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Resumen

El analisis de secuencias genéticas es muy 1til para conocer mas sobre su composicion, como
identificar en las secuencias de ADN, los aminoacidos compuestos por combinaciones de 4
bases nitrogenadas que luego se traducen y conforman las proteinas. Este trabajo muestra
la importancia del estudio de la similaridad entre las secuencias genéticas para identificar
patrones que permitan conocer su composicion y agruparlas. Dado que la base de datos
que se utilizé son secuencias genéticas desconocidas provenientes del transcriptoma de la
glandula de veneno de escorpién, primero se realizé un anélisis bibliométrico para identificar
el crecimiento de los estudios en esta area y cuales son los trabajos mas influyentes en esta
investigacion. Posteriormente, se implementaron técnicas multivariantes como el andlisis de
componentes principales (ACP) y andlisis de conglomerados para caracterizar las secuencias
y agruparlas de acuerdo a la similaridad en su composicion.

Palabras clave: Similaridad de secuencias genéticas, Medidas de distancia, k-tuplas,

agrupacion de secuencias.

Abstract

The analysis of genetic sequences is very useful to know more about their composition, such
as identifying in DNA sequences, amino acids composed of combinations of 4 nitrogenous
bases that are then translated and form proteins. This work shows the importance of
studying the similarity between genetic sequences to identify patterns that allow us to know
their composition and group them. Since the database used are unknown genetic sequences
from the scorpion venom gland transcriptome, first a bibliometric analysis was performed
to identify the growth of studies in this area and which are the most influential works in
this research. Subsequently, multivariate techniques such as principal component analysis
(PCA) and cluster analysis were implemented to characterize the sequences and group them
according to similarity in their composition.

Keywords: Similarity of genetic sequences, Distance measures, k-tuples, sequence

grouping
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Introduccion

Una secuencia genética es una sucesién de combinaciones de 4 bases nitrogenadas (T, C, G,
A) que define la informacion genética de las células. Existen dos tipos de secuencias genéticas:
el ADN (4cido desoxirribonucleico), que contiene las instrucciones para la produccién de
proteinas y el ARN (dcido ribonucleico), que permite a la célula leer y comprender las
instrucciones del ADN. Estas cadenas de texto se estudian con el fin de encontrar patrones
e identificar similitudes con secuencias conocidas de estudios anteriores, con lo cual se
obtiene mayor informacion sobre la funcionalidad de las secuencias genéticas en las proteinas.

La agrupacion y la identificacién de las similitudes entre las secuencias genéticas es muy
importante para la identificacion de patrones en secuencias poco estudiadas. Este es el caso
de las secuencias provenientes de la glandula del escorpién, el cual es uno de los animales
mas venenosos, por lo que la composicion de su veneno es objetivo de estudio para la
construccién del perfil genético y posibles antisueros y vacunas.

Las dos glandulas secretoras del veneno se encuentran en una vesicula llamada Telson, las
cuales estan cubiertas de una membrana y separadas por un tabique muscular vertical. La
comunicacion de la glandula de veneno con el exterior, es por medio de pliegues que limita
el ingreso de luz pero que se abre minutos antes de la picadura con el fin de expulsar el
veneno (Polis|[1990)).

Para el analisis de las secuencias genéticas del transcriptoma de la gldndula veneno, se
tienen mas de 60.000 secuencias desconocidas, es decir, que no han presentado alguna
similitud con las secuencias que ya se tienen registro en la mayor base de datos biolégica
GenBank. Estas secuencias pueden contener informacién valiosa para estudios biolégicos y
genéticos posteriores, que pueden servir para la produccion de vacunas y medicamentos.

De acuerdo con lo anterior, el propdsito de este trabajo es identificar similitudes en las
secuencias genéticas desconocidas de la glandula del veneno de escorpién. Para ello se
utilizaran herramientas estadisticas tales como el analisis multivariado de componentes
principales, que permiten resumir la informaciéon de miultiples variables en unas pocas
componentes, en donde se quiere estudiar la relacion de las variables con las secuencias
genéticas, y ayuda a identificar patrones que facilitan posibles agrupamientos, por lo que se
combina con otra técnica que es la de conglomerados.
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En esta labor, cada secuencia es caracterizada a través de variables tales como la
longitud total de la secuencia, la distribucion de frecuencia relativa de los nucledtidos y la
distribucion de frecuencias relativas de las combinaciones de 2 y 3 de los nucleétidos. Luego
de conformar los grupos, se estudia cada grupo particular identificando las caracteristicas de
similaridad al interior de cada grupo y las diferencias frente a las secuencias entre los grupos.

El presente documento se encuentra construido de la siguiente manera: en el capitulo 1 esta
la definicién del problema, justificacion y objetivos; el capitulo 2 se presenta la revisién de
antecedentes con la biisqueda bibliografica y el analisis bibliométrico; el capitulo 3 se describe
el marco tedrico compuesto del marco conceptual bioldgico y el marco tedrico estadistico; el
capitulo 4 muestra la metodologia empleada para el andlisis de las secuencias genéticas; el
capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos; el capitulo 6 se encuentran las conclusiones
y las recomendaciones para investigaciones futuras.



1 Definicion del problema

1.1. Planteamiento del problema

El ADN (4cido desoxirribonucleico) contiene un conjunto de instrucciones necesarias para
la produccién de las proteinas que determinan el funcionamiento de las células. Un paso
intermedio entre la secuencia de ADN y una proteina determinada, es la transcripcion, que
se define como el proceso en el cual se cambia el sistema de codificacién de ADN al de ARN.
El analisis de las secuencias de ARN (acido ribonucleico) se le denomina transcriptoma
(Dawkins||1982)).

