y 150 caracteres. Esto asegura
4 Distancia entre SP y Ex6n una separacion biolégicamente coherente; si el criterio
no se cumple, otro registro se trata como SP potencial y
se reinicia todo el proceso

1 Distancia entre RSS y Ex6n

3 Distancia dentro del SP

Si todos los criterios de validacion se cumplen, los registros de RSS, SP y Ex6n se
almacenan en la matriz Mat_Gen segun la direccion del alineamiento y se almacenan en
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ListMat_Genrev o ListMat_Genforw dependiendo de la direccion. Una vez que no quedan
mas datos en DUMrev o DUMforw, se retornan las listas con los registros finales listos
para su andlisis en la siguiente fase. La Figura 6.7 presenta el diagrama completo de este
subproceso.
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Figura 6.7 Construccion y validacion de registros de genes V

Subproceso 5: Construccion de matrices de adyacencia y vectorizacion la Figura
6.8 representa el quinto subproceso, enfocado en la construccién de matrices de
adyacencia y su vectorizacion, una fase critica para transformar los registros del gen V
en una representacion matricial y vectorial que optimice el andlisis en etapas
posteriores. El procedimiento inicia con la combinacién de las listas ListMat_Genrev y
ListMat_Genforw, obteniendo una nueva lista denominada ListMat que contiene todos
los registros unificados. A partir de ListMat, se extrae el primer registro y se almacena
en MatrizGen, estableciendo la base para la construccion de relaciones entre los datos.

La matriz de adyacencia (AdMatriz) se construye para representar todas las
distancias posibles entre los datos del registro actual, especificamente entre sus campos
de inicio y fin. Para evitar redundancias, se establece que todos los valores por debajo
de la diagonal sean cero, asegurando una estructura coherente. Luego, los registros se
vectorizan para su almacenamiento: las posiciones de inicio y fin se almacenan en el
arreglo Gen, mientras que la matriz de adyacencia se vectoriza y se guarda en Distans.
Estas dos listas se combinan para formar el arreglo Totalgen, facilitando su
manipulacion y estructuracién en un conjunto de datos ordenado.

En la siguiente etapa, se determina la direccién de los registros a partir de MatrizGen,
clasificandolos como Forward o Reverse. Dependiendo de su direccién, se agrega un
nuevo registro a Totalgen, asignando valores 0 6 1 seglin corresponda. Todos los
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registros obtenidos para Totalgen se almacenan en MatFinal, que constituye el nuevo
conjunto de datos conteniendo la estructura del gen, su direccion y sus distancias. El
subproceso se repite hasta que no existan mas registros en ListMat. La Figura 6.8

presenta el diagrama completo de este subproceso.
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Figura 6.8 Construccion y validacion de registros de genes V

6.1.1.4 Representacion vectorial del gen v

Uno de los pasos fundamentales del método de unificacion de datos es la formacion de
registros funcionales a partir de matrices estructuralmente validas. Esta seccién se
centra en la construccién de estos registros con una matriz de adyacencia, con el
objetivo de garantizar que cada registro dentro del conjunto represente distancias
validadas entre las secciones del gen V y pueda ser procesado por algoritmos de
aprendizaje automatico.

La Tabla 6.5 presenta ejemplos de registros que pueden encontrarse en
ListMat_Genforw o ListMat_Genrev, almacenados en MatrizGen. Cada grupo de tres
registros representa un gen V con sus respectivas secciones y direcciones asociadas. Es
importante sefalar que, aunque la columna Feature especifica la seccién del gen
identificada, no siempre puede tomarse como criterio absoluto en la formacién de
registros.

Tabla 6.5 Ejemplo de registros para un gen V con todas sus secciones

Seqname Source Feature  Start End Score Strand Frame Attribute
SMORO97 pmmerscan  Rss 3712219 3712180 NA - NA NA
CMO040297. exonerate:es Exon 3712181 3711873 NA . NA NA

1 t2genome

CM040297. exonerate:es gene 3711792 3711746 NA " NA NA

1 t2genome

MORZ7 hmmerscan ks 2168368 2168403 NA - NA NA

ST Y



Seqname Source Feature  Start End Score Strand Frame Attribute
CM040297. exonerate:es

1 t2genome Exon 2168406 2168717 NA } NA NA
(13M040297. gfg}:}fgﬁi’es gene 2168796 2168837 NA + NA NA

El primer paso en la construccidn de registros es la asignacion de datos a la variable
Gen, extrayendo Unicamente las posiciones absolutas en el genoma y vectorizandolas.
La variable Gen define las posiciones que se utilizaran para la matriz de adyacencia.
Cada registro representa una seccion del gen V: los primeros tres registros
corresponden a las posiciones de inicio de la RSS, el Exén y el SP, mientras que los
ultimos tres corresponden a las posiciones de fin de estas secciones. La Tabla 6.6
presenta ejemplos de genes V organizados en sus seis secciones.

Tabla 6.6 Ejemplos de genes V organizados en sus seis secciones

StartRSS StartExon StartSP EndRSS EndExon EndSP
3712219 3712180 3712181 3711873 3711792 3711746
2168368 2168406 2168796 2168403 2168717 2168837

El calculo de la distancia se basa en la sustraccion progresiva de cada posicion de un
gen con respecto a todas las demas posiciones, repitiendo este procedimiento para cada
posicion. La ecuacién 6.1 representa este calculo:

dij = |x; — x|, Vi,j €{1,234,5,6} (Ec. 6.1)

Donde x; y x; representan las posiciones absolutas en el genoma de las secciones del

gen V. El resultado de aplicar esta ecuacion a cada par de posiciones genera la matriz de
adyacencia completa mostrada en La ecuacién 6.2:

3712219 — 3712219 3711873 — 3712219

3712180 — 3712219 3711792 —3712219|={0 39 38 346 427 473}
3712181 — 3712219 3711746 — 3712219

(Ec. 6.2)

El resultado es una matriz de adyacencia que representa las distancias absolutas
entre las secciones del gen V. Cada posicion se compara tanto con las otras cémo consigo
misma, asegurando que todas las relaciones espaciales sean correctamente evaluadas.
Para evitar valores redundantes, todos los valores por debajo de la diagonal principal
se convierten en cero. La Tabla 6.7 presenta la matriz de adyacencia resultante.
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Tabla 6.7 Ejemplo de matriz de adyacencia

Posiciones 3712219 3712180 3712181 3711873 3711792
3712219 0 39 38 346 427
3712180 0 0 1 307 388
3712181 0 0 0 308 389
3711873 0 0 0 0 81
3711792 0 0 0 0 0
3711746 0 0 0 0 0

Con la matriz de adyacencia generada, los valores de las distancias se vectorizan y se
agregan al vector Totalgen. Posteriormente, se verifica la direccidn del gen V utilizando
el primer registro de la variable MatrizGen, lo que permite incorporar esta informacion
dentro del vector. Finalmente, Totalgen se integra en la tabla MatFinal, donde se
almacenan todos los registros de genes V.

Las posiciones resultantes de la vectorizaciéon pueden representarse como un grafo
completamente conectado, donde cada nodo corresponde a una posicion de inicio o fin
de las secciones del gen V, y cada arista representa la distancia absoluta entre dos nodos.
Esta representacion grafica, mostrada en la Figura 6.9, permite ver de manera intuitiva
las relaciones espaciales entre las secciones del gen que son capturadas por la matriz
de adyacencia. Los valores iguales o menores a cero son eliminados del grafo,
resultando en una estructura completamente conectada que refleja la organizacién

estructural del gen V.

Figura 6.9 Grafo del gen V con sus posiciones como nodos y distancias como aristas

El nuevo conjunto de datos se compone de 43 atributos, de los cuales los primeros
siete corresponden a las posiciones de los alineamientos en el genoma: 1) Strand, 2)
StartRSS, 3) StartExon, 4) StartSP, 5) EndRSS, 6) EndExon y 7) EndSP. Estas primeras
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caracteristicas se mantienen para preservar la relacion entre los registros y su
ubicacion en el genoma.

La Tabla 6.8 presenta los 36 atributos restantes, que representan las relaciones entre
cada una de las secciones del gen V y las distancias entre ellas. Como se menciond
previamente, todos los valores situados por debajo de la diagonal de la matriz de
adyacencia se convierten en cero. Con la integraciéon de estos datos se obtiene el
conjunto final listo para su uso en algoritmos de aprendizaje automatico.

Tabla 6.8 Atributos resultantes de la unificacion de datos

AUIDUOS  Atributos 1419 Atributos 20-25  Atributos 26-31  Atributos 32:37 i 0Ut0s 3%
StartRSS- StartExon- EndExon-

StartRSS EndRSS-StartRSS StartRSS StartRSS StartSP-StartRSS ~ EndSP-StartRSS
StartRSS- StartExon- EndExon-

EndRSS EndRSS-EndRSS EndRSS EndRSS StartSP-EndRSS EndSP-EndRSS
StartRSS- EndRSS- StartExon- EndExon- StartSP- EndSP-
StartExon StartExon StartExon StartExon StartExon StartExon
StartRSS- EndRSS- StartExon- EndExon-

EndExon EndExon EndExon EndExon StartSP-EndExon  EndSP-EndExon
StartRSS- StartExon-

StartSP EndRSS-StartSP StartSP EndExon-StartSP  StartSP-StartSP EndSP-StartSP
StartRSS-

EndSP EndRSS-EndSP StartExon-EndSP  EndExon-EndSP StartSP-EndSP EndSP-EndSP

Es fundamental comprender tanto la estructura de los datos originales como la del
nuevo conjunto, debido a que estos siguen un enfoque de aprendizaje no supervisado.
Para evitar la pérdida de informacién relevante, se debe conservar la trazabilidad de los
registros durante el proceso de transformacidén y unificacion. La seleccién de algoritmos
adecuados es crucial para procesar los datos de manera dptima y garantizar una
correcta interpretacion de las relaciones espaciales entre las secciones del gen V.

6.1.1.5 Normalizacion y preprocesamiento

Con la obtencién del conjunto de datos unificado, fue necesario llevar a cabo un analisis
exploratorio para detectar posibles inconsistencias, evaluar la normalidad, identificar
valores atipicos y comprender la densidad de los datos. El primer paso consistié en
obtener las estadisticas basicas del conjunto, verificando que no existieran datos
faltantes o nulos.

La Tabla 6.9 presenta los estadisticos principales del conjunto antes de la
normalizacion. Se observa que los atributos que representan distancias relativas entre
secciones del gen, como InicioRSS-Inicio_Exon con una media de 42.26 y una desviacion
estdndar de 3.25, presentan valores mas estables y biolégicamente coherentes. En
contraste, atributos como InicioRSS-Fin_SP, que representa la distancia total del gen,
presentan mayor variabilidad con valores que oscilan entre 432 y 577.
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Tabla 6.9 Estadisticas basicas del conjunto de datos unificado
StartRSS- StartRSS- StartRSS- StartRSS- StartRSS- EndRSS-

Estadistico EndRSS StartExon EndExon StartSP EndSP StartExon
count 47717 47717 47717 47717 47717 47717
mean 42.26 349.99 436.84 480.44 4.84 307.72
std 3.25 5.19 9.06 9.37 2.89 4.2

min 21 308 386 432 0 269

25% 40 346 429 473 3 305

50% 42 349 435 479 4 308

75% 44 354 446 490 7 311

max 53 409 531 577 14 370

Una vez verificada la integridad de los datos, se procedid a eliminar las columnas
compuestas enteramente por valores cero, debido a que no aportan informacion
relevante y podian interferir en el proceso de agrupamiento. Posteriormente, se aplicé
un proceso de normalizacién utilizando la funcién Normalizer de scikit-learn, basada
en la norma L2 o euclidiana, que ajusta los valores a un vector de norma unitaria.

Tras la normalizacién, la Tabla 6.10 muestra cémo los valores se reducen a un rango
entre 0 y 0.42, con desviaciones estandar inferiores a 0.006. Esta homogeneizacién de
la escala garantiza que todos los atributos contribuyan de manera equitativa al proceso
de agrupamiento, sin que las distancias absolutas de mayor magnitud dominen el
analisis. La Figura 6.10 presenta las graficas de densidad en tres estados: datos en escala
original, datos escalados y datos normalizados, mientras que la Figura 6.11 muestra los
graficos de dispersion antes y después de la normalizacion.

Tabla 6.10 Estadisticas basicas del conjunto de datos unificado
StartRSS- StartRSS- StartRSS- StartRSS- StartRSS- EndRSS-

Estadistico FinRSS StartExon EndExon StartSP EndSP StartExon
count 47717 47717 47717 47717 47717 47717
mean 0.0365 0.3019 0.3768 0.4144 0.0042 0.2655
std 0.0028 0.0059 0.002 0.0018 0.0025 0.0052
min 0.018 0.2495 0.3655 0.404 0 0.2212
25% 0.0346 0.298 0.3756 0.4131 0.0025 0.2617
50% 0.0362 0.3024 0.377 0.4144 0.0035 0.2657
75% 0.0384 0.3061 0.3782 0.4155 0.0059 0.2696
max 0.0455 0.3328 0.3863 0.4229 0.0124 0.2995
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Figura 6.10 Graficas de densidad del conjunto de datos: (A) escala original, (B) datos escalados, (C) datos
escalados y normalizados
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Figura 6.11 Graficos de dispersion: (A) datos sin normalizar, (B) datos normalizados

La comparacion entre las estadisticas basicas del conjunto antes y después de la
normalizacion evidencia el impacto del proceso. La Tabla 6.9 presenta los estadisticos
principales del conjunto original, donde se observa que los atributos que representan
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distancias relativas entre secciones del gen presentan valores estables y bioldgicamente
coherentes, como InicioRSS-Inicio_Exon con una media de 42.26 y una desviacion
estdndar de 3.25. Sin embargo, la diferencia de escala entre atributos, con valores que
oscilan entre 0 y 577, hace necesaria una normalizacién previa al agrupamiento para
garantizar que todos los atributos contribuyan de manera equitativa al analisis.

6.1.1.6 Primer agrupamiento con K-Means

Con los datos normalizados, se procedi6 a realizar el primer agrupamiento utilizando el
algoritmo K-Means. Para esta primera prueba se utilizé el conjunto de datos de Tadarida
brasiliensis, una especie de murciélago cuyo genoma se encuentra publicado en la base
de datos del NCBI y para el cual se disponia de anotaciones manuales realizadas por los
expertos del CISEIL El conjunto de datos utilizado se compuso de dos subconjuntos: el
conjunto principal con 47,717 registros obtenidos tras el proceso de unificacién, y los
datos de referencia validados por expertos con aproximadamente 850 registros que
representan la ubicacién real de cada gen V en el genoma. Este segundo subconjunto
fue incorporado al proceso de agrupamiento como grupo adicional, con el objetivo de
utilizarlo como punto de referencia para evaluar la calidad de los grupos generados.

En esta primera prueba se configur6 K-Means con 20 grupos, donde el grupo 20
corresponde a los datos de referencia de los expertos. La seleccidn de este nimero de
grupos no se baso en un criterio métrico formal, sino en la necesidad de explorar una
particion suficientemente granular del espacio de datos que permitiera identificar
subconjuntos con alta concentracion de genes V reales. La Figura 6.12 presenta el
resultado del agrupamiento en un grafico de dispersién, donde se aprecia la
distribucién de los 20 grupos generados.
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Figura 6.12 Grafico de dispersion del primer agrupamiento con K-Means (20 grupos)

A partir del andlisis visual del espacio tridimensional, se identificé que los grupos 1
y 16 eran los mas cercanos a la referencia de los expertos. La Tabla 6.11 presenta el
detalle de estos dos grupos, incluyendo el numero de registros y la cantidad de genes
identificados en cada uno.

Tabla 6.11 Grupos de interés identificados en el primer agrupamiento con K-Means

Algoritmo Grupos de interés Numero de registros Cantidad de genes
Grupo 1 3595 575
K-Means Grupo 16 3761 563

Como se observa en la tabla, ambos grupos presentan una cantidad similar de genes
identificados y un volumen de registros comparable. La seleccién del grupo final se basé
en dos criterios complementarios: la proximidad espacial del grupo a la referencia en el
espacio tridimensional y el equilibrio entre la cantidad de genes identificados y el
volumen de datos agrupados. Este equilibrio fue fundamental porque un grupo
demasiado pequefio podria omitir genes validos, mientras que un grupo demasiado
grande incluiria un alto numero de registros irrelevantes, reduciendo la efectividad de
la reduccion del espacio de busqueda.
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6.1.1.7 Resultados en IGV

Una vez identificado el grupo mas relevante, se procedid a transformar los registros del
grupo seleccionado al formato GFF para su andlisis en IGV. Este proceso se bas6 en cinco
pasos:
1. Extraccidn de las posiciones de inicio y fin del conjunto de datos
Identificacion de las posiciones exactas en los cinco archivos de alineamiento

3. Unificacién de los resultados en un dnico conjunto de datos en formato GFF
4. Eliminacién de duplicados
5. Exportacion del archivo GFF resultante

El resultado del proceso de transformacién y unificacion se presenta en la Figura
6.13, donde se muestra el sistema IGV con diferentes rieles. La seccidén resaltada en
color azul corresponde a los genes identificados por el proceso de agrupamiento,
mientras que la seccion en color rojo corresponde a la referencia obtenida por los
expertos en biologia molecular.
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Figura 6.13 Resultados en IGV: vista general de genes identificados

La Figura 6.14 presenta uno de los resultados individuales comparado con la
referencia de los expertos. Como se puede observar, la variacién existente entre el
resultado y la referencia es baja, limitandose a unas pocas posiciones. Esta variacion,
aunque presente, era esperada en esta primera iteracién del método y seria corregida
en iteraciones posteriores mediante la incorporaciéon de métricas formales de error.
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Figura 6.14 Resultados en IGV: comparacion con referencia (gen 1)

Cada uno de los resultados presenta un comportamiento similar, con variaciones de
un maximo de 20 posiciones respecto a la referencia. La Figura 6.15 presenta otro
ejemplo de un gen identificado por el proceso de agrupamiento en IGV, donde se
confirma la consistencia de los resultados. Es importante destacar que el total de
registros presentes para cada gen fue de 9, lo que representa una reduccién
considerable respecto al volumen original de registros en el espacio de busqueda.
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Figura 6.15 Resultados en IGV: comparacion con referencia (gen 2)



6.1.1.8 Limitacion identificada

Si bien los resultados en esta primera iteracion demostraron que el método era capaz
de identificar genes V reales a partir del espacio de busqueda reducido, se identificé una
limitacion fundamental: la ausencia de una métrica formal de error que permitiera
evaluar de manera objetiva y reproducible la calidad del grupo seleccionado.

La seleccion del grupo mads relevante se basé unicamente en criterios visuales,
especificamente en la proximidad del grupo a la referencia de los expertos en el espacio
tridimensional. Si bien este criterio result6 Util como primera aproximacién, presenta
varias desventajas desde el punto de vista metodoldgico. En primer lugar, la seleccién
visual es inherentemente subjetiva y puede variar entre distintos analistas o entre
distintas ejecuciones del algoritmo. En segundo lugar, no permite cuantificar con
precision qué tan cercanas son las posiciones identificadas por el método a las
posiciones reales de los genes V validados por los expertos. En tercer lugar, dificulta la
comparacion sistematica entre distintas configuraciones del método, debido a que no
existe una métrica comun que permita determinar objetivamente cual configuracion
produce mejores resultados.

Esta limitacion se volvié critica al considerar que el método debia ser aplicado a
diversos genomas con caracteristicas distintas. En cada genoma, la distribucién de los
grupos en el espacio de datos puede variar significativamente, lo que hace que la
seleccidn visual basada en un genoma especifico no sea generalizable a otros contextos.
Para que el método fuera verdaderamente reutilizable y transferible, era necesario
contar con criterios de seleccion formalizados que operaran de manera consistente
independientemente de las caracteristicas del genoma analizado.

Adicionalmente, la primera iteracion evidencié que la normalizacién L2 utilizada, si
bien mejoraba la distribucién de los datos, no garantiza una separabilidad 6ptima entre
el grupo de genes V reales y el resto de los candidatos. Esta observacién, combinada con
la ausencia de métricas formales, motivo el disefio de la segunda iteracidn, orientada a
incorporar métricas cuantitativas de error que permitieran fundamentar las decisiones
de seleccién en evidencia empirica objetiva y la exploracién de distintos algoritmos de
agrupamiento de manera sistemdtica y comparable.

6.1.2 Segunda iteracion: incorporacion de métricas y
comparacion de algoritmos

La segunda iteracion del desarrollo del método RIVAM surgié directamente de la
limitaciéon identificada en la iteracién anterior: la ausencia de una métrica formal que
permitiera evaluar de manera objetiva la calidad del grupo seleccionado. Esta iteracién
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tuvo dos objetivos principales. El primero fue definir e incorporar métricas
cuantitativas de error que fundamentaran las decisiones de selecciéon en evidencia
empirica objetiva. El segundo fue llevar a cabo una comparacién sistematica de cinco
algoritmos de agrupamiento bajo esas métricas, con el fin de identificar cudl de ellos
ofrecia el mejor desempeno para el problema de reduccion del espacio de bisqueda de
genes V.

En esta iteracion se utilizo el conjunto de datos de Desmodus rotundus, conformado
por 2,904 registros correspondientes a los datos del genoma y 88 registros de
referencia validados por los expertos del CISEL El proceso seguido en esta iteraciéon
consto de seis etapas: unificacion de datos de los alineamientos, unificaciéon de datos de
referencia, preprocesamiento de los datos, aplicacion de los algoritmos de
agrupamiento, unificacion de datos por grupos y evaluacion de resultados mediante
meétricas de error.

6.1.2.1 Motivacion para la medicion del error

La primera iteracién demostré que el método era capaz de identificar genes V reales
a partir del espacio de busqueda reducido, pero la ausencia de una métrica formal de
error limitaba la capacidad de evaluar y comparar de manera objetiva el desempefio de
distintas configuraciones. La seleccidn visual del grupo mas relevante, si bien util como
primera aproximacion, no permitia cuantificar con precision qué tan cercanas eran las
posiciones identificadas a las posiciones reales de los genes V validadas por los
expertos, ni facilitaba la comparacién sistematica entre distintos algoritmos o
parametros del método.

Buscando superar esta limitacidn, la segunda iteracion se orient6 hacia dos objetivos
complementarios: la definicion de métricas cuantitativas de error y la comparacion
sistematica de multiples algoritmos de agrupamiento bajo esas métricas. Sin embargo,
antes de poder calcular cualquier métrica de error, fue necesario resolver un problema
previo: dentro de cada grupo obtenido por el algoritmo de agrupamiento, un mismo gen
V podria estar representado por multiples registros con ligeras variaciones en sus
posiciones, producto del proceso de unificacion de fuentes descrito en la seccién 6.1.1.
Esta redundancia residual dentro de los grupos hacia imposible establecer una
correspondencia directa entre los resultados del método y la referencia de los expertos.

La solucién adoptada retomé el principio de unificaciéon aplicado previamente
durante la integracion de las fuentes de datos, cuyo objetivo consistié en consolidar
multiples registros que representan una misma entidad en un Unico registro
representativo. No obstante, en esta ocasion la unificacion no se realiz6 entre registros
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provenientes de distintos sistemas de alineamiento, sino entre registros pertenecientes
a un mismo grupo que hacian referencia al mismo gen V.

A este procedimiento se le denominé unificacion de datos por grupos, y su
incorporacién representdé un paso fundamental dentro del proceso metodoldgico.
Gracias a esta estrategia fue posible reducir redundancias y homogenizar la
representacion de los datos dentro de cada grupo, lo que permiti6 establecer una base
consistente para el andlisis posterior. Esta etapa resulté indispensable para obtener los
datos necesarios para el calculo de métricas de error objetivas, reproducibles y
comparables entre distintos algoritmos, facilitando asi una evaluacion mas rigurosa del
desempefio de cada aproximacion implementada.

6.1.2.2 Unificacion de datos por grupos

La unificacién de datos por grupos es un paso crucial en el proceso de evaluacion del
método, debido a que permite minimizar la cantidad de resultados presentes en cada
grupo y facilita la comparacién de la calidad de cada agrupamiento con la referencia de
los expertos.

El proceso parte de una observacién fundamental: cada grupo generado por el
algoritmo de agrupamiento identifica una cantidad N de genes, pero estos genes pueden
aparecer representados por multiples registros dentro del mismo grupo. Por ejemplo,
la posicion 15946089 puede ser la primera posicién de un gen y repetirse multiples
veces con pequefias variaciones en cada registro. La Tabla 6.X ilustra esta situacidn,
mostrando multiples registros con el mismo punto de inicio, pero con ligeras diferencias
en sus demas posiciones.

Tabla 6.12 Ejemplo de registros redundantes de un gen dentro de un grupo

StartRSS StartExon StartSP EndRSS EndExon EndSP
15946089 15946130 15946516 15946129 15946438 15946566
15946089 15946130 15946516 15946129 15946441 15946566
15946089 15946130 15946516 15946129 15946444 15946566
247913721 247913760 247914148 247913759 247914065 247914189
247913721 247913762 247914142 247913759 247914070 247914183
247913721 247913762 247914143 247913759 247914067 247914190

Esta redundancia residual, si no se resuelve, dificulta la evaluacion del error porque
no existe una correspondencia directa entre los registros del grupo y los genes de
referencia. Intentar realizar agrupamientos adicionales para aumentar la reducciéon del
espacio sin resolver previamente este problema resultaria en pérdida de informacion
relevante, debido a que los registros redundantes podrian distribuirse en distintos
grupos durante las iteraciones subsecuentes.
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Con el fin de resolver esta situacion, se propuso una operaciéon de unificacién que
calcula el promedio de cada columna considerando todos los registros que representan
el mismo gen dentro de un grupo, obtenido asi un unico registro representativo. Sin
embargo, este registro promedio puede contener valores decimales en algunas
columnas, lo que impide su uso directo como posicién exacta, dado que las posiciones
en el genoma se expresan mediante valores enteros.

Por esta razon, una vez obtenido el promedio, se identifica dentro del grupo el
registro real cuyas posiciones presentan la menor distancia respecto a dicho promedio,
utilizandolo como representante definitivo del gen. Este enfoque garantiza que el
registro seleccionado corresponda a una posicidon del genoma y no a una interpolacién
artificial derivada del proceso de promediado. La Tabla 6.13 muestra los dos registros
finales seleccionados en este proceso.

Tabla 6.13 Resultado de la unificacion de datos por grupos
StartRSS StartExon StartSP EndRSS EndExon EndSP

15946089 15946130 15946516 15946129 15946441 15946566
247913721 247913760 247914148 247913759 247914065 247914189

El resultado de esta operacion es significativo en términos de reduccion: si antes
existian 500 registros para representar 50 genes, después de la unificaciéon por grupos
existen Unicamente 50 registros, uno por gen. Esta reduccién garantiza que la
evaluacién posterior sea precisa y comparable entre distintos algoritmos y
configuraciones. La unificacion de datos por grupos se repite para cada algoritmo y cada
configuracion de grupos evaluada, garantizando que todas las comparaciones se
realicen bajo los mismos criterios y que los resultados sean comparables entre si.

Es importante destacar que este proceso de unificacién por grupos no modifica el
espacio de buisqueda en si mismo, sino que prepara los resultados del agrupamiento
para su evaluacién objetiva. La calidad del grupo seleccionado no depende tinicamente
de la cantidad de registros que contiene, sino también del grado de cercania entre sus
registros representativos y las posiciones reales de los genes V validadas por los
expertos. Este criterio de calidad, que anteriormente solo podria evaluarse de manera
visual, es el que las métricas de error descritas en la siguiente seccién permiten
cuantificar de forma objetiva, formal y reproducible.

6.1.2.3 Métricas de evaluacion y seleccion del mejor grupo

Una vez establecido el proceso de unificaciéon de datos por grupos, fue posible definir
las métricas formales de error que permitirian evaluar y comparar de manera objetiva
el desempeno de cada algoritmo y configuracién. Las métricas seleccionadas fueron el
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error absoluto medio (MAE), el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del error
cuadratico medio (RMSE), ampliamente utilizadas en la literatura de aprendizaje
automatico para medir la discrepancia entre valores predichos y valores de referencia.

El error absoluto medio (MAE) calcula el promedio de las diferencias absolutas entre
las posiciones identificadas por el método y las posiciones reales de la referencia,
proporcionando una medida directa e interpretable del error promedio en términos de
posiciones. Por ejemplo, aplicando el MAE a la Tabla 6.14, el error promedio de los cinco
genes mostrados seria de 2.2 posiciones, lo que indica que en promedio el método
identifica las posiciones con una desviacion de 2.2 nucleotidos respecto a la referencia.
La formula de MAE se presenta en la ecuacion (Ec. 6.3).

MAE = ~%7 1 1y; = 9; | (Ec. 6.3)

El error cuadratico medio (MSE) eleva al cuadrado las diferencias antes de
promediarlas, penalizando con mayor fuerza los errores grandes y siendo mas sensible
a valores atipicos. Esta caracteristica lo hace til para detectar casos donde el método
identifica posiciones muy alejadas de la referencia, debido a que estos errores grandes
tienen un impacto desproporcionado en el valor final del MSE. En el contexto de los
genes V, un error grande puede indicar que el método identific6 una region incorrecta
del genoma, lo que es mas grave que una pequeifia desviacion en la posicion exacta. La
férmula de MSE se presenta en la ecuacion (Ec. 6.4).

1 ~
MSE == 3" (yi—9:)* (Ec. 6.4)

Laraiz del error cuadratico medio (RMSE) es la raiz cuadrada del MSE, lo que permite
interpretar el error en las mismas unidades que las posiciones originales, facilitando su
comparacién directa con los valores de referencia. E1 RMSE fue la métrica principal
utilizada para la seleccion del mejor grupo en esta iteracidn, debido a que combina la
sensibilidad del MSE a errores grandes con la interpretabilidad del MAE al expresar el
error en posiciones o nucle6tidos. Retomando el ejemplo de la Tabla 6.14, el RMSE de
los cinco genes mostrados seria de 2.28 posiciones, ligeramente superior al MAE debido
ala penalizacion de los errores mayores. La férmula de RMSE se presenta en la ecuacién
(Ec. 6.5).

1 A~
RMSE = \/; (V= 9)? (Ec. 6.5)

Donde y; representa la posicion real del gen V en la referencia de los expertos, ¥;
representa la posicién identificada por el método tras la unificaciéon por grupos, y n es
el nimero de genes evaluados en el grupo.
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En la comparacién con la referencia, no siempre existe una posicién idéntica a la
identificada por el agrupamiento. Por ejemplo, la posicion 15946089 en la referencia
puede aparecer como 15946090 o 15946088. Para garantizar una evaluacion justa, se
buscé la posiciéon mas similar en la referencia para cada registro unificado. La Tabla 6.14
muestra como se realiza esta comparacién, mostrando el vector de posiciones
identificadas por el agrupamiento frente al vector de posiciones de referencia mas
similares, y el error absoluto resultante para cada gen.

Tabla 6.14 Ejemplo de comparacion entre posiciones identificadas y referencia
Inicio_RSS Inicio_RSS

Gen (Agrupamiento) (Referencia) MAE MSE RMSE
Gen1 15946089 15946090 1 1 1
Gen 2 247913721 247913719 2 4 2
Gen 3 312450100 312450098 2 4 2
Gen 4 89234567 89234570 3 9 3
Gen 5 456789012 456789015 3 9 3

Este proceso de comparacion se repite para cada columna del vector de posiciones
(Inicio_RSS, Fin_RSS, Inicio_Exon, Fin_Exon, Inicio_SP, Fin_SP), calculando el error
absoluto entre cada posicién identificada y su correspondiente valor en la referencia. El
RMSE final del grupo se obtiene promediando estos errores sobre todas las posiciones
y todos los genes evaluados. Adicionalmente, solo se consideraron los genes presentes
en cada grupo para la comparacién: si el grupo 6 del algoritmo K-Means identificé 55
genes, Unicamente se compararon con los 55 genes de mayor similitud en la referencia.

El criterio de seleccidn del mejor grupo combind dos aspectos complementarios: el
menor error RMSE posible y la mayor cantidad de genes identificables. Este criterio dual
garantizo que el grupo seleccionado no solo fuera preciso en términos de posiciones,
sino que también mantuviera una cobertura suficiente de genes reales. Un grupo con
error muy bajo pero pocos genes identificados no serian ttiles en la practica, debido a
que omitiria una fraccion significativa de los genes V presentes en el genoma.

6.1.2.4 Seleccion del numero de grupos

Cuando se trabaja con algoritmos de agrupamiento como K-Means, Gaussian Mixtures
o Fuzzy C-Means, una de las decisiones criticas consiste en determinar el numero de
grupos que estructuraran los datos. Aunque en muchos estudios este numero se define
de manera arbitraria, una investigacion rigurosa debe basarse en métodos cuantitativos
y objetivos que permitan justificar la eleccion. La importancia de esta decisién radica
en que un numero inadecuado de grupos puede conducir a resultados poco
interpretables, sobreajuste o pérdida de informacion relevante.
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En esta iteraciéon se evaluaron cuatro métodos ampliamente utilizados en la

literatura para estimar el numero 6ptimo de grupos:

Método del codo (Elbow Method): consiste en graficar la suma de errores
cuadraticos dentro de cada grupo (inercia) frente al nimero de grupos. El punto
de inflexion o "codo" de la curva indica el nimero adecuado, ya que a partir de ese
punto la ganancia en homogeneidad se reduce de manera marginal.

