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“Cuentan con los dedos udos, tres,
cuatro, muchos; el infinitogeea en el
pulgar”
del Informe de Brodiel. L. Borges

RESUMEN

El trabajo aqui presentado @atxca de las mediciones de biodiversidad
en comunidades microbianas que suelen involucrar dpscts: la riqueza y la
distribucion de los taxones. Una metodologia usual patadiar esas comunidades
comprende la utilizacion de genes marcadores, tal comoeecodifica para el rRNA
16S. Se presenta un estado del arte referido a lascaécmnie procesamiento
computacional que son empleadas, en esos anatibie &s secuencias de ADN del
gen marcador. También se resefian las formas deaegimestadistica de la diversidad
mas comunmente usadas. Se evallan y detallan las lonié&acque surgen de la
aplicaciéon de esos métodos, que comprenden procediasibabituales en explotacion
de datos afectados, en este caso, por la presen@aaies dominantes y de otros que
resultan raros aungue no menos importantes desde t® garvista del analisis del
ecosistema. Se proponen alternativas de estimacion poulasion para el
descubrimiento del conocimiento sobre cantidad de &sxon distribucion de los
mismos. Los estimadores desarrollados procuran idestas caracteristicas de la
comunidad hallando un patrén distintivo a partir de IassieEn particular se utiliza
una idea de Alan Turing acerca de la probabilidad BEcén de una especie aun no
contabilizada, para construir un Algoritmo de Recuest&species (ARE) que expande
la muestra original poniendo en evidencia la distribuceal y la riqueza. Se emplea
también la idea de cobertura muestral para proporstintds correcciones a este
procedimiento y se construye un algoritmo de estimaciéncqmbina el uso de ambos
estimadores con el de la entropia, que mide la cantidadformacion muestral. Los
resultados de las pruebas realizadas muestran el peSerméas eficiente de los
algoritmos construidos respecto de las medicionesegtonacion no parameétrica o por
rarefaccion, las que a menudo subestiman los valbdeesiqueza de la poblacion

microbiana.
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1. PRESENTACION

En los estudios microbiolégicde comunidades por lo general es
importante conocer la cantidad de especies presentsmegdio y su distribucion. En
otras oportunidades se trata de saber cuantos grumpsiaicos de microorganismos
estan representados en la comunidad y cual es larpi@pen que esto ocurre para
cada caso. En forma global, puede decirse que, @aluar la biodiversidad de un
medio, hay que calcular las cantidades de taxgaesean especies, géneros, familias
u otros, a efecto de establecer su riqueza y anatleanés la forma en se distribuyen.

La tarea requiere acordar,peimer lugar, un criterio biol6égico para
identificar los taxones. Una alternativa crecientemetilezada al respecto es el
analisis basado en el gen 16S rRNA que ha tenido unecaitzrvacion a lo largo del
proceso evolutivo y que permite, por ello, aprecian exactitud las diferencias
taxonémicas [1]. Una vez secuenciadas las cadenABMNedel gen, obtenidas de una
muestra de material bioldgico, estas pueden alinearsewkrdo a distintos patrones.
Luego pueden medirse las “distancias genéticas” eeitaescias para realizar un
agrupamiento en “clusters” segun el grado de simédrique revelen. Los distintos
umbrales de disimilaridad que se eligen para forntas@gupos permiten establecer el
nivel taxondmico, especie o familia por ejemplo, al cuaksdiza el estudio. Es decir,
finalmente para contar cantidad de taxones y averigudistibucion en la muestra de
material tomada, habréa que contar “clusters” y cantittaslecuencias que conforman a
cada uno de ellos.

Pero, cuando se desea infiesde una muestra la riqueza de todo el
medio biolégico, se presentan ademas otras dificultadesarhcter estadistico, que
provienen de la gran cantidad de microorganismoe guegran realmente la
comunidad y de la existencia de taxones que se eimanen muy baja proporcion y
resultan, por ende, raros. Ocurre entonces que dfiarde la poblacion y la rareza
estadistica de algunos taxones, cuya importancia biolqgiesle ser mucho mas
significativa que su niumero, se suman a limitacione®kégicas y/o econdmicas para
introducir un grado de incertidumbre en las estimasiode biodiversidad poblacional
a partir de muestras, que no puede tratarse con tasagestadisticas habituales.

Existen distintos modelos a patérlos cuales es posible abordar las
situaciones planteadas, pero sus resultados suddestsnar la real cantidad de taxones

presentes en la comunidad y, por lo tanto, descommeeparte de la distribucion de los



mismos [2]. De acuerdo a ello, la idea del presergbajo es explorar algunas
alternativas, desde la perspectiva de los datos existentés ranestra inicial, que

permitan estimar la riqueza y distribuciéon de taxones de los pardmetros mas
importantes al caracterizar una comunidad microbianastao mayor precision en
sus determinaciones por via de la aplicacion de t@erde explotacidon de datos y
simulacién estadistica combinadas.

Finalizada esta presentacioexfeosicion del trabajo realizado contintia
con un segundo capitulo que introduce el contextoeemue se desarrollo la
investigacion en cuanto a teorias y técnicas sobre Addagendmica, filogenética y
biodiversidad. En el tercer capitulo se analiza el tistdel arte” respecto de las
mediciones de biodiversidad considerandose el modefmeado habitualmente, las
estimaciones no paramétricas existentes y la técnica deaeisin por curvas de
rarefaccion. Se analiza también con detalle el modiégehético utilizado para
calcular las distancias y realizar agrupamientos descasr taxones. Los ultimos
apartados del capitulo estan dedicados a comentardbtemas y limitaciones que
plantean las técnicas expuestas para medir la bisdieer. El cuarto capitulo presenta
los conjuntos de datos con los cuales se trabajacuando mejorar las estimaciones
de riqueza y distribucion biologicas. También detladaprocesos que se realizan sobre
las muestras, previos a las estimaciones. Luego, lpsreonjuntos seleccionados, se
calculan los valores de los estimadores de riqueztiversidad en general, mas
comunmente empleados y se analizan los resultadod. dtinto capitulo se introduce
el modelo experimental que habra de usarse parataxdbs datos y descubrir los
patrones de riqueza y distribuciébn en comunidadesobii@mnas. Se construyen siete
algoritmos alternativos para estimar la riqueza yVardidad en general. En cada caso
se analizan los resultados obtenidos al ser aplicaolo® los conjuntos de muestras
seleccionados. El sexto y ultimo capitulo estd dedieadrponer las conclusiones del
trabajo. Finalmente se presenta la bibliografia refezidéa exposicion y otra utilizada
para la comprensién de la temética abordada. Sepm@ademas un CD anexo con
los distintos programas de computadora, realizadtsngiaje R, que contiene también
los trabajos presentados en los Workshops de Investigmden Ciencias de la
Computacion (WICC 2010 y 2011) y en el XVII Congrésgentino de Ciencias de la
Computacion (CACIC 2011).



2. INTRODUCCION

2.1 ACIDO DESOXIRRIBONUCLEICO (ADN)

En forma esquematica puedsrske que la biologia molecular investiga
la estructura y funcion de las proteinas y los acidmdeicos en los organismos vivos.
Esto incluye necesariamente el estudio de los genes dfe @@anismo que se
encuentran presentes en los cromosomas dentro ddulas.cé

El ADN (4cido desoxirriboeico) es una molécula lineal
extremadamente larga, un polimero, compuesto por Isiéncde cuatro componentes
modulares o0 monémeros: los desoxinucleotidos, quedgn ser adenina (A), citosina
(C), guanina (G) o timina (T). En la mayoria de l@ses vivos funciona como
repositorio de la informacion genética codificaddaama de “mensajes” constituidos
por secuencias de los cuatro componentes mencionastasnfbrmacion es necesaria
para que la célula sintetice las proteinas que, a sudez forma a los organismos o
funcionan como catalizadores de reacciones metabdeasDurbin et al. [3]

El ADN total de un procariota, también llamado genomagdp abarcar
unos cuatro millones de nucleétidos, en una cadeoalan. Al secuenciar un genoma
los métodos de laboratorio en uso permiten obtenenaadaucho mas cortas, de entre
50 y 800 nucledtidos, segun la tecnologia emplea®ara secuenciar el genoma
completo de un organismo se fragmenta el ADN en er#abao y se obtienen cientos
de miles, a veces millones, de segmentos al azar campsgrion parcial. Una vez
secuenciados, los fragmentos se ensamblan aplicdgdonoade los varios métodos
computacionales de ensamblado. También existen metpae de laboratorio para

secuenciar y analizar genes individuales cuyo usorsemta mas adelante.

2.2 METAGENOMICA

La metagendmica, cuyo desarrollo comienza contehasiglo, realiza el
analisis gendémico de comunidades microbianas. Combineoatepto estadistico de
meta-andlisis referido al proceso en el que se relacigstadisticamente analisis
separados, con la gendmica que es el andlisis cosiyoatel material genético de un

organismo. Este nuevo campo trata de explorar umctngle secuencias de ADN que



constituyen parte del material genético de una comuniglgde responden a genomas
de distintos organismos. Ver Liza Gross [4].

Si se tiene en cuenta qualaiero estimado de procariotas (organismos
unicelulares sin ntcleo) presentes en el planeta esrmag 16° se comprende que, en
los distintos ecosistemas bioldgicos, se hallen en cdesdeonsiderables. Guazzaroni
et al. [5] Todos poseen una estructura genética yhafgtienen especial incidencia en
los procesos de transformacién quimica que ocumeel enedio que habitan aunque,
actualmente, la mayoria de estos microorganismos noepuser cultivados en
laboratorio a efecto de extraer su ADN e investggagenoma. Se estima que so6lo un
1% de todas las especies bacterianas que habitaanetgpke pueden cultivar y estudiar
aisladas en el laboratorio. Sin embargo, es podilerminar su existencia a través de
su ADN. Las técnicas descriptas para obtener ADN & plar muestras ambientales no
requieren cultivo y constituyen hoy en dia la mejor heratai para establecer la
existencia de bacterias y los ambientes en que sealsarSchloss y Handelsman [6].

Los analisis metagendmicoswsedpn dividir en dos grandes categorias.
La primera incluye a aquellos estudios por los cuakesntenta obtener la mayor
cantidad de secuencias posibles, operando en ume fandloga al secuenciado de un
anico genoma descripto anteriormente. Asi, la muesatiene fragmentos
provenientes de muchos genomas diferentes. En gedexdd una muestra de una
comunidad, no es posible ensamblar genomas individyzes se obtienen conjuntos
de datos con secuencias parciales que en algunossmgoeden asignar a especies
conocidas. Esta estrategia se denomina con sus sigl&s #éGinglés “Whole Genome
Sequencing”. EIl segundo tipo de andlisis metagendneicmsoce con el nombre de
“andlisis de marcadores”, y es el que se empleae&atertrabajo. El objetivo de este tipo
de estudio es obtener secuencias de uno, 0 unos gErEs predeterminados, para
establecer, cuando sea posible, a qué especie perienec

Los andlisis de marcado@s ademds, un buen punto de partida para
realizar estudios comparativos de biodiversidad Estsiporque la distincion entre
especies resulta claramente sefialada por disimilasdaparecidas en secuencias
correspondientes al gen marcador en particular. Estagescias por lo general, han
sido bien conservadas en el desarrollo evolutivoeggmtan minimas variaciones que
indican la diferencia de especies. Tal es el caso delgge codifica para el ARN
ribosomal de 16S (16S rRNA), el mas comun de logaumres presente en procariotas,

Cuyo uso en estimaciones comparativas de riqueza pwerde por ejemplo en los



trabajos de Youssef y Elshahed [1] y White et al. Atlemés este gen es utilizado en
estudios llamados filogenéticos que tratan de estintastiaria evolutiva del desarrollo
de las especies. Se comparan secuencias y skseliferencias para estructurar
arboles filogenéticos y secuencias evolutivas al paeir una division en ramas
denominadas bacterias y arqueobacterias, estas doadifiiocariotas. Ver Brady y
Salzberg [8]

2.3 FILOGENETICA

Ya se ha mencionado que el gen 16S rRNA se utibmaocmarcador
pues su estructura general se ha conservado eésto®/ la historia evolutiva. Esta
presente en bacterias y arqueobacterias, y su seausumite transformaciones que
responden a procesos de cambio evolutivo. Se agum@eaquellos individuos con
secuencias mas similares entre si estan emparentadotvanoente y comparten un
ancestro mas cercano que dos individuos con menditsihrentre sus secuencias. Las
relaciones evolutivas entre los organismos se pueeresentar mediante arboles
flogenéticos. Este tipo de arbol supone un ancestnoin a todas las especies; es
decir una expresion raiz para la cadena del 16S rgNAse modifica al avanzar hacia
las hojas. Estas resultan ser las distintas secuegoiasse hallan en la muestra
metagenomica y, dentro de la estructura jerarquitartiel, los agrupamientos pueden
realizarse utilizando distintos niveles de similaridad o disiidad que se asocian con
cada categoria taxonémica. Sin embargo es necesai@raque el arbol filogenético
de secuencias del gen 16S rRNA no necesariamernggarafcon exactitud el arbol
filogenético de los taxones que lo conforman puesipn presentarse diferencias en las
cadenas genéticas dentro de una misma especie. Halis[8}. De todas maneras, los
grupos que se constituyan en cada nivel de disimilaridadegnm servir para evaluar de
manera aproximada la diversidad en cada categoria @@ con esta idea se los
denomina Unidades Taxondmicas Operacionales (OT#3).Schloss y Handelsman
[10]

El primer pasorgpaealizar el agrupamiento es alinear las
distintas secuencias para establecer las zonas ae pargcido y definir una “distancia
genética” que, una vez alineadas, permita represémtdiferencia entre dos cadenas de

bases quimicas. En la Figura 2.3.1 se muestra unlejela@lineamiento.
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Figura 2.3.1
Alineamientos
80 el) 1an 110 120
o e e i e
hlaime
1: gil46019051|Bacillus cereus, strain R-13614 = (CCTRCCC)
2: gi|46019050|Bacillus cereus, strain R-13605 CCC|
3: gi|46019046|Bacillus cereus, strain R-13574 CCC|
4: gi|23429639|Bacillus anrhracis, atrain 200003166 |C) CCC]
5: gil23429641|Bacillus anrhracis, astrain 200003166 |C) CCC]
6: gil23429633|Bacillus anthracis, strain 200003165 |C| CCC|
T gil46019093|Bacillus subtilis, strain R-20280 CC!
9: gil46019076|Bacillus subtilis, strain R-19973 CC
9: gi|46019075|Bacillus subtilis, strain R-19966 CC!
10: gil46019066 |Bacillus pumilus, strain R-1&353  |CEICC--C---f CC|
11: o0il46019065|Bacillus vumilus. strain R-18851 >ICETCC--C---] CC)
130 140 150 180
\C“‘Sjﬁﬁ GGG NG R— T
Mame
1: gi|46019051|Bacillus cereus, strain R-13614 CTC-C|
2: gi|46019050|Bacillus cereus, strain R-13605 CTC-C|
3: gil46019046|Bacillus cerens, strain R-13574 CTC-C
4 gi|23429639|Bacillus anthracis, strain 200003166 CTC-C
5: gil23429641|Bacillus anthracis, strain 200003166 CEC-C|
6: gil23429633|Bacillus anthracis, strain 200003165 CTC-C|
7: gi|46019093|Bacillus subtilis, strain R-20280 CTC-C|
9: gil46019076|Bacillus subtilis, strain R-19973 CTC-C|
9: gi|46019075|Bacillus subtilis, strain R-19966 CTC-C
10: gi|46019066|Bacillus pumilus, strain R-18853 TIC-JTC CTCIC
C|

11: gil46019065|Bacillus pumilus, strain R-18351 :_I'TC— CHCTC]

En su forma més simple kirdilaridad entre dos secuencias es igual al
nimero de posiciones enfrentadas por el alineamier@@resentan distinto contenido.
Por lo tanto una idea es usar la distancia de Hammugg se calcula como la
proporcién de celdas en las que la diferencia ensidues ocurre [9]. Sin embargo hay
algunas cuestiones de naturaleza biolégica que sogiarabios en la formula de las
distancias a través de distintos modelos expsegor Hillis et al. en [9].
En base a ellos se calcula la matriz de distanciabzantio todas las secuencias
disponibles. Cada celda de la matriz es la distancid@yentre la secuencia de la fila
y la de la columna. Para los modelos usados habitualnsntean desarrollado
programas aplicables on-line que la calculan, utilinated distancia establecida en
ellos. Una vez mas conviene aclarar que dichas diatasolo pueden medirse una vez
que las secuencias estan alineadas, cuando ya setdlale@do en forma general las
zonas de mayor parecido.