Coeficiente de Silueta: evaliia simultaneamente la cohesion, es decir, qué tan
cerca estan los puntos dentro del mismo grupo, y la separacién, qué tan distintos
son respecto a otros grupos. Sus valores varian entre -1 y 1: valores cercanos a 1
indican agrupamientos bien definidos, mientras que valores negativos sugieren
asignaciones erroneas.

indice de Dunn: busca maximizar la separacién entre grupos y minimizar la
dispersion interna de cada uno. Un valor alto del indice refleja una mejor particion
de los datos, aunque puede ser sensible a ruido y valores atipicos.

indice de Davies-Bouldin (DBI): mide la relacién entre la dispersién de cada
grupo y la distancia entre los grupos mas cercanos. Un valor bajo de DBI indica
grupos compactos y bien separados, lo que lo convierte en una métrica confiable
para la comparacion de configuraciones.

La Figura 6.16 presenta los resultados con estos cuatro métodos aplicados al
conjunto de datos de Desmodus rotundus. Los resultados fueron los siguientes:

Método del codo: la curva de inercia presenta un punto de inflexiéon en tres
grupos, lo que indica que a partir de este nimero las mejoras se estabilizan.
Coeficiente de Silueta: el valor maximo se alcanza con dos grupos, sugiriendo
que esta es la particién mas cohesionada y separada.

indice de Dunn: el valor mas alto se observa en nueve grupos, indicando una
mayor separacion entre grupos y compacidad interna.

indice de Davies-Bouldin: el valor minimo se encuentra en diez grupos, lo que
implica la mejor calidad de agrupamiento segiin esta métrica.

111



Método del Codo Coeficiente de Silueta

0.8 -

Inercia
oeficiente
o
=
]
&

(

0.6 - 0.400 -
0.375 -
04 -
0.350 -
2 3 4 5 6 7 8 9 10 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de clusters Numero de clusters
indice de Dunn indice de Davies-Bouldin
0.018 -
® 105
0.016 - 1.00 -
0.014 - 095 -
E _g 0.90-
<o 0.012- k=
| |
0.85 -
0.010 -
0.80 -
0.008 - 07
I I 1 1 i 1 I I Oﬁo L 1 i 1 I I 1 1 1
2 3 4 5 6 7 8 9 10 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de clusters Numero de clusters

Figura 6.16 Métodos para definir el nimero de grupos

Esta diversidad de resultados refleja un aspecto clave en los estudios de
agrupamiento: no existe un Unico criterio universalmente valido, sino que la decisién
depende del equilibrio entre métricas estadisticas, caracteristicas de los datos y
conocimiento experto del dominio. En consecuencia, con el fin de asegurar una
evaluacién completa, se realizaron pruebas con configuraciones de 3 a 7 grupos,
comparando sus resultados tanto en términos de las métricas de error definidas en la
seccion anterior como de la cobertura de genes V reales identificados. De este modo, la
seleccidn final no se limitd a un criterio matematico, sino que integro el juicio experto
con los indicadores de calidad, garantizando una solucién practica y util para el
problema abordado.

6.1.2.5 Comparacion de algoritmos

Con el proceso de unificacién por grupos y las métricas de error definidas, se procedi6
a la comparacién sistematica de cinco algoritmos de agrupamiento: K-Means, Spectral
Clustering, Fuzzy C-Means, Gaussian Mixtures (GMM) y OPTICS. Cada algoritmo fue
evaluado con configuraciones de 3, 4, 5, 6 y 7 grupos, aplicando el proceso de unificacion
por grupos y calculando las métricas MAE, MSE y RMSE para cada configuracién. Los
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resultados detallados de cada configuracion se presentan en las Tablas de anexos de la
1 ala5 del Anexo B.

La Figura 6.17 presenta los graficos de dispersion de Spectral Clustering y K-Means
para la configuracion de 5 grupos, donde la referencia aparece representada como el
grupo 10. Para mejorar los graficos de los datos en dos dimensiones, se aplico el
algoritmo UMAP como técnica de reduccion de dimensionalidad previa a la graficacion,
lo que permite apreciar con mayor claridad la distribucién y separacién de los grupos
en el espacio de representacidn.
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Figura 6.17 Graficos de dispersion de Spectral clustering y K-Means

La Figura 6.18 presenta los graficos de dispersion de Fuzzy C-Means y Gaussian
Mixtures bajo la misma configuracion y con la misma reducciéon de dimensionalidad
aplicada. Como se puede observar, Gaussian Mixtures muestra una distribucién mas
flexible de los grupos que se adapta mejor a la estructura heterogénea de los datos de
alineamiento, mientras que Fuzzy C-Means presenta zonas de solapamiento entre
grupos que reflejan su naturaleza de asignacion probabilistica suave.
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Figura 6.18 Graficos de dispersion de Fuzzy C-Means y Gaussian Mixtures

El analisis de los resultados reveld patrones consistentes a lo largo de las distintas
configuraciones de grupos. Para configuraciones de 3 grupos, Gaussian Mixtures logro
identificar 58 genes con un RMSE de 5.15, siendo el algoritmo con mayor cobertura en
esta configuracion. Para 4 grupos, Spectral Clustering mostré resultados competitivos
identificando 53 genes con un RMSE de 4.91. Para 5 grupos, Spectral Clustering alcanz6
su mejor resultado con 55 genes identificados y el menor RMSE de todas las pruebas
con 3.91. Para 6 y 7 grupos, Gaussian Mixtures identificd consistentemente 52 genes
con errores RMSE de 5.35 y 5.33 respectivamente.

Es importante destacar que el criterio de seleccién no se basé Uinicamente en el
menor error, sino en el equilibrio entre precisién y cobertura. Un grupo con error muy
bajo pero pocos genes identificados no resulta util en la practica, debido a que omitiria
una fraccion significativa de los genes V presentes en el genoma. Por ello, se establecié
como criterio minimo la identificacion de al menos 50 genes, combinado con el menor
RMSE posible.

La Tabla 6.15 presenta los mejores resultados por cada configuracion a lo largo de
todas las pruebas realizadas, ordenados de mejor a peor resultado en términos de
RMSE. Esta tabla constituye el punto de referencia principal para la evaluacion del
progreso del método a lo largo de las iteraciones, debido a que los resultados aqui
presentados seran comparados con los obtenidos en la siguiente iteracion para verificar
silaincorporacién de técnicas de reduccién de dimensionalidad mejora la identificacion
de genes V. Es importante sefialar que la Tabla 6.15 incluye no solo las métricas de error
sino también las métricas de calidad del agrupamiento: el Silhouette Score, el indice de
Davies-Bouldin y el indice de Calinski-Harabasz.

Tabla 6.15 Mejores resultados de los algoritmos para el conjunto de datos con todas sus dimensiones

N. N. genes

Algs. 8PS jatos  genes o MAE RMSE Aciertos  SS DBI CHI
SPC3 2 1536 58 71 2.833 5.150 81.690 0.121 2.369 775.29
grupos
SPC 4 2 683 53 71 3.160 4.912 74.647 0.202 2.233 1591.17
grupos
SPC5 5 979 55 71 2266 3915 77.464 0.365 1.145 2899.30
grupos
GMM 6 2 1096 52 71 3.125 5.347 73.239 0.340 1.137 2117.14
grupos
GMM 7 2 1096 52 71 3.112 5.330 73.239 0.271 1.541 1348.65
grupos

Estas métricas permiten evaluar la calidad intrinseca de los grupos obtenidos,
independientemente de la referencia de los expertos, proporcionando una visiéon mas
completa del comportamiento de cada algoritmo. Un Silhouette Score (SS) alto indica
grupos bien definidos y separados, un Davies-Bouldin Index (DBI) bajo indica grupos
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compactos y distantes entre si, y un Calinski-Harabasz Index (CHI) alto indica una buena
relacién entre la dispersion interna y externa de los grupos.

La combinaciéon de métricas de error respecto a la referencia y métricas de calidad
del agrupamiento permite una evaluaciéon mas robusta y completa que cualquiera de
estas perspectivas por si sola. Un algoritmo que minimiza el error respecto a la
referencia, pero genera grupos de baja calidad estadistica puede ser menos confiable
que uno que equilibra ambos criterios de manera consistente, cuando se aplica a
genomas con caracteristicas distintas a las del conjunto de entrenamiento.

6.1.2.6 Seleccion de GMM

Los resultados presentados en la Tabla 6.15 muestran que Spectral Clustering obtuvo el
menor RMSE de todas las pruebas con un 3.91 con 5 grupos, posicionandose como el
algoritmo mas preciso en términos estadisticos para el conjunto de datos de Desmodus
rotundus. Sin embargo, la seleccién del algoritmo para el método RIVAM no podia
basarse Unicamente en el desempefio sobre un conjunto de datos especifico, sino que
debia considerar su viabilidad practica en el contexto real de aplicacién del método.

Durante las pruebas de escalabilidad realizadas con conjuntos de datos de mayor
volumen, superiores a 10,000 registros, Spectral Clustering present6 un
desbordamiento de pila que impedia su ejecucion. Este problema es inherente a la
naturaleza del algoritmo: Spectral Clustering requiere la construccién y descomposiciéon
de una matriz de similitud de tamafio nxn, donde n es el nimero de registros, lo que
hace que su costo computacional y su consumo de memoria crezcan de manera
cuadratica con el tamafio del conjunto de datos. En el contexto del método RIVAM,
donde los conjuntos de datos de genomas reales pueden superar facilmente los 10,000
registros tras la unificacién, esta limitacion lo hace inviable como algoritmo central del
meétodo.

Gaussian Mixtures, en cambio, no presentd este problema durante las pruebas de
escalabilidad. Al ser un modelo inductivo basado en la estimacién de parametros
mediante el algoritmo Expectation-Maximization (EM), su costo computacional crece de
manera lineal con el numero de registros, lo que lo hace aplicable a conjuntos de datos
de cualquier tamafo dentro del rango esperado para los genomas analizados en esta
investigacion. Adicionalmente, su naturaleza probabilistica permite asignar a cada
registro una probabilidad de pertenencia a cada grupo, lo que facilita la identificaciéon
objetiva del grupo con mayor concentracién de genes V reales mediante criterios
cuantitativos reproducibles.
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Por estas razones, y a pesar de que Spectral Clustering mostr6 un RMSE ligeramente
menor en el conjunto de prueba, se seleccion6 Gaussian Mixtures como el algoritmo de
agrupamiento central del método RIVAM. Esta decisién garantizé que el método fuera
aplicable de manera consistente a genomas de distintos tamafos y especies,
cumpliendo con el principio de reusabilidad establecido en el Capitulo 5.

6.1.2.7 Limitacion identificada

La segunda iteracién representd un avance significativo respecto a la primera, al
incorporar métricas formales de error que permitieron evaluar y comparar de manera
objetiva el desempeno de los algoritmos de agrupamiento. Sin embargo, el analisis de
los resultados revel6 una nueva limitacion que motivo el disefio de la tercera iteracion.

Si bien la normalizacién L2 aplicada en esta iteracién mejoré la distribucién de los
datos respecto a los datos en escala original, los resultados sugirieron que esta técnica
de normalizacién no era la mas adecuada para el problema. La normalizacién L2 ajusta
cada registro a un vector de norma unitaria, lo que garantiza que todos los registros
tengan la misma magnitud global, pero no necesariamente preserva de manera 6ptima
las relaciones relativas entre los atributos de cada registro. En el contexto de los genes
V, donde las distancias relativas entre las secciones del gen son mas informativas que
sus posiciones absolutas, esta limitacién se traduce en una separabilidad subdptima
entre el grupo de genes V reales y el resto de los candidatos.

Adicionalmente, el proceso de unificacién por grupos basado en el promedio, si bien
resolvié el problema de la redundancia residual dentro de los grupos, introdujo una
fuente adicional de imprecisién: el registro promedio puede no ser el mas
representativo del gen cuando la distribucién de los registros dentro del grupo es
asimétrica o presenta valores atipicos. Esta observacion motivé la exploracién de
estrategias alternativas de unificacion por grupos en la siguiente iteracion.

En conjunto, estas dos limitaciones, la normalizacion L2 insuficiente y la estrategia
de unificacion por promedio, motivaron el disefio de la tercera iteracidn, orientada a
explorar técnicas de normalizacion alternativas y estrategias de unificaciéon mas
robustas que mejoraran la calidad del agrupamiento y la precisién de las posiciones
identificadas.
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6.1.3 Tercera iteracion: normalizaciones y unificacion por
grupos

Los avances obtenidos en la segunda iteracion demostraron que la incorporacion de
métricas formales de error y la comparacion sistematica de algoritmos permitian tomar
decisiones mdas fundamentadas sobre el disefio del método. Sin embargo, dos
limitaciones identificadas al final de esa iteracién motivaron la exploracién de nuevas
estrategias: lanormalizacién L2 no garantizaba una separabilidad 6ptima entre el grupo
de genes V reales y el resto de los candidatos, y la unificacién por grupos basada en el
promedio introducia imprecisiones cuando la distribucién de registros dentro de un
grupo era asimétrica.

Con el objetivo de abordar estas limitaciones, la tercera iteracion se orient6 hacia dos
objetivos complementarios: la exploracidn de técnicas de normalizacion alternativas a
L2 y la evaluacion de estrategias de unificacion por grupos mas robustas.
Adicionalmente, en esta iteracidn se incorporaron dos nuevos conjuntos de datos para
ampliar la evaluacién del método mas alla del genoma de Desmodus rotundus utilizado
en las iteraciones anteriores.

6.1.3.1 Motivacion

La normalizacion L2, si bien es una técnica ampliamente utilizada en aprendizaje
automatico, presenta una limitacion especifica en el contexto de los datos de
alineamiento de genes V: al ajustar cada registro a un vector de norma unitaria,
normaliza la magnitud global del vector, pero no necesariamente preserva de manera
optima las relaciones relativas entre los atributos individuales. En el caso de los genes
V, donde las distancias relativas entre las secciones del gen son mas informativas que
sus magnitudes absolutas, esta caracteristica puede reducir la separabilidad entre
grupos. Esto se evidenci6 en los resultados de la segunda iteracién, donde a pesar de
que la normalizacién L2 mejoré la distribucién de los datos respecto a la escala original,
los valores de RMSE obtenidos sugirieron que existia margen de mejora en la calidad
del agrupamiento.

Con el objetivo de abordar esta limitacion, se propuso explorar técnicas de
normalizacion alternativas que pudieran preservar mejor las relaciones entre atributos
relevantes para el problema. La biblioteca scikit-learn ofrece un conjunto de funciones
de normalizaciéon con distintos comportamientos y supuestos, cada una adecuada para
diferentes tipos de datos y problemas (Pedregosa etal, 2011). La comparacion
sistemdtica de estas técnicas sobre los datos de alineamiento de genes V permitiria
identificar cual de ellas produce la mejor separabilidad entre el grupo de genes V reales
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y el resto de los candidatos, mejorando asi la calidad del agrupamiento y reduciendo el
error respecto a la referencia.

Por su parte, la unificaciéon por grupos basada en el promedio presenté limitaciones
cuando los registros dentro de un grupo no seguian una distribucién simétrica. En estos
casos, el promedio puede verse influenciado por valores atipicos o por la presencia de
registros que representan genes distintos agrupados en la misma particion,
produciendo un registro representativo que no corresponde fielmente al
comportamiento central del grupo. Esta imprecision se propaga directamente al calculo
del error respecto a la referencia, debido a que el registro utilizado para la comparacion
no es el mas representativo del gen. Para resolver esta limitacion, se propuso sustituir
el promedio por el segundo cuartil, también conocido como mediana, que es una
medida de tendencia central mas robusta frente a valores atipicos y mas representativa
del comportamiento central de distribuciones asimétricas.

En esta iteracién se incorporé un nuevo conjunto de datos con caracteristicas
distintas al de Desmodus rotundus utilizado en las iteraciones anteriores: el conjunto de
Eptesicus nilssonii (EPNI), con 321,139 registros originales y 231 genes anotados
manualmente como referencia. La incorporacién de este nuevo genoma respondio a la
necesidad de verificar que las mejoras introducidas en esta iteracion fueran
consistentes entre distintas especies y no especificas al conjunto de entrenamiento
original, avanzando asi hacia el principio de reusabilidad establecido en el Capitulo 5.

6.1.3.2 Comparacion de técnicas de normalizacion

La normalizaciéon de los datos constituye una etapa critica dentro del pipeline del
método RIVAM, debido a que las técnicas de agrupamiento utilizadas son altamente
sensibles a la escala, dispersion y distribucién de los atributos. En el contexto de esta
investigacion, los registros derivados de alineamientos presentan caracteristicas
heterogéneas, incluyendo diferencias significativas en magnitud, alta dispersion y
presencia de valores extremos. Estas propiedades pueden alterar las métricas de
similitud utilizadas durante el agrupamiento, afectando directamente la estabilidad de
los grupos y la coherencia bioldgica de los resultados.

Adicionalmente, los datos utilizados en el método RIVAM poseen una naturaleza
parcialmente dispersa, debido a que determinados atributos representan ausencia de
coincidencias, regiones no alineadas o distancias entre componentes del gen V. En
consecuencia, la forma en que cada técnica transforma los atributos puede modificar la
estructura geométrica del espacio de representacién y alterar las relaciones relativas
entre registros bioldgicos. Por esta razon, se realizé una comparacion experimental de
distintas estrategias de normalizacion con el objetivo de identificar aquella que
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preservara de mejor manera las relaciones estructurales entre genes V y favoreciera la
generacion de agrupamientos consistentes mediante modelos GMM.

En esta evaluacidon se seleccionaron cinco técnicas de normalizacién disponibles en
la biblioteca scikit-learn, considerando tanto métodos tradicionales de escalado como
enfoques robustos orientados al tratamiento de datos dispersos y valores atipicos. La
Tabla 6.16 resume las principales caracteristicas, ventajas, limitaciones observadas y
comportamiento experimental de cada técnica evaluada.

Tabla 6.16 Comparativa de técnicas de normalizacién evaluadas en el método RIVAM

Método Ventaja Desventaja Resultado
. . . Agrupamientos
StandardScaler Homogeneiza escalas. Sensible a outliers. AErup
inestables.
. Outliers reducen la e
MinMaxScaler  Escala datosa [0,1]. . Menor discriminacién.
separacion.
Preserva relaciones Mejores
MaxAbsScaler . No centra los datos. ) .
relativas. agrupamientos.
. Homogeneiza . : . .
Normalizer 8 g Reduce diferencias relevantes. Baja separacion.
magnitudes.
RobustScaler Robusto ante outliers. No preserva  toda la~ Resultados

estructura. intermedios.

Los resultados experimentales mostraron que MaxAbsScaler produjo el
comportamiento mds favorable dentro del pipeline de RIVAM. A diferencia de los
métodos que centran o redistribuyen los datos, esta técnica preservé la estructura
dispersa de los registros y mantuvo los valores cero asociados a ausencia de
coincidencias o relaciones bioldgicas relevantes. Experimentalmente, esta propiedad
permitié conservar de mejor manera las relaciones geométricas entre atributos
derivados de los alineamientos de secuencias, favoreciendo la estabilidad del
agrupamiento mediante GMM y mejorando la separacién entre grupos candidatos.

Asimismo, el uso de MaxAbsScaler contribuyé a obtener representaciones mas
adecuadas para las etapas posteriores de reduccion de dimensionalidad y seleccion de
grupos, reduciendo la distorsién introducida por otros métodos de normalizacién. A
partir de estos resultados, esta técnica fue seleccionada como el método de
normalizacién utilizado en las iteraciones posteriores de RIVAM y en las variantes
finales evaluadas experimentalmente en los capitulos subsecuentes.

6.1.3.3 Segundo cuartil como estrategia de unificacion

Paralelamente a la exploracion de técnicas de normalizacidn, se evalué una estrategia
alternativa para la unificaciéon de datos por grupos. Como se describi6 en la Seccién
6.1.2.2, el proceso de unificacién por grupos consiste en obtener un Unico registro
representativo por gen dentro de cada grupo, con el objetivo de facilitar la comparaciéon
con la referencia generada por los expertos y el cdlculo de las métricas de error.
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En la segunda iteracion del método, este proceso se realizd con el calculo del
promedio de las posiciones de todos los registros que representaban el mismo gen
dentro de cada grupo. Si bien este enfoque es simple y computacionalmente eficiente,
presenta una limitacién importante: el promedio es altamente sensible a la presencia
de valores atipicos y puede dejar de ser representativo cuando la distribucion de los
registros es asimétrica. En el contexto de los datos de alineamiento de genes V, es comtin
encontrar variaciones importantes en las posiciones de inicio y fin de los registros
debido a diferencias entre herramientas de alineamiento, fragmentacion de regiones o
desplazamientos generados durante el proceso de anotacion. Estas variaciones pueden
provocar que algunos registros extremos desplacen el promedio y generen una
representacion poco precisa del gen dentro del grupo.

Con el objetivo de reducir este problema, se evaluaron diferentes estadisticos de
tendencia central y dispersion como estrategias de unificacion por grupos, incluyendo
medidas como la media, moda, promedio, primer cuartil, tercer cuartil y segundo
cuartil. Cada una de estas estrategias fue analizada experimentalmente con el propoésito
de determinar cudl generaba un registro representativo mas preciso y estable para los
genes V dentro de cada grupo.

Entre las estrategias evaluadas, el segundo cuartil, también conocido como mediana,
mostro el comportamiento mas favorable. El segundo cuartil corresponde al valor
central de una distribuciéon ordenada, dividiendo el conjunto de datos en dos partes
iguales: el 50% de los registros queda por debajo de este valor y el otro 50% por encima.
A diferencia del promedio, el segundo cuartil no se ve afectado significativamente por
valores extremos, lo que lo convierte en una medida de tendencia central mas robusta
para distribuciones heterogéneas o asimétricas, caracteristicas frecuentes en los datos
derivados de alineamientos de secuencias.

Dentro del método RIVAM, el uso del segundo cuartil permiti6 seleccionar registros
representativos mas cercanos al comportamiento central real de cada grupo, evitando
desplazamientos artificiales generados por alineamientos atipicos o posiciones
extremas. Experimentalmente, esta estrategia produjo agrupamientos mas estables y
una reduccion consistente del error en comparacion con las estrategias basadas en el
promedio y otros estadisticos evaluados, razén por la cual fue incorporada en las
iteraciones posteriores del método.

Por ejemplo, si un grupo contiene registros con posiciones de inicio
correspondientes a 100, 101, 102 y 300, el promedio produciria un valor desplazado
debido a la influencia del registro extremo 300. En cambio, el segundo cuartil selecciona
el valor central de la distribucién ordenada, manteniendo una representacion mas
cercana al comportamiento predominante del grupo. Este comportamiento resulta
particularmente importante en los alineamientos, donde pequefios desplazamientos
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pueden impactar directamente en el calculo de error y en la evaluacion bioldgica de los
resultados.

La aplicacion del segundo cuartil como estrategia de unificacion por grupos
demostré una reduccion del error de algunas milésimas en comparaciéon con el método
basado en el promedio. Si bien esta mejora puede parecer pequefia en términos
absolutos, representa un avance significativo desde el punto de vista metodolégico,
debido a que confirma que la seleccién de una medida de tendencia central robusta
mejora la precisiéon del registro representativo y, por tanto, la calidad de la evaluacién
del agrupamiento. Esta mejora fue consistente entre los distintos conjuntos de datos
evaluados, particularmente en los genomas Pipistrellus y EPNI, donde la combinacion
del segundo cuartil con la normalizacion MaxAbsScaler permitié obtener
agrupamientos con menor RMSE y una mejor aproximacion a las referencias generadas
por los expertos.

En consecuencia, el segundo cuartil fue incorporado como parte de las
configuraciones posteriores del método RIVAM, debido a su capacidad para generar
registros representativos mas estables, robustos y coherentes con la estructura
bioldgica de los genes V presentes en los alineamientos.

6.1.3.4 Prueba con eptesicus nilssonii

Las pruebas de esta iteracion se llevaron a cabo con el conjunto de datos de Eptesicus
nilssonii (EPNI), un quiréptero cuyo genoma cuenta con una referencia de 231 genes
anotados manualmente y 11,485 registros para el entrenamiento del algoritmo, de los
cuales 200 genes pudieron ser utilizados para la evaluaciéon. Este conjunto fue
seleccionado como caso principal de validaciéon de las mejoras introducidas en esta
iteracion debido a que contiene la mayor cantidad de genes en comparacion con los
demas conjuntos evaluados, lo que lo convierte en un escenario mas representativo y
exigente para demostrar la efectividad de las modificaciones realizadas.
Adicionalmente, el volumen de registros de EPNI permiti¢ evaluar el comportamiento
del método en un espacio de busqueda significativamente mayor al utilizado en las
iteraciones anteriores con Desmodus rotundus.

Una de las observaciones mas importantes de esta iteracion fue que el algoritmo
Spectral Clustering no pudo ser ejecutado sobre el conjunto de datos de EPNI debido a
que el equipo utilizado para el entrenamiento no soporto el procesamiento requerido,
presentando un desbordamiento de pila. Este resultado no fue inesperado: como se
mencion6 en la secciéon 6.1.2.6, Spectral Clustering presenta una complejidad
computacional cuadratica respecto al nimero de registros, lo que lo hace inviable para
conjuntos de datos que superen cierto umbral de tamafio. La imposibilidad de ejecutar
Spectral Clustering sobre EPNI confirmé empiricamente esta limitacién y validé
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definitivamente la decisidon de seleccionar GMM como algoritmo central del método
RIVAM, ya que este ultimo no presentdé ningin problema de ejecucion sobre el mismo
conjunto de datos y produjo resultados consistentes y reproducibles.

La Tabla 6.17 presenta los resultados del algoritmo GMM aplicado al conjunto de
EPNI comparando dos estrategias de unificacién: el promedio y el segundo cuartil,
ambas con normalizacién MaxAbsScaler. La Tabla permite observar de manera directa
el impacto de cada estrategia sobre las métricas de error en cada uno de los cinco
grupos generados. En esta prueba se configur6 GMM con cinco grupos, numero que
corresponde a la configuracién que produjo el mejor resultado en la iteracién anterior
con Spectral Clustering, lo que permite una comparaciéon directa entre ambas
iteraciones y facilita la evaluacion del impacto de las modificaciones introducidas.

El hallazgo mas relevante se observa en el grupo 1, que es el grupo de mayor interés
por contener 87 genes identificados de 200 de referencia, representando la mayor
cobertura de genes reales de todos los grupos. Con la estrategia de promedio, este grupo
presentaba un RMSE de 4.62 y un MAE de 2.66. Al sustituir el promedio por el segundo
cuartil, el RMSE se redujo a 4.36 y el MAE a 2.33, manteniendo exactamente la misma
cantidad de genes identificados. Este resultado es significativo porque demuestra que
el segundo cuartil mejora la precisiéon de las posiciones identificadas sin sacrificar la
cobertura de genes reales, que es precisamente el equilibrio que el método RIVAM busca
optimizar.

Tabla 6.17 Grupos del algoritmo GMM con los datos de EPNI con el segundo cuartil y MaxAbsScaler

Algoritmo  Grupo N.datos N.genes N.genes ref MAE MSE RMSE
1 5134 87 200 2.66 21.38 4.62

Gaussian 2 4154 62 200 2.47 13.52 3.68
Mixture 3 1430 48 200 3.94 47.28 6.88
promedio 4 499 63 200 3.49 34.50 5.87
5 268 12 200 5.42 64.75 8.05

Gaussian 1 5134 87 200 2.33 19.02 4.36
Mixture 2 4154 62 200 2.15 10.75 3.28
segundo 3 1430 48 200 391 47.55 6.90
cuartil 4 499 63 200 3.53 35.85 5.99
5 268 12 200 5.25 64.22 8.01

El grupo 2, con 62 genes identificados, mostro la mejora porcentual mas significativa:
el RMSE se redujo de 3.68 a 3.28 y el MAE de 2.47 a 2.15, representando una reduccion
de aproximadamente un 10% en el error. Los grupos 3, 4 y 5 presentaron mejoras de
menor magnitud, con algunos casos donde el MSE mostré ligeros incrementos
compensados por reducciones en el MAE, lo que sugiere que en estos grupos la
distribucién de los registros es mas homogénea y ambas estrategias producen
resultados similares.
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En conjunto, los resultados confirman que el segundo cuartil produce mejoras
consistentes en los grupos con mayor cobertura de genes reales, validando su adopcion
como estrategia de unificacién estandar para las iteraciones posteriores del método.

La Figura 6.19 presenta los graficos de dispersiéon obtenidos a partir de los datos
normalizados con MaxAbsScaler y procesados mediante UMAP para su representacion
en dos dimensiones. La aplicacion de UMAP como técnica de reduccién de
dimensionalidad previa a la graficacién permite proyectar el espacio de representacion
de alta dimensionalidad en un plano bidimensional, preservando las relaciones de
similitud entre registros y facilitando la interpretacion visual de la distribucion de los
grupos generados por GMM.

Grafico del- algoritmo GaussianMixture Grafico del: algoritmo GaussianMixture
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Figura 6.19 Graficos de dispersion del conjunto EPNI con MaxAbsScaler y segundo cuartil
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En estos graficos se pueden identificar claramente cinco grupos con caracteristicas
diferenciadas en términos de tamafio, densidad y distribucién espacial. Los grupos 3y
4 muestran una mayor proximidad al grupo de referencia en el espacio de
representacion, lo que sugiere que estos grupos contienen la mayor concentracién de
genes Vreales del genoma analizado. Esta observacién es consistente con los resultados
de la Tabla 6.17, donde los grupos 1 y 2 presentan los mayores nimeros de genes
identificados, confirmando que la proximidad visual al grupo de referencia en el espacio
UMAP es un indicador confiable de la relevancia bioldgica del grupo.

La mejora observada en esta iteracion puede atribuirse en gran medida a la
combinacion de tres factores: la normalizacién MaxAbsScaler, que preserva mejor las
relaciones relativas entre los atributos de distancia del gen V; el segundo cuartil como
criterio de unificacion, que produce registros representativos mas robustos frente a
valores atipicos; y la mayor cantidad de datos disponibles en EPNI, que permite al
algoritmo GMM identificar patrones mas consistentes en el espacio de representacion.
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6.1.3.5 Limitacion identificada

La tercera iteraciéon representd un avance significativo respecto a las anteriores, al
demostrar que la combinacion de MaxAbsScaler y segundo cuartil mejoraba
consistentemente la precision del método sin comprometer la cobertura de genes
reales. Sin embargo, el analisis de los resultados revel6 una nueva limitaciéon que motivé
el disefio de la cuarta iteracidn.

Si bien la configuracién de MaxAbsScaler y segundo cuartil mejoré las métricas de
error respecto a las iteraciones anteriores, los valores de RMSE obtenidos atn
presentaban un margen de mejora considerable. El grupo 1 de EPNI, que es el grupo de
mayor interés por contener 87 genes identificados, presentaba un RMSE de 4.36, lo que
indica que las posiciones identificadas se desviaban en promedio 4.36 posiciones de la
referencia de los expertos. Este nivel de error, si bien aceptable como primera
aproximacion, podia reducirse con una optimizacién mdas sistemdtica de los
hiperpardmetros del algoritmo GMM.

La configuracion de GMM utilizada hasta este punto se basaba en parametros
definidos de manera empirica, es decir, sin un proceso formal de buisqueda del valor
o6ptimo para cada hiperparametro. El nimero de componentes, el tipo de matriz de
covarianza y otros parametros del modelo se seleccionaban con base en la prueba y
error, lo que no garantizaba que la configuracion elegida fuera adecuada para cada
conjunto de datos. Esta ausencia de un proceso formal de optimizacién de
hiperparametros representaba la principal limitacion de la tercera iteracién y motivo la
incorporacion de una técnica de optimizacion metaheuristica en la iteracidn siguiente.

Adicionalmente, los resultados sugirieron que la distribucién de los datos en el
espacio de representacién original, aunque mejorada por MaxAbsScaler, podia
beneficiarse de una transformacion adicional que mejorara la separabilidad entre el
grupo de genes V reales y el resto de los candidatos. Esta observacion motivo la
exploracion de técnicas de reduccion de dimensionalidad como PCA y UMAP en la
cuarta iteracion, con el objetivo de identificar una representacion del espacio de datos
que facilitara aiin mas la tarea del algoritmo de agrupamiento.

6.1.4 Cuarta iteracion: incorporacion de reduccion de

dimensionalidad

La tercera iteracién demostré que la combinacién de MaxAbsScaler y segundo cuartil
mejoraba consistentemente la precision del método, pero evidencié dos limitaciones
que debian abordarse de manera simultanea: los hiperpardmetros del algoritmo GMM
se definian de manera empirica sin un proceso formal de optimizacién, y la distribucion
de los datos en el espacio de representaciéon original podia beneficiarse de una
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transformacion adicional que mejorara la separabilidad entre el grupo de genes V reales
y el resto de candidatos. Estas dos limitaciones motivaron el disefio de la cuarta
iteracion, cuya estructura general se muestra en la Figura 6.20.