A continuacién debe fijar el criterio con el que las secuencias s
consideraran similares. El enfoque filogenético quguieze las distancias para la
construccion del arbol hace usual el calculo de |lasnias para luego establecer las
disimilaridades expresadas en porcentaje. En este msntonportante aclarar que
también es habitual utilizar el porcentaje de disimiticcomplementario de la

similaridad, lo que resalta la diferencia y no el pareckn cualquier caso hay que
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tener en cuenta que la taxonomia reconoce como jéaarde orden creciente a especie,
género, familia, orden, clase, phylum y dominio. Lostimiss porcentajes de
disimilaridad indican la méaxima diferencia que se txemtre cadenas de 16S rRNA
correspondientes a los individuos de un grupo. Si bigérerinos bioldgicos no puede
aplicarse estrictamente el criterio computacional emadigies de practica considerar
que una disimilaridad de hasta el 3% correspondaligiduos de la misma especie
mientras que para una disimilaridad que no exced&oeté considera igual género o
que, para otra del 20%, hay igual clase o phylum. LBJasi obtenidas se citan
subindicando el porcentaje referido: OfJJu OT Uy, por ejemplo. El arbol resultante
es entonces un dendrograma que se corta al nivel del taguerido por el estudio. La
Figura 2.3.2 ilustra esta situacion.
Figura 2.3.2

Arbol Filogenético
Bacillus cereus strain R-13614
Bacillus cereus strain R-13605
Bacillus cereus strain R-13574
Bacillus anthracis strain 2000031663
Bacillus anthracis strain 2000031664
Bacillus anthracis strain 2000031656
Bacillus subtilis strain R-20280
Bacillus subtilis strain R-19973

Bacillus subtilis strain R-19966
| Bacillus pumilus strain R-18853

IBacillus pumilus strain R-18851

01

La construccion de las OTUs puede realizarse de tdistiiormas. El
criterio del “vecino mas cercano” asigna una secuerngiairea OTU cuando su
disimilaridad con una cualquiera del grupo no superamentual elegido. En cambio
el método del “vecino mas lejano” es mas restrictivo @sgma una secuencia en una
OTU cuando su disimilaridad con cada una de lasesetas que la integran no supera
el porcentaje definido. El procedimiento del “vecinorpedio” utiliza la disimilaridad
promedio entre las secuencias de una OTU y las déae eeera de él para asignar una
secuencia cuando su disimilaridad con las del grupdtaesienor que dicho promedio.
Cualquiera de estas variantes se construye sobre ila é&epuesta por Everitt en [11] y

se lleva a cabo a través de programas especificpsniites en la web.
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2.4 BIODIVERSIDAD

Para medir la diversidad da comunidad bioldgica se tienen en cuenta
diferentes conceptos: riqgueza, abundancia, unifomnidaominancia. Por riqueza se
entiende aqui cantidad de taxones distintos presemisneedio. Por ejemplo cantidad
de especies diferentes. Abundancia se refiere a latidad de individuos
correspondientes a cada taxon. Asi, si todos los taxoesenpes en la comunidad
tuvieran igual cantidad de individuos habria uniformida@gntnas que si algunos
tuvieran mayor cantidad de individuos que otros, hadlofainancia de esos taxones.
En cualquier caso las mediciones resultan estimaciestxlisticas realizadas por
medio de algin modelo matematico que trata de atenurareldidumbre producida por
el gran volumen de datos y la incerteza sobre la ahtide especies, o més
generalmente taxones, presentes. En adelante, potitwons circunstancia mas
comun, se hablard de especies sobreentendiendo gaéesigconceptos pueden
corresponder a distintos niveles taxonémicos

Los diferentes indices dgueiza elaborados a partir de estos modelos
estiman el nimero de especies distintas, presentes erdié,nmientras que los
modelos de abundancia establecen la distribucion detraide veces que se presentan
las especies en la comunidad. En la Figura 2.4durlea de abundancia corresponde a
la distribucion de una muestra integrada por cadena$8eRNA. Se encontraron 200
OTUss, con un solo individuo, 130 OTbls con dos individuos, 28 OTkls con tres
representantes, 10 OTigscon cuatro y 2 OTUWg con cinco individuos. ElI nimero
total de cadenas analizadas289x1+130x2 + 28x3+10x4 + 2x5 =594 Sin embargo la
cantidad de especies u OBYdlistintas es200+130+ 28+10+ 2= 370 que resulta la

riqueza de la muestra.
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Figura2.4.1

Representacion Grafica de la Abundancia
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A efecto del modelado la atantia puede presentarse también

ordenando las frecuencias de aparicion de cada OTrdager a menorX,, X,,...,Xs.

En la medida que el tamafio de la muestra crezca tateeifreas tenderan a adoptar el
valor de probabilidad de aparicion de una OTU enmmeastra de la poblacion.
La distribucién de las espgdim la comunidad podria tener diversas

formas segun resulten los valorps correspondientes a la proporcion sobre el total de

individuos que cada una de las S especies presémtas) extremo podria suponerse
que en la comunidad hay la misma cantidad de orgasisi@ada especie. En el otro,
la suposicion seria que todos los organismos pesena una misma y Unica especie.
Se diria entonces que en el primer caso hay uniformidas$plecies mientras que en el
segundo hay dominancia de la Unica especie. AUn arisiderar estas situaciones
extremas, el grado de la relacion uniformidad-domianquedara establecido por

algunas especies que aparezcan comunmente Yy percute resulten raras. Al tomar
una muestra aleatoria de la comunidad es posible ;ggaque ciertas especies, que
debieran ser contabilizadas en su riqueza, no aparepcsser raras o al menos no las
mas comunes. ¢Cual debe ser el tamafio de la muasiragegurar la presencia en ella
de todas o casi todas las especies? La respuesta maegménde de la relacion

uniformidad-dominancia desconocida “a priori” sino té&@nbde las cantidades de

especies posibles y de organismos en la comunidadamupoco se conocen. Ademas
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todas las cantidades y relaciones varian temporalmerde qué aporta mayor
incertidumbre.

A partir de estas considerazsoas posible plantear la medicion de la
biodiversidad con diferentes enfoques. Se pueden ufifidices de riqueza de especies,
indices de uniformidad y dominancia y, mas generaimenodelos de abundancia de
especies. En el primer caso se intenta medir solo taladrde especies presentes en el
medio, mientras que en el segundo se trata de eelgeado de desorden distributivo
gue posee la comunidad. La tercera variante requiesguste estadistico de la curva de
abundancia. Cualquiera de las tres alternativas ofrexgnan variedad de medidas que
presentan valores muy diferentes y plantean por eftiblgmas acerca de su
interpretacion dentro de un medio biolégico. Esto difica su vez, las comparaciones
de biodiversidad entre comunidades.

Dos medidas comunmente usadasel indice S de riqueza de especies
y la medida E de uniformidad de especies.

El indice de riqueza S es@bmplemente el nimero de especies que
hay en el medio. Como analiza O’Hara en [12], sautdlpuede hacerse por estimacion
no paramétrica, por estimacion paramétrica de maximusiveilitud a partir de la curva
de abundancia, o utilizando curvas de rarefaccién. sEslimas se basan en
procedimientos de remuestreo usuales en explotacionake dat

El indice de uniformidad E atliel concepto de entropia definido en

teoria de la informacién. Ver Shannon [13] La entrogdacalcula de acuerdo a
H=-> plInp (2.4.1)
donde p; es la probabilidad de ocurrencia de la i-ésima esp8cleay uniformidad de

especies, es decir si todas las especies tienen laarpi@mbabilidad de ser observadas,

la entropia es maxima. De tal forma para una cantflach de especies resultaria
5101 1.1 1

H=-)"In~=-n~In~=-In~ (2.4.2)
='n n n n n

Para definir un indice normalizado Hill et al. tomarf¥4]:

_H
InS

y en este caso, si hay uniformidad, queda

(2.4.3)
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E- n_ n _ n_q (2.4)4

Si la distribucién de especies en la poblacion seesizdndo desde la uniformidad
hacia la dominancia el indicE se movera consecuentemente hacia 0. En efecto; en la
situacion tedrica extrema en que exista una sola iesgstilta

H = — Pespecid Pespecie= —1IN1=0 Y entonces tambiék = 0

Existen otros indices y medidas evaluar la forma de la distribucion.
En [15] Magurran cita el indice de Simpson como dealas medidas de mayor
significacion y mas robustas disponibles. Sin embargel presente trabajo se utilizara
la entropia calculada como H segun (2.4.1), pues esdk difundida en el &mbito
computacional y porque se intenta analizar con ella e@ngesfio de los algoritmos

propuestos aclarando su significacion en ese contexto.



16

3- ESTADO DEL ARTE
3.1 EL MODELO MULTINOMIAL Y LA ESTIMACION DE LA RIQUEZA

La diversidad biolégica de wmanunidad es funcion conjunta de dos
conceptos: la riqueza, entendida como la cantidaesgdecies (0 de taxones en general)
y la distribucion de las especies (0 taxones) en su sesstddistico. Desde 1932 en
adelante se han realizado esfuerzos para modelegldaion entre el nimero de
especies y la cantidad de individuos de cada unasds especies en una dada
comunidad, desarrollandose asi los llamados modelcgbdedancia. Ver Magurran
[15]. Los modelos matematicos utilizados conducentantdis formas de evaluacion de
la riqueza y distribucion. Bunge y Fitzpatrick pres@& en [16] los diferentes criterios
de trabajo que pueden aplicarse atendiendo a lasterdsticas de cada tipo de

comunidad. La Figura 3.1.1 brinda un esquema depEsbilidades.

Figura 3.1.1

Enfoques para Analisis de Biodiversidad

Problema dT las Especies

Metodos de Muestreo Métodos Analiticos
| | | .|
Poblacion Publlacidn Ajuste de LogNormal
Fim'tla Infinita Curvas
Modelo Modelo
Hipergeomeétrico Bernoulli
Modelo Modelo Modelo
Multinomial Poisson Benoulh

Meltiple
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En los estudios metagenomiebsanalisis de la biodiversidad procura
establecer la riqueza como uno de los principalednpetros poblacionales. La riqueza
es entonces una cantidad que debe inferirse a pamiruéstras, lo que suele presentar
problemas pues es dificil que se posea una idea preliaithero de individuos que
forman la poblacién y muy poco frecuente que seatem@ clara nocion de como esos
individuos se distribuyen entre las distintas especies.

La distribucion en el medio ge@resentar algunas especies dominantes,
otras que no lo son tanto y una mayoria que en térrastadisticos resultan raras. Ver
Magurran [15]. De modo que al elegir al azar un iidiv de la comunidad, la

probabilidad p, de que sea de la especie i puede ser alta, media d®ajausegun el

grado de dominancia o rareza que tenga la espRtibomar una muestra de la

comunidad se selecciona una cantidadde individuos de esa especie y, suponiendo
independencia en la eleccion de cada individuo, se tienmector(x,,X,,...,Xs) con las

cantidades presentes de cada especie. La probabitié elegir esa muestra se

distribuye en forma multinomial segun:

X

M

jpfl 2 --Ps (3.1.1)
X S

p(xl,xz,...,xs)z[

Dyeeny

dondeS es la cantidad de especies

N=X +X, +...4 Xg ().
y
n |
__ " (3.1.3)
Xy X e Xg ) XX X!

Ver Chao y Shen [17]
El problema se plantea cugpa@ la muestra escogida algunos valores

de x, son cero, pues esto significa en la practica que n@ setener registro de la

presencia de esas especies en la comunidad. Esabenm; la cuenta de la cantidad de
especies se hace a partir de las que estan presetdes@estra, resulta que se estiman
menos especies de las que realmente hay. En partiesilclaro que una especie rara
tiene menos probabilidad de figurar en la muestra qaedeminante. La respuesta
tedrica de la estadistica frente a esta situacion esnsamet tamafio de la muestra para
lograr captar también casos de especies raras. Peropesde no ser posible ni

razonable. En efecto; supdngase que se tiene unaiespegya proporcion en la
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poblacion es uno de cada diez mil individuos; entorges

es la probabilidad
1000(

de que al elegir un individuo de la comunidad estéepezca a la especie i. El bi6logo
desconoce la presencia de esta especie rara emianiclad y desearia tomar una
muestra cuyo tamafo le asegure encontrarla. Partadaradt tamafio de la muestra hay
que ponerse en la situacion binomial de elegir coregaddencia un individuo

correspondiendo éxito si es de la especie en cuegtitataso si no. Un intervalo de

confianza(l— a)% para estimar tal probabilidad a partir de la proporciaestral es:

(-2, pi(lr;pi)’pi_i_za pi(lr;pi)) (3.1.4)

Por lo tanto al fijar un errog¢ para la estimacion se tiene:

Zg pi (1_ pl)
n=-2 (3.1.5)
&
Una estimacion suficientemente préxima gedeberia serp, zi=0.0001 y

1000(¢

admitiendo un errore = 0.00005 para una confianzal-a)%=9% se tiene

- _ (259 x0.0001x 0.9999
(0.000052

~ 266229 Este es el tamafio de muestra que con un 99%

de confianza captaria una proporcion del orden @ehailésimo con un error en mas o
en menos de cinco cienmilésimos. Lo que equivale & dae, con esta cantidad de
individuos en la muestra, casi con certeza se hallaeisplecie i.

Mas alla del aspecto tecnolggitse tienen en cuenta costos, habitos de
trabajo y dimensiones de muestras ya almacenadassafistintas bases, un tamafio
como el indicado resulta poco menos que imposiblee $idopta el punto de vista del
analisis de “marcadores”, para obtener unos pocos ulesecuencias del gen 16S
rRNA, cada una de las cuales representa a un indivithace falta procesar una gran
cantidad de datos. Por lo tanto los tiempos, leactenisticas de la recoleccion de las
muestras fisicas, las velocidades de procesamienias da®mmputadoras y los costos
involucrados en obtener muestras del tamafio propugsfmden en los hechos contar
con ellas.

La conclusion es que el plodestadistico planteado es explicativo
conceptualmente pero la estimacion de sus princielemetros resulta una dificil

tarea. Como sefialan Hughes, J et al en [18], lalakasidad y, en relacién con ella,
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el tamafio pequefio de la muestra, se combinan pararaloilea de que la riqgueza
microbiana no puede ser estimada adecuadamente, afraiege utilizan las técnicas
estadisticas usuales.

Para lograr estimaciones nifec@adas se han sostenido distintas lineas
de trabajo relacionadas con los aspectos propianestiéelisticos y también con los

procesos que, previos a la estimacién, se aplitas secuencias de ADN.
3.2 ESTIMACIONES NO PARAMETRICAS

Desde el punto de vista del maoento de la técnica estadistica Ann
Chao desarrollé en [19] un nuevo estimador digjleera de especies.
2
SChadl =D+ fl - fl f2 >
2(f,+D) 2(f,+1)

(3.2.1)

dénde f, es la cantidad de especies que aparecen r vecksmeuestra de tamarfio

D=, (3.2.3)

r=1
es la cantidad total de especies observadas y clat@asieh es la cantidad desconocida
de especies en el medio resulta
D=S-f, (3.2.4)
con f,numero de especies que no aparecen en la muestbgenaesconocido.

La varianza de esta estimacion es:

1 f f 1 f
V :f __14+_13+__1
i = LG () (5

)%) (3.2.5)
O’Hara destaca en [12] que la cantidad asi calculacheiona bien como estimador
siempre que sea considerada como la estimacion de tanafeoior.

Con el fin de mejorar la estifdac Chao y Lee [20] construyeron un
nuevo estimador basado en la idea de coberturamedatra. En el articulo, dicen los
autores: Si estimamos el niumero de clases sin estimar la variacidre das
probabilidades de las clases, normalmente solo podremii®iag una cota inferior,

siendo la cota inferior producida en el caso equiole’, es decir, el caso en que
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todas las especies tienen la misma probabilidadrdelesgidas y el medio es uniforme.