Como se puede observar en la Figura 6.20, la cuarta iteracion se organiza en tres
etapas principales. La primera corresponde al preprocesamiento comun, que mantiene
la unificacion de datos y la normalizaciéon con MaxAbsScaler establecidas en la iteracién
anterior, obtenido un conjunto de datos normalizado listo para el agrupamiento. La
segunda etapa corresponde al agrupamiento experimental con tres modelos distintos,
donde PSO actia como mecanismo de optimizacion global de hiperparametros para
cada modelo de manera colaborativa. La tercera etapa corresponde a la evaluacién y
comparacion de los modelos con métricas de desempefio como el RMSE, con el objetivo
de seleccionar la configuraciéon con mejor desempefio general.
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Figura 6.20 Cuarta iteracion del método RIVAM

Con el objetivo de abordar la primera limitaciéon, se incorporé el algoritmo de
Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO, por sus siglas en inglés Particle Swarm
Optimization), una técnica bioinspirada que explora el espacio de hiperparametros de
manera colaborativa mediante un conjunto de particulas que se desplazan hacia
regiones de mayor desempeno (Selvaraj & Choi, 2022). La eleccién de PSO sobre otras
técnicas de optimizacién, como la bisqueda en cuadricula o la busqueda aleatoria, se
fundamenté en su capacidad para explorar eficientemente espacios multimodales sin
necesidad de evaluar todas las combinaciones posibles, caracteristica relevante cuando
el costo computacional de cada evaluacion es significativo.
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La segunda limitacién se abord6 mediante la evaluacién de dos técnicas de reduccion
de dimensionalidad con caracteristicas complementarias: el Principal Component
Analysis (PCA), que realiza una reduccién lineal preservando la mayor proporcion
posible de la varianza de los datos, y Uniform Manifold Approximation and Projection
(UMAP), que lleva a cabo una reduccién no lineal preservando tanto la estructura local
como parte de la estructura global del espacio de datos. La combinacién de estas
técnicas con PSO y GMM permitié analizar si la transformaciéon del espacio de
representacion mejoraba adicionalmente la calidad del agrupamiento.

Esta iteracion exploré tres modelos utilizando el genoma de Tadarida brasiliensis
como conjunto de datos base para la optimizacién de hiperparametros. Este genoma fue
seleccionado por contar con una referencia de 1,006 genes validados por expertos,
siendo el conjunto con mayor cantidad de genes de referencia disponible, lo que lo
convierte en el escenario mas representativo y exigente para calibrar los parametros
del método.

El primer modelo, denominado Modelo GMM, corresponde a un modelo de mezclas
gaussianas (GMM) con optimizacién de hiperparametros mediante PSO sobre el espacio
original de datos, sin incorporar técnicas previas de reduccidon de dimensionalidad. Esta
configuracion representa la variante base con optimizacion formal de hiperparametros
y sirve como punto de referencia para evaluar el impacto de la reducciéon de
dimensionalidad en los modelos posteriores.

El segundo modelo, denominado Modelo PCA-GMM, incorpora PCA como etapa
previa al agrupamiento, realizando una reduccion lineal de dimensionalidad antes de
aplicar GMM. En esta configuracién, PSO optimiz6 conjuntamente los hiperpardmetros
de PCA y GMM, buscando la combinaciéon 6ptima entre el nimero de componentes
principales y la configuracién del modelo de mezclas gaussianas.

El tercer modelo, denominado Modelo UMAP-GMM, sustituye PCA por UMAP como
técnica de reducciéon de dimensionalidad, realizando una reduccién no lineal que
preserva la estructura local y, en cierta medida, la estructura global de los datos. Al igual
que en el modelo anterior, PSO optimiz6 conjuntamente los hiperpardmetros de ambos
algoritmos, evaluando si la reduccién no lineal proporcionada por UMAP producia una
mejor separabilidad entre grupos en comparacion con la reduccién lineal obtenida con
PCA.

Los resultados de estos tres modelos, presentados en las secciones siguientes, junto
con el modelo GMM base desarrollado en la iteracién anterior, permitieron consolidar
las cuatro variantes finales del método, las cuales serdn evaluadas de manera
sistematica en el Capitulo 7.
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6.1.4.1 Motivacion para la mejora de la separabilidad con la reduccion
de la dimensionalidad

Las iteraciones anteriores demostraron que el método era capaz de identificar genes V
reales con una precision aceptable, pero el andlisis de los resultados revelé que la
distribucién de los datos en el espacio de representaciéon original presentaba
caracteristicas que limitaban la separabilidad entre el grupo de genes V reales y el resto
de los candidatos. En particular, los 43 atributos que conforman la representacion
vectorial del gen V, derivados de la vectorizacion de las distancias entre las posiciones
de inicio y fin de las tres secciones del gen, obtienen un espacio de representacion
donde las diferencias entre registros relevantes e irrelevantes no siempre son
facilmente detectables por el algoritmo de agrupamiento.

Este problema es conocido en la literatura de aprendizaje automatico como la
maldicion de la dimensionalidad (Bellman, 1957): a medida que el nimero de atributos
crece, las distancias entre puntos en el espacio tienden a homogeneizarse, dificultando
la identificacién de patrones y la separacion entre grupos. En el caso de los datos de
alineamiento de genes V, donde los 43 atributos incluyen tanto posiciones absolutas
como distancias relativas entre secciones, esta homogeneizaciéon puede reducir la
capacidad del algoritmo GMM para distinguir entre el grupo de genes V reales y los
grupos de registros irrelevantes.

La reduccién de dimensionalidad ofrece una solucion a este problema al transformar
el espacio de representacién original en un espacio de menor dimensién que preserve
las relaciones estructurales mas relevantes entre registros, mejorando la separabilidad
entre grupos. Para esta iteraciébn se evaluaron dos técnicas con enfoques
complementarios, ambas descritas en el Marco Conceptual del Capitulo 2.

PCA fue seleccionada como primera alternativa por su capacidad de capturar las
direcciones de mayor varianza en los datos con una transformacién lineal. En el
contexto de los datos de alineamiento de genes V, donde las distancias relativas entre
secciones del gen presentan patrones de varianza consistentes entre distintos genomas,
PCA puede identificar las combinaciones lineales de atributos que mejor discriminan
entre grupos, reduciendo el ruido introducido por atributos menos informativos.

UMAP fue seleccionada como segunda alternativa por su capacidad de capturar
estructuras no lineales en los datos, preservando tanto las relaciones locales entre
registros similares como la estructura global del espacio de datos. A diferencia de PCA,
UMAP no asume que las relaciones entre atributos son lineales, lo que le permite
adaptarse mejor a la estructura compleja y heterogénea de los datos de alineamiento.
Esta caracteristica es relevante en el contexto de los genes V, donde las relaciones entre
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las secciones del gen pueden presentar patrones no lineales que PCA no puede capturar
completamente.

La evaluacion comparativa de PCA y UMAP en combinacion con GMM y PSO permitio
determinar cual de estas técnicas produce la representaciéon mas favorable para el
agrupamiento en el contexto especifico de los datos de alineamiento de genes V,
proporcionando la evidencia empirica necesaria para justificar la seleccién de las
variantes finales del método.

6.1.4.2 Funcion objetivo

La optimizacion con PSO requiri6 definir dos elementos fundamentales: la
configuracion del algoritmo y la funciéon objetivo que guia la busqueda de
hiperparametros 6ptimos.

Configuracion de PSO, este es un algoritmo bioinspirado en el comportamiento
social de bandadas de aves o cardiumenes de peces, donde cada particula del enjambre
representa una posible configuraciéon de hiperpardmetros y se desplaza en el espacio
de busqueda influenciada por su mejor posiciéon histérica y la mejor posicion
encontrada por el enjambre (Selvaraj & Choi, 2022). La configuracién del algoritmo PSO
utilizada en esta investigacion se presenta en la Tabla 6.1.

Tabla 6.18 Configuracion del algoritmo PSO

Hiperparametro Valor Descripcion
Controla la influencia de la mejor experiencia individual de cada
1.5 particula sobre su nueva posiciéon. Un valor mas alto hace que cada
particula dependa mds de su propio historial de éxito.
Controla la influencia del mejor valor global encontrado por el
1.5 enjambre sobre cada particula. Un valor mas alto hace que las
particulas sigan mas fuertemente al grupo.
Controla la contribucién de la velocidad previa en el movimiento de la

C1 (coeficiente
cognitivo)

C2 (coeficiente
social)

w (factor de 05

inercia) particula, permitiendo un balance entre exploracién y explotacion.
Define el nimero de variables o hiperpardmetros que cada particula
Dimensions N debe optimizar. El valor cambia dindmicamente segiin el modelo

evaluado: GMM, PCA-GMM o UMAP-GMM.

Define el nimero maximo de actualizaciones que realizard cada
Iterations 100 particula. Un nimero mayor incrementa la posibilidad de convergencia

hacia un 6ptimo, pero también aumenta el tiempo de procesamiento.

Funcion objetivo, la funcion objetivo establece el criterio para evaluar la calidad de
cada configuracién de hiperpardmetros explorada por PSO. En esta investigacidn, la
funcién objetivo debia equilibrar dos criterios complementarios: minimizar el error de
las posiciones identificadas respecto a la referencia y maximizar la cantidad de genes
identificados. La funcion objetivo-propuesta se expresa de la siguiente manera (Ec. 6.6):

N RMSE;

f=Xia———«C (Ec. 6.6)
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Donde:
e RMSE;: raiz del error cuadratico medio del grupo i
e (;: cantidad de genes en el grupo i
e (:cantidad de grupos que cumplen simultdneamente RMSE; < 8y G; > u
e :parametro de recompensa que incentiva grupos de alta calidad
e 0:umbral maximo de error aceptable
e u:minimo de genes requerido por grupo

N
. (. RMSE; . .
El primer término E Z - penaliza grupos con alto error y pocos genes, mientras

i=1 i
que el segundo término a - C premia aquellos que cumplen simultaneamente con los
criterios de calidad definidos por 8y u. Esta formulacion garantiza que PSO no favorezca
configuraciones que maximicen la cantidad de genes a costa de la precisién, ni
configuraciones que minimicen el error agrupando pocos genes. Los valores de 8, uy

apueden ajustarse segun las caracteristicas del genoma analizado.

6.1.4.3 Resultados del modelo GMM optimizado con PSO

La primera prueba de optimizacion se realiz6 con el conjunto de datos de EPNI por ser
el conjunto con mayor cantidad de genes disponibles para la evaluacion. La
configuracion de PSO utilizo 6 dimensiones, correspondientes directamente a los seis
parametros que definen el comportamiento de GMM, y se ejecutd durante 100
iteraciones, resultando en un tiempo de ejecucidn total de 2 horas y 55 minutos.

La Tabla 6.19 presenta los hiperparametros éptimos encontrados por PSO para GMM.
La configuracion 6ptima indic6é que el mejor nimero de componentes es 2, con una
matriz de covarianza de tipo tied, un maximo de 4,049 iteraciones, una tolerancia de
convergencia de 0.005492, inicializacion mediante K-Means y 5 inicializaciones
aleatorias.

Tabla 6.19 Hiperparametros optimos encontrados por PSO para el Modelo GMM

Hiperparametro Valor Descripcién

GMM optimo

n_components 3 Numero de componentes gaussianas del modelo

covariance_type tied Tipo de matriz de covarianza compartida entre todos los
componentes

max_iter 16551 Numero maximo de iteraciones del algoritmo EM

tol 0.001587 Tolerancia de convergencia del algoritmo

init_params K-Means Método de inicializacién de los pardmetros

n_init 7 Numero de inicializaciones aleatorias

La Tabla 6.20 presenta los resultados comparativos entre la prueba anterior sin
optimizacién (segunda prueba) y la prueba con PSO (tercera prueba). La segunda
prueba corresponde a los resultados en la iteracion anterior con MaxAbsScaler y
segundo cuartil, pero sin optimizacion formal de hiperparametros, mientras que la
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tercera prueba corresponde a los resultados con la configuracion éptima encontrada
por PSO.

Tabla 6.20 Resultados comparativos de EPNI antes y después de la optimizacion con PSO

. N. genes N. genes de
Algoritmo Grupo datos identificados referencia MAE MSE RMSE
GMM sin 1 5134 87 248 2.33 19.02 436
optimizar

GMM

o 1 8270 191 248 0.770161 1.7329 2.907
optimizado

Como se puede observar, la incorporaciéon de PSO produjo una mejora significativa
en todos los aspectos evaluados. El nimero de genes identificados aument6 de 87 a 191,
el RMSE se redujo de 4.36 a 2.907 y el MAE disminuyé de 2.33 a 0.770. Esta mejora
integral demuestra que la optimizacién de hiperpardmetros con PSO no solo
incrementa la cobertura de genes reales identificados, sino que también mejora
considerablemente la precision de las posiciones, logrando el mejor equilibrio entre
ambos criterios obtenido hasta este punto del desarrollo del método.

La Figura 6.21 presenta el grafico de dispersion obtenidos con UMAP, donde se
muestra que el grupo 1 es el mas proximo al grupo de referencia, confirmando
visualmente los resultados cuantitativos. Los graficos de densidad por seccion del gen
V se presentan en el Anexo X para referencia del lector.

GaussianMixture algorithm scatter plot
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Figura 6.21 Graficos de dispersion de la prueba de optimizacion del conjunto de datos EPNI
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6.1.4.4 Resultados del modelo PCA-GMM optimizado con PSO

El segundo modelo evaluado en esta iteracién incorporé PCA como técnica de reduccion
de dimensionalidad previa al agrupamiento con GMM. En este caso, PSO optimizd los
hiperparametros de ambos algoritmos de manera conjunta, utilizando 6 dimensiones
que corresponden a los parametros combinados de GMM y PCA. La reduccién de
dimensionalidad mediante PCA transforma el espacio original de 43 atributos en un
espacio de menor dimensién que preserva la mayor varianza posible de los datos, con
el objetivo de mejorar la separabilidad entre grupos antes de aplicar el agrupamiento.

Las Tablas 6.21 y 6.22 presentan los hiperpardmetros 6ptimos encontrados por PSO
para este modelo. La configuraciéon 6ptima de GMM indic6 4 componentes gaussianas
con matriz de covarianza compartida de tipo tied, mientras que PCA redujo el espacio a
2 componentes principales con normalizacidn de las componentes mediante whitening.

Tabla 6.21 Hiperparametros 6ptimos encontrados por PSO para el Modelo GMM

Hiperparametro GMM Valor éptimo Descripcion

n_components 4 Numero de componentes gaussianas
covariance_type tied Matriz de covarianza compartida entre componentes
max_iter 11799 Maximo de iteraciones del algoritmo EM

tol 0.008127 Tolerancia de convergencia

init_params K-Means Método de inicializacién

n_init 6 Numero de inicializaciones aleatorias

Tabla 6.22 Hiperparametros 6ptimos encontrados por PSO para el Modelo PCA

Hiperparametro GMM Valor éptimo Descripcion

n_components 2 Numero de componentes principales

svd_solver auto Método de descomposicion en valores singulares
whiten True Normalizacién de las componentes principales

La Tabla 6.23 presenta los resultados del Modelo PCA-GMM sobre el conjunto de
datos de Eptesicus nilssonii (EPNI), que cuenta con 248 genes de referencia validados
por expertos. Este conjunto fue seleccionado como caso de evaluacion por ser el mas
representativo de los conjuntos disponibles, permitiendo una evaluacién robusta del
impacto de lareduccion de dimensionalidad con PCA sobre la calidad del agrupamiento.
La Figura 6.23 presenta el grafico de dispersién obtenido con UMAP para la
representacién de los grupos.

Tabla 6.23 Resultados del Modelo PCA-GMM sobre EPNI

. . N. genes N. genes de
Algoritmo Grupo datos identificados referencia MAE  MSE RMSE
GMM sin 1 5134 87 248 233 19.02 436
optimizar
PCA_(.;'MM 4 4801 112 248 0.451 2.107 3.129
optimizado
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Los resultados muestran que el Modelo PCA-GMM identifico 112 genes de 248 de
referencia con un RMSE de 3.129 y un MAE de 0.451. Las métricas de calidad del
agrupamiento presentan valores favorables: un Silhouette Score de 0.482 indica grupos
bien definidos, un Davies-Bouldin Index de 0.722 refleja grupos compactos y bien
separados, y un Calinski-Harabasz Index de 18542 indica una buena relacién entre la
dispersion interna y externa de los grupos.

Si bien la reduccion lineal con PCA mejor6 la estructura del agrupamiento en
términos de métricas de calidad, la cobertura de genes identificados resulto inferior a
la esperada. Esta observacién motivo la evaluacion del Modelo UMAP-GMM, que utiliza
una reduccion no lineal capaz de preservar estructuras mas complejas en los datos, con
el objetivo de mejorar tanto la cobertura como la precision del agrupamiento. La Figura
6.22 presenta los graficos de dispersion generados mediante UMAP para la
visualizacion de los grupos obtenidos.
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Figura 6.22 Graficos de dispersion del Modelo PCA-GMM sobre EPNI

6.1.4.5 Resultados del modelo UMAP-GMM con PSO

El tercer modelo evaluado en esta iteracién incorpor6 UMAP como técnica de reduccion
de dimensionalidad previa al agrupamiento con GMM, sustituyendo la reduccién lineal
de PCA por una reduccién no lineal capaz de preservar tanto la estructura local como
global del espacio de datos. A diferencia de PCA, que proyecta los datos en direcciones
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de maxima varianza con transformaciones lineales, UMAP construye una
representacion de menor dimensiéon que mantiene las relaciones de similitud entre
registros cercanos y la estructura topolégica global del espacio, lo que produce una
mejor separabilidad entre grupos de datos con estructuras complejas como en los
alineamientos de genes V.

Al igual que en el modelo anterior, PSO optimizd los hiperparametros de UMAP y
GMM de manera conjunta. Las Tablas 6.24 y 6.25 presentan los hiperparametros
6ptimos encontrados por PSO para cada componente del modelo.

Tabla 6.24 Hiperparametros 6ptimos de GMM para el Modelo UMAP-GMM

Hiperparametro GMM Valor optimo Descripcion

n_components 3 Numero de componentes gaussianas
covariance_type tied Matriz de covarianza compartida entre componentes
max_iter 8283 Maximo de iteraciones del algoritmo EM

tol 0.001457 Tolerancia de convergencia

init_params K-Means Método de inicializacién

n_init 7 Numero de inicializaciones aleatorias

random_state 42 Semilla para reproducibilidad

Tabla 6.25 Hiperparametros optimos de UMAP para el Modelo UMAP-GMM
Hiperparametro GMM Valor optimo  Descripcién

n_components 2 Numero de dimensiones del espacio reducido
n_neighbors 63 Numero de vecinos para estructura local

min_dist 0.159598 Distancia minima entre puntos en espacio reducido
metric cosine Métrica de distancia utilizada

angular_rp_forest True Uso de bosque de proyeccidn aleatoria angular
random_state 42 Semilla para reproducibilidad

La Tabla 6.26 presenta los resultados con el Modelo UMAP-GMM sobre el conjunto
de datos de Eptesicus nilssonii (EPNI), que cuenta con 248 genes de referencia validados
por expertos. La Figura 6.23 presenta los graficos de dispersién obtenidos para los
diferentes grupos de la configuracién.

Tabla 6.26 Resultados del Modelo UMAP-GMM sobre EPNI
N. genes N. genes de

Algoritmo  Grupo datos identificados referencia MAE MSE RMSE
GMM sin 1 5134 87 248 233 19.02 436
optimizar

UMAP_.GMM 2 8169 194 248 1.708763 9.53866 3.088472

optimizado
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GaussianMixture con UMAP scatter plot
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Figura 6.23 Graficos de dispersion del Modelo UMAP-GMM sobre EPNI

Los resultados muestran que el Modelo UMAP-GMM identific6 194 genes de 248 de
referencia con un RMSE de 3.088 y un MAE de 1.708, representando una mejora
significativa respecto al modelo sin optimizar que identificaba inicamente 87 genes con
un RMSE de 4.36. Comparado con el Modelo PCA-GMM, UMAP-GMM logré una
cobertura significativamente mayor, identificando 194 genes frente a los 112 del
modelo anterior, con un RMSE similar de 3.088 frente a 3.129. Este resultado confirma
que la reduccidn no lineal de UMAP produce una representacion mas favorable para el
agrupamiento en el contexto de los datos de alineamiento de genes V, al preservar mejor
las relaciones estructurales entre registros biolégicamente similares que la reduccion
lineal de PCA.

Esta cercania en el desempefio entre ambos modelos justifica la inclusién de ambas
configuraciones como variantes finales del método. La variante PCA-GMM, si bien
identific6 menos genes en este conjunto, se incluye igualmente como variante de
comparaciéon debido a que su menor MAE sugiere un comportamiento potencialmente
mas preciso en genomas con caracteristicas distintas a las de EPNI, y porque la
comparacién entre reduccidn lineal y no lineal representa una pregunta metodoldgica
relevante que solo puede responderse con una evaluacion sistematica sobre multiples
genomas. Los resultados de estas tres variantes se comparan de manera sistematica en
el Capitulo 7.
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6.1.5 Consolidacion de las tres variantes finales

El proceso de desarrollo iterativo descrito en las secciones anteriores permitio
consolidar tres variantes finales del método RIVAM, cada una con caracteristicas

particulares en términos de precision, cobertura y complejidad computacional. La

Figura 6.24 presenta el diagrama consolidado del método, mostrando el flujo

de

procesamiento comun y las tres configuraciones de agrupamiento resultantes.
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Figura 6.24 Diagrama consolidado de las tres variantes finales del método RIVAM

Como se puede observar en la figura, el método se organiza en cuatro etapas

principales. La primera corresponde al preprocesamiento comun, donde los registros
de alineamiento son unificados y normalizados con MaxAbsScaler, produciendo un
conjunto de datos listo para el agrupamiento. La segunda etapa corresponde a la
obtencion de los modelos sintonizados, donde PSO optimiza los hiperparametros de
cada una de las tres variantes de manera independiente. La tercera etapa aplica la

unificacién por grupos con el segundo cuartil para cada variante, seleccionando el

registro representativo de cada grupo. La cuarta etapa corresponde a la evaluacion y
comparacion de los modelos con métricas de desempefio como RMSE, MAE y R?, con el
objetivo de identificar la configuraciéon con mejor desempefio general.

La Tabla 6.27 presenta una comparativa de los resultados con cada variante sobre el
conjunto de datos de EPNI, que sirvié como conjunto de referencia parala consolidacion
del método. Es importante destacar que estos resultados corresponden a la evaluacion
sobre un Unico genoma y tienen como propdsito ilustrar las diferencias de
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comportamiento entre las variantes, no determinar cudl es la mejor de manera
definitiva.

Tabla 6.27 Comparativa de las tres variantes finales del método RIVAM sobre EPNI

. N. genes N. genes de
Algoritmo Grupo datos identificados referencia MAE ~ MSE RMSE
GMM + PSO 2 8270 191 248 0.770 1.732 2.907
PCA-GMM + PSO 4 4801 112 248 0.451 2.107 3.129
UMAP-GMM +PSO 3 8169 194 248 0.762 1.688 2.941

El analisis comparativo de las tres variantes revela patrones complementarios que
justifican su evaluacidn sistematica en el Capitulo 7. La variante GMM con PSO y la
variante UMAP-GMM con PSO presentan resultados muy similares en términos de
cobertura, identificando 191 y 194 genes respectivamente, con RMSE de 2.907 y 2.941.
Esta similitud en el desempefio sugiere que ambas variantes capturan de manera
efectiva la estructura del espacio de busqueda de genes V, aunque mediante
mecanismos distintos: GMM opera directamente sobre el espacio normalizado,
mientras que UMAP-GMM transforma previamente ese espacio mediante una reduccion
no lineal que preserva las relaciones topologicas entre registros.

La variante PCA-GMM, en cambio, identific6 inicamente 112 genes, pero con el
menor MAE de las tres (0.451), lo que sugiere que cuando logra identificar un gen, lo
hace con mayor precision en las posiciones. Este comportamiento puede explicarse por
la naturaleza de la reduccidn lineal de PCA: al proyectar los datos en las direcciones de
mayor varianza, PCA puede eliminar ruido que afecta la precisién del agrupamiento,
pero también puede descartar informacion relevante para la identificacion de genes con
caracteristicas menos frecuentes en el conjunto de datos, reduciendo asi la cobertura.

Desde el punto de vista de la complejidad computacional, las tres variantes
presentan diferencias importantes. GMM con PSO es la variante mas simple y eficiente
computacionalmente, debido a que no requiere ninguna transformacion previa del
espacio de datos. PCA-GMM afiade un costo computacional moderado por la
descomposicion en componentes principales. UMAP-GMM es la variante mas costosa
computacionalmente debido a la construccién del grafo de vecindad que requiere
UMAP, aunque este costo es aceptable para los volimenes de datos manejados en esta
investigacion.

Estas diferencias en el comportamiento y la complejidad de cada variante refuerzan
la decision de evaluarlas de manera independiente en el Capitulo 7, donde seran
aplicadas a un conjunto de 16 genomas distintos con el objetivo de determinar cudl de
ellas ofrece el mejor desempefio general y en qué condiciones cada variante es mas
adecuada para el problema de reduccidn del espacio de busqueda de genes V.
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6.2 Especificaciones técnicas

Buscando garantizar la reproducibilidad y claridad de los experimentos realizados, esta
seccion describe los entornos de ejecucién utilizados durante la implementacion,
optimizacién y evaluaciéon del método RIVAM, asi como las tecnologias y librerias
empleadas en su desarrollo.

6.2.1 Entornos de ejecucion

Se utilizaron dos entornos de ejecucion de manera complementaria, cada uno con
caracteristicas distintas que permitieron abordar diferentes etapas del proceso de
desarrollo y evaluacién. La seleccién de estos entornos respondi6 a criterios practicos
relacionados con la disponibilidad de recursos, la duracién de los experimentos y la
necesidad de garantizar la continuidad en procesos de optimizacién de larga duracion.

Google Colab fue utilizado como entorno de desarrollo en la nube, ofreciendo acceso
flexible a recursos de cémputo sin requerir instalaciéon local ni configuraciéon de
hardware especializado. Su principal ventaja radica en la disponibilidad inmediata de
recursos de procesamiento y en la posibilidad de ejecutar experimentos desde
cualquier dispositivo con acceso a internet, lo que facilité el desarrollo y las pruebas
preliminares de las distintas variantes del método. Sus caracteristicas principales se
presentan en la Tabla 6.28.

Tabla 6.28 Especificaciones del entorno Google Colab

Componente Especificacion

Procesador Intel Xeon virtualizado o equivalente

RAM disponible 12 seglin sesion

GPU NVIDIA Tesla T4 o P100 (cuando se activo aceleracién)

Entorno de desarrollo Python 3.11.13, scikit-learn, pyswarms, UMAP-learn, NumPy, Pandas
Tiempo de procesamiento De 2 a 8 horas por optimizacién

El equipo personal ASUS TUF Gaming F15 (FX517ZR) fue utilizado como entorno de
ejecucion local, para las optimizaciones de mayor duracidon que requerian continuidad
en la ejecucion sin las restricciones de tiempo de sesidn propias de los entornos en la
nube. Este equipo permiti6 ejecutar procesos de optimizacion de manera
ininterrumpida durante periodos prolongados, garantizando la convergencia de PSO en
los modelos mas complejos. Sus especificaciones se presentan en la Tabla 6.29.

Tabla 6.29 Especificaciones del equipo personal ASUS TUF Gaming F15

Componente Especificacion

Procesador Intel Core i7-12700H (14 ntucleos, 20 hilos)
Memoria RAM 32 GB DDR5

Almacenamiento SSD NVMe de alta velocidad

Sistema operativo Windows 11 Home

Entorno de desarrollo JupyterLab, Python 3.11.13

Tiempo de procesamiento Entre 2 horas y hasta 65 horas continuas
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La combinacién de ambos entornos permitio balancear la accesibilidad a través de la
nube y el poder de computo local, garantizando la eficiencia en el procesamiento, la
continuidad de los experimentos de largo plazo y la reproducibilidad de los resultados.
Google Colab fue utilizado principalmente para el desarrollo y pruebas preliminares,
mientras que el equipo personal se reservd para las optimizaciones de mayor
complejidad que requerian sesiones de ejecucion continua.

La optimizacion de hiperparametros con PSO implic6 tiempos de ejecucion
altamente variables dependiendo de la complejidad del modelo y el tamafo del
conjunto de datos: desde procesos relativamente rapidos de aproximadamente 2 horas
para configuraciones simples hasta optimizaciones que requirieron hasta 65 horas
continuas de ejecucidon para los modelos mas complejos como UMAP-GMM sobre
genomas de mayor volumen. Esta variabilidad en los tiempos de procesamiento justifica
la disponibilidad de ambos entornos como infraestructura complementaria para el
desarrollo del método.

6.2.2 Tecnologias y bibliotecas

El desarrollo del método RIVAM se realiz6 integramente en Python 3.11.13, haciendo
uso de un conjunto de bibliotecas especializadas para el procesamiento de datos, la
reduccion de dimensionalidad, el agrupamiento y la optimizacién de hiperparametros.
La seleccion de estas bibliotecas respondid a criterios de madurez, documentacion,
compatibilidad entre versiones y adopcion amplia en la comunidad cientifica de
aprendizaje automatico y bioinformatica computacional. La Tabla 6.30 presenta las
principales bibliotecas utilizadas junto con sus versiones exactas y su funcion dentro
del pipeline del método.

Tabla 6.30 Bibliotecas y versiones utilizadas en el desarrollo del método RIVAM

biblioteca Version Funcién principal

Python 3.11.13 Lenguaje de programacién base

scikit-learn 1.6.1 GMM, PCA, MaxAbsScaler, métricas de evaluacion
UMAP-learn 0.5.9 Reduccidn no lineal de dimensionalidad
pyswarms 1.3.0 Optimizaciéon por enjambre de particulas (PSO)
NumPy 2.1.3 Operaciones matriciales y numéricas

Pandas 2.2.3 Manipulacion y procesamiento de datos tabulares

La reproducibilidad de los experimentos se garantizé con el uso de una semilla
aleatoria fija (random_state=42) en todos los modelos y algoritmos que incorporan
procesos estocasticos, asi como mediante el guardado de los modelos optimizados en
formato .joblib para su reutilizacion en la etapa de evaluacion sistematica descrita en el
Capitulo 7.
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6.2.3 Tiempos de ejecucion

Es importante distinguir entre dos tipos de tiempos de ejecucién en el contexto del
método RIVAM. El primero corresponde al tiempo de optimizacién de hiperparametros
con PSO, que se realiza una Unica vez por variante y puede extenderse desde 2 horas
hasta 65 horas contintias dependiendo de la complejidad del modelo y el tamafio del
conjunto de datos utilizado para la optimizacion. El segundo corresponde al tiempo de
aplicacion del modelo ya optimizado sobre un nuevo genoma, que es significativamente
menor y representa el tiempo real de uso del método en produccidn.

La Tabla 6.31 presenta los tiempos de ejecucion medidos para cada variante del
método sobre el conjunto de datos de EPNI, considerando inicamente la aplicacion del
modelo ya optimizado sobre el genoma.

Tabla 6.31 Tiempos de ejecucion por variante del método RIVAM

Variante Tiempo de ejecucion

GMM 3.6 segundos (0.06 minutos)
PCA-GMM 2.8 segundos (0.05 minutos)
UMAP-GMM 21.7 segundos (0.36 minutos)

Los tiempos de ejecucion confirman que las tres variantes son computacionalmente
eficientes para su aplicaciéon en nuevos genomas. GMM y PCA-GMM presentan tiempos
practicamente equivalentes de menos de 4 segundos, mientras que UMAP-GMM
requiere aproximadamente 22 segundos debido al proceso de construccion del grafo de
vecindad de UMAP. En todos los casos, los tiempos son significativamente menores al
tiempo de revisién manual que el método busca reducir, lo que confirma su viabilidad
practica en el contexto del proceso de anotacion de genes V.
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Capitulo 7. Diseno del
experimento

Este capitulo describe el disefio experimental utilizado para evaluar de manera
sistematica las tres variantes finales del método RIVAM desarrolladas en el Capitulo 6.
A diferencia del capitulo anterior, que se centré en el proceso de construccién y
refinamiento iterativo del método, este capitulo se enfoca en la validacién formal de su
desempefio con la aplicaciéon de las tres variantes a un conjunto amplio y diverso de
genomas, con el objetivo de determinar cuadl de ellas ofrece el mejor equilibrio entre
precision, cobertura y generalizacion a distintas especies.

El disefio experimental sigue los principios del Ciclo de Evaluacién de la metodologia
DSR, que establece que el artefacto desarrollado debe ser evaluado de manera rigurosa
y sistematica para demostrar su utilidad en el contexto del problema que busca resolver.
Para garantizar la validez de los resultados, se definieron criterios explicitos de
seleccion de genomas, métricas de evaluacion formales y analisis estadisticos que
permiten comparar el desempefio de las variantes de manera objetiva y reproducible.
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7.1 Datos experimentales

El conjunto de datos utilizado en este estudio comprende genomas de quirdpteros y
del ajolote obtenidos de la plataforma National Center for Biotechnology Information
(NCBI), clasificados en dos grupos segun su funcién dentro del estudio: genomas de
evaluacién y genomas de validacion. Los primeros se emplearon durante las fases de
comparaciéon estadistica de las configuraciones, mientras que los segundos se
reservaron exclusivamente para la fase de validacién externa, garantizando una
evaluaciéon independiente de la capacidad de generalizacion del método. Los genomas
se encuentran ensamblados en distintos niveles, incluyendo ensamblajes a nivel de
cromosoma y a nivel de contig, lo que introduce una fuente adicional de heterogeneidad
estructural que el método debe ser capaz de manejar de manera consistente.

7.1.1 Genomas de evaluacion

El conjunto de genomas de evaluacion esta conformado por 12 especies de quirdpteros
anotadas por expertos del CISEIL. Estas especies abarcan una amplia diversidad
taxonomica dentro del orden Chiroptera, asi como una variabilidad significativa en el
numero de genes V reportados por especie y en el volumen de registros obtenidos con
los cinco sistemas de alineamiento, lo que permite evaluar el desempefio de las
variantes del método en distintos escenarios de complejidad real.

La seleccion de estas 12 especies busco representar distintas familias dentro del
orden Chiroptera, incluyendo especies de los géneros Eptesicus, Pipistrellus, Nyctalus,
Myotis, Hipposideros y Rhinolophus, entre otros. Esta diversidad taxondmica garantiza
que los resultados no sean especificos de un linaje particular sino representativos del
orden en su conjunto, fortaleciendo la validez externa de las conclusiones derivadas del
experimento. La Tabla 7.1 presenta los 12 genomas utilizados, incluyendo su nombre
cientifico, identificador, nimero de genes de referencia validados por expertos, nimero
de registros originales y su acceso en el NCBI.

Tabla 7.1 Genomas de evaluacién utilizados en el estudio

N. Especie ID Genesref. Registros originales Acceso NCBI

1 Antrozous pallidus Anpa 90 163,001 GCA_027563665.1
2 Aselliscus stoliczkanus ASST 48 137,955 GCA_033961575.1
3 Eptesicus fuscus Epfu 168 240,377 GCA_027574615.1
4  Eptesicus nilssonii Epni 248 321,140 GCA_951640355.1
5 Hipposideros larvatus Hila 121 210,888 GCA_031876335.1
6 Miniopterus schreibersii Misc 135 203,100 GCA_964146895.1
7 Nyctalus aviator Nyav 300 342,239 GCA_036971965.2
8 Pipistrellus nathusii Pina 228 308,848 GCA_963693515.1
9 Pipistrellus pygmaeus Pipy 268 327,576 GCA_949987585.1
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N. Especie ID Genesref. Registros originales Acceso NCBI

10 Rhynchonycteris naso Rhna 117 199,075 GCA_037038545.1
11 Saccopteryx leptura Sale 159 292501 GCA_036850995.1
12 Vespertilio murinus Vemu 325 421862 GCA_963924515.1

Como se observa en la Tabla 7.1, el nimero de registros originales varia desde
137,955 en Aselliscus stoliczkanus hasta 421,862 en Vespertilio murinus, lo que refleja la
heterogeneidad en el tamafio y la complejidad de los genomas analizados. De manera
similar, el nimero de genes V de referencia oscila entre 48 y 325, representando una
variabilidad considerable que pone a prueba la capacidad del método para mantener
un desempeifio consistente en distintos escenarios.

Dentro del total de genes V anotados por especie, los expertos distinguen entre genes
funcionales, que presentan una estructura completa y capacidad de expresién, y genes
no funcionales, que incluyen pseudogenes y secuencias truncadas. Esta distincién cobra
especial relevancia en la evaluacién del método, debido a que la recuperacion de genes
funcionales constituye un criterio clave de calidad en el proceso de anotacion. El
desglose detallado por tipo de gen se presenta en el Capitulo 8, junto con los resultados
del proceso de reduccion aplicado a cada genoma.

7.1.2 Genomas de validacion externa

Con el propésito de evaluar la capacidad de generalizacion del método RIVAM mas alla
de los genomas utilizados durante la fase de evaluacion, se incorporaron tres genomas
adicionales con caracteristicas distintas entre si. Estos genomas no fueron considerados
durante la fase de optimizacion de hiperpardmetros ni durante la comparacion
estadistica de las variantes, lo que garantiza una validacion externa independiente y
representativa de condiciones reales de la caracterizacion del genoma donde el método
opera sobre datos completamente nuevos.

La seleccién de estos tres genomas responde a escenarios distintos que permiten
evaluar la generalizacion del método desde diferentes perspectivas. El primero es un
quiréptero con mayor repertorio de genes V que los del conjunto de evaluacion. El
segundo es una especie filogenéticamente distante a los quirdpteros. El tercero es un
genoma sin anotaciéon experta disponible. La Tabla 7.2 presenta los genomas de
validacion utilizados.
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Tabla 7.2 Genomas de validacion externa

Especie ID Genes referencia Registros originales Acceso NCBI
Plecotus auritus Plau 850 909,584 GCF_963455305.1
Ambystoma mexicanum Amme 87 13,410 GCF_040938575.1
Molossus nigricans Moni  No disponible 570,842 GCA_039880945.1

El primer genoma corresponde a Plecotus auritus (Plau), un quiréptero de la familia
Vespertilionidae con una referencia anotada por expertos de 850 genes V y un volumen
de 909,584 registros originales, siendo el genoma con mayor cantidad de registros de
todo el estudio. Su inclusion permite verificar que el método mantiene su desempefio
en un individuo perteneciente al mismo orden taxon6mico que los genomas de
evaluacién, pero con un repertorio de genes V considerablemente mayor, lo que
representa una prueba critica de la escalabilidad del método.

El segundo genoma corresponde a Ambystoma mexicanum (Amme), especie nativa
de México conocida comunmente como ajolote. A diferencia de los quirdpteros, este
organismo pertenece al orden Caudata de la clase Amphibia, lo que lo hace
filogenéticamente distante de las especies utilizadas durante la optimizacién del
método. Su genoma es considerablemente mas grande y estructuralmente mas
complejo, con caracteristicas arquitectonicas del gen V significativamente distintas a las
observadas en mamiferos.

La region intrénica (la zona que corresponde al fin del SP y el inicio del exén) del gen
V en esta especie presenta una longitud aproximada de 200 nucleétidos, dando lugar a
una estructura completa del gen superior a los 600 nucleétidos, excediendo la
estructura tipica observada en genes V de mamiferos. La inclusiéon de este genoma
permite evaluar si el flujo metodolégico propuesto mantiene su coherencia y capacidad
discriminativa al enfrentarse a un dominio filogenético completamente distinto al
utilizado durante el disefio del método.

El tercer genoma es el de Molossus nigricans (Moni), un quirdptero de la familia
Molossidae sin anotacion experta disponible, cuyo nimero total de genes V es
desconocido. Este genoma representa un escenario completamente exploratorio, donde
no existe informacion previa que guie el proceso de identificacidn ni una referencia con
la cual comparar directamente los resultados.

Con 570,842 registros originales, constituye el segundo conjunto de datos mas
grande del estudio después de Plecotus auritus, lo que lo convierte en el caso mas
exigente desde el punto de vista computacional entre los genomas de validacién. Su
inclusion permite evaluar el comportamiento del método en condiciones reales de
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caracterizacion de nuevas especies, donde la ausencia de anotaciones previas es
precisamente el escenario que el método busca facilitar.

7.1.3 Criterios de seleccion

La seleccion de los genomas de evaluacion respondié a cuatro criterios que en conjunto
garantizan la validez, representatividad y comparabilidad de los resultados. El primero
fue la disponibilidad de anotaciones manuales validadas por expertos del CISEI, lo que
garantiza la existencia de una referencia confiable para la evaluacién cuantitativa del
método. Sin esta referencia no seria posible calcular las métricas de error ni el
porcentaje de identificacion necesarios para comparar objetivamente el desempefio de
las tres variantes propuestas. La calidad de estas anotaciones es fundamental porque
determina directamente la confiabilidad de los resultados: una referencia imprecisa
introduciria sesgos en la evaluacion que dificultarian la interpretacion de los resultados.

El segundo criterio fue la diversidad taxon6mica dentro del orden Chiroptera. Esta
diversidad permite evaluar la robustez del método frente a variaciones en el tamafio del
genoma, el nimero de genes Vy la complejidad estructural de cada especie. La inclusién
de especies pertenecientes a distintas familias, como Vespertilionidae, Molossidae,
Rhinolophidae y Emballonuridae, asegura que los resultados no dependan de un linaje
particular, sino que reflejen un comportamiento representativo del dominio de estudio
en su conjunto.

El tercer criterio fue la variabilidad en el nimero de genes V reportados por especie,
que oscila entre 48 genes en Aselliscus stoliczkanus 'y 325 genes en Vespertilio murinus.
Esta diferencia de casi siete veces en el tamafo del repertorio inmunolégico permite
analizar el desempefio del método bajo distintos niveles de complejidad, evaluando si
las variantes mantienen un comportamiento consistente independientemente del
numero de genes que deben identificarse.

El cuarto criterio, de caracter practico, fue la disponibilidad de los archivos GFF
generados por los cinco sistemas de alineamiento para cada genoma, requisito
indispensable para la aplicacién del método. Todos los genomas seleccionados
contaban con estos archivos previamente procesados por el equipo del CISEI, lo que
garantizo6 condiciones homogéneas de entrada y permitié mantener la comparabilidad
de los resultados entre especies, eliminando la variabilidad introducida por diferencias
en el proceso de alineamiento.

En el caso de los genomas de validacion, los criterios de selecciéon estuvieron
orientados a evaluar la capacidad de generalizacion del método en escenarios
complementarios y progresivamente mas exigentes, cada uno disefiado para estresar
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un aspecto distinto de la robustez del método. El primer escenario corresponde a un
quirdptero con un repertorio de genes V considerablemente mayor al observado en los
genomas de evaluacion, con 850 genes de referencia frente a un maximo de 325 en el
conjunto de evaluacién, lo que permite analizar la escalabilidad del método ante
conjuntos de datos significativamente mdas grandes dentro del mismo dominio
taxonomico.

El segundo escenario corresponde a Ambystoma mexicanum, una especie
filogenéticamente distante perteneciente al orden Caudata, utilizada para evaluar la
transferibilidad del método hacia dominios con arquitecturas del gen V diferentes a las
empleadas durante la etapa de optimizacion. Este escenario es exigente porque el
método no fue optimizado para este dominio y las diferencias estructurales entre
anfibios y mamiferos implican que los patrones aprendidos durante la optimizacién no
se transfieren de manera directa.

Finalmente, el tercer escenario corresponde a Molossus nigricans, un quiréptero sin
anotacion experta disponible, que simula condiciones reales de caracterizacion de
nuevas especies donde el método debe operar de manera exploratoria sin informacion
de referencia que guie el proceso de identificacion. Este es el escenario mdas cercano al
uso real del método en investigacion del area bioldgica de frontera, donde la ausencia
de anotaciones previas es precisamente la condicion que el método busca facilitar.

La combinacion de estos criterios garantiza que la evaluacion del método RIVAM
cubra tanto su desempefio en condiciones controladas como su capacidad de
generalizacion en escenarios no considerados durante el disefio, proporcionando una
base solida y rigurosa para las conclusiones presentadas en el Capitulo 8.

7.2 Proceso de evaluacion

El proceso de evaluacion del método RIVAM se disefi6 con el objetivo de comparar el
desempefio de las tres variantes de manera sistematica, objetiva y reproducible sobre
el conjunto de 12 genomas de evaluacion descrito en la seccién anterior. Para garantizar
la validez de los resultados, se defini6 un protocolo experimental explicito que
estandariza las condiciones de aplicacién de cada variante y un esquema de
configuracion que asegura la comparabilidad entre ellas.

7.2.1 Protocolo experimental

El protocolo experimental define la secuencia de pasos seguidos para la aplicacién de
cada variante del método sobre cada genoma de evaluacion. Este protocolo fue disefiado
para garantizar que todas las variantes sean evaluadas bajo las mismas condiciones de
entrada y con los mismos criterios de evaluacion, eliminando fuentes de variabilidad
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que pudieran introducir sesgos en los resultados. La Figura 7.1 presenta el diagrama
completo del protocolo, donde se muestran las seis etapas del proceso y su relacion con
las tres variantes evaluadas.

1. Carga del conjunto 2. Prep i 3. Aplicacién de cada variante 4. Unificacién 5. Seleccién del 6. Registro de
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Figura 7.1 Diagrama del protocolo experimental del método RIVAM

El protocolo consta de las siguientes etapas:

1. Carga del conjunto de datos: para cada genoma i (donde i =1,...,12) se
cargan los archivos GFF obtenidos por los cinco sistemas de alineamiento junto
con los datos de referencia validados por los expertos del CISEI Esta referencia
experta constituye el estdndar de comparacién para la evaluaciéon cuantitativa
de cada variante.

2. Preprocesamiento comin: se aplica el proceso de unificacion de datos y
normalizacion con MaxAbsScaler descrito en el Capitulo 6, obteniendo un
conjunto de datos normalizado que sirve como entrada comun para las tres
variantes. Al ser idéntico para todas las variantes, este preprocesamiento
garantiza que las diferencias en los resultados sean atribuibles exclusivamente
a las distintas configuraciones de agrupamiento y no a diferencias en el
procesamiento de los datos de entrada.

3. Aplicacion de cada variante: se aplican de manera independiente las tres
variantes del método utilizando los modelos previamente optimizados con PSO
sobre Tadarida brasiliensis. La Variante 1 (GMM) aplica el agrupamiento
directamente sobre el espacio de datos original normalizado. La Variante 2
(PCA-GMM) aplica primero una reduccion lineal de dimensionalidad con PCA y
luego el agrupamiento con GMM. La Variante 3 (UMAP-GMM) aplica una
reduccion no lineal con UMAP antes del agrupamiento. Cada variante obtiene un
conjunto de grupos sobre el espacio de datos del genoma analizado.
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4. Unificacion por grupos: se aplica el proceso de unificaciéon por el segundo
cuartil (Q2) sobre cada grupo obtenido por cada variante, para consolidar los
resultados en Unico registro por gen para cada grupo. Este paso garantiza la
correspondencia directa entre los resultados del método y la referencia experta,
habilitando el calculo de las métricas de error.

5. Seleccion del mejor grupo y evaluacion: se identifica el grupo con mayor
numero de genes identificados respecto a la referencia experta y se calculan las
meétricas de evaluacion correspondientes: porcentaje de identificacion, MAE,
MSE y RMSE.

6. Registro de resultados: se registran las métricas de evaluaciéon de cada
variante para el genoma analizado, acumulandolas en la matriz de resultados
que serd analizada estadisticamente en la seccién 8.

Este protocolo se repite de manera idéntica para cada uno de los 12 genomas de
evaluacion y para cada una de las tres variantes, produciendo un total de 36
evaluaciones independientes que constituyen la base del analisis estadistico posterior.

7.2.2 Configuracion del experimento

El experimento se disefi6 siguiendo un esquema de evaluacidn cruzada entre variantes
y genomas, donde cada una de las tres variantes del método es aplicada sobre cada uno
de los 12 genomas de evaluacién de manera independiente. Este disefio produce una
matriz de resultados de 3 variantes x 12 genomas = 36 observaciones, que constituye
la base del analisis estadistico descrito en la seccion 7.4.

El disefio experimental adoptado corresponde a un disefio de bloques completos,
donde los genomas actian como bloques y las variantes como tratamientos. Este tipo
de disefio es adecuado cuando se desea comparar multiples tratamientos bajo
condiciones heterogéneas, debido a que permite controlar la variabilidad entre bloques
y aislar el efecto de cada tratamiento de manera independiente (Fleiss, 2011). En este
contexto, cada genoma representa un escenario distinto con caracteristicas propias en
términos de tamano, complejidad y numero de genes V, lo que introduce una fuente
natural de variabilidad entre bloques que el disefio permite controlar estadisticamente
sin eliminarla del analisis.

La eleccidn de este disefio responde a una caracteristica fundamental del problema:
no es posible asumir que todos los genomas son equivalentes entre si, debido a que
difieren significativamente en su tamafio, en el nimero de genes V que contienen y en
la complejidad de su arquitectura. Si se ignorara esta variabilidad y se trataran todas
las observaciones como independientes, el andlisis estadistico sobreestimaria la
varianza del error y reduciria la potencia de las pruebas de comparacidon entre
variantes. El disefio de bloques completos permite separar la variabilidad debida a las
diferencias entre genomas de la variabilidad debida a las diferencias entre variantes,
produciendo estimaciones mas precisas del efecto de cada configuracion del método.
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La variable de respuesta principal es el porcentaje de identificacion de genes V
respecto a la referencia experta, que mide la cobertura del método. Esta métrica fue
seleccionada como variable principal porque refleja directamente la utilidad practica
del método para el experto: un método que identifica un mayor porcentaje de genes
reales reduce proporcionalmente el esfuerzo de revision manual. Como variable de
respuesta secundaria se utilizé6 el RMSE, que mide la precision de las posiciones
identificadas respecto a la referencia. La combinacién de ambas métricas permite una
evaluacion integral del desempefio del método que considera tanto su capacidad de
recuperar genes reales como la exactitud con la que delimita sus posiciones en el
genoma.

Adicionalmente, se registraron las métricas de calidad del agrupamiento para cada
variante y genoma, incluyendo el Silhouette Score, el indice de Davies-Bouldin y el
indice de Calinski-Harabasz. Estas métricas complementan la evaluacién basada en la
referencia experta con una perspectiva estadistica interna que no depende de las
anotaciones manuales, permitiendo analizar si la calidad del agrupamiento esta
correlacionada con el desempefio en la identificacién de genes.

7.3 Analisis estadistico

La evaluacién comparativa de las tres variantes del método RIVAM requiere un analisis
estadistico riguroso que permita determinar si las diferencias observadas en el
desempefio son estadisticamente significativas o atribuibles a la variabilidad natural
entre genomas. El analisis se estructuré en cuatro etapas complementarias: estadistica
descriptiva, evaluacion de normalidad, prueba de Friedman y analisis post hoc de
Nemenyi.

7.3.1 Estadistica descriptiva

Como primera etapa del andlisis, se realizé un analisis descriptivo de los resultados con
diagramas de caja y bigotes, con el objetivo de explorar la distribucion de las métricas
de porcentaje de identificacion y RMSE para cada variante y cada genoma. Esta
representacion permite identificar tendencias generales, valores atipicos y diferencias
visuales entre variantes antes de proceder al analisis estadistico formal,
proporcionando una primera aproximaciéon al comportamiento del método bajo
distintas condiciones.

Los diagramas de caja y bigotes son ttiles en este contexto porque permiten analizar
simultdneamente la mediana, el rango intercuartilico y los valores extremos de cada
distribucion, facilitando la comparacion visual entre las tres variantes sin asumir
ningin supuesto sobre la distribuciéon subyacente de los datos. A diferencia de los
graficos de barras que representan Unicamente promedios, los diagramas de caja y
bigotes capturan la variabilidad interna de cada distribucion, lo que es relevante en este
estudio donde la heterogeneidad entre genomas puede ser considerable.
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El analisis descriptivo se realizé de manera independiente para cada una de las dos
métricas. Para el porcentaje de identificacion, el diagrama permitié observar qué
variante tiende a recuperar un mayor nimero de genes V reales de manera consistente
entre genomas, identificando si alguna variante presenta una mediana
significativamente superior a las demas o si existe una alta variabilidad en su
desempefio dependiendo del genoma analizado. Para el RMSE, el diagrama permitio
comparar la precisién de las posiciones identificadas entre variantes, observando si
alguna configuracién produce sistematicamente errores menores o si las diferencias
son marginales.

Adicionalmente, el analisis descriptivo incluy6 el calculo de las estadisticas basicas
para cada variante y métrica: media, mediana, desviacién estandar, valores minimo y
maximo, y rango intercuartilico. Estas estadisticas complementan la informacion visual
de los diagramas de caja y bigotes y proporcionan una base cuantitativa para la
interpretacién de los resultados antes de proceder al analisis inferencial. La
comparaciéon de estas estadisticas entre variantes permitié identificar patrones
generales en el desempefio del método y formular hipdtesis sobre las diferencias
observadas que seran contrastadas formalmente en las secciones siguientes.

7.3.2 Evaluacion de normalidad

Con el fin de determinar el tipo de pruebas estadisticas mds adecuadas para la
comparacidn de las variantes, se evaluara el supuesto de normalidad de las métricas
analizadas con el uso de dos herramientas complementarias: graficos de normalidad
(QQ-plots) y la prueba de Shapiro-Wilk, aplicada de manera independiente a cada
variante y métrica.

Los QQ-plots permiten evaluar visualmente el ajuste de los datos a una distribucion
normal, comparando los cuantiles observados con los cuantiles teéricos esperados bajo
normalidad. La prueba de Shapiro-Wilk complementa esta evaluacién con una prueba
estadistica formal, donde valores de p inferiores a 0.05 indican el rechazo de la hipétesis
nula de normalidad. La combinacién de ambas herramientas proporciona una
evaluacion robusta del supuesto de normalidad que no depende exclusivamente de
ninguno de los dos enfoques por separado.

Esta evaluacion es necesaria porque determina el tipo de prueba estadistica mas
adecuada para la comparacién de las variantes: si los datos siguen una distribucién
normal, se podria emplear un ANOVA de medidas repetidas; en caso contrario, se
requiere una prueba no paramétrica que no asuma normalidad en las distribuciones.

7.3.3 Prueba de friedman

Dado que los datos de evaluacidn corresponden a un disefio de medidas repetidas
donde los mismos 12 genomas son evaluados bajo las tres variantes, y considerando
que la evaluacion de normalidad puede indicar que las métricas no siguen una
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distribucién normal, se empled la prueba no paramétrica de Friedman como alternativa
al ANOVA de medidas repetidas (Friedman, 1937).

La prueba de Friedman evalua la hipoétesis nula de que las tres variantes tienen el
mismo desempefio promedio sobre los 12 genomas, frente a la hipotesis alternativa de
que al menos una variante difiere significativamente de las demas. El estadistico de la
prueba se calcula a partir de los rangos asignados a las variantes dentro de cada bloque
(genoma), lo que elimina el efecto de las diferencias entre genomas y permite aislar el
efecto de cada variante de manera independiente. Este enfoque basado en rangos es
robusto cuando las distribuciones de las métricas son asimétricas o presentan valores
atipicos, condiciones frecuentes en datos de alineamiento de secuencias donde algunos
genomas pueden producir resultados significativamente distintos al resto.

El procedimiento de la prueba consiste en asignar rangos a las tres variantes dentro
de cada genoma de manera independiente, de modo que la variante con menor valor
recibe el rango 1 y la de mayor valor el rango 3 para las métricas donde un valor mayor
es mejor, como el porcentaje de identificacion, o a la inversa para las métricas donde un
valor menor es mejor, como el RMSE. Una vez asignados los rangos, se calcula el
estadistico de Friedman y? con la siguiente expresion (Ec. 7.1):

2 — 12 k p2
XF = (Nk(k+1)) Yj-1Ri —3N(k +1) (Ec. 7.1)

Donde N es el nimero de bloques (genomas), k es el numero de variantes y R; es la
suma de rangos de la variante j sobre todos los bloques. Este estadistico sigue
aproximadamente una distribucién chi-cuadrado con k — 1 grados de libertad, lo que
permite determinar la significancia estadistica de las diferencias observadas.

La prueba se aplic6 de manera independiente para cada una de las dos métricas
principales: porcentaje de identificacién y RMSE. Un valor de p inferior a 0.05 indicara
la existencia de diferencias globales estadisticamente significativas entre las variantes
para esa métrica, motivando la aplicacién del andlisis post hoc descrito en la seccién
siguiente. En caso de que el valor de p sea superior a 0.05, se concluird que no existen
evidencias estadisticas suficientes para afirmar que alguna variante supera a las demas
en esa métrica, lo que también constituye un resultado relevante desde el punto de vista
metodoldgico.

La eleccién de la prueba de Friedman sobre otras alternativas no paramétricas se
fundamenta en tres caracteristicas del disefio experimental: el nimero de variantes
comparadas es superior a dos, los datos no garantizan normalidad y se requiere
comparar resultados sobre las mismas muestras (genomas). Estas condiciones hacen
de Friedman la prueba mas adecuada para este escenario, siendo ampliamente utilizada
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en estudios de comparacidn de algoritmos de aprendizaje automatico sobre multiples
conjuntos de datos (DemsSar, 2006).

7.3.4 Analisis post hoc de Nemenyi

Dado que la prueba de Friedman solo indica si existen diferencias globales entre las
variantes, pero no identifica especificamente entre qué pares se concentran dichas
diferencias, se aplico el analisis post hoc de Nemenyi una vez detectadas diferencias
globales significativas (Demsar, 2006).

El andlisis de Nemenyi realiza comparaciones pareadas entre todas las
combinaciones posibles de variantes a partir de los rangos promedio obtenidos en la
prueba de Friedman. Para cada par de variantes, se calcula la diferencia absoluta entre
sus rangos promedio y se compara con una diferencia critica (CD) calculada para un
nivel de significancia de o = 0.05. Si la diferencia de rangos supera la CD, se concluye
que las dos variantes difieren estadisticamente de manera significativa para esa
métrica. La diferencia critica se calcula con la siguiente expresién (Ec. 7.2):

k(k+1)
6N

CD =q, (Ec.7.2)

Donde q, es el valor critico de la distribucién Studentized Range para el nivel de
significancia a y el nimero de variantes k, y N es el numero de bloques (genomas). Para
este estudio, con k = 3 variantes, N = 12 genomas y a = 0.05, la diferencia critica
resulta en CD = 0.8002.

La eleccidn del analisis de Nemenyi sobre otras pruebas post hoc se debe a que no
requiere asumir normalidad ni homogeneidad de varianzas, siendo adecuada para
comparaciones multiples derivadas de la prueba de Friedman en contextos no
paramétricos. Los resultados de este analisis permitiran identificar cual o cuadles
variantes presentan un desempeiio estadisticamente superior, orientando la seleccién
de la configuracién 6ptima del método RIVAM para su aplicaciéon en nuevos genomas.

7.4 Comparacion con método de referencia

Con el proposito de demostrar el desempeno del método RIVAM dentro del estado del
arte, se realizé una comparacién directa con IgDetective, el método de referencia mas
relevante identificado durante la revision sistematica de la literatura presentada en el
Capitulo 4. Esta comparacién es fundamental desde la perspectiva de la metodologia
DSR, que establece que el artefacto desarrollado debe demostrar su utilidad no solo en
términos absolutos sino también en relacion con las soluciones existentes en el dominio
del problema. Sin esta comparacion, los resultados del método RIVAM carecerian del
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contexto necesario para evaluar su contribucion real al campo de la bioinformatica
computacional aplicada a la caracterizacidon de genes V en genomas de quirdpteros.

7.4.1 Descripcion de IgDetective

IgDetective, introducido en la Seccion 3.3.1 como la herramienta de mayor relevancia
dentro del estado del arte para el problema abordado, es el método de referencia
seleccionado para esta comparacidn, el método fue desarrollado por Sirupurapu et al.
(2022). Su arquitectura se basa en la combinacion de modelos de Markov ocultos
construidos a partir de perfiles de dominios conservados de inmunoglobulinas y
alineamientos de secuencias contra bases de datos de referencia, lo que le permite
identificar regiones candidatas directamente sobre la secuencia sin requerir la
ejecucion previa de sistemas de alineamiento especializados.

El método opera en tres etapas. En la primera, utiliza perfiles HMM construidos a
partir de secuencias de referencia de genes V, D y ] de distintas especies de vertebrados
para identificar regiones del genoma con similitud a los dominios conservados de las
inmunoglobulinas. En la segunda etapa, refina las regiones candidatas con
alineamientos de secuencias que permiten delimitar con mayor precision las fronteras
de cada gen candidato. En la tercera etapa, aplica un conjunto de reglas biolégicas para
filtrar y clasificar los candidatos identificados, eliminando aquellos que no cumplen con
las restricciones estructurales esperadas para genes V funcionales o pseudogenes.

Una caracteristica relevante de IgDetective es su capacidad de identificar no solo
genes V sino también genes D y ], asi como las regiones constantes de las
inmunoglobulinas, lo que lo convierte en un método de anotacién mas amplio que el
método RIVAM, cuyo alcance estd especificamente delimitado a los genes V. Esta
diferencia en el alcance es importante para contextualizar la comparacion: mientras
IgDetective aborda el problema de la anotaciébn completa del locus de
inmunoglobulinas, RIVAM se centra especificamente en la reducciéon del espacio de
busqueda de genes V como etapa previa a la anotacién manual por expertos.

A diferencia del método RIVAM, que opera como una etapa de reduccion y seleccion
sobre los resultados de multiples sistemas de alineamiento previamente ejecutados,
IgDetective realiza la identificacién de genes V en un dnico paso integrado que va
directamente de la secuencia al conjunto de genes candidatos. Esta diferencia
fundamental en el enfoque implica que ambos métodos no son directamente
comparables en términos de pipeline completo, sino que representan filosofias
distintas de abordar el problema: RIVAM busca reducir y organizar un espacio de
busqueda ya existente, mientras que IgDetective construye su propio espacio de
candidatos desde cero. Sin embargo, ambos métodos pueden ser comparados de
manera significativa en términos del conjunto de genes V que cada uno es capaz de
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recuperar respecto a la referencia de los expertos, debido a que este es el criterio final
de utilidad en el contexto de la caracterizacion del genoma.

Desde el punto de vista de los requisitos de entrada, IgDetective requiere inicamente
la secuencia en formato FASTA y las bases de datos de referencia de inmunoglobulinas,
mientras que el método RIVAM requiere los archivos GFF obtenidos por cinco sistemas
de alineamiento especializados. Esta diferencia tiene implicaciones practicas en dos
sentidos: por un lado, IgDetective es mas accesible para laboratorios que no disponen
de la infraestructura para ejecutar los cinco sistemas de alineamiento; por otro, su
estrategia basada en sefiales conservadas presenta, como se document6 en la Secciéon
3.3.1, limitaciones de generalizacién en especies con variabilidad genética distinta a la
de los organismos de entrenamiento, condiciéon que caracteriza a la mayoria de los
quirdpteros analizados en esta investigacion.

7.4.2 Criterios de comparacion

La comparacién entre el método RIVAM y IgDetective se realiz6 sobre la base de
criterios que permitan una evaluacién justa y representativa de las fortalezas y
limitaciones de cada enfoque, considerando tanto su desempefio cuantitativo como su
aplicabilidad practica en el contexto de la caracterizacién del genoma en quirépteros.
La seleccidn de estos criterios responde a la naturaleza dual del problema: por un lado,
la necesidad de recuperar el mayor nimero posible de genes V reales, y por otro, la
necesidad de que las posiciones identificadas sean precisas y estructuralmente
coherentes con la arquitectura del gen V.

El primer criterio es el porcentaje de identificacion de genes funcionales, definido
como la proporcion de genes V funcionales anotados por expertos que son
correctamente recuperados por cada método respecto al total de genes funcionales de
referencia. Este criterio es el mas relevante desde el punto de vista biologico, debido a
que los genes funcionales son los que presentan una estructura completa y capacidad
de expresidn, constituyendo el objeto de mayor interés para el experto en
inmunogenética.

A diferencia del porcentaje de identificacién general utilizado en la evaluacién
comparativa entre variantes, este criterio se restringe exclusivamente a genes
funcionales, lo que representa una evaluacion mdas exigente y biolégicamente
significativa. Un método que recupera un alto porcentaje de genes funcionales reduce
directamente la carga de revision manual del experto, que debe verificar cada candidato
para determinar su funcionalidad. Adicionalmente, se reportd el nimero absoluto de
genes funcionales recuperados por cada método, que permite contextualizar las
diferencias porcentuales en términos del volumen real de genes que cada método es
capaz de identificar correctamente.
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El segundo criterio es la precision estructural en la delimitacién del gen V, que evalia
la capacidad de cada método para identificar correctamente las tres secciones que
componen el gen V: el péptido sefial (SP), el ex6n V y la sefial de recombinacién (RSS).
Este criterio va mas alld de la simple deteccion del gen y evalia la calidad de la
delimitacion estructural, que tiene implicaciones directas en la calidad de la anotacion
funcional y en estudios posteriores de diversidad inmunogenética.

Un método que detecta el gen, pero delimita incorrectamente sus secciones puede
producir anotaciones que, si bien identifican la regiéon general del gen, no son
suficientemente precisas para su uso en andlisis funcionales o comparativos. La
comparacién de este criterio entre ambos métodos se realizé con un andlisis visual en
IGV sobre ejemplos representativos de cada genoma evaluado, donde se podra observar
directamente la concordancia entre las predicciones de cada método y la referencia
experta en términos de la delimitacion de las tres secciones del gen V.

Como criterio complementario, aplicable inicamente en el escenario del genoma sin
anotacion experta (Molossus nigricans), se considero el tiempo de ejecucion de cada
método. En este escenario especifico, donde no es posible calcular métricas de
identificacion directas al no contar con una referencia validada, la eficiencia
computacional constituye el criterio principal de comparacidn.

Este criterio es relevante en el contexto de la caracterizacion del genoma
exploratoria, donde los tiempos de procesamiento pueden ser determinantes para la
factibilidad del analisis en laboratorios con recursos computacionales limitados. La
comparaciéon del tiempo de ejecucién entre ambos métodos permitira evaluar la
viabilidad practica de cada enfoque en condiciones de alta complejidad y ausencia de
informacién de referencia previa.