Al respecto debe observarse que en tal situacion lopga se calcula:
H= —anllog(i) = —nr11[log1— logn] =logn (3.2.6)
i=1

siendo n el numero de especies distintas. Por lo tanto:

e =n (3.2.7)
da el numero de especies presentes cuando su wlighrnbes uniforme. Si para un dado
valor de H la distribucién no es uniforme el nimeral e especies tendra que ser
mayor que esta estimacion, que funcionaria como cdntidaima de especies que
debieran esperarse.

La cobertura se obtiene camma de las probabilidades de las especies.

Debe crecer cuando mas especies estan en la muestrdo fhace en relacion con la
proporcidon que cada especie va teniendo. La idepuesambién tiene en cuenta las
variaciones de la probabilidad ademas de la porc@daddistribucion cubierta. Su
estimacion se realiza por medio de:

C= 1—% (3.2.8)

donde f; es el nUmero de especies representadas en la mp@stra solo individuo.

La fraccion

fl

T=21 (3.2.9)
n

es, segun lo informa Good en [21], una cantidadrglm@or Alan Turing para estimar
la probabilidad de descubrir una especie nueva algagnen nuevo individuo a la
muestra. Chao y Lee utilizan en [20], ademas, unenasibn del coeficiente de
variacion y de las probabilidades de las clases, lo que condulee fdrmula del
estimador de riqueza ACE (Abundance Coverage Estijnator

ACE z@"'@yz (3.2.10)
E(C) E(C)

3.3 CURVAS DE RAREFACCION
Un enfoque alternativo a laneation no paramétrica de la riqueza, es el

que aportan las curvas de rarefaccion. El métodoipeestimar la riqueza de un medio

aungue generalmente es aplicado para comparazagure dos o mas comunidades,
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pues alivia los problemas derivados del tamafio insafie y habitualmente desigual de
las muestras [22]. Hay dos variantes: rarefaccion pdividuos, que se basa en la
recoleccién de una sola muestra del medio, y ranéfaqmor muestras para la cual es
necesario tomar varias de ellas distribuidas en faspacial o temporal [23]. La idea
bésica al tratar de estimar la riqueza es que a partia tbma de muestras de mayor
tamafio sera posible capturar un nimero crecientespecies distintas. Dada una
comunidad que tenga una cantidad desconocida Ndiédnos y un nimero S de

especies distintas también desconocido, se pueden tamastras de tamafio y

determinar S, que es el nUmero de especies distintas halladasaenwestra. El valor
esperado tedrico d&(S,) se aproxima por el promedio de |I& y se utiliza para

medir la riqueza S del medio. En el caso de rar&aggor individuos se comienza
construyendo una curva de acumulacion del nimeespgecies distintas segin se ve en

la grafica punteada de la Figura 3.3.1

Figura 3.3.1

Acumulacién y Rarefaccion
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La curva punteada muestra lamatacion del nimero de especies
distintas conforme se van examinando cada uno de logividuos que forman la
muestra. El procedimiento de rarefaccién aplica unmité de remuestreo planteada

por Efron en [24]. Consiste en repetir muchas vec#se andlisis de individuos,
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tomando cada vez un orden distinto y aleatorio de l@soscy estableciendo el nimero
acumulado promedio para cada cantidad i de casomima@os. La curva resultante
tiene un aspecto suave como se observa en la lim@adéela Figura 3.3.1. Es decir; la
curva de rarefaccion representa el promedio de toamscurvas de acumulacion
construidas.

Si se llam&,,, al valor de ordenadas de la curva de rarefaccion

obs
empiricamente construida en cada valor i, puedehles&ase intervalos de confianza

paraS . Obsérvese que este valor esperado resultaria el gimiBede las cantidades

de especies, tomado sobre todos los érdenes posibieedos individuos pudieran ser
considerados. Como este numero iésy como debiera considerarse un nuevo
reordenamiento completo cada vez que se incrementana@runidad la cantidad de

individuos ( =1,...,n), se comprende la necesidad de considerar, peeavedor de i,
solo algunos reordenamientos de la muestra. Por esta Sase estima por intervalos

de confianza. En efecto, para el 95% de confianzantefvalo respectivo es:
(Sops — 1960 < S <G, +19605 )

lobs lobs
Cuandd =1 necesariamente hay una sola especie y por lo tanto

os,. =0 mientras que si=n cualquier remuestreo producira el mismo valor que el
promedio S, y por lo tanto también en este casQ =0. De tal modo se obtiene,

para un tamarfo n de la muestra, una estimagjon

Si se tomaran en la comunidad vez varias muestras de tamafio n, los

distintos valores deS, tendrian una distribucion en el muestreo con valoeresio
E(S,). En términos tedricof(S,) es un estimador asintotico de S, la riqueza de la

comunidad. Podria entonces recurrirse al incrementa dantidad de elementos en la
muestra a fin de lograr una estimacion adecuad#a diéqueza poblacional. Por

desgracia esto no es operativamente posible, puestislad de individuos necesarios
para que la muestra sea representativa es desconcgdmnamente muy grande para
las posibilidades de la tecnologia de secuenciacionprateso de los datos [22]. Sin
embargo, si se utilizan curvas de rarefaccion parauavdh riqueza, es posible

establecer una asintota horizontal cuyo valor realilteenos una aproximacion a la
riqueza del medio. Para ello debe contarse con ym@s®n analitica de la curva que
permita extrapolar su comportamiento mas alla de los t@sndé muestras posibles y

determinados. En la practica el método de rarefaccidingosiduos implica entonces
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tomar una muestra lo mas grande posible y realizaroehgdio de algunas curvas de
abundancia incorporando de a uno los individuos aisk®dA partir de aqui se halla
una expresion analitica para la curva de rarefagmdémedio de algin procedimiento
de ajuste. En particular puede realizarse un ajusteimlenas cuadrados utilizando una
hipérbola rectangular segun lo plantea Tellinghuiser2®8h Tal hipérbola dada por la
expresion general

g - Vn (3.3.1)
K+n

es llamada, en el contexto biolégico, curva de Mitifiddenten y la exactitud con la
que pueden estimarse sus paramettog K es analizada por Currie en [26]. Como
un camino alternativo O’Hara cita en [12] el uso de uneveciexponencial. Por

cualquier via que se llegue a ella, una vez halladadeesion matematica, se extrapola

el comportamiento asintotico y se halla asi un valor d§ que aproxime

suficientemente a S, la riqueza de la comunidad.

Varias curvas de rarefacadéituladas para muestras de distinto tamafio
permiten comparaciones de riqueza segun el puntota gel cual se considera que se
alcanzo el valor de la asintota horizontal. Pero azalgerapidez con que esa asintota
sea alcanzada en cada caso, puede permitir unaamidacile la diversidad entendida
como diferencia de abundancias. En efecto; es daidgagsgque en un medio uniforme,
dénde todas las especies tengan parecida probabilidadrdealladas, se requieran
menos individuos, para que la curva alcance su asimjogaen aquel medio donde
exista mayor diferencia en la distribucion y haya espemon muy baja probabilidad de

aparecer en una muestra.

3.4 PROCESOS PREVIOS A LA ESTIMACION

En relacion con los procesos se efectian sobre las secuencias una vez
obtenidas del secuenciador y que resultan previoseatilmacion de biodiversidad se
han observado distintos efectos que influyen luego dalateterminacion de la riqgueza.

El modelo utilizado para agrupar las secuencias eonésxrequiere alinearlas de
acuerdo a un patron, filtrarlas para eliminar los “fapse en ellas se presentan y
finalmente calcular las distancias de cada una de eltaaa tas deméas que integran la
muestra, de acuerdo a una definicion de “distareigtica” que permita representar la

diferencia entre cadenas de bases quimicas. Alatesge trabaja sobre la idea de
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distancia de Hamming que calcula la cantidad de ceddéentadas con distinto
contenido. Asi se cumple con los requerimientos méieos para establecer una

distancia entre dos secuencias x e y:

i) d(xy)=0

i) d(xy)=0=x=y

i) d(xy)=d(y,x)

iv) Si z es una tercera secuencia
d(x2)<d(xy)+d(y,2)

Sobre esta base se considampbstante, cuestiones de tipo biolégico
qgue modifican y complementan el calculo. En primer igorel marco teérico en el que
se establece la nocién de distancia es el de un mpd#abilistico de la evolucion, es
decir de la mutacién y seleccion, eventos que fuesortb@ndo las secuencias de ADN,
lo que se esquematiza por medio de un arbol codstutilizando la distancia definida
e inferido estadisticamente a partir de los datos. Eselmask realiza bajo el supuesto
markoviano que considera cada posicion en la cadefgpendiente de toda otra y
dependiente solo del estado anterior de la misma. Dichoceso se postula ademés
estacionario en sentido amplio lo que significa queddabilidad de sustitucion de una
base quimica de la cadena por otra depende séliedgdo transcurrido entre que se
presenta una y su sustituta. Estas son hipétesis simplifasdque facilitan el
modelado.

En segundo lugar ocurre cere,una dada posicion de las secuencias
alineadas, pueden presentarse las mismas basagesastq implique que en el pasado
evolutivo haya ocurrido lo propio. Se trataria entoncesuda superposicion de
sustituciones en una de ellas o en ambas, que llems@lo nucledtido. Si este fuera el
caso para varias posiciones de las cadenas, la iguattaal de residuos no debiera
garantizar la igualdad en cuanto a la OTU considenades las secuencias estarian
realmente mas lejanas de lo que parece en la evolustiemas la superposicion de
sustituciones no crece uniformemente con el nimemveetos evolutivos sino que lo
hace més rapidamente al principio y mas lentamente .lubgoobstante todo ello, el
principio de parsimonia, aplicado en la estructdnacidel arbol, implica la
consideraciéon del minimo de cambios necesarios el cittb para explicar la
vinculacion entre las secuencias. Por lo tanto surgedasidad de corregir el calculo a

efecto de representar la verdadera distancia evolutiya [2
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Como tercer elemento hay qoesiderar que durante la evolucion del
gen pueden hallarse “inserciones” de nucleotidos edetibnes” de los mismos que
obligan a intercalar sitios vacios o “gaps” para carapalineamientos. En verdad, la
practica comun es omitir los tramos con gaps en&lsis) eliminando directamente de
ambas secuencias las posiciones que resulten vacisneenos una de ellas o, mas
drasticamente, eliminando esos sitios para todas laseéasigue se estudian.

El cuarto aspecto para analiea la forma conceptual del arbol
flogenético pues ella determina cierta propiedad d¥sede la distancia entre
organismos. En efecto; la forma del arbol podria bsca través del procedimiento
UPGMA [3] y en tal caso se asumira que el tiempajen se produce la variacion de
una secuencia para formar otra se mide con unj“neddecular” que asigna un lapso
constante a este proceso. Esto es equivalente a congjderta distancia, a través de
los arcos, desde un nodo cualquiera a todas las togadependen de él, es la misma.
Por supuesto no necesariamente debe aceptarsepegesisi por lo cual el arbol puede
construirse también por otros procedimientos que menigan en cuenta. Pero, si se la
considera, el arbol filogenético resultante poseera Ipigadad ultramétrica. Esta
propiedad es matematicamente mas fuerte que la desigutldngular citada en iv)
pues para tres secuencias distintas X, vy, z se erequi que

d(xz) < Maxd(xy),d(y,2)} La Figura 3.4.1 ilustra la diferencia entre ambas

propiedades. El triangulo a) cumple la propiedé@hdgular en cualquier orden en que

se tomen los puntos. Por ejempm@y, x) < d(y,z) + d(zx) . Sin embargo no se verifica
la propiedad ultramétrica ya que(y,x) > Max{d(y,2),d(zx)}. En cambio en el

triAngulo b) se cumple la desigualdad triangular @efemas, para cualquier orden de
los puntos que se asuma, también se verifica la dédéglidel maximo. Por ejemplo
d(y.x) < Max{d(y,2), d(z x)} .

Figura3.4.1

Propiedades de las Métricas

a) b)

—
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Todas las consideraciones r@ddiz estan presentes en los supuestos del
modelo de evolucion y condicionan la expresion ga@opta la distancia genética
modificando la férmula original de Hamming. El marcovg@ml del modelo evolutivo
estd dado por una matriz denominada de “divergengiatuyas celdas figuran las
proporciones de pares de las secuencias alineadggeecambian de un nucleétido a

otro:

N, /N N,/N N/N N,/N

- Nea/N© Nec /N Ngg /N N /N (3.4.1)
Nga/N Nge/N Ngg/N  Ngp /N

N /N Nyo/N Nyg/N Ny /N

déndeN; es la cantidad de veces que se cuenta el par |J de baslas secuencias
alineadas y el total de pares esta dado NmsZNU . A efecto de simplificar la

notacion se utiliza la representacion de las distintasifnaes por letras segun:

a b cd
R 3.4.2)
S I I
mn o p
A partir de aqui puede definirse frdilaridad por medio de
D=1-(a+f +k+p) (3.4.3)

formula que resta del total la suma de los elementoa d@gonal de la matriz que
indican las proporciones de ausencia de cambiose@imargo llegado este punto
pueden plantearse distintas alternativas para evaludisteEncia entre secuencias que
atiendan a las consideraciones realizadas. En maf@doptada por Jukes-Cantor se
supone que los elementos de la diagonal cuando eldietapevolucion crece van
tendiendo a igualarse y lo propio ocurre entre lemehtos que no estan en la diagonal

matricial. Se define entonces la distancia entre dogsei@s x e y como:

3 4
d Z—Zln(l—§ D) (3”5

Xy
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Se observa aqui que la disimilaridad D esperadaaaerm]ue% = 0.75 pues con este

valor ya no podria calcularse el logaritmo. Con edteedad la funcion definida cumple
con las condiciones exigidas mateméticamente para ursna&t Se han planteado
distintas variantes que toman en cuenta otras suptesicinas elaboradas no obstante
lo cual es de préctica el uso de esta distancia pexmesion simple y su facil célculo
[27]. La relacion entre la disimilaridad y la distanc&culada queda establecida por la

formula dada mas arriba o equivalentemente por

3, -
D=—(1-e3") (3.4.6)
4

Con el modelo de Jukes-Cantauy distintas modificaciones se han
desarrollado programas que calculan la matriz dendisis para luego agrupar las
secuencias en diferentes OTUs. Ver Schloss y HandeIga8].

En [29] Schloss analiza comedéidad del alineamiento, el método de
calculo de la distancia genética, el filtro aplicadasadecuencias y la region de andlisis
elegida en el gen 16S rRNA impactan sobre las meghisioEn primer lugar algunos
patrones utilizados tienen un pobre desempefio en eu@i@eto Las diferencias entre
las bases de datos patrones mas comunmente utilizalgascomo Silva, Greengenes y
RDP, en cuanto a la cantidad de secuencias en cajaaua atencién puesta en la
creacion del alineamiento y a la calidad del curado, yiefluen los célculos de las
distancias entre pares de secuencias. Un segunduaspege de los distintos modelos
que se emplean para calcular la distancia genétics, pmerealidad, las secuencias
utilizadas son solo una parte de la cadena total del Bartercer término, el filtrado
que se realiza para tratar los “gaps” parte de la ideaodsiderarlos como datos
desaparecidos en la operacion electroquimica de rsgag®n y no como reales
mutaciones genéticas, lo cual podria no ser siempri®.ciéinalmente el cuarto punto
es el que resulta de la practica de remover tamb#&resiones consideradas variables
del gen porque son las que menor conservacion rjeese traveés del proceso
evolutivo. Todos estos efectos se asocian para deterlaimacesidad de reducir los

valores de disimilaridad que identifican individuos de ugnm taxon [29].
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3.5 ANALISIS DEL PROBLEMA

A fin de ejemplificar la disflad y, en general, la subestimacion que
presentan las mediciones de riqueza como consecuéedas aspectos que se han
venido sefialando en las secciones anteriores, seeegpoaso analizado por Roesch
et al en [30]. Se trata de una coleccidén de 2702 seiasetiel gen 16S rRNA obtenida
de Ribosomal Database Project Il de las cuales s ma&viamente que pertenecen a
2410 especies distintas incluidas en 685 géneros.dsodtados sobre las estimaciones
de rigueza realizadas a partir de los datos pordresak de estimacion comunmente

utilizadas arrojaron los valores que se listan en HaTa.5.1

Tabla 3.5.1
Disimilaridad % Rarefaccion Chaol ACE
0 1447 4358 5254
3 902 1700 1725
5 689 1122 1113
10 416 543 547

Si se considera por ejemplo que el taxdn especie sesponde aproximadamente con
un nivel de disimilaridad del 3% se ve claramente kestimacion que de la cantidad
real de especies (2410) producen los distintos modeadgstopio ocurre si se considera
10% de disimilaridad como indicativo de género.

Resultados como el citado @liga buscar alternativas que permitan
afinar la estimacion y delimitar el significado de lotowas hallados al relacionarlos
con la forma de la distribucion de especies y elexgb de muestreo. Parece necesario
entonces elaborar algunas herramientas adicionales nganten cuenta el enorme
volumen inicial de los datos muestrales y su redmccposterior a cantidades que
resultan insuficientes para la estimacion. Tales heerdas podrdn recurrir a
procedimientos que usualmente acompafian a la mineréatde y se aplican para
explorarlos, acompanados de mediciones y evaluegide error efectivas.

El primer paso en esa diratcitesde el punto de vista estadistico, puede
darse al evaluar la probabilidad de que, en una tnauds determinado tamafio, se
encuentre una especie cuya proporcion en la poblagdmequefia y por ende se la
juzgue rara. Al considerar una muestra de tama&®000 se calcula la probabilidad
de hallar una especie rara que estd, por ejemplpragorcion uno en diez mil en la

poblacién. La especie esta (éxito) o no aparece endstra (fracaso) y por lo tanto la
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probabilidad de hallarla al menos una vez en ella d#ier® de:
6000 0 6000
P(k>1) = 1- P(0) =1— L 12999 caculando:
0 ) 10000/ \ 10000
6000
= (9999} , logr = 60000g 9999 _ ~-0.2606 y r =10 %°° = 0.5488 Finalmente
1000 1000(

entonces P(k >1) =1-0.5488=04512. En suma la probabilidad de detectar una

especie rara con la proporcion sefialada en la goéblaal tomar una muestra de 6000
individuos es 0.4512. A continuacién se muestra la T332 que revela la forma del
crecimiento de la probabilidad de deteccién de acuerda rareza de la especie
conforme aumenta el tamafio de la muestra.

Tabla 3.5.2

Tamafio de Probabilidad de Probabilidad del Probabilidad de Probabilidad de Probabilidad de
la muestra | deteccién para unadeteccion  para deteccion para deteccion parg deteccion parg

proporcién una proporcion una proporcion una proporcién una proporcion

poblacional de| poblacional de| poblacional de| poblacional de| poblacional de

1 1 1 1 1

pi—m pi_ﬁ pi—m pi—m pi—m
6000 0.9975 0.6988 0.4512 0.3297 0.2592
8000 0.9996 0.7981 0.5507 0.4113 0.3297
10000 1 0.8647 0.6321 0.4866 0.3937
15000 1 0.9502 0.7769 0.6321 0.5276
18000 1 0.9727 0.8347 0.6988 0.5934
20000 1 0.9817 0.8647 0.7364 0.6321
30000 1 0.9975 0.9502 0.8647 0.7769
266229 1 1 1 1 1

La informacién se exhibe em Figura 3.5.3 que muestra las curvas de

probabilidad de deteccion para cada proporcionateza.



30

Figura 3.5.3
La Probabilidad de Deteccién

DETECCION SEGUN RAREZA

10
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\

Probabilidad de Deteccion
|
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\
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Tamarfio Muestral
Las curvas desde la parterimfede la Figura 3.5.3 hacia arriba

corresponden al aumento de la proporcion en la cuakpecie se encuentra en la

poblacion.

3.6 CONCLUSIONES

La biodiversidad engloba taceptos de riqueza y distribucion de
taxones que estan relacionados. Para estimar la riqeeegsere sortear dificultades
de orden estadistico, a la vez que otros problemasobgaldmodelado de los hechos
bioldgicos y a su representacion computacional. Easgécto propiamente estadistico,
se han construido distintos métodos tales como estinggciom paramétricas y curvas
de rarefaccion, que arrojan disparidad en las mewdisiy que subestiman los valores
reales. Por otro lado, resulta claro que la probabilcadetectar una mayor cantidad de
especies, aun las técnicamente “raras”, crece caureento del tamafio muestral.
Todos estos elementos constituyen la base del tredejgado que se propuso mejorar

la estimacion de la riqueza poblacional.
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4. LOS DATOS Y EL PROCESO ESTANDAR

4.1 CONJUNTOS DE MUESTRAS

Se seleccionaron dos conjud®muestras a efecto de probar en ellas el
desempefio de las estimaciones de riqueza realizastasnedio de las técnicas
disponibles usualmente y de compararlas, luegoJasresultados obtenidos a partir
de las ideas y mejoras propuestas.

El primer conjunto correspendl suelo de La Sal del Rey, region
lacustre hipersalina de baja profundidad, ubicadd &stado de Texas, EEUU, cuyas
coordenadas son (26° 31’ 55” N, 98° 03" 50” O)olkster et al [31] extrajeron
material en 8 puntos distintos, a lo largo de una tcémske 140 metros, y obtuvieron
ocho muestras integradas por secuencias de ADN pomndientes al gen 16S rRNA.
Estas secuencias se encuentran almacenadas en NGBIR&ad Archive bajo el
nimero de acceso SRX008158 [32], de donde fueraradas para desarrollar el
trabajo. La denominacion de cada muestra y la caohtitt secuencias que la integra se
da en la Tabla 4.1.1 mientras que el nimero totabdesbquimicas almacenadas es de
925673.

Tabla4.1.1
Muestra S85 S86 S87 S88 S89 S90 So1 S92
Tamano 1641 8361 6926 6146 6226 8444 6103 5885

El segundo conjunto corresfgm suelo de la Selva Amazonica, en
Brasil, con tres tipos de manejos. Sus coordenaglag¥ 26’ S, 60° 23’ O) vy el
nimero de acceso en NCBI Short Read Archive es EBS5@D[32]. Esta constituido
por seis muestras integradas por secuencias de ADJ¢nd6S rRNA cuyo tamafio y
nomenclatura se muestra en la Tabla 4.1.2. El totiatoagunto es de 2400000 bases.

Tabla4.1.2

Muestra Errl9 Err20 Err21 Err22 Err23 Err24
Tamarfio 5011 5582 7637 3299 10371 5840
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4.2 PROCESOS INICIALES

Los procesos efectuados sdase secuencias contenidas en ambos
conjuntos de muestras fueron los necesarios para leegtabmediciones de
biodiversidad. Consistieron en el alineamiento de sexasg, el filtrado de las mismas
de acuerdo a su calidad, la determinacion de la azndé&idistancias y finalmente el
agrupamiento en unidades taxondmicas operacionaledJs)OTEsto se realizd
utilizando el software libore MOTHUR desarrollado por elipqudirigido por Patrick
Schloss [33]. Se detallan a continuacién las caractedgtidacipales de cada proceso
aplicado a las muestras.

Las distintas secuencias sdineadas contra un alineamiento de
referencia, que en el caso del gen 16S rRNA tieneuenta no solo el alineamiento
optimo, sino también la estructura tridimensional de la maédth forma general se
busca el patron méas cercano a cada secuencia ysa @tin él la secuencia candidata.
Los datos que utiliza MOTHUR son compatibles con Isebde datos Greengenes,
habitualmente usada para alinear secuencias del genRN¢S En este caso, para
ambos conjuntos de muestras SRX008158 y ERX009584proceso de alineamiento
se realiz6 en la forma més sencilla posible introducieddtolos parametros relativos al
conjunto de secuencias candidato y al patron.

Al alinear es usual que quetierecos” o “gaps” en distintas posiciones
de las secuencias. En el listado de las mismas, estsponde a guiones 0 puntos
colocados por ausencia del simbolo correspondientdg@na base quimica. Tales
“gaps” deben ser removidos antes de calcular la dist@ntre secuencias, razon por la
cual se las filtra. Para los dos conjuntos de muestitesdos en este trabajo el filtrado
se realizé en las condiciones “default”, que solo regnien MOTHUR el nombre del
archivo de entrada proveniente del proceso de alineado.

Para calcular las distancias est&euencias se utilizo el programa
DNADIST de la suite PHYLIP, un paquete libre para infieia filogenética [34]. El
programa DNADIST tiene distintas opciones para etwélde distancia. Para ambos
conjuntos de muestra se uso la expresion de JukesrChauta por (3.4.5) y se eligio la
opcion para volcar el porcentaje de similaridad. lidadue, en cada caso, la matriz de
distancias de la muestra.

A partir de la matriz de distas de cada muestra, expresada en

porcentajes de similaridad, se procedié al agrupamientelesters” observando que
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las secuencias similares en un 95% o0 mas, esto esneodisimilaridad menor o a lo
sumo igual al 5%, correspondian a la misma OTU. Hstaral, en las situaciones mas
comunes y menos exigentes, permite discriminar las seiesepor especie. El
software MOTHUR utiliza como criterio “default”, para lagrupamientos jerarquicos
de tipo aglomerativo que realiza, el del “vecino promedin [11] Everitt et al
analizan los distintos métodos que pueden aplicarse.éEldm de encadenamiento
individual, también llamado de “vecinos méas cercanosip@ne que la distancia entre
dos grupos, u OTUs, sea la que hay entre sus mismiks proximos. Es decir; si U y
V son dos grupos

dyy =min(d; :ieU,jeV) (4.2.1)
En cambio el método de encadenamiento completo oatintys mas lejanos” establece
la distancia entre dos grupos de acuerdo a

dyy =max@; :ieU,jeV) (4.2.2)
Esto implica que la distancia entre los dos grupda gae hay entre sus miembros mas
alejados. El encadenamiento promedio consiste en tomatdaca media entre todos
los pares de secuencias, donde un elemento del par@s grupo, y el otro elemento

pertenece al otro grupo. 8j, es el nimero de secuencias en W, \es el nimero de

secuencias en V, entonces

dy = = Y3, (4.2.3)

NNy ico jo

En la Figura 4.2.1 cada secuencia es representadamppunto y se ven las tres

opciones con las que se puede considerar la distaried'elosters”.
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Figura4.2.1
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d(AB)=(d14 + d15 + d24 + d25 + d34 + d35)/6

El procedimiento de calculortpade considerar inicialmente cada
secuencia como un grupo unitario, es decir una OTU oosolo individuo, y las va
juntando al estructurar un &rbol de acuerdo a los msiveée disimilaridad que van
creciendo desde las hojas hacia la raiz. Cuandacarzal el umbral de disimilaridad
establecido se “corta” el arbol y al nivel de ése “cocgia rama representa una OTU
distinta. La salida del proceso de agrupamiento eslizpor MOTHUR es una
planilla en la cual se listan cada una de las OTUs fdasiacon sus respectivas
secuencias integrantes.

Para realizar todos estosgsos previos se tomo el criterio general de
usar las opciones mas comunes y de mayor simpliciules, se buscaba esencialmente
analizar el desempefio de las estimaciones de riguezaez realizados los mismos.
Sin embargo cabe mencionar que el reciente trabajohlbessS[29] sugiere tener en
cuenta la relacion que existe entre el patron de alinetonigiizado y el nivel de
“corte” del arbol filogenético obtenido. En todo casesta es entre otras, una de las
razones, mas ligada a consideraciones biologicasestaglisticas, que afecta a las

mediciones de riqueza.
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4.3 EVALUACION DE RIQUEZA'Y DIVERSIDAD

Con MOTHUR se realizaron atooracion las estimaciones habituales
de riqueza y diversidad. Para cada muestra de los cdogintos elegidos se
establecieron las cantidades de especies obsepadssma total de los agrupamientos
en OTUs con disimilaridad del 5%. También se calonldas estimaciones de riqueza
CHAO y ACE citadas en 3.2. Con la funcion de célaésarrollada en lenguaje R,
adjunta en el CD anexo dentro del Script_2E.R, seiakai las respectivas entropias
de las muestras. Ademas, se calcularon con la férf8i@&’) las cantidades de especies
que corresponderia que existiesen, si sus distribegicen cada muestra fueran

uniformes. Los resultados para el conjunto SRX008&5kiben en la Tabla 4.3.1

Tabla 4.3.1
Muestra sS85 S86 sS87 S88 S89 S90 S91 S92
Cantidad de | 1641 8361 6926 6146 6226 8444 6103 5885
Secuencias
Entropia 5.938 | 7.759 7.049 6.852 6.767 6.669 6.687| 6.878
N° Especies | 379 2343 1152 946 869 788 802 971
si hay
uniformidad
Sobs 541 3575 2273 2030 1715 2040 1659 1842
CHAO 834 6351 4080 3363 2502 3180 2691 3110
ACE 1102 9525 5964 3755 2755 3544 3757 4048

El andlisis de los datos muesin primer lugar que ninguna de las
muestras corresponde a comunidades microorganicésrmes pues las riquezas
observadas, que denotadas por Sobs representan eetespecies que se cuenta en la
muestra, y las estimadas superan sensiblementecaltadadas bajo el supuesto de
uniformidad del medio.

En segundo término surge laueantidad observada de especies resulta
aumentada por la estimacion de CHAO que de todasafoes, segln se cita en [12],
sOlo una cota inferior para la cantidad real de éspguesentes en la comunidad. Por
otro lado los valores que arroja la estimacion ACE sensiblemente mayores aunque
también subestimen, como se comentd en 3.5, el totalpaeies existente en el medio.

Los valores obtenidos para lmuestras del segundo conjunto
ERX009564 se presentan en la Tabla 4.3.2
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Tabla 4.3.2
Muestra Errl9 Err20 Err21 Err22 Err23 Err24
Cantidad de 5011 5582 7637 3299 10371 5840
Secuencias
Entropia 6.132 6.212 6.825 6.431 7.200 6.613
N° Especies si | 460 499 921 621 1339 745
hay
uniformidad
Sobs 957 1066 1930 997 2664 1358
CHAO 1821 1786 3374 1687 4937 2104
ACE 2239 2458 4531 2125 6237 2129

Aqui también el nimero de elgsecbservadas supera ampliamente a las
qgue corresponderian a muestras de distribucién perfentamniformes. En cuanto a
los estimadores CHAO y ACE se aprecian incrementosspbre las cantidades de
especies observadas que son, en términos relativoslares a los obtenidos para el
primer conjunto de muestras.

En términos generales al compkas cantidades observadas de especies
con las que debieran estar presentes si las mudésaan uniformes, se evalla la
incertidumbre sobre la forma de una distribucion pobtal que evidencia contener
algunas especies en mayor cantidad que otras. eAkigsa un primer paso en la
aclaracion del significado de los valores de entropial eontexto de las evaluaciones
de biodiversidad y se intenta despejar la objecionestzidificultad de entender lo
que este estimador significatitada por Hill et al en [14].

Sobre las muestras de ambogiotos se realizé también un andlisis de
rarefaccion que arrojo, para el primer conjunto casido, las curvas exhibidas en la
Figura 4.3.3
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Figura 4.3.3
Andlisis de Rarefaccion del Conjunto de Muestras SRX@)815
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Los calculos respectivos seieton utilizando MOTHUR que, por
“default”, realiza 1000 remuestreos con reposicidnapeada incremento de 100
individuos en la muestra. El nimero de especies ea padto resulta entonces el
promedio obtenido en esos 1000 remuestreos y no siergenguin ajuste o calculo
tedrico, razon por la cual la curva se interrumpe coaelhan considerado todos los
individuos presentes en la muestra. Por esto, el nideeespecies resultante no es otro
que el de las especies realmente observadas. Sirgemésas cantidades adquieren
diferente significacion comparativamente pues, por dgnab observar la figura surge
claramente que la curvatura de las curvas S89, Sl yp&ra 6000 individuos esta
mucho mas cercana a alcanzar el comportamiento asint@iizontal que la de la

curva S86. En general puede observarse que el pgtéico en tal sentido varia
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haciendo crecer la cantidad necesaria de individaos glcanzar la asintota horizontal
segun sean mayores los valores de entropia de kestnai Una vez mas se aprecia
con mayor evidencia el significado de la entropia quesafadifuso en [14].