7.4.3 Genomas seleccionados para la comparacion

La comparacion con IgDetective se realizé6 sobre un subconjunto de seis genomas
seleccionados del conjunto de evaluacion y validacién, cubriendo distintos niveles de
complejidad estructural y tamafos de repertorio de genes V. La seleccidon de este
subconjunto respondio a tres criterios principales: la diversidad taxonémica dentro del
orden Chiroptera, la variabilidad en el nimero de genes funcionales de referencia
disponibles y la representatividad de los escenarios evaluados respecto al dominio de
aplicacion del método.

Los seis genomas seleccionados abarcan un rango amplio en términos de tamano de
repertorio, desde Aselliscus stoliczkanus con 38 genes funcionales de referencia hasta
Plecotus auritus con 653 genes funcionales, lo que permite evaluar el comportamiento
comparativo de ambos métodos bajo distintos niveles de complejidad. La inclusién de
Plecotus auritus, perteneciente al conjunto de validacién externa, responde a la
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necesidad de evaluar la comparaciéon en un escenario con un repertorio de genes V
considerablemente mayor al observado en los genomas de evaluacion, proporcionando
una prueba critica de la escalabilidad de ambos métodos.

Adicionalmente, se incluyé el genoma de Molossus nigricans como sexto caso de
comparacién exploratoria. A diferencia de los cinco genomas anteriores, este genoma
no cuenta con anotaciéon experta disponible, por lo que la comparacién se limita al
numero de regiones candidatas identificadas y al tiempo de ejecucion requerido por
cada método, tal como se describio en la seccion 7.4.2.

La Tabla 7.3 presenta los genomas seleccionados para la comparacion con
IgDetective, incluyendo el nimero total de genes de referencia, el nimero de genes
funcionales de referencia y el conjunto al que pertenece cada genoma dentro del
estudio.

Tabla 7.3 Genomas seleccionados para la comparacion con IgDetective

Genoma ID Genes ref. totales Genes func. ref. Conjunto
Antrozous pallidus Anpa 90 56 Evaluacion
Aselliscus stoliczkanus ASST 48 38 Evaluacién
Eptesicus fuscus Epfu 168 77 Evaluacién
Hipposideros larvatus Hila 121 86 Evaluacion
Plecotus auritus Plau 850 653 Validacién externa
Molossus nigricans Moni  No disponible No disponible Validacion externa

Los resultados de esta comparacion, incluyendo el andlisis detallado del desempeiio
de ambos métodos sobre cada genoma y la discusién de las diferencias observadas, se
presentan en el Capitulo 8.
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Capitulo 8. Resultados y discusion

Este capitulo presenta los resultados de la evaluacién sistematica del método RIVAM
organizados en cuatro bloques: la evaluaciéon comparativa de las tres variantes sobre
los 12 genomas de evaluacion, la validacion externa sobre tres genomas adicionales, la
comparacién con IgDetective como referencia del estado del arte, y la discusion de los
hallazgos en el contexto del problema planteado. A lo largo del capitulo se emplean tres
métricas principales: el porcentaje de identificacion, que mide la proporcién de genes
V de referencia correctamente recuperados; el nimero de genes identificados, que
reporta el valor absoluto de genes V recuperados; y el RMSE, que evalda la precision en
la localizacién de los genes identificados. Estas métricas permiten analizar tanto la
cobertura como la precisiéon del método en cada escenario evaluado.

156



8.1 Resultados de la evaluacion comparativa

La evaluacion comparativa se llevé a cabo sobre los 12 genomas de evaluacién descritos
en la Seccién 7.1.1, aplicando de manera consistente las tres variantes del método
RIVAM con sus hiperpardmetros optimizados: GMM, PCA+GMM y UMAP+GMM. El
proceso se estructur6 en cuatro etapas complementarias: un andlisis descriptivo inicial,
una evaluacion de los supuestos estadisticos, un analisis inferencial con la prueba de
Friedman y el analisis post hoc de Nemenyi, y finalmente la seleccion de la variante
Optima para la fase de validacion externa.

8.1.1 Estadistica descriptiva y analisis visual

Como primera etapa del andlisis, se calcularon las estadisticas descriptivas de las tres
métricas principales porcentaje de identificacibn, RMSE y numero de genes
identificados para cada una de las tres variantes evaluadas. La Tabla 8.1 resume los
valores de tendencia central y dispersion obtenidos sobre los 12 genomas de
evaluacidn.

Tabla 8.1 Estadisticas descriptivas de las métricas de evaluacién por variante

Métrica Variante Media Mediana Desv.Est. Min. Max.
GMM 0.7054 0.7357 0.0953 0.5185 0.8125
Porcentaje de identificacion PCA+GMM 0.6220 0.6426 0.1212 0.4395 0.7736
UMAP+GMM  0.7498 0.7347 0.0709 0.6708 0.8994
o ' ~ GMM 2.6931 2.6655 0.6033 1.6159 4.0151
f;;’;;)“adm“co mediodelaraiz poy oMM 27673 28398 04790 18670 3.6597
UMAP+GMM  2.7470 2.7519 0.5770 1.5021 3.7579
GMM 129.00 105.50 64.71 39 220
Genes identificados PCA+GMM 115.67 103.00 60.55 23 214
UMAP+GMM  135.08 133.50 59.98 39 218

En términos de porcentaje de identificacion, UMAP+GMM produce la media mas alta
(0.7498) y la menor dispersion (o = 0.0709), lo que indica no solo una mayor cobertura
promedio sino también un comportamiento mas estable entre genomas. GMM presenta
una media intermedia (0.7054) con una dispersién moderada, mientras que PCA+GMM
muestra la media mds baja (0.6220) y la mayor variabilidad (o = 0.1212), sugiriendo un
desempefio menos consistente en distintos escenarios de la identificacion de los genes
V.

En cuanto al RMSE, los tres modelos presentan valores medios similares,
comprendidos entre 2.69 y 2.77, lo que indica que la precision en la localizacién de los
genes identificados es comparable entre las tres variantes. La incorporacion de técnicas
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de reduccién de dimensionalidad, tanto lineal como no lineal, no parece afectar de
forma relevante el error de localizacién respecto al modelo GMM base.

Respecto al nimero de genes identificados, UMAP+GMM presenta la media mas alta
(135.08) con una mediana de 133.50, mientras que GMM (129.00) y PCA+GMM
(115.67) recuperan en promedio un nimero menor de genes. Esta diferencia absoluta
es consistente con las tendencias observadas en el porcentaje de identificacion y
refuerza la ventaja de UMAP+GMM en términos de cobertura.

La Tabla 8.2 presenta los resultados de identificacion obtenidos por las tres variantes
del método RIVAM sobre los 12 genomas de evaluacion. Cada fila corresponde a un
genoma identificado por su abreviatura. La columna Referencia indica el niimero total
de genes V anotados manualmente por expertos del CISEI, que constituye el estandar
de comparacién. Las columnas Genes identificados reportan cuantos de esos genes
fueron correctamente recuperados por cada variante, mientras que las columnas
Cobertura % representa ese valor como proporcion del total de la referencia. Las tres
variantes evaluadas son: GMM como configuracion base sin reducciéon de
dimensionalidad, PCA+GMM con reduccion lineal, y UMAP+GMM con reducciéon no

lineal.
Tabla 8.2 Resultados detallados por genoma para las tres variantes del método RIVAM
ID  Referencia Genes Cobertura Genes Cobertura Genes Cobertura %
identificados % (GMM) identificados % identificados (UMAP+GMM)
(GMM) (PCA+GMM) (PCA+GMM) (UMAP+GMM)
Anpa 90 73 81.11 69 76.67 76 84.44
Asst 48 39 81.25 23 47.92 39 81.25
Epfu 168 124 73.81 97 57.74 124 73.81
Epni 248 191 77.02 109 43.95 192 77.42
Hila 121 84 69.42 57 47.11 84 69.42
Misc 135 70 51.85 71 52.59 93 68.89
Nyav 300 220 73.33 214 71.33 211 70.33
Pina 228 162 71.05 161 70.61 157 68.86
Pipy 268 199 74.25 182 6791 196 73.13
Rhna 117 87 74.36 85 72.65 88 75.21
Sale 159 84 52.83 123 77.36 143 89.94
Vemu 325 215 66.15 197 60.62 218 67.08

Un andlisis por genoma revela comportamientos diferenciados entre variantes. En la
mayoria de los genomas, UMAP+GMM mantiene o supera el porcentaje de identificaciéon
de GMM; los casos mas destacados son Saccopteryx leptura (Sale), donde UMAP+GMM
alcanza un 89.94% frente al 52.83% de GMM, y Miniopterus schreibersii (Misc), donde
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UMAP+GMM obtiene un 68.89% frente al 51.85% de GMM. PCA+GMM, por su parte,
muestra caidas importantes en algunos genomas, con porcentajes tan bajos como
43.95% en Eptesicus nilssonii y 47.11% en Hipposideros larvatus, ambos notablemente
inferiores a las otras dos variantes.

Existen, no obstante, genomas donde GMM o PCA+GMM superan a UMAP+GMM. En
Nyctalus aviator (Nyav), GMM identifica 220 genes frente a los 211 de UMAP+GMM. En
Pipistrellus nathusii (Pina), las tres variantes se comportan de forma similar, con
diferencias menores al 3%. Estos casos aislados no revierten la tendencia general pero
si evidencian que el comportamiento del método es sensible a la estructura particular
de cada genoma.

Las Figuras 8.1, 8.2 y 8.3 presentan los diagramas de caja del porcentaje de
identificacién, el RMSE y el nimero de genes identificados respectivamente,
permitiendo ver la distribuciéon y dispersién de cada variante sobre el conjunto de 12
genomas.

La Figura 8.1 confirma la ventaja de UMAP+GMM en términos de cobertura: su caja
se sitda en la parte alta del rango con una mediana cercana a 0.74 y una dispersion
reducida, lo que indica un comportamiento consistente entre genomas. GMM presenta
una distribucién similar en mediana, pero con tres valores atipicos por debajo de 0.55,
correspondientes a los genomas donde la configuracién base tiene mayor dificultad.
PCA+GMM es la variante con mayor variabilidad, su caja es la mas extendida y su
mediana cae alrededor de 0.64, con un minimo cercano al 44% correspondiente al
genoma de Eptesicus nilssonii, lo que evidencia su menor consistencia entre genomas.
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Figura 8.1 Boxplot del porcentaje de identificacién por variante
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La Figura 8.2 muestra que las tres variantes presentan distribuciones de RMSE muy
similares, con medianas comprendidas entre 2.7 y 2.85 y rangos intercuartilicos que se
solapan ampliamente. Destaca que GMM concentra sus valores en una banda mas
estrecha, mientras que PCA+GMM y UMAP+GMM presentan una dispersion ligeramente
mayor. Los valores atipicos aparecen en las tres variantes sin un patrén consistente, lo
que anticipa la ausencia de diferencias estadisticamente significativas en esta métrica.
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Figura 8.2 Boxplot de RMSE por variante

La Figura 8.3 refuerza las tendencias observadas en cobertura. UMAP+GMM presenta
la mediana mas alta en ndmero de genes identificados, aproximadamente 133, con una
distribucion mas homogénea que GMM. Este ultimo muestra una caja
considerablemente mas asimétrica, con la mediana desplazada hacia la parte baja de la
caja, indicando que en varios genomas la identificacién cae por debajo de la mitad del
rango. PCA+GMM mantiene la mediana mas baja y la mayor dispersiéon de las tres
variantes, reforzando la conclusion de que la reduccién lineal de dimensionalidad no
captura de manera efectiva la estructura del espacio de busqueda de genes V en todos
los genomas evaluados.
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Figura 8.3 Boxplot del nimero de genes identificados por variante

Los diagramas de caja confirman las tendencias descritas en la Tabla 8.1.
UMAP+GMM presenta la distribucién mas compacta y centrada en valores altos para el
porcentaje de identificacién, mientras que PCA+GMM muestra la caja mas extendida y
desplazada hacia valores inferiores. Para el RMSE, las tres distribuciones se solapan
considerablemente, lo que anticipa la ausencia de diferencias estadisticamente
significativas en esta métrica, como se verifica en la Seccién 8.1.3.

8.1.2 Evaluacion de normalidad

Con el propésito de determinar el tipo de prueba estadistica mas adecuada para la
comparaciéon de las variantes, se evalu6 el supuesto de normalidad de las métricas
analizadas con dos herramientas complementarias: graficos de normalidad (QQ-plots)
y la prueba de Shapiro-Wilk, aplicada de manera independiente a cada variante y
métrica.

La Figura 8.4 muestra los QQ-plots del RMSE para las tres variantes. En los tres casos
los puntos siguen de cerca la linea teorica a lo largo de todo el rango, con desviaciones
minimas en los extremos, lo que es consistente con una distribucién aproximadamente
normal. GMM presenta el punto mas alejado en el extremo superior, correspondiente al
valor atipico de Pipistrellus nathusii (RMSE = 4.015) observado en la Tabla 8.2, aunque
esta desviacion no es suficiente para rechazar la normalidad.
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Figura 8.4 QQ-plots de RMSE por variante

La Figura 8.5 muestra los QQ-plots del porcentaje de identificacion. Aqui el
comportamiento es notablemente distinto entre variantes. En GMM se observa una
curvatura en el extremo inferior, donde dos puntos se alejan marcadamente de la linea
tedrica hacia valores mas bajos de lo esperado, correspondientes a los genomas Sale y
Misc donde la cobertura cae por debajo del 55%. Esta desviacidn es la que determina la
no normalidad de GMM en esta métrica. PCA+GMM y UMAP+GMM presentan una
distribucion mas cercana a la linea tedrica, aunque PCA+GMM muestra cierta dispersion
en el extremo inferior que refleja su mayor variabilidad general.
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Figura 8.5 QQ-plots de porcentaje de identificacion por variante

Los resultados formales de la prueba de Shapiro-Wilk se presentan en las Tablas 8.3,
8.4y 8.5, organizadas por métrica. Para cada variante se reporta el estadistico W, cuyo
valor maximo es 1 e indica perfecta normalidad, y el p-valor asociado. Un p-valor menor
a 0.05 lleva a rechazar la hipotesis de normalidad. La columna Normalidad resume el
resultado de esta decision para cada caso.
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Tabla 8.3 Prueba de Shapiro-Wilk para el porcentaje de identificacion

Variante Estadistico W p-valor Normalidad
GMM 0.8502 0.0370 No normal
PCA+GMM 0.9090 0.2070 Normal
UMAP+GMM 0.9024 0.1706 Normal

Tabla 8.4 Prueba de Shapiro-Wilk para el RMSE

Variante Estadistico W p-valor Normalidad
GMM 0.9500 0.6364 Normal
PCA+GMM 0.9858 0.9975 Normal
UMAP+GMM 0.9751 0.9560 Normal

Tabla 8.5 Prueba de Shapiro-Wilk para el nimero de genes identificados

Variante Estadistico W p-valor Normalidad
GMM 0.8875 0.1093 Normal
PCA+GMM 0.9506 0.6458 Normal
UMAP+GMM 0.9331 0.4147 Normal

En el RMSE y el nimero de genes identificados las tres variantes cumplen el supuesto
de normalidad. Sin embargo, el porcentaje de identificacién de GMM no sigue una
distribucién normal (W = 0.8502, p = 0.037), resultado consistente con la curvatura
observada en la Figura 8.5.

Con base en estos resultados, se opt6 por la prueba no paramétrica de Friedman para
la comparacién entre variantes, decisibn que se sustenta en tres razones
complementarias. Primero, la métrica principal de evaluacion viola el supuesto de
normalidad en una de las variantes, lo que invalida el uso consistente de pruebas
paramétricas para todas las métricas.

Segundo, el disefio experimental corresponde a un esquema de medidas repetidas
sobre los mismos 12 genomas, para el cual Friedman es la alternativa no paramétrica
mas adecuada. Tercero, con un tamafio de muestra de 12 bloques, los Tests de
normalidad tienen potencia limitada y los resultados de pruebas paramétricas son
menos confiables. Por estas razones, Friedman se aplica de forma consistente a las tres
métricas, garantizando la comparabilidad de los resultados (Friedman, 1937).

8.1.3 Prueba de friedman

La prueba de Friedman se aplicé de manera independiente a cada métrica de evaluacion
con el objetivo de determinar si existen diferencias estadisticamente significativas entre
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las tres variantes del método RIVAM sobre los 12 genomas de evaluacion. La Tabla 8.6
resume los resultados.

Tabla 8.6 Resultados de la prueba de Friedman por métrica

Métrica x? p-valor  Diferencias significativas
Porcentaje de identificacion 8.9333  0.0115 Si(p <0.05)

RMSE 0.6667  0.7165 No (p 2 0.05)

Genes identificados 8.9333  0.0115 Si(p <0.05)

En primer lugar, para el porcentaje de identificacion la prueba arrojé un estadistico
x? =8.9333 con un p-valor de 0.0115, por debajo del nivel de significancia « = 0.05. Este
resultado indica que al menos un par de variantes difiere significativamente en
términos de cobertura, lo que justifica la aplicacion del andlisis post hoc de Nemenyi
descrito en la Seccién 8.1.4.

En segundo lugar, para el RMSE el estadistico fue x* = 0.6667 con un p-valor de
0.7165, muy por encima del umbral de significancia. Este resultado confirma que las
tres variantes son estadisticamente equivalentes en cuanto a la precision de localizacién
de los genes V identificados. La incorporacion de reduccion de dimensionalidad ya sea
lineal con PCA o no lineal con UMAP, no compromete la capacidad del método para
delimitar correctamente las posiciones de los genes V.

Finalmente, para el nimero de genes identificados el estadistico fue x* = 8.9333 con
un p-valor de 0.0115, coincidiendo exactamente con el resultado del porcentaje de
identificacion. Esta concordancia es esperable dado que ambas métricas cuantifican
dimensiones complementarias de la cobertura del método y estan directamente
relacionadas entre si.

8.1.4 Analisis post hoc de Nemenyi

Dado que la prueba de Friedman detect6 diferencias significativas en el porcentaje de
identificacién y en el nimero de genes identificados, se aplicé el andlisis post hoc de
Nemenyi para determinar especificamente entre qué pares de variantes se concentran
dichas diferencias (Demsar, 2006). El analisis se realizé con una diferencia critica (CD)
de 0.8002, calculada para un nivel de significancia de a = 0.05 con 12 genomas
evaluados. Las comparaciones se realizaron de manera independiente para cada
métrica. En el RMSE, tal como anticipaba el resultado de Friedman, ninguna
comparacién pareada superd la diferencia critica, como se muestra en la Tabla 8.7.
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Tabla 8.7 Analisis post hoc de Nemenyi para RMSE

Variante 1 Variante 2 Diferencia de rangos CD Diferencia significativa
GMM PCA+GMM 0.50 0.8002 No
GMM UMAP+GMM 0.75 0.8002 No
PCA+GMM UMAP+GMM 0.25 0.8002 No

La Figura 8.6 muestra el diagrama de diferencia critica para el RMSE. Las tres
variantes quedan conectadas por una Unica barra gruesa, lo que confirma visualmente
que ningun par supera la diferencia critica de 0.800. Los puntos de GMM y UMAP+GMM
se sitdan en los extremos del eje con PCA+GMM en el centro, pero las diferencias entre
ellos son menores a la mitad de la CD, evidenciando una equivalencia estadistica s6lida
en esta métrica.

Diagrama critico - RMSE

CD = 0.800
L ]
I 1
GMM UMAP+GMM
PCA+GMM

Rango promedio (menor = mejor)
Figura 8.6 Diagrama de diferencia critica para RMSE

En el porcentaje de identificacién, el andlisis revelé diferencias estadisticamente

significativas en dos de las tres comparaciones pareadas, como se muestra en la Tabla
8.8.

Tabla 8.8 Analisis post hoc de Nemenyi para porcentaje de identificacion

Variante 1 Variante 2 Diferencia de rangos () Diferencia significativa
UMAP+GMM GMM 0.25 0.8002 No
UMAP+GMM  PCA+GMM 1.13 0.8002 St

GMM PCA+GMM 0.88 0.8002 St

La Figura 8.7 muestra el diagrama de diferencia critica para el porcentaje de
identificacion. UMAP+GMM ocupa el extremo izquierdo del eje, correspondiente al
mejor rango promedio, seguido de GMM al centro y PCA+GMM en el extremo derecho
con el peor rango. Una barra conecta UMAP+GMM con GMM, indicando que su
diferencia no supera la CD y por tanto no son estadisticamente distintos. PCA+GMM en
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cambio queda desconectado de UMAP+GMM, confirmando la diferencia significativa
entre ambos. La barra que conecta GMM con PCA+GMM es mas corta que la CD pero la
supera ligeramente, lo que refleja la diferencia significativa entre estas dos variantes
también.

Diagrama critico - Porcentaje de identificacion
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Figura 8.7 Diagrama de diferencia critica para porcentaje de identificacion

Las diferencias significativas se concentran en las comparaciones que involucran a
PCA+GMM, lo que evidencia que esta variante presenta un desempefio estadisticamente
inferior en términos de cobertura. La reduccién lineal mediante PCA no preserva de
manera adecuada la informacién estructural relevante para la identificacién de genes
V: al proyectar los datos en las direcciones de mayor varianza global, descarta
variaciones locales que resultan determinantes para separar las regiones candidatas
con genes V reales del resto del espacio de busqueda.

Por el contrario, UMAP+GMM y GMM son estadisticamente equivalentes en
cobertura, aunque UMAP+GMM obtiene el mejor rango promedio en esta métrica sin
incrementar el error de localizacidn, lo que le otorga una ventaja practica en escenarios
de mayor complejidad estructural.

8.1.5 Seleccion de la variante 6ptima

Los resultados del analisis estadistico permiten establecer una jerarquia clara entre las
tres variantes evaluadas, con implicaciones tanto metodoldgicas como practicas para el
problema de reduccién del espacio de busqueda en la identificacién de genes V. La
variante PCA+GMM queda descartada como opcién éptima a partir de evidencia
estadistica consistente. Su desempefno en porcentaje de identificacion es
significativamente inferior tanto frente a GMM (diferencia de rangos = 0.88, p < 0.05)
como con UMAP+GMM (diferencia de rangos = 1.13, p < 0.05), y su dispersion es la mas
alta de las tres variantes en todas las métricas evaluadas.
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Esta limitacién no es trivial ni atribuible a casos aislados; se presenta de forma
sistemadtica en nueve de los doce genomas evaluados, con caidas de cobertura que en
algunos casos superan los 30 puntos porcentuales respecto a las otras variantes. El
origen de este comportamiento reside en la naturaleza de la transformacion lineal que
PCA aplica sobre el espacio de representacion: al proyectar los datos en las direcciones
de maxima varianza global, descarta estructuras locales que, aunque de menor
magnitud estadistica, son bioldogicamente relevantes para discriminar las regiones
candidatas con genes V reales del resto del espacio de busqueda. En un dominio donde
la variabilidad genética es precisamente el rasgo definitorio de los genes V, una
transformacién que prioriza la varianza global resulta inadecuada como paso previo al
agrupamiento.

La comparacion entre GMM y UMAP+GMM es mads sutil pero igualmente informativa.
Desde el punto de vista estadistico, ambas variantes son equivalentes en las tres
métricas evaluadas: la prueba de Friedman no detecta diferencias globales en RMSE, y
el andlisis de Nemenyi confirma que la diferencia de rangos en cobertura entre ambas
(0.25) se mantiene por debajo de la diferencia critica. Sin embargo, la equivalencia
estadistica no implica equivalencia practica. UMAP+GMM obtiene el mejor rango
promedio en porcentaje de identificacion y supera a GMM en casos concretos: en
Saccopteryx leptura la cobertura de UMAP+GMM alcanza el 89.94% frente al 52.83% de
GMM, una diferencia de 37 puntos porcentuales, y en Miniopterus schreibersii obtiene
un 68.89% frente al 51.85%, con una diferencia de 17 puntos. En ninguno de los doce
genomas evaluados GMM logra una ventaja comparable sobre UMAP+GMM.

Esta asimetria en los casos extremos revela una propiedad importante del método.
Mientras GMM opera directamente sobre el espacio original de alta dimensionalidad,
UMAP proyecta los datos en una representacion latente que preserva estructuras
topologicas no lineales, lo que le confiere mayor robustez frente a la heterogeneidad
estructural entre genomas. Esta capacidad de adaptacion resulta relevante en el
contexto del método RIVAM, cuyo propdsito es generalizar a genomas con distintos
niveles de complejidad, incluyendo especies no caracterizadas previamente.

Por estas razones, UMAP+GMM se selecciona como la variante 6ptima para la fase de
validacion externa descrita en la Seccién 8.2. Esta decisién esta respaldada por la
evidencia estadistica, es consistente con los principios de disefio establecidos en el
Capitulo 5, en particular con los principios de coherencia biolégica y reusabilidad, y
refleja una eleccion metodolégicamente fundamentada que privilegia la estabilidad y la
capacidad de generalizacion del método sobre el dominio biolégico en el que opera.
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8.2 Resultados de la validacion externa

Con el propésito de evaluar la capacidad de generalizaciéon del método RIVAM mas alla
de los genomas utilizados durante la fase de evaluacién comparativa, se llevé a cabo una
validaciéon externa empleando la configuracion UMAP+GMM, seleccionada como
variante éptima en la Seccién 8.1.5. Esta validacion se realiz6 sobre tres genomas con
caracteristicas deliberadamente distintas entre si, siguiendo el mismo flujo
metodoldgico descrito en el Capitulo 6, sin modificaciones en el proceso de
agrupamiento ni en los hiperpardmetros optimizados durante la fase de desarrollo.

Los tres escenarios de validacion fueron seleccionados para cubrir condiciones
representativas de la caracterizacion del genoma en un entorno real. El primer genoma
corresponde a un quirdptero con anotacién experta y un repertorio de genes V
considerablemente mayor al observado durante la evaluacién, lo que permite verificar
si el método escala adecuadamente ante un volumen de referencia superior. El segundo
corresponde a una especie filogenéticamente distinta a los quirdpteros, con
caracteristicas estructurales del gen V marcadamente diferentes, lo que permite evaluar
la transferibilidad del método a dominios taxondmicos no contemplados durante el
disefio. El tercero corresponde a un quirdptero sin anotaciéon experta disponible,
escenario en el que el analisis se orienta hacia la eficiencia computacional y la
coherencia estructural de las regiones candidatas identificadas.

8.2.1 Validacion con Plecotus Auritus

La primera validacién externa se llevd a cabo sobre el genoma de Plecotus
auritus (Plau), un quiréptero con una referencia anotada por expertos de 850 genes 'V,
que incluye tanto genes funcionales como no funcionales. Este genoma representa el
escenario mas cercano a los utilizados durante la fase de evaluacion, aunque con un
repertorio de genes V considerablemente mayor al observado durante la optimizacion,
lo que permite verificar si el método mantiene su capacidad de identificacién al
enfrentarse a un volumen de referencia superior. Cabe sefialar que en la Seccién 8.3,
dedicada a la comparacion con IgDetective, el andlisis se centra exclusivamente en los
653 genes funcionales del mismo genoma, por lo que los resultados de ambas secciones
no son directamente comparables en términos absolutos.

Con el propdsito de analizar si el comportamiento observado durante la evaluacion
comparativa se mantiene en este escenario de validacidn, se reportan los resultados de
las tres variantes del método RIVAM, tal como se presenta en la Tabla 8.9.
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Tabla 8.9 Resultados de la validacion sobre el genoma de Plecotus auritus

Variante Referencia Genes identificados Cobertura (%) RMSE

GMM 850 686 80.71 3.0734
PCA+GMM 850 707 83.18 2.6066
UMAP+GMM 850 774 91.06 3.4594

La Figura 8.8 muestra la proyeccién UMAP del espacio de busqueda sobre el genoma
de Plecotus auritus, con los grupos identificados por el modelo GMM superpuestos. Los
ejes representan las dos componentes del espacio latente generado por UMAP,
denominadas Componente UMAP 1 y Componente UMAP 2, y no corresponden a
variables biolégicas directas sino a dimensiones abstractas que preservan las relaciones
de proximidad estructural entre las regiones candidatas del espacio de busqueda
original. La distancia entre puntos en la proyeccion refleja similitud en los atributos de
alineamiento utilizados para representar cada regién candidata: puntos cercanos
comparten caracteristicas estructurales similares, mientras que puntos distantes
presentan perfiles marcadamente distintos.

En la proyeccion se distinguen tres agrupamientos identificados por el modelo. El
Grupo 1 (azul oscuro) agrupa 11,062 regiones candidatas en la zona central superior
del espacio proyectado, con una distribucién densa y relativamente compacta alrededor
de su centroide. El Grupo 2 (azul claro) es el de mayor extensién, con 20,616 regiones
candidatas distribuidas de forma mas dispersa hacia la derecha del espacio, con
ramificaciones que se extienden en direccion diagonal. El Grupo 3 (naranja) concentra
3,712 regiones en la zona inferior izquierda, con una distribucion elongada
verticalmente y un nucleo denso bien definido alrededor de su centroide.
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Figura 8.8 Proyeccion UMAP con grupos GMM sobre el genoma de Plecotus auritus
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Las elipses continuas representan las componentes gaussianas ajustadas por el
modelo GMM sobre el espacio UMAP, mientras que las elipses discontinuas
corresponden a niveles de contorno adicionales que ilustran la extensiéon de cada
distribucién. Las cruces indican los centroides de cada grupo. El solapamiento parcial
entre las elipses de los grupos 1y 2 refleja que la frontera de decisiéon entre ambos no
es completamente nitida en el espacio proyectado, lo que es consistente con la
naturaleza probabilistica del modelo GMM y con la presencia de regiones candidatas
con caracteristicas estructurales intermedias.

La separacion visual entre agrupamientos confirma que UMAP logra organizar el
espacio de busqueda en estructuras discriminables incluso ante un repertorio de 850
genes de referencia, superior al observado durante la optimizacién, sustentando la
cobertura del 91.06% alcanzada por UMAP+GMM en este genoma.

En términos de RMSE, PCA+GMM presenta el valor mas bajo (2.6066), seguida de
GMM (3.0734) y UMAP+GMM (3.4594). Este comportamiento es consistente con los
resultados de la evaluaciéon comparativa, donde las diferencias en RMSE entre variantes
no alcanzaron significancia estadistica. El incremento en el RMSE de UMAP+GMM se
mantiene dentro de un rango controlado, lo que permite afirmar que la mejora en
cobertura no compromete de forma relevante la precision espacial del método.

En conjunto, los resultados sobre Plecotus auritus constituyen una primera evidencia
solida de la capacidad de generalizacion del método RIVAM: la configuracion éptima
seleccionada estadisticamente en la fase de evaluacién mantiene y acentia su ventaja
en un escenario de mayor escala, sin haber sido reoptimizada para este genoma.

8.2.2 Ambystoma Mexicanum

La segunda validacion externa se llevd a cabo sobre el genoma de Ambystoma
mexicanum (Amme), especie nativa de México conocida cominmente como ajolote. A
diferencia de los quirdpteros, este organismo posee un genoma considerablemente mas
grande y estructuralmente complejo, con caracteristicas arquitecténicas del gen V
significativamente distintas a las observadas durante la fase de optimizacién. Esta
prueba permite evaluar si el flujo metodolégico propuesto mantiene su coherencia y
capacidad discriminativa cuando se enfrenta a un dominio filogenético distinto al
utilizado durante el disefio del método.

Una diferencia estructural relevante en este escenario es la longitud de la region
intrénica del gen V en Ambystoma mexicanum, que presenta una extension aproximada
de 200 nucleétidos, lo que da lugar a una estructura completa del gen V superior a los
600 nucleotidos. Esta longitud excede la estructura tipica observada en genes V de
mamiferos, que generalmente no supera los 500 nucleétidos. Por ello, se ajustd el
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umbral de distancia intrénica para adaptarse a estas caracteristicas estructurales
particulares, sin realizar modificaciones en el flujo metodolégico general ni en los
pardmetros de agrupamiento.

La configuracion UMAP+GMM identific6 48 de los 87 genes V reportados en la
referencia experta, alcanzando una tasa de identificacién del 55.17%. Si bien este
resultado es inferior al observado en los genomas de quirdpteros, confirma que el
método mantiene capacidad operativa en un genoma filogenéticamente distinto,
logrando recuperar mas de la mitad de los genes de referencia sin haber sido
optimizado para este dominio.

La disminucién en el porcentaje de identificacion respecto a los quirdpteros es
esperable. En primer lugar, las diferencias estructurales en la arquitectura del gen V
entre anfibios y mamiferos implican que los patrones aprendidos durante la
optimizacion sobre Tadarida brasiliensis no se transfieren de manera completa a este
dominio, lo que limita la capacidad discriminativa del agrupamiento en regiones con
caracteristicas estructurales no observadas previamente. En segundo lugar, el mayor
tamafio y complejidad del genoma del ajolote obtiene un espacio de busqueda mas
heterogéneo, lo que incrementa la dificultad para detectar estructuras subyacentes
mediante agrupamiento no supervisado.

A pesar de estas limitaciones, esta validacién demuestra que el método mantiene su
aplicabilidad en condiciones estructurales marcadamente distintas a las empleadas
durante la optimizacién, logrando reducir el espacio de busqueda y recuperar un
subconjunto relevante de genes V en un organismo con caracteristicas arquitectonicas
diferentes. Este comportamiento constituye evidencia de la flexibilidad del marco
metodoldgico propuesto mas alla del dominio taxondémico de los quirépteros.