Para el segundo conjunto destras, las curvas obtenidas son las de la
Figura 4.3.4

Figura 4.3.4
Analisis de Rarefaccion del Conjunto de Muestras ERRGD956
Curvas de Rarefaccion ERR009564
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En forma similar a la ya afaata se observa, por ejemplo, que las curvas
correspondientes al las muestras Errl9 y Err20 comsider 4000 individuos se
encuentran mas proximas a alcanzar la asintota htaizgume la correspondiente a la
muestra Err23. Esto a su vez se condice con losestftiferentes de entropia hallados

gue son bastante parecidos para Errl9 y Err20 yodemsinte mayores para Err23.
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5-SIMULACION
5.1 EL MODELO EXPERIMENTAL

Una idea para experimentar dancebida a partir de dos conceptos. Por
un lado se considero la existencia de una estimacida geobabilidad de hallar una
especie nueva cuando se selecciona un nuevo indipidig integrar la muestra. Por
otro, se utiliz6 el hecho de que la curva de raréfacadebia alcanzar un
comportamiento asintético horizontal para un tamafio deuestra suficientemente
grande. La forma de estimacion fue dada por Turingeyo y luego desarrollada por
Good en [21]. La férmula (3.2.9) da cuenta de &tacuanto a la curva de rarefaccion
si ésta alcanza un comportamiento asintético horizoesay serd porque todas las
curvas de acumulacion a partir de las cuales pumtkirairse, deberan observar en mas
0 en menos un comportamiento similar cuando aumente el ctamaéstral. Sobre esta
base conjunta se desarrollé el modelo experimental.

Cuando se trata de estimaaitdidad de especies presentes en un medio,
al agregar un nuevo individuo éste puede resultar peitaiie a una especie ya
conocida o no. La sucesion de los valores de cahtidaespecies resulta entonces un
proceso aleatorio como se describe a continuacionl Biagrama 5.1.1 la variable i
representa el nimero de individuos considerado en &stnauy $es la cantidad de

especies halladas cuando la muestra tiene tamafio i.

Diagrama 5.1.1

Proceso Aleatorio de Cantidad de Especies

S-Z S—l S S+l S+2
-2 -1 i i+l i+2

Para estimar la probabiliddd que el i-ésimo individuo agregado

corresponda a una especie nueva se toma el estichadoring

T n°sgletones

i — (5.1.1)
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donde cada singleton en la muestra de i-1 individudsfesmado por el solo individuo
que representa a una especie en esa muestra. Resutizes que para cada valor gde S

hay una probabilidad asociada como se ve en la Babla

Tabla5.1.2
Estado Probabilidad estimada
S:S-l p — 1_ -I'-\I
S=S.+1 p=T

Asi el valor esperado degBe corresponderia a la curva de rarefaccion

para i individuos considerados se calcula:

E(S)=S.,0-T)+(S,+DT, (5.1.2)

y operando se obtiene

E(S)=S,+T, (5.1.3)

Si se realiza una simulacéligiendo de a uno individuos en una

muestra, cabria esperar que cuando i crézea 0 pues el nimero de especies ain no

encontradas debiera ir disminuyendo al ser finita |ida@ch S de especies buscada. En

la Figura 5.1.3 se aprecia como efectivamente se eeelucocienteT de la muestra,

conforme aumenta el nimero de individuos que la integra
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Figura5.1.3
Disminucion de la Probabilidad de Especie Nueva
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En esta situacion, tambiénietabocurrir entonces qu&(S) — S al

crecer el tamafo i.
5.2 ALGORITMO DE RECUENTO DE ESPECIES (ARE)
- La Secuencia de Célculo

El algoritmo realiza la sinzién por la técnica de Monte Carlo. Dado el
tamafonde la muestra original se determina el valor del estimddda probabilidad

de especie nueva. Ese valor permite constituir losvialtes [O,'fn] y (‘fn ,1] de modo que

al elegir un nimero aleatorio tal que0<r <1, si cae dentro del primer intervalo el
nuevo individuo simulado corresponda a una espemgany si cae dentro del segundo
intervalo sea un ejemplar de una especie conocidaugiedo primero, la cantidad de

especies en el medio se incrementa en 1 y si ndjligarulas proporciones existentes
de cada especie para asignar por medio de un nuewermialeatorio la especie ya
conocida, a la cual pertenece el nuevo individuo. Asias agregando individuos hasta

que la cuenta de las especies nuevas alcance urestdbie o hasta que se cumpla con
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algun otro criterio de corte de la simulacion. Los pasggrocedimiento se sintetizan

en forma secuenciada a continuacion.

1-

Dada la muestra elegida, de tamafio y su agrupamiento en OTUs, se
. - . .o f, . :
determina el valor inicial del estimador de Turiig, = -* siendoi =n
[

Se elige un nimero aleatorio, tal que0<r <1 y se pregunta si esti en el

intervalo [O,'ﬁ+l]. Si es asi, se realiz§,, =S +1 y se va al paso 4. Si ocurre
lo contrario se realiz&,, =S y se va al paso 3

Se utiliza la distribucién de abundancia de la magster Figura 2.4.1) para
calcular la proporcion de individuos que estan en OTU42Jen individuos
y con estas proporciones se determina, por un soet@cuerdo a ellas, a que
grupo de OTUs ya conocidas pertenece el nuevo individam establecer a
que OTU especifica, de entre las de este grupo, congspel nuevo individuo
se realiza un nuevo sorteo con probabilidad uniforme gada OTU del
grupo.

Sea el nuevo individuo de una nueva especie o noué&stna tiene ahora un
elemento mas. Se pregunta entonces si el procedimieb® mbrtarse porque
se cumple el criterio elegido para ello en cuyo dasimulacién ha finalizado.
Si el criterio de corte no se cumple, se asigna entanees+ 1, se calcula la

nueva distribucion de abundancia y la nueva estimad&nTuring segln
- f .
1., =-* yserepite desde el paso 2.

[

El programa de computadorarespondiente fue desarrollado en

lenguaje R y se presenta en el CD anexo bajo el reRionebas 2.R

- Resultados

Como primera alternativa parar fgh corte del procedimiento resultd

natural hacerlo al alcanzar un nimero prefijado de indodgcsimulados. De acuerdo a

ello se procesaron las muestras del conjunto SRX3808§lie arrojaron los resultados
de la Tabla 5.2.1
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Tabla5.2.1
Muestra N°Individuos Sobs CHAO ACE ARE Namero de
Individuos.
Simulados
sS85 1641 541 834 1102 997 4000
S86 8361 3575 6351 9595 6650 15000
S87 6926 2273 4080 5964 4271 14000
S88 6146 2030 3363 3755 3920 13000
S89 6226 1715 2502 2755 3067 13000
S90 8444 2040 3180 3544 3537 15000
S91 6103 1659 2691 3757 3065 13000
S92 5885 1842 3110 4048 3417 12000

De la observacion de loalteslos surge claramente que la simulacion
efectuada arroja valores de cantidad de especiesr@sdapenas un poco superiores a
los estimados por CHAO, que constituye una cota orfeRor otra parte las cantidades
obtenidas son sensiblemente menores que las estimada#CE, las que también
suelen subestimar la verdadera riqueza de especs#ss Eesultados sugirieron
entonces trabajar en dos direcciones. Por un lademtando el tamafio de la muestra
simulada, lo que sin duda traeria aparejado mayonepdie de proceso Yy, por otro,
intentando mejorar el estimador. Antes de realizarlg@siencrementando el tamafio
muestral se procurd ajustar el estimador, adecuandopoco mas a la incertidumbre

contenida en el problema.

5.3 ALGORITMO DE RECUENTO DE ESPECIES CON COBERTURXREC)

- Estimacion de la Cobertura

En [20] Chao y Lee presentandea de cobertura que aplican para
derivar el estimador conocido como ACE. Més tardgdCy Bunge utilizan la misma
idea en [37] para construir un estimador del nUmerespecies a partir de modelos de
abundancia de tipo paramétrico no pensados, en princjgoa comunidades
microbianas como las que se analizan.

Para el modelo multinomial dieinen 3.1 y aqui utilizado, cada una de

las S especies existentes en el medio tiene una plidaebp; de aparicion. Si se toma
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una muestra de tamafio i, de forma tal que a cadaiespeorrespondan; individuos

de la misma, se define la cobertura como
S

C=> p,I[x; >0] 33)
j=1

doénde | es la funcion indicador que vale 1xsi>0 y O en otro caso. El valor de S es

desconocido y, en realidad, en la expresion de C swoan aquellas especies que
efectivamente aparecen. Clarame@teC <1. Si C=0 es porque no ha aparecido
aun ninguna especie (caso solo teorico e impositde ®8mé una muestra) y 6i=1
es porque todas las especies existentes han aparetidmeestra.

Ademés a partir de la muestrade calcularse el nUmero de especies

representadas por individuos
S
fo=>1[x =r] 32)
j=1

suponiendo una cantidad, que sea precisamente el nimero de especies con 0

individuos. Obsérvese que puede ocurrir due= 0 para varios valores de=1,...,i.
Asi
Yf=5 (5.3.3)

donde $Ses la cantidad de especies halladas en la muestrdiene i individuos y

claramente resulta

S=S +f, (5.3.4)
i

Ademas f, es el numero de singletones en la muestriyfr =i es el tamafo
r=1

muestral.

Segun exponen Chao y Sheh [U estimador de la cobertura segun la

muestra tomada es

C=1--t=1-7T 5.3.5)

" Para adaptarse al concepto algoritmico, se hariatacion respecto de la utilizada en (3.2.(3.2.4).
Ahora D=S yN=S
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y la probabilidadp; de eleccion de un individuo de la j-ésima especiestiena por

pj:

X5
i

C (5.3.6)

- La Secuencia de Célculo

En el presente trabajo se utliz&dea de cobertura para corregir la

estimacion de Turing de la formula (5.1.1) en el gas® una simulaciéon que agrega

individuos a la muestra para estimar la cantidad Asi, en la medida que se va

incrementando el tamafio muestral y aparecen nuevasesspe creciendo también la

cobertura y, simultaneamente ocurre due» 0. El procedimiento de simulacion es el

que sigue.

1-

Dada la muestra elegida, de tamafio y su agrupamiento en OTUs, se
. - . o f, . :
determina el valor inicial del estimador de Turiiig, = -* siendoi =n.
[

LR,

Se calcula la estimacion de cobertura mediéhtel - ™
[

Como la muestra actual tiene una cobertura estintadacada especie que
resultd un singletdn tiene una frecuencia relativa enulestna dada poi}f, esta
probabilidad puede ser corregida por la cobertstemada de la muestra de
modo que la probabilidad de cada singleton result%l(éi— fil). Como esto
debe ocurrir para lof singletones hallados se obtiene una probabilidad de

especie nueva corregid,

. oo f f
T.C=—0-)

[ [
Se elige un nimero aleatorio, tal que0<r <1 y se pregunta si esti en el
intervalo [0, p,.]. Si es asi, se realizg,, =S +1 y se va al paso 6. Si ocurre
lo contrario se realiz&,, =S y se va al paso 5

Se utiliza la distribucion de abundancia de la muesira,correccion por
cobertura, para calcular la proporcion de individuae gstdn en OTUs de

12,..i individuos. Con estas proporciones se determina, porsarteo de
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acuerdo a ellas, a que grupo de OTUs ya conociéa®rnece el nuevo
individuo. Para establecer a que OTU especifica, de ¢édrde este grupo,
corresponde el nuevo individuo se realiza un nuevtesaron probabilidad
uniforme para cada OTU del grupo.

6- Sea el nuevo individuo de una nueva especie o noué&stna tiene ahora un
elemento mas. Se pregunta entonces si el procedimiebh® mbrtarse porque
se cumple el criterio elegido para ello, en cuyo ckscsimulacion ha
finalizado. Si el criterio de corte no se cumple, senasentonces < i +1, se

calcula la nueva distribucion de abundancia, la n@stenacion de Turing
.o f .
segunT, , =-* y se repite desde el paso 2.
i

El algoritmo fue programado en lemg R e incorporado al CD anexo
con el nombre Pruebas2.R
Hay que observar que en gaaso iterativo resultgp, <T,,, de tal
modo que este ajuste de la estimacién de Turing iackrtidumbre que parte de la
muestra debera redundar en una disminucién del d&lda riqueza estimada, a igual

nimero de iteraciones, respecto de la obtenida siaagddén por cobertura.
- Resultados

En la Tabla 5.3.1 se muesivarresultados obtenidos para el conjunto de
muestras SRX008158

Tabla5.3.1
Muestra| N° Sobs CHAO ACE ARE AREC| Numero d¢ Cobertura
Individuos Individuos. | Final
Simulados

sS85 1641 541 834 1102 997 938 4000 08469
S86 8361 3575 6351 9595 6650 5754 15000 0.90765
S87 6926 2273 4080 5964 4271 3834 14000 0.93347
S88 6146 2030 3363 3755 3920 3552 13000 0.93204
S89 6226 1715 2502 2755 3067 2882 13000 0.95292
S90 8444 2040 3180 3544 3537 3307 15000 0.95184
S91 6103 1659 2691 3757 3065 2928 13000 0.94607
S92 5885 1842 3110 4048 3417 3163 12000 0.93743
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Como se esperaba, a igual manue iteraciones, la simulaciéon sin
correccion por cobertura da valores de riqueza lemmmsuperiores a los obtenidos
simulando con cobertura. Si embargo debe obserearsda cobertura del espacio de
probabilidad dada en cada muestra simulada estueb @den del 95% del total. Hay
que resaltar entonces que en el 5% restante y aunibte ysdrian estar las especies

“raras” de baja probabilidad.
5.4SUAVIZACIONES (ARECS1 Y ARECS2)
- Férmulas de Suavizado

A fin de obtener un mayor ajusta real incertidumbre planteada por el
tamafio escaso de la muestra frente al de la pobla&dia diversidad no uniforme de
la distribuciébn de las especies, se desarrollaron altegnativas de simulacion

adicionales para “suavizar” incluso el efecto de laectura.

ARECSL1: En el paso actual i, se calcula la cobertunr@gida como el promedio de la

A

C.,+C

actual y la anteriorC, =% parai > n y como inicialmenteé =n se toma, en

ese caso,C, , =C, En cada iteracién se calcula entonces la probabitigadspecie

nuevap,, =T ,C y se siguen los pasos indicados en 5.3

ARECS2: En el paso actual i de la simulacién se utilimapromedio de todas las

coberturas hasta ahora calculad&:=

dondeC, =1-T, ;. Es decir, en cada

iI-n+1
iteracion habra una cobertura de vafdr y otra suavizadeC,. Con esta Ultima se
calcula el valor de la probabilidad de especie augy y se sigue el flujo del algoritmo

detallado en 5.3
Los procedimientos de calcuddativos a estos suavizados fueron

programados en lenguaje R e incorporados en el @koaton el nombre Pruebas2.R
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- Resultados

Las pruebas sobre el conjaetonuestras SRX008158, realizadas para
iguales cantidades de individuos simulados, arrojarendtores que se dan en la Tabla
54.1

Tabla5.4.1
Muestra N° Sobs | CHAO | ACE ARE ARES ARECS[L ARECS2 Numero de
Individu Individuos.
0s Simulados
S85 1641 541 834 1102 997 938 956 935/ 4000
S86 8361 3575 6351 9595 6650 5754 5899 5740 15000
S87 6926 2273 4080 5964 4271 3834 3974 3806 14000
S88 6146 2030, 3363 3755 3920 3552 3550 3519 13000
S89 6226 1715 2502 2755 3067 2882 2873 2825 13000
S90 8444 2040, 3180 3544 3587 3307 3356 3281 15000
S91 6103 1659 2691 3757 3065 2928 2953 2775 13000
S92 5885 1842 3110 4048 3417 3163 3285 3197 12000

Se observa que ARECS1 ldogm la mayoria de las muestras elevar
someramente las estimaciones de riqueza realizadasatmertura. Para ARECS2
ocurre lo inverso y las estimaciones resultan apeérfasiores que las hechas con
cobertura. La estimacibn de ambos suavizados peomasempre inferior a la
calculada por ARE.

Con las distintas opciones démesion desarrolladas se realiz6 una
prueba sobre el conjunto de muestras ERX009564 pafancar el desempefio hasta

aqui observado. Los resultados se exponen en la $abPa

Tabla5.4.2

Mues- | N° Sobs CHAO ACE ARE AREC| Cobertu- ARECS1| ARECS2| Numero de
tra Indivi- ra Final Individuos

duos Simulados
Errl9 | 5011 957 1821 2239 1735 1639 0.96508 1677 0167 | 10000
Err20 | 5582 1066 1786 2458 1866 1846 0.96309 1785 0818 | 11000
Err21 | 7637 1930 3374 4531 3508 3229 0.95224 3356 3031 | 15000
Err22 | 3299 997 1687 2125 1881 1664 0.94765 1692 1169| 7000
Err23 | 10371 | 2664 4937 6237 4947 4545 0.94774 4663 5154 20000
Err24 | 5860 1358 2104 2129 2346 2256 0.95711 2251 2122 | 11000
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Los valores obtenidos replida ocurrido con el primer conjunto de
muestras procesado. Para la cantidad de individuoglaglos, como en el primer
conjunto aproximadamente el doble que los individuos sedk la muestra, el
estimador de Turing arrojé valores de riqueza levéenguperiores a los calculados por
CHAO y bastante menores que los estimados por ACEinalacion con cobertura dio
valores ligeramente inferiores a la de Turing, @eado una cobertura de alrededor del
95% del espacio de probabilidad. El Suavizado 1wobestimaciones en general
levemente superiores a las de cobertura pero infereotas de Turing. El Suavizado 2
arrojo valores alrededor de los obtenidos con colzeram la mitad de los casos muy

ligeramente por arriba de los mismos y en la otra mitagy ligeramente por debajo.

5.5PRUEBAS

De acuerdo a las direcciotedrabajo establecidas en 5.2 y exploradas

ya algunas nuevas posibilidades de estimacion, se dettiliiér, en principio, ARE y

AREC aumentando el tamafio de las muestras simulad&ap&ecia hasta aqui como
la estimacion que arrojaba mas altos valores de rigaergue esto resultara inferior al
desempefio de ACE. Y AREC tenia un comportamiento intionentre las leves

variaciones que frente a él ofrecian los dos algostmon suavizados. Se decidid
también incorporar el calculo de la entropia “de partida”decir de la entropia de las
muestras de individuos reales medida antes de la sihld&Este agregado se realizo a
efecto de analizar el vinculo entre riqueza estimadiaersidad inicial detectada en las

muestras.

- Prueba 1

La primera prueba consisén triplicar la cantidad de individuos
simulados. Para el conjunto de muestras SRX008158bsevieron los resultados
detallado en la Tabla 5.5.1
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Tabla5.1.1
Muestra N° Sobs CHAO ACE ARE AREC Cobertura Entropia | Numero de
Indivi Final Inicial Individuos
duos Simulados
sS85 1641 541 834 1102 1261 1165 0.97991 5.988 12000
S86 8361 3575 6351 9594 9101 768 0.95532 7.769 00450
S87 6926 2273 4080 5964 547p 514D 0.97118 7.049 00420
S88 6146 2030 3363 3754 5467 464p 0.97182 6.852 00390
S89 6226 1715 2502 2754 381B 3588 0.98051 6.767 00390
S90 8444 2040 3180 3544 4768 4118 0.97913 6.669 00450
S91 6103 1659 2691 3751 4088 364p 0.97893 6.687 00390
S92 5885 1842 3110 4044 459(7 4144 0.97192 6.878 00360

Se observa que la estimac®MRE resulta sensiblemente superior a la
de CHAO y en la mayoria de los casos superior tamiénde ACE. En las muestras
S86 y S87 el valor inferior de ARE esta asociadearlés altos valores de la entropia
“de partida”, lo que sugiere que aumentando el niumerandividuos simulados,
también para estas muestras, ARE podria alcanzar wr degempefio que ACE. La
simulacién con cobertura AREC ha producido estinraso sensiblemente superiores a
CHAQO, lo que es acorde con el crecimiento obtenidelgrorcentaje de cobertura del
espacio de probabilidad que, en general, supera ah®7&6. Esto no ocurre justamente
para la muestra S86, la cual registra la maxima entfdpipartida” del conjunto. Asi
se refuerza la idea de que el aumento de la eahtld individuos simulados redundara
en mayores valores de riqueza estimada.

Con las muestras del conjuB®X009564 se busco confirmar estos
comportamientos realizando una simulaciébn en condisiosimilares. Los valores
calculados se detallan en la Tabla 5.5.2

Tabla5.5.2

Muestra N° Sobs CHAO ACE ARE AREC Cobertura Entropia | Numero de
Indivi Alcanzada | |Inicial Individuos
duos Simulados

Err19 5011 957 1821 2239 2134 2262 0.98186 5.922  00@O
Err20 5582 1066 1786 2458 250D 2344 0.98364 5.9f9 3003
Err21 7637 1930 3374 4531 4595 4157 0.97900 6.640 5000t
Err22 3299 997 1687 2125 2385 2203 0.97440 6.260 001
Err23 10371 2664 4937 62317 640pP 598% 0.97693 6.974 60000
Err24 5860 1358 2104 2129 2844 2764 0.98203 6.3p1 300@
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corir en

comportamientos de los estimadores similares a los\a@uk®s para el otro conjunto de

El andlisis de los resultados lineas generales
muestras. La simulacion ARE arrojé cantidades decéspeasi siempre superiores a
las estimadas por ACE, salvo para la muestra ErrlQuenresultd menor. Este fue
precisamente el caso con entropia inicial menor, @ual ademas la simulacién por
cobertura AREC también arrojé un valor superior ARE. Estos hechos sugieren que
en la medida en que la entropia inicial disminuye, la stirapor cobertura AREC
obtiene estimaciones cercanas a la simulacion AREUm raayores. En forma
complementaria se observa también que en los resultatios ambos conjuntos de
muestras las diferencias relativas entre las simulasi®fRE y con cobertura AREC,

para una misma muestra, se amplian a medida queetneder de la entropia inicial.

- Prueba 2

En la segunda prueba se @ddizsimulacion utilizando un criterio de
corte fuertemente sugerido por la prueba anterior. Estsistio en simular el agregado
de individuos hasta que la cobertura alcanzara wtoci@lor minimo, en vez de
establecer un nimero fijo de individuos a simular.eBta oportunidad se trabajé sobre
el conjunto de muestras ERX009564 vy los resultados idbtese exhiben en la Tabla
5.5.3

Tabla 5.5.3
Muestra AREC (N° Cobertura | Numero de | AREC con | Cobertura | Numero de | Entropia
Indvs. Fijo) Alcanzada | Individuos | Corte de Corte Individuos. | Inicial
Simulados Simulados
Errl9 2262 0.98186 30000 1768 0.975 15272 5.922
Err20 2348 0.98364 33000 1885 0.975 15852 5.979
Err21 4152 0.97900 45000 4053 0.975 37806 6.640
Err22 2203 0.97460 21000 2493 0.975 24312 6.260
Err23 5985 0.97693 60000 5769 0.975 65419 6.974
Err24 2768 0.98203 33000 2840 0.975 32142 6.391

Las estimaciones obtenidasoatar la simulacién cuando la cobertura
alcanza el valor 0.975 confirman, en general, la @ vincular la necesidad de simular

mas casos para determinar la riqueza, con el crecimienkas entropias iniciales. Las
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muestras Errl9 y Err20, que son las de menor datrafranzan con la mitad de casos
que la Err21, por ejemplo, la cobertura de cortpyesta. En cambio la muestra Err23,
que es la de mayor entropia, requiri6 mas casosagujddos en la primera prueba
para alcanzar el nivel de cobertura de corte. Sin ggobaqui hay que observar que
con los 60000 casos de la simulacion con cobertRa@, a nimero fijo de individuos,
se logré una estimacién mayor, y también una colzenmogyor, que cuando en la
presente prueba se simularon 65419 individuos. Egj@re que una sola simulacion
para cada muestra puede no ser suficiente y que sexianiente establecer un nimero
de simulaciones a efecto de hallar un intervalo de cmdipara la estimacién media.
Sobre el conjunto SRX0081%8nduestras se realizd la misma prueba

cuyos resultados se exponen en la Tabla 5.5.4

Tabla5.5.4
Muestra | AREC (N°| Cobertura | Nimero de| AREC con | Cobertura | Numero de| Entropia
Indvs Fijo) | Alcanzada | Individuos. Corte de Corte | Individuos Inicial
Simulados Simulados
sS85 1165 0.97991 12000 1111 0.975 9496 5.938
S86 7682 0.95532 45000 8003 0.969 60000 7.759
S87 5140 0.97118 42000 5535 0.975 54249 7.049
S88 4645 0.97182 39000 4893 0.975 47896 26.85
S89 3583 0.98051 39000 3452 0.975 37282 6.76[7
S90 4113 0.97973 45000 4226 0.975 49882 6.669
S91 3646 0.97893 39000 3497 0.975 32420 6.68[7
S92 4144 0.97192 36000 4088 0.975 37526 6.878

Los hechos observados vurelaeevidenciar, en general, la relacién
existente entre la estimacion del valor de la riquezd wlenero de individuos

simulados usando la cobertura. Para las muestray S88, en las cuales el corte de
cobertura a 0.975 resulté mayor que el valor dertmtzeobtenido con la simulacién de
cantidad fija de individuos, las estimaciones resultdememente mayores. En las
mismas condiciones, sin embargo, la simulacion con Ugstra S92 arrojd0 una

estimacion menor en la simulacion con cobertura y c@ueno en estas tres muestras
mencionadas la entropia es bastante parecida, se asteiéfecto al particular caso
aleatorio simulado y se concluyé en la convenienciaetterar las simulaciones para

obtener un promedio como estimacion de riqueza intenvalo de confianza para el
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valor estimado. La muestra S86, la de mas alta entiupial, no alcanzé a generar un
valor de cobertura mayor o igual a 0.975 en las @0fulaciones colocadas como
limite al “loop” de programacion, lo que indica quageantropias iniciales altas se
requiere mayor cantidad de individuos simulados dcanzar mayor cobertura y

lograr asi mayor precision en la estimacion de riguez

- Prueba 3

La tercera prueba se reaiz6ombinar los resultados y sugerencias de
los andlisis de las dos pruebas anteriores. Por orsa@stablecié un corte distinto a la
simulacién ARE. En vez de considerar una cantidadd® individuos simulados como
en 5.2, se requirid simular casos hasta que laopcam de OTUs singletones, en el
total de individuos en la muestra simulada, estuvieradebajo de un cierto umbral.
Para el caso se establecio ese valor de corte enS)J@3proporcion de singletones, que
es el estimador de Turing para la probabilidad de/aespecie dado en (5.1.1), es
baja, esto implica que quedan pocas especies pasltes En ese marco, cada vez mas
agrupamientos u OTUs tienen méas de un elemento, coafavanza la simulacion. En
segundo lugar se decidi6 realizar cada simulaciontumero fijo de veces a efecto de
establecer un intervalo de confianza para la estimalgaigueza. Esto tanto para ARE
con corte segun la proporcion de singletones, come AREC con corte segun valor
de cobertura. En tercer término se calculd, para atifpms de simulacion, la entropia
“de salida” o “de corte”, que es la entropia de la stnaecuando ya se han agregado
todos los individuos simulados a la muestra. Una vég, ios respectivos programas
fueron realizados en lenguaje R y se adjuntan en ela@Xo bajo los nombres
Prueba_Corte_Turing.R y Prueba_Corte_Cobertura:R

Se trabajé primero sobre ehjento de muestras SRX008158 con

resultados que se expresan en la Tabla 5.5.5
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Tabla5.5.5

Muestra sS85 S86 S87 S88 S89 S90 S91 S92

N° Individuos 1641 8361 6926 6146 6226 8444 61083 8559

Entropia Inicial 5.938 7.759 7.049 6.852 6.767 8.6 6.687 6.878
Sobs 541 3575 2273 2030 1715 2040 1659 1842
CHAO 834 6351 4080 3363 2502 3180 2691 3110
ACE 1102 9525 5964 3755 2755 3544 3757 4048

Numero de 7 7 7 7 7 7 7 7

Simulaciones
Confianza del Intervalo 0.95 0.95 0.95 0.9 0.95 950. 0.95 0.95
Media ARE/Corte=0.03 1288 9851 6015 5567 3759 4384 3924 4800
Intervalo de Confianza| 1215- 9542- | 5706- | 5381- | 3646- | 4237- 3816- 4542-

ARE 1361 10159 | 6323 | 5753 | 3872 | 4532 4032 5058
Cantidad Promedio de| 10491 60000| 51615 48292 29839 357P8 32989 411156

Individuos Simulados

]

Entropia Final 6.304 8.326| 7.546) 7.387 7.106 6.995 7.071 7.852
Promedio
Media AREC/ 1088 8165 5355 4743 3482 4228 358¢ 4286
Corte=0.975
Intervalo de Confianza| 997- 7999- | 5218- | 4601- | 3302- | 4072- 3461- 4137-
AREC 1179 8331 | 5492 | 4884 | 3663 | 4375 3711 4434
Cantidad de Individuos| 9413 60000 51556 44973 31102 39888 33768 40900
Simulados
Entropia Final 6.186 8.135| 7.430 7.248 7.036 6.967 6.985 7.234
Promedio

El andlisis de los valores ldas permite establecer que la estimacion
promedio de ARE, utilizando una proporcién de cort.88, supera en todos los casos
a la estimacion respectiva realizada por ACE. Aderak® para la muestra S87, para
todas las otras, la estimacion ACE esta por debdjdindige inferior del intervalo de
confianza del 95% construido para la estimacion daleeza de especies segun este
método. Por otra parte la estimacion promedio realizetaAREC  hasta cubrir el
97.5% del espacio de probabilidad, oscila en torntmslgalores respectivos de ACE
superandolos para las muestras S88, S89, S90 y §92dgndo por debajo de ellos en
el resto de los casos. Para todas las muestras, laa@stimde CHAO queda
sensiblemente por debajo del limite inferior del intervd® confianza del 95%
establecido para la estimacion del nUmero de espezfectuada de acuerdo a este
procedimiento. En el caso de la muestra S86, lasdeal®s promedio de individuos

simulados por uno y otro método revelan que no fuatoanzados los umbrales de
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corte previstos en ambos procedimientos a pesaragldas estimaciones estuvieron a
tono con las realizadas para las otras muestras. Ropfla entropia final promedio,
calculada sobre las muestras, destaca un crecimiemqectesde la exhibida por las
muestras reales iniciales. Este incremento evidencaumlento de la diversidad
producido por el agregado de especies.