8.2.3 Molossus Nigricans

La tercera validacion externa se llevé a cabo sobre el genoma de Molossus nigricans
(Moni), un quiréptero sin anotacién experta disponible cuyo nimero total de genes V
es desconocido. A diferencia de las validaciones anteriores, este escenario no permite
calcular métricas de identificacién directas al carecer de una referencia validada por
expertos. Por ello, el andlisis se orienta hacia dos aspectos principales: la coherencia
estructural de las regiones candidatas identificadas y la capacidad del método para
operar en condiciones exploratorias sin referencia conocida.

Este escenario es particularmente relevante desde el punto de vista metodoldgico,
debido a que representa una condiciéon frecuente en estudios reales donde la
caracterizacion del locus de inmunoglobulinas ain no ha sido realizada. En este
contexto, el objetivo no es medir precisién frente a una referencia conocida, sino
determinar si el método es capaz de identificar regiones candidatas estructuralmente
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consistentes y biolégicamente plausibles a partir de un volumen inicial de
alineamientos considerablemente alto.

La Figura 8.9 muestra la proyeccion UMAP del espacio de busqueda sobre el genoma
de Molossus nigricans, con los grupos identificados por el modelo GMM superpuestos. A
diferencia de lo observado en Plecotus auritus, donde los grupos presentaban una
separacion visual clara, en este genoma los tres agrupamientos muestran un
solapamiento considerable en el espacio proyectado. El grupo 1 (azul oscuro) se
concentra en la region superior central con una distribucién relativamente compacta.
El grupo 2 (azul claro) ocupa la zona central e inferior con mayor dispersion. El grupo
3 (naranja) es el de mayor extension y domina gran parte del espacio proyectado, con
ramificaciones que se extienden en multiples direcciones.

El solapamiento entre grupos refleja la mayor heterogeneidad estructural del
espacio de busqueda en este genoma, lo que es consistente con la ausencia de anotacion
expertay con la complejidad caracteristica de genomas no caracterizados previamente.
A pesar de esta heterogeneidad, el modelo GMM logra establecer fronteras de decision
probabilisticas que permiten seleccionar un subconjunto de regiones candidatas
estructuralmente coherentes.
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Figura 8.9 Proyeccion UMAP con grupos GMM sobre el genoma de Molossus nigricans
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La Tabla 8.10 presenta los resultados por grupo, reportando el nimero de regiones
candidatas agrupadas y el numero de genes identificados en cada caso.

Tabla 8.10 Resultados por cluster sobre el genoma de Molossus nigricans

Grupo Regiones candidatas Genes identificados
22,942 1,206
2 77,495 1,414
3 151,751 1,470

Los tres grupos presentan diferencias tanto en el volumen de regiones agrupadas
como en el nimero de genes identificados. El grupo 3 concentra el mayor nimero de
regiones candidatas (151,751) y es el que mayor numero de genes identifica (1,470),
seguido del grupo 2 con 77,495 regiones y 1,414 genes, y del grupo 1 con 22,942
regionesy 1,206 genes.

Con base en el principio de optimizacién del método, el grupo seleccionado como de
interés bioldgico corresponde a aquel que maximiza el nimero de genes identificados
dentro del espacio de busqueda reducido. Bajo este criterio, el grupo 3 representa el
grupo 6ptimo en este escenario, debido a que concentra la mayor cantidad de regiones
con caracteristicas estructurales consistentes con genes V reales.

El analisis de las regiones identificadas mostré que el método mantiene una
delimitacion estable de las tres secciones estructurales del gen V tanto en orientacion
forward como reverse. Este resultado es particularmente relevante en genomas no
anotados, donde la variabilidad en la orientacion de los alineamientos puede dificultar
la deteccién precisa de regiones funcionales. El andlisis visual detallado de estas
regiones se presenta en la Seccién 8.4.

8.3 Comparacion con IgDetective

La comparacion con IgDetective, cuyas caracteristicas y criterios de selecciéon como
método de referencia se describen en la Secciéon 7.4.1, se realiz6 en dos etapas
complementarias. La primera etapa consisti6 en comparar la cantidad de genes
funcionales identificados en cinco genomas con anotacién experta disponible. La
segunda se centr6 en evaluar, con IGV, la precision con la que cada método identifica las
tres secciones que conforman el gen V, utilizando la anotacion de referencia como punto
de comparacidn.

8.3.1 Resultados comparativos por genoma

Con el objetivo de contrastar el desempefio del método con una herramienta utilizada
en la literatura, se realiz6 una comparacién formal con IgDetective sobre un conjunto
de cinco genomas con anotaciéon experta disponible. A diferencia del andlisis
exploratorio presentado en la Seccion 8.2.3, esta comparacion se centra exclusivamente
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en genes funcionales, lo que permite evaluar de manera directa la capacidad de ambos
métodos para recuperar elementos biolégicamente validados dentro del genoma.

Los seis genomas seleccionados cubren distintos niveles de complejidad estructural
y tamafios de repertorio, incluyendo tanto genomas del conjunto de evaluacién como el
genoma de validacion Plecotus auritus. Es importante sefialar que la comparacién se
realizé a nivel de cromosoma, es decir, sobre los contigs o scaffolds donde se localizan
los genes V anotados por expertos, sin procesar el genoma completo. Este enfoque
permite una comparacion directa y controlada entre ambos métodos sobre las mismas
regiones de interés.

Cabe sefialar que Ambystoma mexicanum no se incluye en esta comparaciéon debido
a que IgDetective no logr6 completarse exitosamente sobre ese genoma, lo que
evidencia una limitacién operativa de las herramientas disefiadas bajo supuestos
bioldgicos especificos de mamiferos. En el caso de Molossus nigricans, la ausencia de
anotacion experta impide calcular métricas de identificacion de genes funcionales, por
lo que su comparacion con IgDetective se limit6 al analisis de eficiencia computacional
presentado en la Seccion 8.2.3.

La Tabla 8.11 presenta los resultados por ambos métodos sobre los cinco genomas
comparables, incluyendo el nimero de genes funcionales de referencia, el numero de
genes identificados y la tasa de identificacidn. El analisis de precision estructural de las
predicciones se realiz6 con IGV y se presenta en la Seccion 8.3.2.

Tabla 8.11 Comparaciéon del desempeiio de RIVAM e IgDetective en la identificacion de genes V funcionales

Ref. Genes

Genom tota funcionale RIVA IgDetectiv RIVA IgDetectiv Diferenci
a ) s M e M (%) e (%) a (%)
Anpa 95 56 55 47 98.21 83.93 +14.29
Asst 43 38 37 38 97.37 100.00 -2.63
Epfu 168 77 77 72 100.00 93.51 +6.49
Hila 121 86 63 68 73.26 79.07 -5.81
Plau 850 653 637 601 97.55 92.04 +5.51

El método supera a IgDetective en tres de los cinco genomas evaluados, con mejoras
que oscilan entre +5.51% y +14.29%. El caso mas destacado es Antrozous pallidus
(Anpa), donde se observa la mejora mas sustancial con una diferencia de 14.29 puntos
porcentuales. En Eptesicus fuscus (Epfu) el método identifica el 100% de los genes
funcionales de referencia, superando en 6.49 puntos a IgDetective. En Plecotus auritus
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(Plau), el genoma de mayor repertorio evaluado, el método recupera el 97.55% de los
genes funcionales anotados frente al 92.04% de IgDetective.

Sin embargo, el método no supera a IgDetective en todos los casos. En Hipposideros
larvatus (Hila) IgDetective presenta una tasa de identificacién mayor, con una diferencia
de 5.81 puntos porcentuales a su favor, lo que sugiere que en genomas con ciertas
caracteristicas estructurales particulares los métodos basados en sefiales conservadas
pueden ofrecer ventajas especificas. En Aselliscus stoliczkanus (Asst) IgDetective
recupera la totalidad de los genes funcionales anotados, presentando una ventaja de
2.63 puntos porcentuales respecto al método propuesto.

En conjunto, el método supera a IgDetective en los genomas con repertorios mas
amplios y mayor complejidad estructural, mientras que IgDetective mantiene una
ventaja en genomas de menor tamafio donde las sefales estructurales conservadas
estdn mejor preservadas. Este comportamiento es consistente con la naturaleza de
ambos enfoques: mientras IgDetective se apoya en sefiales de referencia especificas de
un linaje, el método propuesto opera sobre atributos estructurales generales que
resultan mas informativos en escenarios de mayor heterogeneidad.

8.3.2 Analisis de precision estructural en IGV

Més alla de las diferencias cuantitativas en la tasa de identificacion, resulta relevante
analizar la precision estructural en la delimitacion del gen V. Este analisis permite
evaluar tanto la cantidad de genes identificados como la calidad de su identificacion,
considerando la precisiéon con la que cada método localiza las tres secciones de la
arquitectura del gen V: el ex6n sefial (SP_exon), el ex6n variable (IGHV_exon) y la
secuencia de sefial de recombinacion (RSS3). El analisis de las secciones se realizé en
IGV, empleando tres tracks por genoma: la anotacién de referencia experta, las
predicciones del método propuesto y las predicciones de IgDetective.

Un hallazgo consistente a lo largo de todos los genomas analizados es que IgDetective
no identifica el ex6n sefial (SP_exon) en ninguno de los genes evaluados. Esta limitacion
no es un caso aislado sino una caracteristica sistematica de la herramienta, que reporta
Unicamente el exdn y la sefial de recombinacidn, pero omite la regiéon SP que precede al
exon variable en la arquitectura completa del gen V. El método propuesto, en cambio,
identifica las tres secciones de forma consistente en todos los genomas evaluados, lo
que representa una ventaja estructural relevante independientemente de las
diferencias en la tasa de identificacion cuantitativa.

La Figura 8.10 muestra la vista general del cromosoma CM050515.1 de Antrozous
pallidus (ANPA), abarcando una regién de aproximadamente 138 kb. En el track de
referencia se observan multiples genes V anotados en orientacion inversa, identificados
por sus tres secciones estructurales. El track del método reproduce de forma
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consistente las mismas posiciones con las tres secciones bien delimitadas. La pista de
IgDetective muestra predicciones que cubren las mismas regiones, pero reporta
Unicamente RSS_nonamer y V_exon, sin incluir el SP_exon en ningtn caso.
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Figura 8.10 Vista general del cromosoma CM050515.1 de Antrozous pallidus

La Figura 8.11 muestra un acercamiento sobre el gen 73 de Antrozous pallidus en
orientacién inversa, en una region de 493 bp. En esta vista se muestra con claridad que
el método identifica correctamente el RSS3, el IGHV_exon y el SP_exon en posiciones
concordantes con la referencia. IgDetective identifica el RSS_nonamer y el V_exon pero
no incluye el SP_exon, y presenta una ligera diferencia en la delimitacion del extremo
del exdn variable respecto a la referencia.
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Figura 8.11 Gen 73 de Antrozous pallidus en orientacién inversa

La Figura 8.12 muestra el gen 72 de Antrozous pallidus en orientaciéon forward, en
una region de 540 bp. El método identifica las tres secciones con alta concordancia
respecto a la referencia. IgDetective identifica el V_exon y el RSS_heptamer pero
nuevamente omite el SP_exon, y muestra una delimitaciéon del extremo 5' del ex6n
variable ligeramente desplazada respecto a la anotacion de referencia.
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Figura 8.12 Gen 72 de Antrozous pallidus en orientacion forward

La Figura 8.13 muestra la vista general del cromosoma CM063093.1 de Hipposideros
larvatus, abarcando una region de aproximadamente 969 kb. En esta vista se observa
que ambos métodos cubren de forma densa las regiones candidatas a lo largo del
cromosoma con una distribucién similar de predicciones. Sin embargo, al igual que



en Antrozous pallidus, IgDetective reporta inicamente V_exon sin incluir el SP_exon en
ninguna de las predicciones visibles.
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Figura 8.13 Vista general del cromosoma CM063093.1 de Hipposideros larvatus

La Figura 8.14 muestra al gen 004 de Hipposideros larvatus en orientacién forward,
en una region de 568 bp. El método identifica correctamente las tres secciones del gen
V en posiciones concordantes con la referencia. IgDetective identifica el V_exon y el
RSS_heptamer con una delimitacién comparable en el exén variable, aunque omite
nuevamente el SP_exon.
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Figura 8.14 Gen 004 de Hipposideros larvatus en orientaciéon forward

La Figura 8.15 muestra al gen 104 de Hipposideros larvatus en orientacion forward, en
una region de 595 bp. En este caso el método identifica el SP_exon y el IGHV_exon con
buena concordancia respecto a la referencia, pero no logra delimitar el RSS3 en este gen
particular. IgDetective en cambio si identifica el V_exon y el RSS_heptamer, aunque sin
el SP_exon. Este caso muestra que la ventaja estructural del método no es absoluta en
todos los genes individuales, y que ambas herramientas presentan casos especificos
donde una supera a la otra en términos de completitud de la prediccién.
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Figura 8.15 Gen 104 de Hipposideros larvatus en orientacion forward

La Figura 8.16 muestra la vista expandida del cromosoma 0Y734022.1 de Plecotus
auritus, abarcando una region de aproximadamente 3,172 kb. En esta vista panoramica
se aprecia que el método genera predicciones con las tres secciones estructurales bien
diferenciadas, mientras que IgDetective reporta inicamente spacer y V_gene sin incluir
el SP_exon.
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Figura 8.16 Vista expandida del cromosoma 0Y734022.1 de Plecotus auritus

La Figura 8.17 muestra el gen 005 de Plecotus auritus, un gen funcional en
orientacidn inversa, en una region de 485 bp. El método identifica correctamente el
RSS3, el IGHV_exon y el SP_exon en posiciones muy concordantes con la referencia.
[gDetective no obtuvo ninguna prediccion para este gen, lo que representa un caso de
identificacion exclusiva por parte del método propuesto en un gen funcional anotado
por expertos.
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Figura 8.17 Gen 005 funcional de Plecotus auritus en orientacion inversa

La Figura 8.18 muestra al gen 021 de Plecotus auritus, un gen no funcional marcado
como STOP_V;NO_CAC en la referencia, en orientacién inversa, en una regién de 476 bp.
Este caso es particularmente relevante porque el método logra identificar las tres
secciones estructurales del gen, incluyendo el RSS3, el IGHV_exon y el SP_exon, en un
elemento que la referencia clasifica como no funcional. IgDetective no genera ninguna
prediccidn para este gen. La capacidad del método para recuperar genes no funcionales
con coherencia estructural evidencia que el agrupamiento no supervisado captura
patrones estructurales generales mas alla de la funcionalidad del elemento, lo que
puede resultar relevante en estudios de diversidad inmunogenética que consideren
tanto genes funcionales como pseudogenes como los realizados por los expertos del
CISEL
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Figura 8.18 Gen 021 no funcional de Plecotus auritus en orientacion inversa

La Figura 8.19 muestra la vista general del cromosoma CM078066.1 de Molossus
nigricans, abarcando una regién de aproximadamente 9,997 kb. Dado que este genoma
carece de anotacion experta, el analisis compara Unicamente las predicciones del



método con las de IgDetective. Ambos métodos obtienen una cobertura densa y
distribuida a lo largo de todo el cromosoma con un nimero comparable de regiones
candidatas identificadas, lo que es consistente con los datos cuantitativos reportados
en la Seccion 8.2.3.
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Figura 8.19 Vista general del cromosoma CM078066.1 de Molossus nigricans

La Figura 8.20 muestra al gen 1430 de Molossus nigricans en orientacién forward, en
unaregion de 505 bp. En este caso el método identifica correctamente las tres secciones
estructurales del gen V, mientras que IgDetective no genera ninguna predicciéon para
esta region. Este es un ejemplo representativo de genes identificados exclusivamente
por el método propuesto en este genoma no anotado.
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Figura 8.20 Gen 1430 de Molossus nigricans, identificado tinicamente por el método propuesto

La Figura 8.21 muestra al gen 1429 de Molossus nigricans en orientacién forward, en
una regién de 525 bp. En este caso ambos métodos identifican el gen, pero con
diferencias estructurales notables. El método delimita el SP_exon, el IGHV_exon y el
RSS3 de forma precisa y consistente con la arquitectura esperada del gen V. [gDetective
identifica el V_exon y el RSS_heptamer pero omite el SP_exon y presenta una
delimitacion del ex6n variable con limites ligeramente distintos.

13

s525bp

B ‘"mwmm““mﬁgﬂﬂ?i@%ﬂ%ﬂ%ﬂ%ﬂ%ﬁ%@%ﬂ%%%@%%%%mﬂmﬁﬂiﬁgﬁﬂﬂEﬂ%T%ﬂﬂﬂ%%%%ﬂ%%ﬂﬂ%@%@%ﬁ%ﬂ%ﬁ%ﬁﬂ%ﬁ%ﬁ%@%ﬁ%ﬁ

Figura 8.21 Gen 1429 de Molossus nigricans en orientacion forward

La Figura 8.22 muestra al gen 0067 de Molossus nigricans en orientaciéon forward, en
una region de 502 bp. El comportamiento es similar al observado en el gen 1429: el
método identifica las tres secciones estructurales con coherencia, mientras que
[gDetective reporta inicamente el V_exon y el RSS_heptamer sin incluir el SP_exon. La
delimitacion del exdn variable por parte de IgDetective presenta en este caso un



desplazamiento respecto al inicio del exén identificado por el método, lo que podria
afectar la precision de la anotacién funcional en estudios posteriores.
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Figura 8.22 Gen 0067 de Molossus nigricans en orientacion forward

En conjunto, el andlisis visual en IGV confirma que la ventaja del método propuesto
sobre IgDetective no se limita a las diferencias cuantitativas en la tasa de identificacion.
La identificacion sistematica del SP_exon en todos los genomas evaluados, ausente en
todas las predicciones de IgDetective, representa una contribucién estructural
relevante que mejora la completitud de la anotacion del gen V. Adicionalmente, en varios
genes donde IgDetective no obtiene ninguna prediccion, el método logra identificar
correctamente las tres secciones estructurales, tanto en genes funcionales como en
elementos no funcionales.

Esta capacidad se deriva del enfoque de agrupamiento sobre atributos estructurales
generales, en lugar de sefales de referencia especificas de un linaje, lo que le confiere al
método una mayor independencia respecto a los supuestos biolégicos incorporados en
herramientas especializadas. En este sentido, el método no debe entenderse como un
sustituto de IgDetective sino como una herramienta complementaria que aporta
informacién estructural adicional, en escenarios donde la precision en la delimitacion
completa del gen V es critica para estudios de diversidad inmunogenética.

8.3.3 Discusion de diferencias

Las diferencias observadas entre el método propuesto e IgDetective en el andlisis
estructural no son aleatorias, sino que responden a decisiones de disefio fundamentales
de cada herramienta, con implicaciones directas sobre el tipo de informacién que cada
una es capaz de recuperar. La ausencia sistematica del SP_exon en todas las predicciones
de IgDetective tiene una explicacién metodolégica clara. IgDetective basa su estrategia
de deteccion en la identificacion de secuencias de sefal de recombinacidon (RSS),
elementos conservados ubicados en el extremo 3' del gen V. A partir de estas sefiales, la
herramienta delimita el ex6n variable hacia el extremo 5' con un proceso iterativo, pero
sin un modelo explicito para la deteccidn del exdn sefial.

El SP_exon, al estar separado del exon variable por una region intrdénica y presentar
mayor variabilidad de secuencia entre especies, queda sistematicamente fuera del
alcance del modelo de deteccién de IgDetective. Esta limitacién no es un defecto puntual
sino una consecuencia directa de la estrategia de anclaje en sefiales conservadas: la
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herramienta detecta con precision lo que esta cerca de la RSS, pero no tiene mecanismos
para extender la prediccién hacia regiones mas distales y variables como el SP_exon.

El método propuesto supera esta limitacion de forma natural y sin requerir
modificaciones especificas para cada especie. Al operar sobre atributos estructurales
generales derivados de los alineamientos de secuencias, el agrupamiento no
supervisado captura el perfil completo del gen V tal como aparece en los datos,
incluyendo el SP_exon, el IGHV_exon y el RSS3 como unidades integradas en una misma
representacion. Esta caracteristica no depende de la conservacion de sefiales
especificas en una posicion determinada del gen, lo que explica por qué el método logra
delimitar las tres secciones de forma consistente en todos los genomas evaluados,
independientemente del grado de conservacion de las sefales RSS en cada especie. La
reduccion del espacio de busqueda basada en agrupamiento permite que el modelo
identifique regiones con el perfil estructural completo del gen V, en lugar de buscar
elementos individuales de forma secuencial.

Esta diferencia en el enfoque tiene consecuencias adicionales mas alla de la deteccion
del SP_exon. En genomas con menor grado de conservacion de las sefiales RSS, como
ocurre en especies filogenéticamente distantes o en linajes con mayor divergencia, la
estrategia basada en sefiales conservadas de IgDetective puede perder sensibilidad de
forma progresiva. El método desarrollado, al no depender de la conservacién de sefiales
especificas, mantiene su capacidad de identificaciéon en estos escenarios con mayor
robustez. Esto se evidencia en los resultados de Ambystoma mexicanum, donde
IgDetective no logré completarse exitosamente mientras que el método propuesto
identificé el 55.17% de los genes de referencia, demostrando una mayor tolerancia a la
divergencia estructural entre linajes taxondémicos distantes.

La ventaja en eficiencia computacional es otro aspecto diferencial relevante. Como se
reportd en la Seccién 8.2.3, el método propuesto completa el analisis de Molossus
nigricans en aproximadamente 40 minutos, frente a las 24 horas requeridas por
IgDetective sobre el mismo genoma. Esta diferencia no es marginal sino de un orden de
magnitud, y tiene implicaciones practicas importantes en estudios de inmunogendémica
comparativa a gran escala donde se analizan decenas o cientos de genomas
simultdneamente.

La etapa de reducciéon del espacio de busqueda no solo mejora la precision
estructural de las predicciones, sino que también reduce de forma sustancial el costo
computacional del andlisis, lo que lo hace mas accesible en entornos con recursos
limitados. Desde el punto de vista de la anotacién del genoma, la deteccién del SP_exon
tiene implicaciones relevantes para la calidad del resultado final. Una delimitacién
incompleta del gen V que omita esta region puede afectar la identificacién precisa del
marco de lectura y la correcta caracterizacion de la estructura completa del gen, con
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consecuencias directas sobre estudios posteriores de expresion de genes y analisis de
repertorio. En este sentido, la capacidad del método para recuperar sistematicamente
las tres secciones del gen V representa una mejora en la calidad de la anotacion,
independientemente del enfoque biol6gico con el que se utilicen los resultados.

No obstante, el andlisis de los resultados también revela escenarios donde
IgDetective presenta ventajas especificas. En genomas de menor tamafio con sefiales
RSS bien conservadas, como Aselliscus stoliczkanus, IgDetective logra recuperar la
totalidad de los genes funcionales anotados, superando al método propuesto en 2.63
puntos porcentuales. En Hipposideros larvatus, IgDetective muestra una tasa de
identificacion mayor en 5.81 puntos porcentuales, y en el analisis individual del gen 104
logra delimitar el V_exon y el RSS_heptamer en un gen donde el método propuesto no
alcanza a identificar el RSS3. Estos casos evidencian que la estrategia basada en sefiales
conservadas puede ofrecer ventajas de precisidon en escenarios donde dichas sefiales
estdn bien preservadas y el genoma presenta caracteristicas estructurales homogéneas.

En este sentido, el método propuesto e IgDetective no deben entenderse como
herramientas mutuamente excluyentes sino como enfoques complementarios con
fortalezas diferenciadas. IgDetective ofrece alta precision en la deteccion del exon
variable y la sefial de recombinacién en organismos bien caracterizados, mientras que
el método propuesto aporta mayor completitud estructural al incluir el SP_exon, mayor
robustez en escenarios de divergencia taxondmica y mayor eficiencia computacional. La
integraciéon de ambos enfoques en un flujo de anotacién complementario representa
una linea de trabajo futura con potencial para mejorar la calidad y completitud de los
catalogos de genes V en vertebrados.

8.4 Flujo de procesamiento del método propuesto

La Figura 8.23 presenta el flujo de procesamiento del método propuesto, organizado en
cuatro etapas secuenciales que integran la comprension de los datos de entrada, la
preparacion y transformacion, el agrupamiento y seleccion del grupo 6ptimo, y la
evaluacién y obtencion de la salida final. Este flujo representa la materializacion
computacional de los principios de disefio establecidos en el Capitulo 5, donde cada
etapa corresponde a una decisién metodolégica fundamentada en los requisitos del
problema de identificaciéon de genes V en genomas de vertebrados.
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La primera etapa corresponde a la comprension y representacion de datos, donde se
reciben como entrada los archivos de alineamiento en formato GFF generados por
HMMscan, Exonerate:est, Exonerate:prot, Tblastn y Tblastx, junto con los archivos de
referencia en formato BED. Esta etapa establece el punto de partida del método a partir
de los resultados de multiples herramientas de alineamiento, lo que permite una
representacion mas completa del espacio de busqueda.

La segunda etapa integra tres subprocesos de preparacion y transformacién de
datos. En primer lugar, la unificacién de datos consolida los archivos de alineamiento
identificando el de menor redundancia, construye y valida los registros de genes V y
genera las matrices de adyacencia y su vectorizacién. En segundo lugar, la
normalizacion y escalado aplica MaxAbsScaler junto con escalado robusto para mitigar
el efecto de valores atipicos y estandarizar el rango de caracteristicas. En tercer lugar,
la reduccion de dimensionalidad mediante UMAP proyecta los datos a un espacio de
menor dimensién preservando la estructura local y global de las relaciones entre
regiones candidatas.

La tercera etapa corresponde al agrupamiento y seleccion, donde el modelo de
Mezclas Gaussianas (GMM) se aplica sobre el espacio reducido para identificar
agrupamientos estructuralmente coherentes. A partir de los grupos generados, se
selecciona el grupo 6ptimo mediante el criterio de maximizacion del nimero de genes
identificados, tal como se describio6 en las secciones anteriores.
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La cuarta etapa evalia los resultados del grupo éptimo calculando el RMSE entre
posiciones y el porcentaje de identificacion de genes V, y transforma el grupo
seleccionado al formato GFF para su uso en andlisis posteriores. La salida final es un
conjunto reducido de alineamientos en formato GFF que representa el espacio de
buisqueda comprimido con las regiones candidatas mas relevantes.

La implementacion del método estd disponible en el repositorio publico:
https://github.com/antonio160672 /RIVAM.git

8.5 Discusion

Los resultados presentados en las secciones anteriores permiten construir una
interpretacion integral del desempefio del método propuesto, mas alla de los valores
numéricos individuales. Esta seccidén examina el significado de esos resultados en el
contexto del problema de identificacion de genesV, identifica las limitaciones que deben
considerarse al extrapolar las conclusiones a nuevos escenarios, y verifica en qué
medida los principios de disefio establecidos en el Capitulo 5 fueron efectivamente
satisfechos por el método en su configuracion final. Este andlisis cierra el ciclo de disefio
de la metodologia DSR adoptada en la investigacion, articulando la evidencia
experimental con las decisiones metodoldgicas que guiaron el desarrollo del método
desde sus etapas iniciales.

8.5.1 Interpretacion de los resultados en el contexto del
problema

El problema central que motivé el desarrollo del método propuesto es la ineficiencia
computacional que surge al aplicar herramientas de alineamiento de secuencias sobre
la totalidad del espacio de genoma sin una etapa previa de reduccion. En genomas de
vertebrados, el numero de regiones candidatas obtenidas por herramientas como
HMMscan, Exonerate o BLAST puede alcanzar decenas de miles de registros, de los
cuales solo una fraccién corresponde a genes V reales. Sin un mecanismo de filtrado
previo, el experto o la herramienta de anotacién posterior debe procesar un volumen
de informacién desproporcionado respecto al resultado esperado, lo que incrementa
tanto el costo computacional como el riesgo de error en la anotacién.

Los resultados presentados a lo largo del Capitulo 8 demuestran que el método
propuesto aborda este problema de manera efectiva y generalizable. En la evaluacién
comparativa sobre 12 genomas, la configuracion UMAP+GMM alcanzé una cobertura
media del 74.98% con una desviacion estandar de 7.09%, lo que indica no solo una alta
tasa de recuperacion de genes V reales sino también un comportamiento consistente
entre genomas con distintos niveles de complejidad. Esta consistencia es relevante
desde el punto de vista metodoldgico, porque evidencia que el método no esta sobre
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ajustado a las caracteristicas de un subconjunto particular de genomas, sino que
captura patrones estructurales generalizables.

La seleccion de UMAP+GMM como variante dptima con el analisis estadistico de
Friedman y Nemenyi no es un resultado trivial. El andlisis revelé que la reduccién no
lineal de dimensionalidad aporta una ventaja real sobre la reduccién lineal de PCA, la
cual mostré un desempefio significativamente inferior en términos de cobertura. Este
hallazgo es consistente con la naturaleza de los datos de alineamiento de genes V, cuya
estructura no puede ser capturada adecuadamente con el uso de transformaciones
lineales que preservan unicamente la varianza global. UMAP, al preservar tanto la
estructura local como la global del espacio de datos, obtiene una representacion mas
favorable para la separabilidad de los grupos, lo que se traduce directamente en una
mayor capacidad de recuperacidn de genes V reales.

La validacién externa sobre tres genomas con caracteristicas deliberadamente
distintas amplia la perspectiva de los resultados. En Plecotus auritus, el método alcanzo
una cobertura del 91.06% sobre un repertorio de 850 genes, muy superior al utilizado
durante la optimizacion, lo que demuestra que el método escala efectivamente sin
requerir reoptimizacion. En Ambystoma mexicanum, la cobertura del 55.17% en un
dominio filogenéticamente distinto evidencia que el método mantiene capacidad
operativa mas alld del grupo taxondémico para el que fue desarrollado, con las
limitaciones esperables derivadas de las diferencias estructurales entre anfibios y
mamiferos. En Molossus nigricans, 1a identificacién de 1,434 regiones candidatas en 40
minutos frente a las 24 horas de IgDetective demuestra que la reduccién del espacio de
busqueda no solo mejora la precision de la anotacién, sino que también transforma
radicalmente la eficiencia del proceso.

En conjunto, estos resultados posicionan al método propuesto como una
contribucién metodoldgica sélida al problema de la identificacion de genes V en
genomas de vertebrados. No se trata de una herramienta que reemplaza a las existentes,
sino de una etapa previa de reduccion que hace mas eficiente y preciso el trabajo de las
herramientas de anotacion posteriores, independientemente del genoma o la especie
sobre la que se aplique.

8.5.2 Limitaciones identificadas

El analisis critico de los resultados permite identificar un conjunto de limitaciones que
deben considerarse al interpretar el alcance del método propuesto y al planificar su
aplicacion en nuevos contextos.

La primera limitacién estd relacionada con el tamano del conjunto de evaluacion. Los
12 genomas utilizados en la fase de evaluacidn comparativa corresponden
exclusivamente a quiropteros, un grupo taxondémico con caracteristicas
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inmunogenéticas relativamente homogéneas entre si. Si bien la validacién externa
demostré cierta capacidad de generalizaciéon fuera de este grupo, el conjunto de
evaluacién no es suficientemente diverso para garantizar que el comportamiento
observado se mantendrd en todos los 6rdenes de vertebrados. Grupos como peces,
reptiles o aves presentan caracteristicas estructurales del gen V potencialmente
distintas que podrian afectar el desempefio del agrupamiento de formas no anticipadas
por el disefio actual.

La segunda limitacién concierne al proceso de optimizacién de hiperparametros. Los
parametros de UMAP y GMM fueron optimizados con PSO sobre el genoma de Tadarida
brasiliensis, 1o que introduce un sesgo hacia las caracteristicas estructurales de ese
genoma especifico. Aunque los resultados de validacion sugieren que este sesgo no
compromete gravemente la capacidad de generalizacion, no puede descartarse que en
genomas con caracteristicas muy alejadas del genoma de optimizacion el desempefio
sea inferior al observado en la evaluacién comparativa.

La tercera limitacidn esta asociada a la ausencia de un mecanismo de adaptacion
automatica del umbral de distancia intrénica. Como se demostré en la validaciéon
con Ambystoma mexicanum, la longitud de la regién intrénica varia entre grupos
taxondémicos y requirié un ajuste manual para este genoma. En su configuraciéon actual,
el método no incorpora un mecanismo automatico para detectar y adaptar este umbral
a las caracteristicas especificas de cada genoma, lo que limita su aplicabilidad directa
en especies con arquitecturas del gen V. muy divergentes sin intervencion del usuario.

La cuarta limitacién corresponde al criterio de seleccién del grupo 6ptimo. La
maximizacién del nimero de genes identificados es un criterio efectivo en genomas con
anotacion experta disponible, donde puede verificarse empiricamente. Sin embargo, en
genomas no anotados como Molossus nigricans, este criterio no puede validarse de
forma directa y su aplicacion depende de que el grupo con mayor numero de genes
identificados en los genomas de evaluacién corresponde también al grupo mas
relevante en el nuevo genoma. Esta situacion, aunque razonable, introduce una
incertidumbre que no puede cuantificarse sin una referencia experta.