Con la finalidad de precisarcgnfirmar los andlisis expuestos, se
realizaron las simulaciones, en similares condiciones, placonjunto de muestras

ERX009564. Sus resultados son los de la Tabla 5.5.6

Tabla 5.5.6
Muestra Errl9 Err20 Err21 Err22 Err23 Err24
N° Individuos 5011 5582 7637 3299 10371 5840
Entropia Inicial 6.132 6.212 6.825 6.431 7.200 8.61
Sobs 957 1066 1930 997 2664 1358
CHAO 1821 1786 3374 1687 4937 2104
ACE 2239 2458 4531 2125 6237 2129
Numero de 7 7 7 7 7 7
Simulaciones
Confianza del Intervalo 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 950.
Media ARE/Corte=0.03 1856 2102 4357 2338 6244 2732
Intervalo de Confianza| 1779-1933| 2020-2185 4116-4597 2204-2473  6033-654632-2831
ARE
Cantidad Promedio de] 14199 16666 35664 19071 53136 21090
Individuos Simulados
Entropia Final 6.364 6.461 7.186 6.790 7.566 6.866
Promedio
Media 1810 2035 4076 2167 5668 2579
AREC/Corte=0.975
Intervalo de Confianza| 1749-1872| 1973-2098 3980-4173 2054-2280 5605-5[30471-2686
AREC
Cantidad Promedio de] 15856 18117 38152 19433 52253 22082
Individuos Simulados
Entropia Final 6.341 6.429 7.112 6.724 7.493 6.833
Promedio

Los valores exhibidos en lal&@&h5.6 indican que, para el conjunto de
muestras analizado, la estimacion ARE no presentiadss tan concluyentes como en
el caso anterior. En particular para las muestras EE®90 y Err21 los valores de la
estimacion ACE son superiores a los obtenidos poradedimiento de simulacion,

mientras que para las muestras Err22 y Err23 requiamicamente iguales. Solo en la
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muestra Err24 la estimacion ARE es mayor que la A2femas el limite superior del
intervalo de confianza hallado para los casos Errl9rg0Eresulta menor que la
estimacion ACE y en los casos de las muestras ErrA2 EiErr23 ésta cae dentro del
intervalo. Todo esto sugiere la necesidad de variaaréipetro de corte exigiendo una
proporcién de singletones menor para cortar la sitidrdia Lo mismo vale para la
estimacion AREC que para las muestras Errl9 y Err@8epta una estimacion CHAO
gue incluso cae dentro del intervalo de confianza agidsir Nuevamente,
corresponderd exigir una cobertura mayor para céataimulacion. Si se analiza la
entropia se ve que las muestras Errl9 y Err20 sauiasienen entropia inicial menor.
Esto quizas explique la necesidad de ajuste de loameamos de corte, pues las
especies no halladas podrian contribuir de manera igréicaitiva a la diversidad que
en otros casos. Respecto de la variacion de la entdepia inicial a la final, se
confirma el comportamiento observado para la simiaciel primer conjunto de
muestras: el aumento de entropia se corresponde amento de la diversidad por
agregado de nuevas especies.
La simulacion sobre el mispumjunto de muestras con parametros de

corte mas exigentes arrojo los resultados de la Babld

Tabla 5.5.7

Muestra Errl9 Err20 Err21 Err22 Err23 Err24
N° Individuos 5011 5582 7637 3299 10371 5840
Entropia Inicial 6.132 6.212 6.825 6.431 7.200 8.61
Sobs 957 1066 1930 997 2664 1358
CHAO 1821 1786 3374 1687 4937 2104
ACE 2239 2458 4531 2125 6237 2129
Numero de Simulaciones 7 7 7 7 7 7
Confianza del Intervalo 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 950.
Media ARE/Corte=0.015 2291 2526 5244 2861 712410118253

Intervalo de Confianza ARE 2170-2412  2441-26[11 4988 | 2758-2964| 7005-72483 3116-3390

Cantidad Promedio de 33988 38431 79357 43157 90000 47389
Individuos Simulados

Entropia Final Promedio 6.427 6.497 7.218 6.844 0g.6 6.907
Media AREC/Corte=0.985 2175 2390 4618 2452 6448493015

Intervalo de Confianza AREQ  2017-2334  2226-2555 144765 | 2270-2634| 6337-6543 2900-3180

Cantidad Promedio de 32525 35354 68410 34838 90000 42605

Individuos Simulados

Entropia Final Promedio 6.387 6.474 7.143 6.755 20.5 6.879
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Como se ve, los criterios dete mas restrictivos produjeron, ahora si,
comportamientos de los estimadores de rigueza ARRB@similares a los obtenidos
para el otro conjunto de muestras Para la muestré8 Exw2alcanz6 el “loop” de
individuos simulados para llegar a los valores de cprtpuestos. Los umbrales
elegidos en este caso, 0.015 para la proporciéimgletones y 0.985 para la cobertura,
revelan que el valor de corte para obtener estimesioe parecida eficiencia, sobre
distintos conjuntos muestrales, puede variar. Como \&siacion puede, a su vez,
resultar en un cambio significativo en la cantidad rBviduos simulados en cada
caso, no resulta conveniente fijar un nimero determidadellos como criterio para
terminar la simulacion. Al respecto parece mas adecastimliar la sensibilidad de la
estimacion utilizando distintos umbrales para la propard&singletones y la cobertura

como aqui se ha hecho.
5.6 USO DEL COEFICIENTE DE VARIACION (ARECV)
- La variabilidad de las frecuencias

La llamada “frecuencia de flacuencia” es usada en la simulacion
cuando, en cada paso, se actualiza la distribucio®Téss. Que una OTU tenga un
solo elemento significa que su frecuencia de apar@la muestra de individuos es 1.
La cantidad de OTUs que tienen esa frecuencia €sedaencia con que se presenta,
precisamente, la frecuencia 1. Por supuesto, dextdglades absolutas puede pasarse a
las relativas, que son las efectivamente usadas ipauéasla condicion de cada nuevo
individuo. Como demuestra Good en [21], la distribuciten la “frecuencias de la
frecuencias” es la que permite evaluar la probabildadn individuo de pertenecer a
una especie nueva a través del cociente entre el nideeespecies que se presentan
una sola vez sobre el total de individuos de la maieEin cada paso de la simulacion,

n°sgletones

esta chance se estima por medio Tle- citada en (5.1.1), donde cada

singleton en la muestra de i-1 individuos esta formpdo un solo individuo que
representa a su especie. Cuando esta estimacioroligbpidad de especie nueva se

modifica al multiplicarla por la cobertura para comag se obtiene
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Pre 'ﬁﬂC:L(l—L) Se busca asi modelar el hecho de que la muestta, Jla
[ [

escaso tamafio en relacién con la poblacion, “cubodd una parte de la distribucion de
especies real.

Al realizar la simulacién incorando individuos de a uno a la muestra, e
incrementando paulatinamente el nimero de especies eredd simulado, se ha
tenido en cuenta hasta aqui la cobertura. Sin embargo,se ha apreciado
especificamente la variabilidad de las “frecuencias fl&édauencias” en cada estado
del proceso aleatorio. En cada iteracion las frecugmaaespondientes a singletones,
dubletones, etc, sufren una variacion respecto de rftsi@es o bien porque se
incorpora una nueva especie o bien porque se agregaewo individuo a una especie
ya antes presente. Como consecuencia, la variabitidadonjunto de “frecuencias de
frecuencias” cambia de iteracién en iteracion pudiercen el paso actual mayor o
menor que en el anterior. En la medida en que sepoan mas individuos a la
muestra lo que debera ocurrir con el modelo de sindugiara ajustar a la realidad es
que la variabilidad muestral de las “frecuencias dérégsiencias” vaya convergiendo a
su variabilidad poblacional.

La poblacion contiene en dalidad una parte de individuos de cada

especie. Si N es el tamaio desconocido poblacioMgl lg cantidad desconocida de
individuos de la especie j entre esos N, se tiene gpefsrcion p; = Wl representa

la probabilidad de que un individuo tomado al azar perm a la especie j. Estas
probabilidades, consideradas para todo j, presentaa distribucion que varia segun
las caracteristicas del medio considerado pues depdmde relacion uniformidad-

dominancia entre las especies. En un extremo, todassfexies podrian tener igual
probabilidad de aparecer al seleccionar al azardividuo, como también podria haber
especies frecuentes y otras raras. El desvio estdadsstas frecuencias poblacionales

(no de la variable de cuyos casos son probabilidacilsala como

Z(loj—lo)2 i

oo < (5.6.1)

con
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p- _1 (5.6.2)

y S cantidad de especies en la poblacién. Claramrnigedistribucion de las especies
fuese exactamente uniforme, la variabilidad de sobahilidades seria medida por
o =0. En [20] la variabilidad del conjunto de probabilidagssestimada por Chao y
Lee, a partir de la muestra, para elaborar el eddmACE segun la formula dada en
(3.2.10)

N.
Las proporciongs :WJ y también los numeros N y S, con las que

debieran medirse, en realidad no se conocen y sengdeeestimarlas a través de una
muestra. En particular se desea estimar S, nUmerspieies.

Se puede considerar entofeesguiente alternativa. Cuando se simula
incorporando individuos, la variabilidad del conjudi proporciones de singletones,
dubletones, etc, en el total de la muestra, tendra geeestabilizando con el
incremento de la cobertura, al asociarse adecuadagmmtia real distribucion de la
poblacién. Tal estabilizacion puede modelarse poriondel un coeficiente que tome en
cuenta las diferencias que muestra a muestra se presenta variabilidad. Para medir
ésta, con caracter relativo a la muestra, se puedeaytién cada iteracion, el

.. .y . . O, p
coeficiente de variacion de las proporciones de ogspé = con el desvio
Y

2 2
Z(pj - pi)
estandar de la frecuencia de las especies en la mdagwgors, =| 1= 3

-1

y el promedio de las frecuencips= =S1 donde S es la cantidad de especies

distintas en la muestra de tamaiiy i;es la cantidad de individuos de la especie j

presentes en la muestra.

Se propone entonces calcwdar cada paso simulado, el coeficiente

A=1+(kl‘<‘l) para aplicarlo como factor multiplicadde la coberturaC,,
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Cmod =C A y recalcular a continuaciop,, = T,Cmod . Para resolver el problema
que plantea la posibilidad de que el produCtmod = C, A pueda crecer de tal forma

que resulte p,, mayor que 1, lo que no debe ocurrir pues edilma&sion corregida de

una probabilidad, y para evitar que el cocie(\l%i) conduzca a un valor dé

demasiado grande que haga lenta la convergenciaesie galcular A =l+l(kli('l
a .

1
eligiendo adecuadamente el valar- 0. El resto de los pasos de la simulacién se
deben realizar como en 5.3. Se la denomina ARECV yregrama respectivo

desarrollado en lenguaje R se incorpora al CD anapjndd nombre Pruebas2.R
- Resultados
La simulacion ARECV que utiliza tobertura y el coeficiente de

variacion se probo sobre el conjunto SRX008158.ressltados se exhiben en la Tabla
5.6.1

Tabla5.6.1
Muestra | N° ACE ARE AREC | Cobertura | ARECV | Nimero de | Entropia
Indivi Final Individuos | Inicial
duos Simulados
sS85 1641 1102 997 938 0.94698 2008 4000 385.9
S86 8361 9595 6650 5754 0.90765 10640Q 15000 7.759
S87 6926 5964 4271 3834 0.93347 8044 14000 7.049
S88 6146 3755 3920 3552 0.93204 7323 13000 6.852
S89 6226 2755 3067 2882 0.95292 6250 13000 6.76)
S90 8444 3544 3537 3307 0.95184 6663 15000 6.669
S91 6103 3757 3065 2928 0.94607 6003 13000 6.68Y7
S92 5885 4048 3417 3163 0.93743 6693 12000 6.878

Se utiliz6 un valor= 0.8 y se juzgd que los valores obtenidos fueron
demasiado elevados. Para el conjunto ERX009564afiedrégual prueba con el mismo

valor del parametre . Los resultados son los de la Tabla 5.6.2
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Tabla 5.6.2
Muestra | N° ACE ARE AREC | Cobertura | ARECV | Nimero de | Entropia
Individuos Final Individuos | Inicial
Simulados

Err19 5011 2239 1735 1639 0.96508 3610 10000 5.922
Err20 5582 2458 1866 1846 0.96309 3914 11000 5.979
Err21 7637 4531 3508 3229 0.95224 7048 15000 6.640
Err22 3299 2125 1881 1664 0.94765 3594 7000 6.26(
Err23 10371 6237 4942 4545 0.94774 9627 20000 6.974
Err24 5860 2129 2346 2256 0.95711 4449 11000 6.391

Aqui también las estimaciones ridgieza ARECV, con cobertura y
coeficiente de variacion, fueron demasiado elevadascd®siderd que el ajuste del
parametroo requeria pruebas con poblaciones simuladas o realdisponibles y que
la formula de estimacion, a pesar de contener una pdeaisoria, podia requerir
algunas modificaciones posteriores. Por tal motivo eeidd abandonar por el

momento este camino de estimacion.
5.7USO DE LA ENTROPIA (AREN Y ARECE)
- Efectos Observados sobre la Entropia Muestral

A fin de obtener una formaektimacion que hiciera uso de la entropia,
que es una de las medidas més usadas para evaeisidiad bioldgica, se pensé en
modificar en cada iteracion el valor de la estimaalénla probabilidad de especie
nueva, utilizando un coeficiente que la tuviera en cueAfarespecto; de las
observaciones recogidas en las pruebas de simuldetatiadas en 5.5, se extrajeron
dos conclusiones importantes. La primera registralaeatropia crece segun aumenta
la cantidad de individuos simulados y la segundatatmsgjue la diferencia entre los
valores de dos pasos sucesivos de la simulacion randigendo conforme aumentan
los casos simulados y se va convergiendo a logeslde riqueza poblacionales. Es
decir, la entropia crece buscando converger a su fuadd poblacional.

Los efectos comentados fuezatonces utilizados para proponer, en

cada iteracion, el coeficiente B, =1+ Hi\Hi —Hi_l\. De esta forma se corrige la
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probabilidad de especie nueva segtcorr = BT, . Alternativamente la cobertura
también puede modificarse de acuerd€mod =C B y la probabilidad de especie
nueva corregirse conp,, = T,Cmod . Se busca asi tener en cuenta, en cada paso de

simulacién, el valor de la entropia que debe crecer laocantidad de individuos
simulados, junto con la disminucién de las diferas@ntre las entropias del paso actual
y del anterior conforme avanza el nimero de pasos. édecular la entropia en cada
S i
paso de la simulacion se utiliza la formuth = —z p,logp; con p, =i—J en cada
j=1
iteracion. Finalmente con el objetivo de contar con unaiaheenta de eventual
regulacion de la influencia de la entropia en la modifitade la probabilidad de

especie nueva se introduce un paramgtra 0 en el célculo del coeficiente. Asi
B =1+ pH,H, —H,,| Con esta versién deB, se calcula como fue indicadocorr
en el caso de ARE, €mod y p, en el caso de AREC. En ambos algoritmos la

secuencia de programacion continla como fue sefiala82en5.3 respectivamente.
Las simulaciones, denominadas AREN y ARECE respectwsen fueron programadas
en lenguaje R e incorporadas al CD anexo con losresrPrueba_Turing_Entropia.R

y Prueba_Cobertura_Entropia.R
- Resultados

Las pruebas efectuadas sebeenjunto de muestras SRX008158 con el

parametrof = 085 condujeron a los valores que se exhiben en |la Tabla
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Tabla5.7.1
Muestra sS85 S86 S87 S88 S89 S90 S91 S92
N° Individuos 1641 8361 6926 6146 6226 8444 6103| 8558
Entropia 5.938 7.759 7.049 6.852 6.767 6.669 6.687| 6.878
Inicial
Sobs 541 3575 2273 2030 1715 2040 1659 18472
CHAO 834 6351 4080 3363 2502 3180 2691 3110
ACE 1102 9525 5964 3755 2755 3544 3757 4048
Numero de 7 7 7 7 7 7 7 7
Simulaciones
Confianza del 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
Intervalo
Media ARE 1288 9851 6015 5567 3759 4384 3924 4800
Tabla 5.5.5
Media 1298 9826 6164 5539 3865 4409 3953 4774
AREN/Corte=0.03
Intervalo de 1188- 9536- 5859- 5200- 3714- 4192- 3833- 4525-
Confianza AREN| 1408 10116 6469 5879 4016 4626 4074 5023
Cantidad 10789 60000 53085 48129 31390 36194 33228 40911
Promedio de
Individuos
Simulados
Entropia Final 6.294 8.321 7.551 7.381 7.122 7.018 7.087| 7.343
Promedio
Media AREC 1088 8165 5355 4743 3482 4223 3586 4286
Tabla 5.5.5
Media ARECE/ 1123 8168 5338 4612 3471 4105 3572 4242
Corte=0.975
Intervalo de 1047- 8065- 5222- 4407- 3335- 3980- 3377- 4105-
Confianza 1199 8271 5454 4817 3607 4230 3766 4378
ARECE
Cantidad de 10130 60000 50910 42988 30857 376071 3342b 40537
Individuos
Simulados
Entropia Final 6.188 8.132 7.428 7.221 7.033 6.948 6.993 7.230
Promedio

Aqui la estimacion AREN resulpéra todas las muestras, mayor que la
aportada por ACE. Sin embargo en la comparaciénl@srvalores hallados al usar
ARE, la correccion propuesta no alcanzé cambios relevahfe estimacion ARE

recayd siempre en el intervalo de confianza hallpd@ la estimacion AREN. El
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parecido se reitera entre las estimaciones AREC y@iRHKEealizadas con cobertura
con y sin entropia respectivamente.
A fin de intentar una mejordanestimaciones se decidi6 elevar el valor

del pardmetrop. Para el conjunto ERX009564 cofi=10 se obtuvieron los

siguientes resultados expresados en la Tabla 5.7.2

Tabla 5.7.2
Muestra Errl9 Err20 Err21 Err22 Err23 Err24
N° Individuos 5011 5582 7637 3299 10371 5840
Entropia Inicial 6.132 6.212 6.825 6.431 7.200 8.61
Sobs 957 1066 1930 997 2664 1358
CHAO 1821 1786 3374 1687 4937 2104
ACE 2239 2458 4531 2125 6237 2129
Numero de Simulaciones 7 7 7 7 7 7
Confianza del Intervalo 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 950.
Media ARE Tabla 5.5.6 1856 2102 4357 2338 6244 2732
Media AREN/Corte=0.03 1917 2149 4289 2475 6235 2687
Intervalo de Confianza 1831-2003 | 2032-2266/ 4132-4448 2377-25(2 6065-640636-2838
AREN
Cantidad Promedio de 15449 16968 35328 20853 52591 19881
Individuos Simulados
Entropia Final Promedio 6.365 6.471 7.162 6.823 7.564 6.865
Media AREC Tabla 5.5.6 1810 2035 4076 2167 5668 9257
Media ARECE/Corte=0.975 1851 2056 4100 2145 5767 3926
Intervalo de Confianza 1780-1922 | 1941-2171] 3951-424p 2008-2281 5681-5853%21-2757
ARECE
Cantidad Promedio de 16574 18571 38146 19515 54767 23533
Individuos Simulados
Entropia Final Promedio 6.351 6.436 7.120 6.701 93.4 6.832