Finalmente, la escalabilidad del método en genomas de gran tamafo representa una
limitacion potencial. Si bien el tiempo de procesamiento de 40 minutos sobre Molossus
nigricans es considerablemente menor al de IgDetective, genomas con tamafos varios
ordenes de magnitud superiores, como el genoma del ajolote o algunos genomas de
plantas y peces, podrian requerir estrategias adicionales de particionamiento o
procesamiento paralelo que el método en su configuraciéon actual no implementa
explicitamente
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8.5.3 Verificacion de los principios de diseiio del método

El disefio del método propuesto estuvo guiado desde sus etapas iniciales por cinco
principios establecidos en el Capitulo 5, derivados de los requerimientos del problema
y de las restricciones impuestas por el dominio de aplicaciéon. Los resultados
experimentales presentados a lo largo de este capitulo permiten verificar en qué
medida cada uno de esos principios fue efectivamente satisfecho por el método en su
configuracion final, cerrando asi el ciclo de disefio de la metodologia DSR adoptada en
esta investigacion.

El primer principio, la adopcién del marco CRISP-DM adaptado con la Metodologia
de Flujo de Conocimiento del Dominio, se refleja en la estructura completa del flujo de
procesamiento presentado en la Seccion 8.4. Cada etapa del flujo corresponde a una fase
del proceso de mineria de datos, desde la comprension y representacion de los datos de
entrada hasta la evaluacion y obtencion de la salida final. La integracién del
conocimiento experto del dominio en el disefio del método, concretada en la validacion
con especialistas en biologia molecular descrita en el Capitulo 6, garantizé que las
decisiones técnicas fueran consistentes con la realidad del problema de anotacion de
genes V y no derivaran en soluciones técnicamente correctas, pero biolégicamente
irrelevantes.

El segundo principio, la reduccién de redundancia en el espacio de busqueda, fue
verificado cuantitativamente en todos los genomas evaluados. La etapa de unificacion
de datos reduce el nimero de registros candidatos al identificar el archivo de menor
redundancia entre las fuentes disponibles, y el agrupamiento posterior concentra el
andlisis en el subconjunto con mayor densidad de genes V reales. Los resultados
demuestran coberturas superiores al 90% en varios genomas con repertorios de
referencia de hasta 850 genes, lo que confirma que la reduccién del espacio de
busqueda no compromete la recuperacidn de los elementos de interés.

El tercer principio, la coherencia biolégica de las predicciones, fue verificado tanto
cuantitativamente con las métricas de cobertura y RMSE como cualitativamente con el
analisis visual en IGV presentado en la Seccion 8.3.2. La identificacion sistematica de las
tres secciones estructurales del gen V, incluyendo el SP_exon ausente en todas las
predicciones de IgDetective, demuestra que el agrupamiento captura patrones
estructuralmente coherentes con la arquitectura real del gen V y no simplemente
regiones con similitud superficial a las secuencias de referencia.

El cuarto principio, la reusabilidad del método en distintos contextos del genoma, fue
verificado a través de la validacion externa sobre tres genomas con caracteristicas
deliberadamente distintas. El método mantuvo su capacidad operativa en Plecotus
auritus con un repertorio significativamente mayor al utilizado durante la optimizacién,
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en Ambystoma mexicanum fuera del dominio taxonémico de los quirépteros y en
Molossus nigricans sin anotaciéon experta disponible, en todos los casos sin
reoptimizacién de los pardmetros del modelo. Esta propiedad es la que distingue al
método de enfoques mas especificos y lo posiciona como una herramienta de uso
general para la reduccién del espacio de buisqueda en genes V de vertebrados.

El quinto principio, la interoperabilidad con los formatos y herramientas estandar
del dominio, se materializa en la adopcién del formato GFF como entrada y salida del
método. Esta decision garantiza que el método puede integrarse directamente en flujos
de trabajo existentes de anotacion del genoma sin requerir conversiones adicionales ni
modificaciones en las herramientas adyacentes. Los resultados de la comparacién con
[gDetective confirman que esta interoperabilidad no solo es técnicamente funcional,
sino que permite una comparacion directa y justa entre ambos enfoques sobre las
mismas regiones de interés.

En conjunto, la verificacién empirica de los cinco principios de disefio a través de los
resultados experimentales cierra el ciclo de disefio de la metodologia DSR. El método
propuesto no solo resuelve el problema planteado de forma efectiva y generalizable,
sino que lo hace de manera metodolégicamente fundamentada, con cada decision de
disefio respaldada por evidencia experimental y coherente con los principios
establecidos desde el inicio del proceso de desarrollo.
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Capitulo 9. Conclusiones




Esta investigacién desarrollé y validé un método computacional para la reduccién del
espacio de busqueda en la identificacién de genes variables en genomas de vertebrados,
integrando principios de disefio derivados del dominio biolégico con técnicas de
aprendizaje automdtico no supervisado. Los resultados a lo largo del proceso de
evaluacién y validacién permiten formular las siguientes conclusiones.

El objetivo general de la investigacion fue desarrollar un método para la
identificacién de genes V con la reduccion del espacio de busqueda de las posiciones de
inicio y fin en alineamientos de secuencias, integrando principios de disefio y técnicas
de aprendizaje automatico para su implementacién y validacién. Este objetivo fue
alcanzado en su totalidad. El método propuesto reduce el espacio de busqueda
generado por multiples herramientas de alineamiento mediante agrupamiento no
supervisado con UMAP+GMM, alcanzando una cobertura media del 74.98% sobre 12
genomas de evaluacidn con una desviacion estandar del 7.09%, lo que evidencia tanto
una alta tasa de recuperacion de genes V reales como un comportamiento consistente
entre genomas con distintos niveles de complejidad estructural.

El primer objetivo especifico plante6 definir los principios de disefio del método a
partir del analisis del proceso de caracterizacion. Este objetivo fue cumplido en el
Capitulo 5, donde se establecieron cinco principios de disefio que guiaron el desarrollo
e implementacién del método: la adopcion del marco CRISP-DM con integraciéon de
conocimiento experto del dominio, la reducciéon de redundancia en el espacio de
busqueda, la coherencia biolégica de las predicciones, la reusabilidad en distintos
entornos del genoma y la interoperabilidad con los formatos estdndar del dominio. La
verificacion empirica de estos principios a través de los resultados experimentales del
Capitulo 8 confirm6 que cada uno de ellos fue efectivamente satisfecho por el método
en su configuracion final.

El segundo objetivo especifico planted construir un conjunto de datos unificado a
partir de diversas fuentes de alineamiento de secuencias con técnicas de integracion y
normalizacion que garanticen la representacion completa de los genes V. Este objetivo
fue cumplido en el Capitulo 6, donde se desarroll6 el proceso de unificacién de datos
que integra los resultados de cinco herramientas de alineamiento como HMMscan,
Exonerate:est, Exonerate:prot, Tblastn y Tblastx, en una representaciéon vectorial
unificada basada en matrices de adyacencia, normalizacién con MaxAbsScaler y
escalado robusto. El conjunto de datos resultante fue aplicado de forma consistente
sobre los 15 genomas analizados en la investigacion.

El tercer objetivo especifico planted identificar la variante 6ptima del método con la
comparaciéon sistemdtica de multiples variantes, evaluando su precision en las
ubicaciones de inicio y fin de genes V. Este objetivo fue cumplido en la Seccién 8.1, donde
la comparacion de las tres variantes con el uso de las pruebas de Friedman y Nemenyi
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demostré con evidencia estadistica s6lida que UMAP+GMM es la variante 6ptima. El
andlisis revel6 diferencias estadisticamente significativas en el porcentaje de
identificacion (x* = 8.9333, p = 0.0115), con UMAP+GMM superando a PCA+GMM en
todos los genomas evaluados y mostrando ventajas concretas de hasta 37 puntos
porcentuales en casos especificos como Saccopteryx leptura.

El cuarto objetivo especifico plante6 comprobar la efectividad del método con su
aplicacién en genomas anotados manualmente, usando métricas cuantitativas y
validaciéon comparativa con expertos. Este objetivo fue cumplido en las Secciones 8.2 y
8.3. La validacion externa sobre Plecotus auritus alcanzé una cobertura del 91.06%
sobre 850 genes de referencia sin reoptimizacion del modelo. La validacion en
Ambystoma mexicanum demostro transferibilidad inter-especie con una cobertura del
55.17% en un anfibio filogenéticamente distante.

La comparacidn con IgDetective sobre cinco genomas con anotacién experta mostro
que el método supera a IgDetective en tres de los cinco genomas evaluados. Mas alla de
las métricas cuantitativas, el andlisis estructural en IGV revelé que el método identifica
de forma sistematica las tres secciones que componen la arquitectura completa del gen
V ausente en todas las predicciones de IgDetective en todos los genomas analizados.
Esta capacidad representa una contribucién estructural con implicaciones directas
sobre la calidad de la anotacién en estudios de diversidad inmunogenética.

En sintesis, el método propuesto constituye una contribuciéon metodologica sélida y
verificada al problema de la identificaciéon de genes V en genomas de vertebrados. La
combinaciéon de reduccién sistematica del espacio de busqueda, completitud
estructural en la delimitaciéon del gen V y capacidad de generalizaciéon a nuevos
genomas y dominios taxon6micos posiciona al método como una herramienta con
potencial de adopcién real en el proceso de caracterizacion del genoma, tanto en el
contexto institucional del CISEI como en otros laboratorios que enfrenten el mismo
problema en distintas especies de vertebrados.

9.1 Trabajo futuro

Los resultados y las limitaciones identificadas a lo largo de esta investigacién abren un
conjunto de lineas de trabajo futuro que pueden ampliar el alcance y la capacidad del
método propuesto. La primera linea de trabajo corresponde al desarrollo de un
mecanismo de adaptacién automatica del umbral de distancia intronica. En su
configuracion actual, el método requiere un ajuste manual de este parametro cuando se
aplica en organismos con arquitecturas del gen V significativamente distintas a las de
los quirépteros, como se evidencié en la validacién con Ambystoma mexicanum. El
disefio de un componente que estime este umbral de forma automatica a partir de las
propiedades estructurales del genoma de entrada eliminaria esta limitacién y
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aumentaria la aplicabilidad directa del método en nuevos grupos taxondémicos sin
intervenciéon del usuario, acercando el método a un flujo de procesamiento
completamente automatizado.

La segunda linea de trabajo es la expansion del conjunto de evaluacién a otros
ordenes de vertebrados. Los 12 genomas utilizados durante la evaluacién comparativa
corresponden exclusivamente a quirdpteros, lo que introduce un sesgo taxonémico que
debe considerarse al analizar las conclusiones. La inclusién de genomas de peces,
reptiles, aves y otros mamiferos en futuras evaluaciones permitird caracterizar con
mayor precision el comportamiento del método en distintos contextos evolutivos y
estructurales, y podria motivar ajustes en el proceso de optimizacion de
hiperparametros orientados a mejorar la generalizacion entre grupos taxon6micos mas
distantes.

La tercera linea de trabajo es la integracion formal del método propuesto en el flujo
de la caracterizacion del genoma en el CISEL Si bien el método fue desarrollado a partir
del analisis del proceso real de anotacion de genes V llevado a cabo en el CISEI y fue
validado con la participacion de sus expertos en biologia molecular, su incorporacién
como etapa sistematica dentro del flujo institucional representa un paso adicional que
requiere el desarrollo de interfaces de usuario, documentacién operativa y protocolos
de uso adaptados a las necesidades especificas del equipo. Esta integracién permitiria
que los beneficios demostrados en términos de reduccién del espacio de busqueda,
completitud estructural y eficiencia computacional se trasladen directamente a la
practica cotidiana de la caracterizacién del genoma, reduciendo los tiempos de
anotacion y el esfuerzo manual requerido por los especialistas del dominio. Dado que
el método ya fue validado con la participacion del equipo del CISE], esta linea de trabajo
representa la continuacién de la investigacion.

La cuarta linea de trabajo corresponde a la mejora de la escalabilidad del método en
genomas de gran tamafo. El tiempo de procesamiento observado en los genomas
evaluados es razonable para los tamafos de repertorio analizados, pero genomas con
decenas de miles de genes V o varias 6rdenes de magnitud superiores podrian requerir
estrategias de particionamiento, procesamiento paralelo o reduccién progresiva del
espacio de busqueda que el método en su configuracién actual no implementa
explicitamente. El desarrollo de estas estrategias ampliaria el alcance del método a
organismos como algunos anfibios, peces cartilaginosos o0 mamiferos con genomas de
alta complejidad.

La quinta linea de trabajo es la exploracion de criterios alternativos para la seleccion
del grupo 6ptimo en genomas no anotados. El criterio actual de maximizacién del
numero de genes identificados es efectivo cuando existe una referencia experta
disponible para su validacién, pero introduce incertidumbre en escenarios
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exploratorios como el de Molossus nigricans. El desarrollo de criterios basados en
propiedades intrinsecas del agrupamiento, como la cohesion interna, la separabilidad
entre grupos o la estabilidad de las predicciones ante perturbaciones del conjunto de
datos, proporcionaria una base mds sélida para la seleccién del grupo éptimo en
genomas sin anotacion previa, consolidando la aplicabilidad del método en contextos
de caracterizacion del genoma de novo.
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Anexo A resumenes del estado del
arte

Resumenes del estado del arte para el alineamiento de
secuencias

Esta subseccién presenta los resimenes de los cuatro trabajos seleccionados durante la
revision sistemdtica correspondientes al primer nucleo temadtico: el uso del
alineamiento de secuencias para la identificacién de genes. Los trabajos incluidos
abordan el alineamiento desde distintos angulos: revisiones de algoritmos de
alineamiento por pares y multiple (Chao et al., 2022; Chowdhury & Garai, 2017), una
herramienta de alineamiento de alto rendimiento para secuencias de larga longitud (Li,
2018) y una aplicacién de modelos ocultos de Markov para el alineamiento de genomas
virales (Lemoine et al., 2021). En conjunto, estos trabajos proporcionan el contexto
técnico que fundamenta el uso de herramientas como BLAST, Exonerate y HMMER
dentro del proceso de identificacién de genes V descrito en el Capitulo 3.

Desarrollos en algoritmos para la alineacion de secuencias: una
revision

En la investigacion realizada por Chao et al. (2022), se abordan los avances en
algoritmos para la alineacién de secuencias, los cuales son fundamentales para el
procesamiento de secuencias bioldgicas. El estudio se centra en los algoritmos de
alineaciéon de secuencias por pares; algoritmos heuristicos para la alineacion de
secuencias multiples; y los métodos de estimacion de calidad utilizados para evaluar el
software de alineacion. Se discute la importancia del sistema de puntuacién en la
calidad de la alineacidn, considerando matrices de sustitucidon y penalizaciones por
huecos.

El articulo también explora estrategias de alineamiento como el alineamiento en
estrella y el alineamiento progresivo. Se analizan los posibles defectos de los algoritmos
heuristicos y se presentan contramedidas, como la funcién objetivo de consistencia y el
refinamiento iterativo. Se resalta la relevancia del alineamiento de secuencias en areas
como la filogenética, la gendmica comparativa y la prediccion de la funcién y estructura
de las proteinas.

En el articulo se presenta una visiéon general de las diversas herramientas y métodos
utilizados en la alineacion de secuencias, destacando sus ventajas y desventajas, y su
aplicacion en diferentes areas de la biologia.
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Minimap2: alineacion por pares para secuencias de nucledtidos

En su investigacién, Li (2018) se propuso desarrollar Minimap2, un sistema de
alineacion de secuencias de ADN y ARN de larga longitud frente a una extensa base de
datos de referencia. Minimap2 es un alineador de propdsito general que puede manejar
secuencias cortas de 100 caracteres y secuencias de 1000 caracteres con una tasa de
error del 15 %.

Este programa utiliza el costo de la brecha concava para manejar inserciones y
deleciones largas, y también introduce nuevas heuristicas para mejorar la precision de
las alineaciones. En términos de rendimiento, Minimap?2 es de 3 a 4 veces mas rapido
que los principales mapeadores de lecturas cortas, manteniendo una precision
comparable. Ademads, supera a los mapeadores genémicos o de ADNc de lecturas largas
en términos de velocidad, siendo 30 veces mas rapido, sin comprometer la precision.
Asimismo, Minimap2 supera a la mayoria de los alineadores especializados en un solo
tipo de alineaci6n. La utilizacién de alineacién de lectura dividida y las nuevas
heuristicas implementadas en el programa contribuyen a reducir las alineaciones
espurias, lo que garantiza una herramienta altamente precisa y eficiente para el mapeo
de secuencias de ADN y ARNm.

En conclusion, Minimap2 se destaca como una solucién valiosa para la alineacion de
secuencias de ADN y ARN de larga longitud, ofreciendo un rendimiento rapido y preciso
en comparacion con otros alineadores existentes. Sus caracteristicas innovadoras y su
capacidad para reducir las alineaciones erroneas lo convierten en una herramienta
esencial en la investigacion del genoma.

Una revision sobre el alineamiento de secuencias miltiples desde la
perspectiva del algoritmo genético

En el articulo desarrollado por los autores Chowdhury & Garai en (2017) se realiz6 un
estudio exhaustivo de los métodos y algoritmos utilizados en la alineacion de secuencias
multiples (MSA). Se abarcan tanto los enfoques tradicionales, como el alineamiento
progresivo, los arboles guia, los enfoques iterativos y alineaciones basadas en los
modelos ocultos de Markov, como también los métodos mads recientes, como los
algoritmos genéticos (GA) y el recocido simulado.

El articulo examina diferentes técnicas de puntuacién, como la suma de pares (SOP),
las penalizaciones por brecha y la puntuacién basada en la consistencia. También se
exploran enfoques estocasticos, como los algoritmos evolutivos (EA) y los algoritmos
genéticos (GA). Se destaca la importancia del MSA en la prediccién de la funcién y
estructura de las macromoléculas biolégicas y se discuten las ventajas del MSA en
comparacidn con la alineacion de secuencias por pares (PSA).
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El articulo concluye que los algoritmos basados en GA muestran un gran potencial
para el MSA, cuando se aplican como un problema de optimizacién multiobjetivo. Se
proporciona un analisis comparativo de diferentes algoritmos basados en GA, junto con
Clustal W/X en BAIiBASE 2.0. Ademas, se aborda la evaluacién comparativa y el uso de
alineaciones de referencia para evaluar el rendimiento de diversas herramientas de
alineacion. Por ultimo, se destacan las posibles direcciones de investigacion futura en
este campo.

En resumen, este articulo ofrece una revisién completa de los métodos y algoritmos
utilizados en el MSA en bioinformatica. Proporciona una visidn general de las técnicas
utilizadas, las ventajas del MSA sobre el PSA, y destaca el potencial de los algoritmos
basados en GA. Ademas, se abordan aspectos clave como la evaluacion comparativa y
las futuras direcciones de investigacion.

Covid-align: alineacion precisa en linea de los genomas de hcov-19
utilizando un perfil HMM

En el presente trabajo los autores Lemoine et al. en (2021) realizaron el desarrollo de
un sistema basado en modelos ocultos de Markov (HMM) para el alineamiento de
secuencias de hCoV-19 causante del COVID-19. Esta herramienta, disefiada para ser facil
de usar, proporciona estadisticas resumidas para evaluar la calidad de la secuenciacion
y la novedad evolutiva de los genomas de entrada. Su enfoque es adecuado para alinear
nuevos genomas debido a la alta conservacién del virus y la falta de recombinacion.

COVID-Align ofrece una notable eficiencia, siendo capaz de procesar 1000 genomas
en aproximadamente 50 minutos. Esto la convierte en una herramienta altamente
eficiente para los investigadores que estudian la evolucién y propagacién del virus.
Ademas, la herramienta se encuentra disponible en linea y también puede ser utilizada
de manera independiente a través de Docker, lo que la hace facilmente accesible para
investigadores de todo el mundo.

En general, COVID-Align es una herramienta valiosa para la comunidad cientifica en
la lucha contra el COVID-19. Su capacidad para alinear con precisién nuevos genomas y
proporcionar estadisticas resumidas la convierte en una herramienta esencial para los
investigadores que estudian el virus y su evolucion.

Resumenes del estado del arte del proceso de anotacion del

genoma e identificacion de genes

Esta subseccidn presenta los resumenes de los diecisiete trabajos seleccionados
durante la revisidon sistematica correspondientes al segundo nucleo tematico: la
sistematizacion del proceso de anotacién de genes e identificacion de regiones
genomicas funcionales. Los trabajos cubren un espectro amplio de enfoques y
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dominios: métodos basados en homologia y prediccién ab initio (GeMoMa, geneid,
TOGA), sistemas especializados en genomas virales y microbianos (Mgcod, VGAS,
GOODORFS), herramientas de aprendizaje profundo para la identificacién de sefiales
gendmicas (DeepAnnotator, DeepGSR, Helixer), métodos de andlisis de repertorios de
inmunoglobulinas (IgDetective, VgeneFinder, RAPID, YClon) y enfoques basados en RNN
para la prediccidon de limites de codificacion. La revision de estos trabajos permitié
identificar las brechas metodoldgicas descritas en la Seccién 4.3, que justifican el
desarrollo del método propuesto en esta investigacion.

GEMOMA: prediccion de genes basada en homologia utilizando datos de
secuenciacion de ARN y secuenciacion de intrones poco conservados

En la investigacion desarrollada por Keilwagen et al. en (2019), se tuvo el objetivo de
desarrollar un proceso de anotacidn de genes que utilice una combinacién de enfoques
basados en la homologia y la conservacion de secciones del genoma para predecir
genes. Gene Model Mapper (GeMoMa) es un pipeline, implementado en Java, que utiliza
la herramienta TBLASTN para identificar regiones genémicas similares a exones de
especies de referencia. Ademds, GeMoMa aprovecha datos de RNA-seq mapeados para
una prediccién con una mayor presién e identificar sitios de empalme.

GeMoMa filtra todos los resultados de TBLASTN que se producen, en especial para
secciones parecidas a exones cortos con respecto a su posicion. De este modo, GeMoMa
identifica las regiones que son similares a secuencias de exones de referencia. GeMoMa
fue comparado con otros programas como BRAKER1, MAKER2 y CodingQuarry,
GeMoMa demostré un rendimiento igual o incluso mejor al incluir datos de RNA-seq.

En resumen, GeMoMa es una herramienta valiosa para la anotacion de genes, debido
a que combina diferentes enfoques para mejorar la precision y el rendimiento en este
proceso. Aunque en el articulo no se explica cémo se compararon las secuencias, es de
gran interés este sistema para la identificaciéon y anotacion de genes presentes en el
genoma de un individuo.

Uso de geneid para identificar genes

En el protocolo desarrollado por Alioto et al. (2018), present6 geneid, un programa de
busqueda de genes que facilita el andlisis de secuencias genémicas extensas y la mejora
de anotaciones existentes. El protocolo detalla de manera exhaustiva los pasos
necesarios para utilizar el software geneid, tanto para la prediccién de genes como para
la visualizacién de los resultados con herramientas como Integrative Genomics Viewer
(IGV). Ademads, se proporcionan instrucciones sobre cdmo incorporar informacién
externa con el fin de mejorar las predicciones realizadas por geneid.
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El programa utiliza como primer método de identificacién matrices de pesos de
posicion (PWM) para predecir posibles marcadores de inicio, corte o unién de
secuencias del ADN. El segundo método consiste en los modelos ocultos de Markov para
asignar puntuaciones a posibles exones. Geneid distingue cuatro tipos de exones:
iniciales, internos, terminales y Unicos. Si bien geneid ofrece una alta especificidad en la
busqueda de genes, puede pasar por alto algunos exones reales si su secuencia es muy
corta. La puntuacién de un gen se calcula mediante la suma de los cocientes de
verosimilitud de sus exones, con un factor de correccién que considera el nimero de
exones.

Aunque geneid es un programa de busqueda de genes altamente efectivo. Se debe
considerar que existen algunas limitaciones en la detecciéon de exones cortos. Su
enfoque basado en PWM y modelos ocultos de Markov ofrece una alta especificidad
para la identificacidn y anotacion de genes.

Anotacion de genomas de fagos con miultiples cédigos genéticos

En la investigacién realizada por Pfennig et al. (2022) se desarroll6 Mgcod, una
herramienta para anotar genomas de fagos con multiples cédigos genéticos. Con
ventanas deslizantes y datos de secuencias codificantes de proteinas (PES), Mgcod
segmenta el genoma en bloques de c6digos genéticos y anota las regiones codificadoras
de proteinas. Se evalu6 su precisién en genomas simulados y se aplicé a la deteccion de
cambios de codones de stop en secciones de genomas. Los resultados revelaron varios
contigs de fagos con multiples codigos genéticos, aportando nuevos conocimientos
sobre la diversidad y evolucion de los fagos.

Mgcod es una herramienta que procesa archivos FASTA y proporciona anotaciones
genéticas en formato GTF/GFF2. El sistema genera un archivo separado por
tabulaciones que muestra el nimero de codones de stop reasignados por gen, junto con
sus coordenadas correspondientes. La funcionalidad principal de Mgcod es analizar las
secuencias de ADN contenidas en los archivos FASTA y realizar anotaciones genéticas
para identificar y caracterizar los genes presentes en cada registro.

En resumen, Mgcod es una potente herramienta para la anotaciéon precisa de
genomas de fagos con multiples cddigos genéticos, brindando nuevos conocimientos
sobre la diversidad y evolucién de los fagos. Ademas, tiene posibles aplicaciones en la
anotacion de regiones codificadoras en secuencias metagenémicas, y podria ser un
recurso valioso para investigadores que estudian fagos y otros organismos con cédigos
genéticos no estandar.
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Uso de la composicion de aminodcidos y la entropia de posibles marcos
de lectura abiertos para identificar genes codificadores de proteinas

El articulo realizado por McNair et al. (2021), introduce el método GOODORFS para
identificar genes codificadores de proteinas en genomas de procariontes. GOODORFS
utiliza una secuencia en aminoacidos y la entropia de los marcos abiertos de lectura
(ORF) codificantes para su agrupacion e identificacion. El algoritmo incluye la busqueda
de ORE el calculo del perfil de densidad de entropia (EDP), la agrupacion y la seleccion
del conjunto con ORFs codificantes.

GOODORFS utiliza una métrica EDP de 24 dimensiones, que considera los codones
de stop y la longitud del ORF para agrupar los ORF potenciales en categorias
codificantes y no codificantes. El método se basa en aprendizaje no supervisado y no
requiere referencias el algoritmo utilizado para la implementacién de GOODORFS es K-
Means.

En una prueba con 14,179 genomas de fagos anotados, GOODORFS superd a otros
cuatro métodos similares, los cuales son Glimmer, MED2, PHANOTATE, Prodigal. Las
métricas utilizadas y sus resultados consisten en precisiéon, recall, accuracy y
puntuacion F1, obteniendo una precision de 0.92, un recall de 0.96, un accuracy de 0.94
y una puntuacién F1 media de 0.85.

TOGA integracion de la anotacion de genes con la inferencia de
ortologia a escala

En la investigacién realizada por Kirilenko et al. (2022), se desarroll6 el método TOGA,
el cual integra la anotacién de genes y la inferencia de secuencias compartidas entre
especies (ortologia), superando los desafios tradicionales de abordar estos dos aspectos
por separado. El método utiliza una técnica basada en alineamiento de secuencias de
ADN no codificante y regiones entre dos genes, para inferir genes ortélogos, mejorando
la deteccién y la anotacion de genes en comparacion con otros métodos.

El método de TOGA consta de varios pasos, los cuales consisten en: la deteccién de
secuencias compartidas entre especies, la anotacion, clasificacién, y determinacién de
la clase identificada. La calidad de las anotaciones generadas por TOGA, se compararon
con las anotaciones de Ensembl y NCBI. Los resultados mostraron que las anotaciones
de TOGA tenian una mayor integridad en las especies evaluadas, superando a los
métodos existentes. Ademas, se utilizo la herramienta BUSCO para evaluar la integridad
de las anotaciones de genes, y se encontré que las anotaciones de TOGA eran mas
completas en promedio. En resumen, TOGA es un método innovador y escalable que
integra la anotacion de genes y la inferencia de ortologia.
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Prediccion de genes en los loci de inmunoglobulinas

En la investigacion desarrollada por Sirupurapu et al. en (2021) se tuvo el objetivo de
desarrollar el algoritmo IGDetective, disefiado para identificar genes del segmento
V(D)] en genomas de vertebrados. El algoritmo utiliza una combinacién de métodos
computacionales, como algoritmos de prediccion de genes, andlisis de razén de
verosimilitud y técnicas de agrupamiento. En la investigacidon se identificaron genes del
segmento V(D)] basandose en la presencia de secuencias de sefiales de recombinacion
(RSS) en el genoma. El rendimiento del algoritmo se evalué mediante métricas como
tasas de verdaderos positivos y falsos positivos.

Los resultados mostraron que IGDetective pudo identificar los genes presentes en los
segmentos V(D)] en diferentes especies de vertebrados, como humanos, ratones, vacas
y un conjunto de 20 vertebrados diferentes. Ademas, el algoritmo descubrié nuevos
genes de inmunoglobulinas (IG) no anotados previamente en el genoma. Mediante
técnicas de agrupamiento, los autores también analizaron los patrones de uso de
diferentes RSS en el genoma, proporcionando informacién sobre la historia evolutiva de
las familias de genes IG.

Finalmente, la investigacion destaca la utilidad de los métodos computacionales
para la identificacién y andlisis de genes IG en genomas de vertebrados. El algoritmo
[GDetective ofrece una herramienta para los investigadores que estén interesados en el
sistema inmunolégico y su evolucidn, con aplicaciones importantes en campos como la
inmunologia, la genética y la biotecnologia.

Descubrimiento iterativo de genes variables a partir de Ila
secuenciacion del genoma completo con un algoritmo de resolucion
multiple basado en pruebas de arranque

En su estudio, Olivieri y Gambdn-Deza (2019) se propusieron desarrollar un algoritmo
iterativo de aprendizaje automatico supervisado llamado VgeneFinder para la
identificacion precisa de secuencias de genes V. Este enfoque utiliza la traduccion de las
secuencias en vectores numéricos de caracteristicas y emplea un clasificador Random
Forest para determinar la validez de los genes V y su ubicacién en el genoma. Una
mejora significativa de VgeneFinder con respecto a métodos anteriores radica en la
inclusion de genes V de diversas familias de vertebrados en su base de conocimientos,
lo que permite un descubrimiento de genes V con mayor precision.

El articulo también aborda las limitaciones de otros programas informaticos de
busqueda de genes V y resalta la necesidad de un algoritmo con mayor precisién debido
a la complejidad y variabilidad de los limites de los exones presentes en los genes V.
Ademds, se presentan métricas de evaluacion, como las puntuaciones de
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multiresoluciéon (MR) y las distribuciones de probabilidad de clase, que respaldan el
éxito de VgeneFinder en la identificacién de genes V con alta especificidad.

En resumen, el algoritmo VgeneFinder desarrollado en el estudio representa un
avance significativo en la identificacion precisa de secuencias de genes V. El uso de genes
V de diferentes familias de vertebrados y su enfoque de aprendizaje automatico
supervisado muestran resultados prometedores y beneficios potenciales para la
investigacion genémica y la identificacién de homologias de genes V.

DEEPGSR: una estructura optimizada de aprendizaje profundo para el
reconocimiento de seriales y regiones genomica$S

El articulo realizado por Kalkatawi, Magana Mora, et al. (2019), introduce
DeepGenGrep, un sistema basado en aprendizaje profundo para la predicciéon de
multiples sefiales de regiones gendmicas (GSR) a partir de secuencias de ADN. Este
sistema utiliza una red neuronal convolucional de tres capas (CNN) y una red de
memoria a corto plazo de dos capas (LSTM) para extraer caracteristicas relevantes de
las secuencias en un enfoque hibrido.

DeepGenGrep logré un rendimiento sobresaliente en la prediccion de sitios de
iniciacion de la transcripcion (TIS), sitios de poliadenilacion (PAS) y sitios de empalme
en diferentes especies. Los investigadores llevaron a cabo experimentos para evaluar el
rendimiento de DeepGenGrep en tres tipos de GSR (TIS, PAS y aceptor de empalme) en
cuatro especies (H.sapiens, M.musculus, B.taurus y D.melanogaster), y lo compararon
con otros métodos. Los resultados demuestran que DeepGenGrep supera a los otros
métodos en términos de precision, exactitud y puntuacién F1.

El articulo proporciona una descripcion detallada de la metodologia utilizada, los
resultados y el andlisis de los experimentos realizados. Este sistema puede ser utilizado
para identificar regiones de sefial genémica potenciales en genomas eucariéticos. Las
métricas de evaluacion utilizadas en los experimentos incluyen precisién, exactitud y
puntuaciéon F1. En general, DeepGenGrep es una herramienta potente basada en
aprendizaje profundo para la prediccion precisa de diferentes tipos de regiones de senal
genomica a partir de secuencias de ADN.

HELIXER: anotacion de genes entre especies de grandes genomas
eucariotas mediante aprendizaje profundo

En el articulo realizado por Stiehler et al. (2020), presentaron Helixer, una herramienta
basada en aprendizaje profundo con redes neuronales convolucionales (CNN) para la
prediccidn de genes en genomas. Esta herramienta fue entrenada utilizando un amplio
conjunto de datos de genomas de animales y plantas, logrando una alta precision en la
prediccidn de estructuras de genes. Helixer supera la dependencia de modelos de genes
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especificos y mejora la calidad predictiva mediante una arquitectura completamente
nueva. Los investigadores desarrollaron y entrenaron dos modelos, uno para la
anotacion de genomas animales y otro para genomas vegetales, y evaluaron su
rendimiento utilizando un conjunto de genomas de prueba. La herramienta también fue
evaluada con datos independientes de RNAseq, demostrando un buen rendimiento.

En comparacién con AUGUSTUS, una herramienta ampliamente utilizada para los
genes caller, Helixer demostré superarlo en términos de precision. Ademas, Helixer
obtuvo mejores resultados en métricas de pares de bases y mostré mayor consistencia
con datos de RNAseq independientes. Los autores sugieren que el desarrollo de un
método de posprocesamiento para convertir predicciones basadas en pares de bases en
predicciones de transcritos completos en cada loci podria mejorar aiun mas el
rendimiento y ampliar las aplicaciones en el mundo real.

En resumen, Helixer es una herramienta prometedora para la prediccion precisa de
genes en genomas, basada en aprendizaje profundo, y ha demostrado su superioridad
sobre métodos existentes en términos de precision y consistencia con datos
independientes.

VGAS: un sistema de anotacion de genomas virales

El articulo desarrollado por K.-Y. Zhang et al. (2019), Vgas, un sistema de anotacién de
genes de virus que utiliza una combinacién de algoritmos de predicciéon de genes
basados en la homologia y de novo. El sistema fue evaluado utilizando un amplio
conjunto de datos de 5,705 genomas virales y se comparé con otros programas de
busqueda de genes, como GeneMark, Glimmer y Prodigal. Se utilizaron parametros de
evaluacién como sensibilidad, especificidad y precision.

Los resultados demostraron que Vgas obtuvo los mejores resultados, en virus
pequefios, y fue capaz de identificar nuevos genes no anotados previamente en RefSeq.
Ademas, se encontr6 que Vgas era mas adecuado para la anotacion de genes de virus en
comparacién con otros sistemas disefiados para bacterias. El sistema Vgas consta de
varios mddulos que se basan en homologia, prediccion de genes de novo, y un médulo
de fusion y filtrado de predicciones de genes.

El mo6dulo basado en la homologia utiliza BLAST para buscar secuencias homologas
en una base de datos de referencia, mientras que el mdédulo de novo utiliza modelos
ocultos de Markov y redes neuronales para predecir genes basandose en las
caracteristicas de la secuencia. La evaluacion del sistema utilizando los genomas virales
demostré que Vgas superd a otros programas de busqueda de genes en términos de
sensibilidad, especificidad y precision. Ademas, Vgas fue capaz de identificar nuevos
genes no anotados previamente en RefSeq, lo que demuestra su capacidad para mejorar
la anotacién de genomas virales.
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En resumen, el sistema Vgas representa una mejora significativa en la anotacién de
genes virales y tiene el potencial de facilitar el descubrimiento de nuevos genes y
funciones en virus.

Prediccion de los limites de codificacion de proteinas utilizando rnn

En la investigacién realizada por Choudhary en (2017) se realiz6é una revision de las
redes neuronales recurrentes (RNNs) para predecir los dominios de codificacion de
proteinas en genes. El modelo propuesto emplea un enfoque de incrustacion de
palabras junto con modelos de memoria a largo plazo o a corto plazo (LSTM)
bidireccionales para aprender los limites de los dominios de codificacion de proteinas
en los genes. Se entrend el modelo con 5,000 genes humanos y se probé con secuencias
de ratones y C. elegans. Segun el estudio, el modelo logr6 un accuracy media global de
0.67 en el conjunto de datos humanos, y de 0.70 y 0.71 en los conjuntos de ratones y C.
elegans, respectivamente.

El articulo sugiere la implementacién de autocodificadores, convolucionales y
campos aleatorios condicionales para mejorar la precision del modelo. Sin embargo, se
destacan algunas limitaciones, como la lentitud del entrenamiento de los LSTM y la
necesidad de contar con mds datos de entrenamiento. El estudio encontré que el
modelo era capaz de aprender caracteristicas globales que determinan los limites de
codificacion de proteinas entre diferentes especies.

En resumen, el articulo propone un enfoque prometedor para predecir los dominios
de codificacién de proteinas en genes utilizando RNNs, y sugiere posibles mejoras para
aumentar la precision del modelo. No obstante, se requiere mas investigacion para
abordar las limitaciones del estudio y validar el rendimiento del modelo en conjuntos
de datos mas amplios.

DEEPANNOTATOR: anotacion del genoma con aprendizaje profundo

En el estudio desarrollado por Amin et al. (2018), se presenta un sistema llamado
DeepAnnotator que utiliza el aprendizaje profundo para la anotaciéon del genoma. El
sistema alcanza una puntuaciéon F del 94%, eliminando la necesidad de caracteristicas
disefiadas manualmente. El aprendizaje profundo fue utilizado para escanear genomas
completos de la base de datos NCBI. Se utilizaron incrustaciones de palabras, que son
una representacion eficiente de las relaciones semdanticas y sintdcticas, para capturar la
informacion de las secuencias largas de ADN. La arquitectura del sistema incluye capas
LSTM bidireccionales y capas densas con activacion sigmoide.

Las caracteristicas de la experimentacion, donde se utilizaron conjuntos de datos
positivos y negativos para entrenar y evaluar los modelos del sistema. Los conjuntos de
datos positivos contienen secuencias de genes reales, mientras que los conjuntos de
datos negativos incluyen secuencias de codificacion y regiones intergénicas. Ademas, se
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realiz6 una comparacién del sistema DeepAnnotator con otros tres sistemas de
anotacion de genomas utilizando genomas de especies como Bacilus subtilis,
Escherichia colo y Synechocystis sp.

Los resultados del sistema DeepAnnotator se presentan en términos de métricas de
precision para cada uno de los modelos del sistema. Ademds, se realiza una
comparacién con otros sistemas de anotacién utilizando métricas como both_index,
only_start, only_stop, contained y overlap, que evalian diferentes aspectos de las
anotaciones realizadas.

En conclusidn, el sistema DeepAnnotator representa un enfoque prometedor para
la anotacién del genoma utilizando el aprendizaje profundo. Los resultados demuestran
la efectividad del sistema y se sugiere el uso de métricas adicionales para evaluar los
modelos de inteligencia artificial.

Implementacion de métodos computacionales basados en la homologia
y no basados en la homologia para la identificacion y anotacion de
enzimas huérfanas: utilizando mycobacterium tuberculosis h37rv
como caso de estudio

El estudio realizado por Sinha et al. (2020), propone un enfoque sistematico para
identificar las enzimas que faltan en los genomas microbianos, utilizando métodos
basados y no basados en la homologia. Se realiz6 una prueba en el genoma de
Mycobacterium tuberculosis H37Rv, donde se identificaron 56 predicciones de enzimas
nuevas utilizando el método basado en homologia y 87 enzimas/agujeros ausentes
utilizando el método no basado en homologia.

Los autores desarrollaron un "protocolo de relleno de agujeros" para identificar
proteinas candidatas para las enzimas que faltaban, utilizando una puntuacién
combinada de interacciones de la base de datos STRING. Este protocolo se valido
utilizando los genomas de E. coli y otros ocho organismos.

El estudio resalta la importancia de los métodos no basados en la homologia, que
utilizan el contexto de la red metabdlica para predecir la funcién de las proteinas
cuando no hay similitud de secuencia significativa. Los autores desarrollaron métodos
para identificar las enzimas que faltan en una via metabdlica y asociar secuencias de
proteinas a los huecos utilizando un conjunto de secuencias candidatas no metabdlicas
e hipotéticas.

En conclusion, los investigadores han desarrollado un protocolo denominado "Hole
finding protocol” para identificar las enzimas que faltan en las rutas metabdlicas de los
organismos. Este enfoque combina métodos basados y no basados en la homologia y
utiliza el contexto de la red metabdlica para predecir la funcion de las proteinas. El
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protocolo desarrollado podria ser ttil en el descubrimiento de fairmacos al identificar
posibles dianas farmacolégicas en las rutas metabolicas de los microorganismos.

Rapid: una plataforma de andlisis de conjuntos de datos rep-seq con
una base de datos de anticuerpos integrada

El repertorio de anticuerpos desempefia un papel crucial en el sistema inmune
adaptativo y su comprensién ha mejorado la investigaciéon en inmunidad humoral, el
descubrimiento de anticuerposy el diagnéstico y tratamiento de enfermedades. A pesar
de esto, hasta el momento no habia existido una herramienta que integrara los grandes
conjuntos de datos de Rep-Seq y el conocimiento previo de los anticuerpos funcionales
para aclarar el diverso repertorio de anticuerpos.

En respuesta a esta necesidad los investigadores Y. Zhang et al. (2021),
desarrollaron RAPID, una plataforma en linea y gratuita que permite a los
investigadores procesar y analizar conjuntos de datos de Rep-Seq. RAPID incorpora una
base de datos de anticuerpos que incluye 521 anticuerpos terapéuticos reconocidos por
la OMS, 88,059 anticuerpos especificos de antigenos o enfermedades y 306 millones de
clones derivados de 2449 conjuntos de datos IGH Rep-Seq humanos.

Ademas, RAPID ofrece un pipeline de analisis de conjuntos de datos Rep-Seq
estandarizada que permite a los usuarios cargar, analizar y comparar sus propios
conjuntos de datos con los repertorios existentes. La plataforma anota
automaticamente los clones basandose en los anticuerpos terapéuticos y conocidos
integrados, y permite a los usuarios buscar y consultar facilmente los anticuerpos y
repertorios utilizando secuencias o palabras clave.

En resumen, RAPID se presenta como una herramienta esencial para explorar y
aplicar el repertorio inmunitario a través del andlisis de conjuntos de datos Rep-Seq y
el acceso a una base de datos integral de anticuerpos.

Andlisis del repertorio del receptor de células t con herramientas
computacionales: una perspectiva del inmundélogo

Este articulo desarrollado por Arunkumar & Zielinski (2021), se aborda el uso de
herramientas computacionales en el andlisis de los repertorios de receptores de células
T. El andlisis brinda informacién sobre la exposicion previa a antigenos de un individuo
y pueden servir como biomarcadores de perturbacién inmunolégica. Se presenta una
vision general de las metodologias disponibles para el andlisis de repertorios y se
comparan las herramientas bioinformaticas cominmente utilizadas en el andlisis de
repertorios de TCR, resaltando sus ventajas y limitaciones desde la perspectiva de un
inmunologo.
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En el articulo se discute la importancia de los indices de diversidad en el andlisis de
los repertorios de TCR, asi como los posibles sesgos y limitaciones asociadas a estos
indices. Ademas, se mencionan varias herramientas y métodos para analizar los
repertorios de células T y B a partir de datos de secuenciacion de células individuales.
Estas herramientas incluyen el coeficiente de Gini, DE50, el indice de Morisita-Horn, el
indice de Jaccard, el indice de Yu-Clayton. Las herramientas utilizadas en el analisis de
repertorios de TCR y BCR en inmunologia son cinco y consisten en: Scirpy, Immunarch,
ImmunoSEQ Analyzer 3.0, Immcantation portal y VDJtools.

Cada herramienta tiene sus propias fortalezas y debilidades, y se advierte a los
investigadores sobre la importancia de ser cuidadosos al comparar resultados de
diferentes herramientas que utilizan diferentes técnicas.

YCLON: agrupacion ultrarrdpida de clones de células b a partir de datos
de secuenciacion del repertorio de inmunoglobulinas de alto
rendimiento

En la investigacidn realizada por Gervasio et al. (2022), se desarrollé YClon, la cual es
una herramienta novedosa para el clonotipado de repertorios de anticuerpos que utiliza
un enfoque de agrupacion jerarquica. Implementada en Python3 y disponible de forma
gratuita en GitHub, esta herramienta ha sido desarrollada por ]G, AF y LFF, y ha sido
respaldada por varias subvenciones.

En el estudio realizado, los autores determinaron el mejor tamafio de n-grama y
umbral de corte para vectorizar y agrupar secuencias utilizando 74 repertorios de
anticuerpos simulados. Compararon YClon con otros métodos de clonotipado y
encontraron que YClon mostraba un rendimiento mejorado y una velocidad de
clonotipado mas rapida.

La funcionalidad de YClon se evalu6 utilizando tres conjuntos de datos de
repertorios de anticuerpos de diferentes tamanos. El sistema de YClon realiza un
preprocesamiento de los datos de entrada para eliminar secuencias de baja calidad y
filtrar aquellas que no corresponden a anticuerpos. Luego, las secuencias restantes se
vectorizan utilizando un enfoque k-mer, donde el tamafio de n-grama es determinado
por los propios autores. A continuacién, las secuencias vectorizadas se agrupan
mediante un algoritmo de agrupacion jerarquica.

Las métricas de evaluacion utilizadas en el estudio incluyen precision, sensibilidad
y puntuacion F1. Ademas, se descubrié que YClon es mas de 130 veces mas rapido que
los métodos existentes, pudiendo procesar hasta 2 millones de secuencias de Ig en un
ordenador portatil. En conclusién, YClon es un método eficaz y novedoso para
identificar clones en grandes conjuntos de datos de repertorios de anticuerpos. Ha sido
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probado en conjuntos de datos con mas de 2 millones de secuencias y ha demostrado
un rendimiento superior en términos de velocidad y precisién en comparaciéon con
otros métodos de clonotipado.

Retrotransposones en genomas de plantas: estructura, identificacion y
clasificacion mediante bioinformdtica y aprendizaje automadtico

En el articulo realizado por Orozco-Arias et al. (2019), se revisa la importancia de los
elementos transponibles (TEs) en la arquitectura y evolucién del genoma de las plantas,
centrandose en los retrotransposones, que son el tipo mds comin de TEs en los
genomas de las plantas. Se discuten la estructura, diversidad, dindmica y funcion de los
retrotransposones, asi como los métodos bioinformaticos y algoritmos utilizados
actualmente para detectar y clasificar los TEs.

También se explora el potencial de los enfoques de aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo para mejorar la deteccion y clasificacion de los TEs. Se enfatiza la
importancia de la clasificacion de los TEs para comprender la dindmica y los
mecanismos de evolucidn del genoma.

En resumen, el articulo proporciona una visién general de la importancia de los
elementos transponibles en el genoma de las plantas, con un enfoque en los
retrotransposones. Se abordan aspectos relacionados con su estructura, funcion,
deteccidn, clasificacion y su papel en la evolucidn del genoma y la biotecnologia vegetal.
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Anexo B resultado de comparativa
de algoritmos

Este anexo presenta los resultados detallados de la comparativa de algoritmos de
agrupamiento realizada durante la segunda iteracion del método, descrita en la Seccién
6.1.2. Se evaluaron cinco algoritmos siendo estos K-Means, Fuzzy c-means, Mezclas
Gaussianas, OPTICS y Spectral Clustering, bajo configuraciones de 3 a 7 grupos,
aplicados sobre el conjunto de datos del genoma Eptesicus nilssonii (EPNI). Para cada
configuracién se reportan el numero de registros por grupo, el nimero de genes
identificados, el nimero de genes de referencia, el MAE, el RMSE y el porcentaje de
identificacién. Los resultados de esta comparativa fundamentaron la seleccién del
algoritmo GMM como componente central del método RIVAM.

Tabla de anexos 1 Resultados de la comparacién de algoritmos para 3 grupos

N N N. de Porcentaje de
Algoritmo  Grupo ) ’ genes de MAE RMSE . e g
datos genes . identificacion
referencia

1 897 59 71 5.60452  11.414878 83.09859155

K-Means 2 796 47 71 14.312057  23.90792 66.1971831
3 1210 65 71 3.74359 7474058  91.54929577

Fuzzy c 1 801 47 71 14.234043 23.746444 66.1971831
means 2 905 60 71 5.555556  11.339704 84.50704225
3 1197 65 71 3.723077  7.434155  91.54929577

Gaussian 1 735 54 71 4966049 10.108821 76.05633803
mixtures 2 882 50 71 13.773333 22.989853 70.42253521
3 1286 65 71 3.774359  7.485028  91.54929577

1 2809 71 71 5.429577  11.253481 100

OPTICS 2 42 17 71 0.72549 1.102582  23.94366197
3 52 21 71 3.103175 6.12502 29.57746479

Spectral 1 789 47 71 14.620567 24.123721 66.1971831
clustering 2 1536 58 71 2.833333 5.150605 81.69014085
3 578 61 71 4.008197 7.66637 85.91549296
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Tabla de anexos 2 Resultados de la comparacion de algoritmos para 4 grupos

N. de )
Algoritmo  Grupo dal\l;)s gel:ll.es genes de MAE RMSE f(;’:;firflitgceigﬁ
referencia
1 291 33 71 11.106061 18.262535 46.47887324
K-Means 2 1170 64 71 3.713542 7.48575 90.14084507
3 679 45 71 14.537037  24.334475 63.38028169
4 763 56 71 4.758929 10.090808 78.87323944
1 696 50 71 3.043333 5.018964  70.42253521
Fuzzy c 2 755 44 71 14.996212 24.7142 61.97183099
means 3 836 57 71 5.672515 11.611902 80.28169014
4 616 61 71 4.095628 8.142347  85.91549296
1 413 25 71 6.28 10.648318 35.21126761
Gaussian 2 1109 53 71 3.160377 5.415735  74.64788732
mixtures 3 721 39 71 14.662393  24.571977 54.92957746
4 660 42 71 4.198413 8.92384 59.15492958
1 2681 71 71 4.312207 9.042285 100
OPTICS 2 67 12 71 12.930556 21.625281 16.90140845
3 95 22 71 14.386364  21.775194 30.98591549
4 60 6 71 3.722222 6.159906  8.450704225
1 1158 64 71 3.114583 6.368461  90.14084507
Spectral 2 683 53 71 3.160377 4912761 74.64788732
clustering 3 693 46 71 14.286232  23.832827 64.78873239
4 369 34 71 9.779412 16.659067 47.88732394

Tabla de anexos 3 Resultados de la comparacion de algoritmos para 5 grupos

N. N. N. de Porcentaje de

Algoritmo Grupo genes de MAE RMSE . g ez
datos genes . identificacion

referencia

1 281 33 71 11.09596 18.257004 46.47887324

2 1162 64 71 3.744792  7.506941  90.14084507

K-Means 3 365 33 71 13.919192 24.124676 46.47887324
4 759 56 71 4.657738 9.805398  78.87323944

5 336 29 71 14.752874 24.030034 40.84507042

1 371 33 71 13.919192 24.124676 46.47887324

Fuzzy c 2 809 58 71 5.698276 11.488 81.69014085
means 3 589 61 71 4.051913  8.024382  85.91549296
4 444 31 71 14.22043 23.210004 43.66197183

5 690 49 71 3.153061 5.195825  69.01408451

1 418 26 71 6.788462 12.059415 36.61971831

Gaussian 2 1107 53 71 3.160377  5.415735  74.64788732
mixtures 3 357 27 71 14.882716 25.506354 38.02816901
4 659 42 71 4.18254 8917612  59.15492958

5 362 27 71 14.290123 23.555687 38.02816901

1 2489 71 71 3.948357  8.141357 100

2 189 14 71 17.25 28.054157 19.71830986

OPTICS 3 67 12 71 12.930556 21.625281 16.90140845
4 95 22 71 14.386364 21.775194 30.98591549

5 63 6 71 3.638889  6.125992  8.450704225

1 494 35 71 12.019048 20.960961 49.29577465

Spectral 2 600 52 71 3.455128 5.96517 73.23943662
clustering 3 566 42 71 9.123016 18.625273  59.15492958
4 264 12 71 7.583333 12.234968 16.90140845
5 979 55 71 2.266667 3.915006 77.46478873
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Tabla de anexos 4 Resultados de la comparacion de algoritmos para 6 grupos

N. de .
Algoritmo Grupo N.datos N.genes genesde MAE RMSE .Porce.n.ta]e.(’ie
- identificacion
referencia
1 275 32 71 11.3125 18.57025 45.07042254
2 892 53 71 3.267296 5.411669 74.64788732
K-Means 3 365 33 71 13.919192 24.12467 46.47887324
4 673 52 71 5.076923 10.509458 73.23943662
5 335 29 71 14.752874  24.036012 40.84507042
6 363 56 71 4.0625 8.190623 78.87323944
1 555 60 71 4102778 8.143675 84.50704225
2 488 52 71 4467949 9.667882 73.23943662
Fuzzy c 3 369 33 71 13.90404 24123106 46.47887324
means 4 664 45 71 3.174074 5.231316 63.38028169
5 406 39 71 5.833333 11.64264 54.92957746
6 421 30 71 14.555556  23.664789 42.25352113
1 200 7 71 10.309524  17.255089 9.85915493
2 1096 52 71 3.125 5.347837 73.23943662
Gaussian 3 44 8 71 11.854167  20.764051 11.26760563
mixtures 4 657 42 71 4.18254 8.917612 59.15492958
5 720 38 71 14491228  24.312476 53.52112676
6 186 21 71 5.206349 8.618916 29.57746479
1 2612 71 71 4.910798 10.38304 100
2 28 9 71 1111111 1.527525 12.67605634
OPTICS 3 28 16 71 3.385417 6.512008 22.53521127
4 31 17 71 0.882353 1.371989 23.94366197
5 27 11 71 3.393939 7.904736 15.49295775
6 69 11 71 12.848485  21.589139 15.49295775
1 532 53 71 3.455975 5.858123 74.64788732
2 657 43 71 3.244186 7.415937 60.56338028
Spectral 3 503 53 71 3.742138 8.963939 74.64788732
clustering 4 228 11 71 9.30303 14.395917 15.49295775
5 506 37 71 15.977477 26.092093 52.11267606
6 477 55 71 3.821212 7.379538 77.46478873
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Tabla de anexos 5 Resultados de la comparacion de algoritmos para 7 grupos

N. de

Algoritmo  Grupo N. datos genes de MAE RMSE ~ rorcentajede
genes referencia identificacion

1 170 20 71 6.258333  11.148617 28.16901408

2 941 53 71 3.292453 5.54541 74.64788732

3 357 32 71 13.833333 24.068911 45.07042254

K-Means 4 666 52 71 5.080128 10.543712 73.23943662
5 284 28 71 14.797619 24.277905 39.43661972

6 274 51 71 4212418 8.612007  71.83098592

7 211 28 71 14.982143 22.730172 39.43661972

1 393 39 71 5.790598  11.588198 54.92957746

2 300 28 71 14.869048 24.284279 39.43661972

Fuzzy c 3 448 51 71 3.526144 7.4173 71.83098592
means 4 634 41 71 3.296748 5416401 57.74647887
5 211 29 71 14.189655  21.65999  40.84507042

6 361 33 71 13.919192 24.1297 4647887324

7 556 60 71 4.105556 8.144528  84.50704225

1 96 11 71 7.984848  13.928932 15.49295775

2 1096 52 71 3.112179 5.330428 73.23943662

Gaussian 3 423 35 71 14.409524 24.453649 49.29577465
mixtures 4 665 42 71 4.198413 8.922061  59.15492958
5 268 28 71 14.690476 24.071323 39.43661972

6 176 23 71 6.15942 11.127717  32.3943662

7 179 27 71 14.62963  22.282418 38.02816901

1 2612 71 71 4910798 10.38304 100

2 28 9 71 1.111111 1.527525 12.67605634

3 28 16 71 3.385417 6.512008  22.53521127

OPTICS 4 31 17 71 0.882353 1.371989  23.94366197
5 27 11 71 3.393939 7.904736  15.49295775

6 69 11 71 12.848485 21.589139 15.49295775

7 30 15 71 15.4 22.24485  21.12676056

1 639 43 71 3.248062 7419334  60.56338028

2 493 51 71 3.447712 6.200095  71.83098592

Spectral 3 240 11 71 9.348485  14.432182 15.49295775
clustering 4 504 37 71 15.977477 26.092093 52.11267606
5 1 1 71 1.166667 1.870829  1.408450704

6 491 53 71 4333333 10.607343 74.64788732

7 535 53 71 3.437107 5.848453  74.64788732

215



Anexo C produccion cientifica
asociada a la investigacion

Este anexo presenta los articulos cientificos publicados y derivados del trabajo de
investigacion descrito en esta tesis. Las publicaciones incluidas documentan etapas
especificas del desarrollo del método RIVAM, desde el modelo conceptual del proceso
de caracterizaciéon hasta la propuesta metodolégica de reduccién del espacio de
busqueda. Su inclusién tiene como propdsito evidenciar que los aportes de esta
investigaciéon han sido sometidos a revision por pares y aceptados en revistas
indexadas, constituyendo una validacion externa adicional a la presentada en los
capitulos experimentales.
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Abstract— The genes present in the V(D)J segments are
components for the generation of antibodies. The function of
antibodies is to detect foreign agents that are harmful to the
organism. The location of the V, I and J genes is of great
interest for the diagnosis of diseases and genomic disorders.
The gene recognition or genome annotation process is of high
complexity due to the integration of large volumes and diverse
data sources. Genome annotation is the process of assigning
information or labels to sections of the genome of a species.
Advances have been made in the systematization of some steps
of the annotation process, but activities that are performed
manually by molecular biology specialists still prevail. Due to
the diversity of rules that must be taken into account to
determine the location of the V, D and J genes in the
annotation process, a great amount of time and computational
resources are consumed. In this work we propose the use of
design science methodology for knowledge representation by
means of conceptual modeling. The model represents the
annotation process, the rules to determine its functionality and
the parts that compose the V genes.

Keywords-component; conceptual model; annotation process;
V(D) segments; V gene; design science; knowledge engineering

L

Genome annotation is the process of assigning
information or labels to sections of the genome in a species
[1]. Although there are some automatic annotation systems
for gene segments as mentioned in [1][2], most of them
focus on annotating functional genes and data presentation,
without explaining the process that is carried out for
annotation. The methodology followed for interaction and
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elicitation of knowledge by genomics specialists and
molecular biologists is generally not described. Throughout
this article we will refer to them only as "specialists".
Genome annotation is still performed manually. This is an
iterative process that uses bioinformatics tools to identify
and classify sections of the genome.

This activity is crucial for the study of immunoelogy, as
well as for the diagnosis and treatment of genomic diseases.
The genes present in the V(I})J segments are the
components for the generation of antibodies. The function
of antibodies is to detect external agents that are harmful to
the organism. The annotation of the V, D and J genes
requires the integration of large volumes of data, different
sources of information and the knowledge of specialists in
molecular biology to determine the functionality of the
genes [1]-[4].

Conceptual modeling makes it possible to represent the
fundamental elements and relationships of a system or
process. Its purpose is to present a general view of the
domain, facilitating its understanding. The use of
conceptual models has increased due to the need to
represent complex problems in various domains [5].

This paper proposes the use of design science
methodology for the development of conceptual modeling
of the V gene annotation process. The domain was
represented by means of conceptual models, one of them is
the SADT model that was used for the representation of the
genome annotation process performed by specialists in a
general way. The second model developed was an activity
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Abstract—Design science is a methodology that addresses complex and evolving problems requiring a multi-
disciplinary approach. In this research, the methodology of design science is employed to construct a model
for the process of V gene annotation in vertebrates. The process entails the identification of genes within a
genome, the characterization of their structural elements, and the classification of their associated data.
The model standardizes the work of molecular biologists, reducing time and errors. The methodology fol-
lowed in this project includes rigor, relevance, and design cycles, developed in collaboration with experts in
molecular biology and information systems. The result of the research is a BPMN model, validated by experts
and trainees from the Centro de Investigacién Sobre Enfermedades Infecciosas (CISEI) of the Instituto
Nacional de Salud Publica (INSP) in Cuernavaca, Mexico.
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1. INTRODUCTION

Design science is concerned with the creation of
artifacts that are useful within a specific context. This
context includes the circumstances and factors that
influence a situation. Context analysis is a crucial ele-
ment in the design, development, and application of
artifacts that are relevant and practical. These artifacts
address problems and gencrate new knowledge,
thereby fulfilling the fundamental goal of design sci-
ence [1-3].

A properly designed artifact must be practical and
relevant to the real world, i.e., it must be relevant to the
context in which it will be used. The artifact should be
designed to understand, improve or represent a spe-
cific problem. By developing a functional and useful
artifact, new knowledge is produced, thus fulfilling the
fundamental goal of design science [1, 2]. Currently,
design science has been used in various research such
as in systems development as in [4, 5] and has been
addressed in other fields such as: the clectrical field,
information systems, civil engineering, architecture
among others, but currently design science has not
been used in the genomic field.

This paper employs design science methodology to
identify and conceptually model a biological problem.
The objective is to represent expert knowledge that is
beneficial for comprehending and enhancing genome
annotation processes. This paper builds upon and
enhances previous research [6].

1.1. Brief Introduction to Design Science Methodology

The design science paradigm is a research method-
ology that focuses on formulating research questions,
applying appropriate methodologies to answer them,
and defining the objectives of the resulting products
[7]. This methodology addresses real problems using
consolidated knowledge in a specific area and designs
artifacts that solve needs and take advantage of existing
opportunities [8, 9].

In the field of information systems (IS), design sci-
ence isa relevant and crucial area of study. It examines
the role of information technology (IT) artifacts and
the professional justification for research in this
domain. In the early 1990s, the IS community came to
recognize the importance of design science for
improving the effectiveness of IT artifacts in solving
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Abstract. The identification and characterisation of V genes poses | Article Info

asignificant challenge due to the substantial number of alignments | Received March 15, 2025
generated by diverse sequencing systems. This study proposes a | Accepted July 6, 2025
method for the unification and reduction of the search space, with
the objective of optimising the identification of V genes. The
method integrates preprocessing, normalisation, and clustering
using Gaussian Mixture Models. This approach facilitates data
consolidation and reduces redundancy, thereby enhancing the
efficiency and accuracy of the subsequent analysis. The elbow
methodwas employed to determine the optimal number of groups,
achieving a 98% reduction in the search space. The findings were
validated through the use of metrics such as mean absolute error,
mean squared error, and root mean squared error, thereby
confirming the effectiveness of the method in improving the
precision of gene identification.

Keywords: Clustering, data integration, reduction of search
space, sequence alignment, V gene.

1 Introduction

The technological development for massive sequencing has made it easier to obtain genomes, however, the annotation of these
genomes has become a great challenge due to the variety of sequenced genomes and the large amount of data obtained. The
purpose of annotation is the localization of genes in a genome, as well as the determination of their structure and the proteins they
produce through computational analysis and experimental approaches. Most annotation methods share common features, but in
the end, the best approach depends on the time and resources available.

The first part of the annotation 1s the identification of the start and end positions of the genes to be analyzed. For gene identification,
molecular biologists use various methods of sequence alignments to estimate the start and end positions of the targeted genes, or
the sections that constitute these genes. In other words, most of the current methods cannot detect the entire structure of the genes
simultaneously, which makes it necessary to analyze their sections separately, thus increasing the complexity of genes.

At Centro de Investigacion Sobre Enfermedades Infecciosas (CISEI) of Instituto Nacional de Salud Publica (INSP), located in
Cuernavaca, México, the Variable, Diversity and Union genes (V, D and J) are currently being annotated. These genes play a key
role in the formation of B-cell antibodies, which are responsible for detecting and neutralizing harmful agents such as viruses and
bacteria (Kindt et al., 2007; Pieper et al., 2013). Within this context, the focus is placed on V genes because of their high frequency
in vertebrate genomes and their complex structure. The aim is to reduce the time and effort required by molecular biologists for
their identification.

Research at CISEI also seeks to explore the structural diversity of DNA in different bat species. This is of fundamental
epidemiological importance since bats serve as reservoirs of potentially zoonotic viruses. The annotation of V(D)J segments is

expected to deepen the understanding of the immune system and contribute to the development of new strategies for addressing
infectious diseases.
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Background: We previously reported the genomic characterization of
immunoglobulin loci in Ambystoma mexicanum of the laboratory dfd white
strain, where the IGH locus gene orientation was incompatible with VDJ
recombination, suggesting scaffold crientation errors. A novel 29.1 Gbp A
mexicanum genome derived from an F1 cross between A, mexicanum and A
tigrinum (UKY_AmexF1_1) has recently been released, containing only 220
unmapped scaffolds. Here, we present an updated description of the
immunoglobulin loci based on this improved genome assembly.

Methods: Using our previously annotated AmbMex60DD sequences, we
performed an alignment-based annotation followed by manual curation on the
UKY_AmexF1_1 assembly. Gene models were further refined using RNA-Seq
datasets from axolotl spleen, liver, lung, heart, and gill tissues.

Results: The IGH locus was mapped at 350-364 Mbp on chromosome 13q.
Synteny is preserved between both genome versions, but in UKY_AmexF1_1, all
IGH genes share the same transcriptional orientaticn. A major difference was
observed in the lambda locus, which in the UKY_Amex_F1_1 genome contains 13
IGLC-IGLJ clusters cemprising 60 IGLJ genes, compared with only three clusters
in the AmbMex60DD genome. No kappa locus was detected in either assembly.
Conclusion: This study confirms our previous findings and provides an example of
intraspecies structural variation in adaptive immune receptor loci. It underscores
the importance of well-assembled genomes and establishes the current A
mexifcanum reference as a valuable resource for investigating immune
evolution and function in axolotls and other vertebrates.

KEYWORDS
Ambystoma, comparative genomics, copy number variation, Ig loci, immunoglobulin
genes
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