Se observa que la modificagidnentropia propuesta AREN no produce
cambios importantes respecto de los resultados de ldasidn ARE permaneciendo,
para un valor de corte de 0.03, también por debajlasiestimaciones ACE. Para la
estimacion con cobertura y entropia ARECE, con coft®75, en general se mantiene
la relacién observada anteriormente con las estimasidRE y ACE. Por otra parte las
estimaciones ARE y AREC ofrecen la ventaja de no miigrede la eleccion, un tanto

arbitraria, del parametr@ . De todas formas y a efecto de confirmar el compuetato



65

similar de la estimacién con entropia, aun cuandaléguparametros de corte hayan
permitido elevar los valores estimados por sobre A€gFrealiz6 una prueba con el

conjunto SRX008158 para el mismo vatoe 10 Los resultados se muestran en la

Tabla 5.7.3
Tabla5.7.3
Muestra S85 S86 S87 S88 S89 S90 S91 S9p
N° Individuos 1641 8361 6926 6146 6226 8441 6103 8558
Entropia 5.938 | 7.759 | 7.049| 6.852 6.767 6.669 6.687 6.878
Inicial
Sobs 541 3575 2273 2030 1715 204p 16539 1842
CHAO 834 6351 4080 3363 2502 3180 2691 3110
ACE 1102 9525 5964 3755 2755 3544 375)7 4048
Numero de Simulaciones 7 7 7 7 7 7 7 7
Confianza del Intervalo 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 950. | 0.95 0.95
Media ARE 1288 9851 6015 5567 3759 4384 3924 4870
Tabla 5.5.5
Media AREN/Corte=0.03 1294 9880| 5997 5393 3735 4401 3860 4781
/0.043

Intervalo de Confianza 1178- | 9711- | 5797- | 5172- | 3681- | 4310- | 3740- | 4609-
AREN 1410 | 10049 | 6198 | 5615 | 3790 | 4492 | 3980 | 4952
Cantidad Promedio de 10500 | 60000| 51269 45874 29836 36381 32127 41p74
Individuos Simulados
Entropia Final Promedio 6.29q 8.329 7.538 7.364 04.1 7.006 | 7.054| 7.341
Media AREC Tabla 5.5.5 1088 8165 5354 4748 3482 342p 3586 4286
Media ARECE/ Corte=0.979 1069 8102 5266 4634 34%6 1894 | 3623 4254
Intervalo de Confianza 1000- | 8032- | 5116- | 4540- | 3371- | 4125- | 3521- | 4072-
ARECE 1138 | 8173 | 5416 | 4728 | 3540 | 4253 | 3725 | 4436
Cantidad de Individuos 9036 60000 50036 43034 30528 38864 34314 40519
Simulados
Entropia Final Promedio 6.181 8.125 | 7.417 | 7.229| 7.033 6.97% 7.006 7.226

Las estimaciones con la moddién propuesta por entropia oscilan,
muestra a muestra, alrededor de las obtenidas pamidasion ARE sin correccion
resultando ademés, en todos los casos, mayores quealasdas por el indice ACE.

Esto confirma el comportamiento preanunciado poprieeba sobre el otro conjunto
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muestral y permite concluir que la simulacion ARENeo& también una alternativa
para mejorar la estimacion de la riqueza poblacighal vez sugiere una direccion de
continuidad del trabajo, incorporando adicionalmenteaameeccion del sesgo negativo

para la estimacion de la entropia [17] y buscando usitejdel pardmetrg3 cuyas

caracteristicas debieran ser estudiadas con datos ldeipabs simuladas y reales.
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6- CONCLUSIONES

6.1 CONSIDERACIONES GENERALES

El trabajo realizado ha pemoitievaluar las serias dificultades que
presenta la estimacion de la diversidad microbiolégitandida como riqueza y forma
de distribucion de las especies 0, mas generalndmies taxones. Aun adoptando una
metodologia en particular, tal como lo es el andlisis del “onarcador” 16S rRNA,
existe un amplio panorama de enfoques posibles querenglesde ajustes al proceso
inicial de las secuencias que utilicen distintos patronedirtEado, diferentes criterios
de filtrado para eliminar “gaps” o modelos alternatiypzsa establecer la distancia
genética; hasta variadas formas de estimacion estadigEadano las no paramétricas
o las realizadas por rarefaccion. Toda esta batferiécnicas disponibles no logra, por
lo general, resolver el problema de la subestimaciénlad riqueza real de una
comunidad.

A favor de las crecientes dapi de calculo y capacidad de
almacenamiento de datos que ofrece la tecnologia coommad las técnicas aqui
propuestas logran resultados eficientes que mejorastiemacion en el contexto
paradojal en que se cuenta con gran cantidad de gags embargo, estos no son
suficientes para resolver, utilizando los procedimientestadisticos usuales, la
incertidumbre sobre los comportamientos poblacionafes.la simulacion se revela en
el caso como una herramienta que permite explotdvuadancia de datos con que se
cuenta y colaborar en la resolucion de tal incertidumbre la medida en que los
procedimientos sugeridos convergen a valores estindelogjueza poblacional, van
poniendo de manifiesto una distribucion de taxones qtabaes implicita en las
muestras, cuya cantidad real de informacién es lestdb por la entropia “final”. Al
menos este aspecto del conocimiento de la poblaciédagentonces al descubierto
junto con una estimacion mas “realista” de la riqu&se enfoque de explotacion de
los datos y, a partir de ellos, de descubrimientcad®cimiento es precisamente una
de las ventajas que ofrece la mineria de datos poe &bestimaciones paramétricas, y
aun sobre las no paramétricas, que no pueden daptatalidad de la informacion
presente. Los procedimientos de estimacion construidosnlogayor grado de
revelacion de la informacién contenida implicitamemtéos datos, al hacerla explicita

a través de los patrones de riqueza y distribucion dusla
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La estimacion por simulacionestra la potencia y profundidad de la idea
concebida por Alan Turing al producir un valor gbejo la condicién de eleccion de
parametros de corte adecuados, mejora los resultadas dderencias realizadas por
los distintos métodos desarrollados para resolver Igtiome En las Figura 6.1.1.a y
6.1.1.b puede apreciarse la mejoria resultante pamiggnto muestrales utilizados en
este trabajo.

Figura6.1.1.a
Desempefio de Estimadores para el Conjunto SRX008158
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Figura6.1.1.b
Desempefio de Estimadores para el Conjunto ERR009564
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Complementariamente la relagidércentual de crecimiento que se
ilustra a su vez en las Figuras 6.1.2.a y 6.1.2imifeconcluir que la estimacion por el
Algoritmo de Recuento de Especies ARE, ofrece lgppetiva de mejorar en todos los
casos el desempefio de las técnicas no paramétricas.

Figura6.1.2.a
Mejora Porcentual de la Estimacion ARE para el ConjusiXx008158
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Figura 6.1.2.b
Mejora Porcentual de la Estimacion ARE para el ConjuaRR009564
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En cuanto al procedimientosgteulacion AREC que utiliza el concepto
de cobertura, su importancia radica en que refuaradea de Turing atendiendo a la

parte de la distribucion de taxones que puede efectivamestenarse conforme se
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incrementa el nimero de casos simulados. Con una a#eelezcion para la cobertura
de corte plantea una eficiencia similar a la de AREestimacion de riqueza aunque
la convergencia es mas lenta, lo que se traduce rapdgemayores de ejecucion de
programa. Esto se hace evidente cuando se comfaresultados para similares
esfuerzos de computo -0 equivalentemente similareemresfs de muestreo simulado-
segun se observa en las Figuras 6.1.3.a y 6.1.2lcguesponden al analisis de los
conjuntos de muestras seleccionados para pruebas.
Figura6.1.3.a
Estimaciones ARE y AREC para el Conjunto SRX008158
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Figura 6.1.3.b
Estimaciones ARE y AREC para el Conjunto ERR009564
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Los valores inferiores obtesidnediante la simulacién con cobertura
aumentaran a condicién de que se incremente el nuderoasos simulados al
establecer un criterio de corte mas exigente. Por ot g suavizado ARECS1
descripto en 5.4, que en las pruebas preliminaresujoroestimaciones levemente
superiores a las de la simulacion con coberturacefuna alternativa a explorar a fin de
disminuir el esfuerzo de muestreo simulado y no obestagrar valores mas ajustados.

Si bien hasta aqui ninguno atedlgoritmos planteados cuenta con una
prueba matematica de convergencia o una comproba&riuirica sobre toda una
poblacién real o incluso simulada, su construccidrsisgenta en pruebas de indole
matematica sobre el caracter de estimador que poseedrhaslds de Turing y de
Cobertura empleadas. Ver [21] y [20] respectivameltiemas la aplicacion sobre los
conjuntos muestrales seleccionados permite confiar ralBynante en su desempefio
eficiente en similares condiciones. No es ése el cdsoétedo de simulacion ARECV
desarrollado en 5.6, que incorpora el coeficientevat@cion de las frecuencias en la
correccion de la probabilidad de especie nueva. trauta empleada en tal variante es
una construccion basada en una idea que puede amispria pero que requiere
mayores estudios para ser aplicada. Los resultaddisipeges obtenidos sugieren
explorar, al menos, modificaciones en la estructierda formula y nuevas pruebas
sobre muestras.

Durante el desarrollo del #jabse procurd aclarar la significacion y los
alcances del concepto de entropia en relacion con lasiiad bioldgica. Por ese
motivo se prefirid ese indice de diversidad a otrosapmo el de Simpson también
estaban disponibles. En primer término las considerasiefectuadas en 4.2 permiten
establecer que dado un cierto valor de entropia mudateatistencia de una diferencia
entre la cantidad observada de taxones Yy la quesparnderia a la entropia calculada,
revela una probable pérdida de uniformidad, unaem@a de dominancia de unas
especies por sobre otras en la poblacién. Es clagotajucuestion debe tratarse con
cuidado pues no puede evaluarse “a priori” el gdelprobabilidad que haya tenido la
particular seleccion muestral. Sin embargo al incremsmtal tamafio muestral,
cubriendo una mayor proporcion del espacio de pratadil por via de la simulacion
planteada, la entropia calculada va representando reésamthmente a la poblacional.
En tal caso va perdiendo sentido comparar el valorladéula entropia y la cantidad de

especies que pudiera corresponder a una distribuaidiforme, pues se cuenta ahora
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con una forma méas aproximada y probable de la loigtidn poblacional real de las
especies.

Con la intencion de reuniruera sola forma de estimacion la simulacion
realizada utilizando la férmula de Turing, con y sinrection por cobertura, y la
cantidad de informacion de las sucesivas muestrEsilada por la entropia, se
construyeron los procedimientos AREN y ARECE denestion con entropia que se
presenté en 5.7 Los resultados alcanzados muesteapaga elecciones adecuadas del
parametro de ajuste se presentan solo leves variaciespecto de los obtenidos sin
corregir por entropia. Para la estimacion AREN lasiféig 6.1.4.a y 6.1.4.b evidencian
tal conclusién, observandose tanto incrementos conremeatos porcentuales.

Figura 6.1.4.a
Efecto de la Correccion por Entropia sobre ARE paraaijinto SRX008158
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Figura 6.1.4.b
Efecto de la Correccion por Entropia sobre ARE pdr@anjunto ERR009564
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No obstante lo expuesto questaegplorar el efecto que tendria sobre la
estimacion propuesta la correccién por sesgo de losegaestimados de entropia en
cada iteracion.

Las variaciones registradasidoase aplicé la simulacion con cobertura y
correccion por entropia ARECE respecto de la versidrearreccion AREC, fueron
también pequefias pero mostraron una tendencia méamtensn su signo, lo que se ve
en la Figuras 6.1.5.ay6.1.5.b

Figura 6.1.5.a
Efecto de la Correccién por Entropia sobre AREC par@aijunto SRX008158
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Figura 6.1.5.b
Efecto de la Correccién por Entropia sobre AREC pai@anjunto ERR009564
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La mayor constancia en ehagigle la variacion y la diferencia en ese
signo cuando se analizan los dos conjuntos muestselescionados, sugieren la
necesidad de méas pruebas sobre otros conjuntos alegstiue ademas incorporen la
correccion por sesgo de la estimacion de entropitiligen un valor de cobertura de

corte mas exigente combinado con un ajuste méas sensibfeidmetros citado en

5.7. Esas experiencias debieran servir para detarmmantervalo de variacion de tal
parametro y podrian complementarse con pruebas deingesio del algoritmo con

cobertura y correccién por entropia sobre poblacisinegladas.

6.2 PERSPECTIVAS

Al considerar los aspectos éstmds y computacionales a partir del
trabajo desarrollado en el contexto del andlisis de gemesadores, se abren tres lineas
de investigacion para consolidar la mejora obtenida®mrdtimaciones de riqueza de
poblaciones  microorganicas. La primera de ellas dacioma con posibles
modificaciones en las construcciones de las formdiesestimacion utilizadas, que
incorporen otras cantidades utiles avaladas por pragésd matematicamente
demostradas y ensayadas sobre nuevos conjuntos atesestra segunda linea de
investigacion se refiere a los ensayos de los estimsdagai construidos sobre
poblaciones simuladas y, en la medida que vayan dénduse datos reales de una
misma poblacién, también a pruebas sobre los mismasirsiucra ademéas la forma
de acelerar los tiempos de calculo y de utilizar elm@men paralelo. Una tercera linea
de investigacion, que quizds permita generar tambi@vas ideas, la constituye la
construccion de las pruebas mateméticas formales aeNa@rgencia de los algoritmos
desarrollados, que deberan establecer alcancesigaiesies para los mismos.

Mas alld de las tres posibilidadeiba citadas, es claro que la eleccion
de otras alternativas en los procesos previos del A8l como alineamiento, filtrado
o construccion de la matriz de distancias, puede evergate producir mejoras en la
estimacion de la riqueza real de la poblacion. Finalméeaebién se podria intentar la
evaluacion de la riqueza poblacional al analizar éesiencias obtenidas por aplicacién
de la técnica WGS citada en 2.2, lo que requerirgaamsiconstrucciones de estimadores

y algoritmos distintos de los aqui presentados.
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ANEXO

CONTENIDO DEL CD ADJUNTO
A- PROGRAMAS

1- SCRIPT_2E.R

El programa contiene las funcsomecesarias para correr las simulaciones
ARE, AREC, ARECS1, ARECS2 y ARECV. También contiema funcion para
calcular la entropia de una muestra. Se debe cortaroemsola R antes de realizar las
pruebas respectivas.

2- SCRIPT_TURING_ENTROPIA.R
El programa contiene las funciones necesarias parer ¢asrpruebas de
simulacién AREN

3- SCRIPT_COBERTURA_ENTROPIA.R
El programa contiene las fune®necesarias para correr las pruebas de
simulacién ARECE

4- PRUEBAS2.R
El programa ejecuta la simulae®ARE, AREC, ARECS1, ARECS2y
ARECV. Requiere la previa corrida del SCRIPT_2E.R

5-PRUEBAS_CORTE_TURING.R
El programa realiza la simidac ARE con corte. Requiere la corrida
previa del SCRIPT_2E.R.

6- PRUEBAS_CORTE_COBERTURA.R
El programa realiza las pagetle simulacién AREC con corte previa
corrida del SCRIPT_2E.R

7- PRUEBAS_TURING_ENTROPIA.R
El programa realiza las pagede la simulacion AREN. Antes de él
debe correrse el SCRIPT_TURING_ENTROPIA.R

8- PRUEBAS_COBERTURA_ENTROPIA.R
El programa realiza las pagebe la simulacion ARECE. Antes de él
debe correrse el SCRIPT_COBERTURA_ENTROPIA.R
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