En los andlisis de los transcriptomas se comparan las secuencias de ARN (Adenina, Uracilo,
Citosina, Guanina) obtenidas de una muestra frente a un archivo histérico de secuencias
almacenadas y caracterizadas en bases de datos internacionales. Por ejemplo, “National
Center for Biotechnology Information”, “European Nucleotide Archive”, entre otras, son de
las bases de datos bioldgicas internacionales méas grandes. Estas bases de datos, contienen
informacién de las secuencias genéticas (de ADN, ARN o proteinas) que han sido reportadas,
tales como las secuencias provenientes del genoma de organismos, veneno de animales, virus,
entre otros. Luego de realizar la comparacién frente a las bases de datos, las secuencias son
etiquetadas como conocidas o desconocidas dependiendo de su similaridad. Las secuencias
conocidas son utilizadas para crear el perfil de la expresién genética, mientras que las
secuencias desconocidas suelen ser excluidas de los estudios, lo que implica una posible
pérdida de valiosa informacién, que puede ser relevante en desarrollos cientificos posteriores
(Schwartz et al.[2007)).

Las bases de datos de secuencias ARN se encuentran almacenadas en un formato FASTA,
utilizado para almacenar grandes volimenes de cadenas de texto. Cada secuencia tiene
una longitud y composicién o combinacién distinta de su cédigo (A,U,C,G). Desde la
bioinformatica se han utilizado técnicas y metodologias consideradas convencionales tanto
para el manejo de base de datos como para la deteccién de patrones en las secuencias
(Escobar et al.|2011)).

Un ejemplo de estudios genéticos, es relacionado con el andlisis de las secuencias genéticas
provenientes de la glandula de veneno del escorpion. Estas investigaciones son relativamente
recientes ( [Schwartz et al.| (2007), Ma et al. (2009)) y |Alvarenga et al.| (2012)), por lo cual,
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hay poca informacién sobre la composicion de estas secuencias. Sin embargo, la necesidad
de conocer y explorar las secuencias desconocidas es cada vez mayor para desarrollos
cientificos como vacunas, medicamentos, entre otros. Actualmente existen aproximadamente
60000 secuencias genéticas de la glandula del veneno de escorpiéon que son desconocidas
y conocidas al rededor de 2600 aproximadamente. Por lo que, el analisis de todas las
secuencias de ADN desconocidas es muy importante para poder encontrar similitudes entre
ellas o con las secuencias ya reportadas en las bases de datos internacionales, lo que permite
agrupar las secuencias con caracteristicas similares por su composicion de nucledtidos.

1.2. Justificacion

De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), el envenenamiento producido
por picaduras de escorpién es un problema de salud publica, debido que se han identificado
algunas especies con veneno mortal para los seres humanos como Hadrusrus gertschi
(Schwartz et al.|[2007)), Tityus serrulatus (Alvarenga et al. 2012), Hemiscorpius lepturus
(Kazemi-Lomedasht et al.2017)). La escasez de antisueros incrementa el nimero de muertes,
por lo que sugirié a nivel internacional, en especial en paises tropicales, hacer un analisis
de estructuras proteicas de las toxinas con el propésito de producir antivenenos (OMS 2007)).

En el area de las ciencias émicas se han realizado estudios sobre la glandula de veneno de
algunas especies de escorpiones como lo muestran Schwartz et al. (2007) y Ma et al.| (2009),
las cuales fueron las primeras investigaciones utilizando escorpiones. Estos trabajos lograron
identificar moléculas y péptidos (cadenas de aminoécidos) que han orientado la elaboracién
de antibidticos y antitumorales que pueden ser ttiles, por ejemplo para infecciones por
Escherichia coli y para el cancer de préstata y colén (Villamil 2016)).

El andlisis de transcriptomas proporciona informacion sobre los procesos biolégicos que
ocurren en las células de la glandula del veneno de escorpion. La identificacion de las
secuencias conocidas y desconocidas de ARN contribuyen a estudios genéticos posteriores,
ya que se podrian identificar mas patrones de expresién. Estos patrones permiten conocer
mas informacién sobre las componentes del veneno y asi, crear un perfil genético para la
elaboracién de antibidticos naturales (Alvarenga et al.|[2012)).

En la literatura nacional, las publicaciones de investigaciones de andlisis estadisticos con
bases de datos bioldgicas son escasos, por lo que se hace necesario ampliar el conocimiento
de las tendencias de investigacion en esta area, por medio de un anélisis bibliométrico, con
el fin de obtener informacién sobre las investigaciones con mayor impacto en esta &rea,
los autores mas relevantes, el volumen de articulos y citaciones de las publicaciones, para
seleccionar adecuadamente los antecedentes de este trabajo.
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Las secuencias genéticas son vectores de combinaciones de 4 letras (bases nitrogenadas),
las cuales pueden ser objeto de analisis de estadistico, ya que se puede obtener para cada
secuencia, las distribuciones de frecuencias de la apariciéon de las bases nitrogenadas y su
respectiva longitud, siendo estas un conjunto de variables. En consecuencia, cada registro de
la base de datos de secuencia desconocida tendra asociado las variables que las caracterizan
tales como las distribuciones de frecuencia de las bases nitrogenadas, las cuales pueden ser
analizadas de forma conjunta a través de métodos de andlisis multivariado, tales como el
analisis de componentes principales, y generar agrupacion a través métodos de andlisis de
conglomerados.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Identificar y caracterizar los transcriptos de secuencias no conocidas presentes en glandula
de veneno de escorpion, mediante modelos estadisticos multivariados.

1.3.2. Objetivos especificos

= [dentificar las tendencias y el crecimiento de la literatura sobre el analisis de secuencias

genéticas.

= Realizar un andlisis exploratorio de las secuencias genéticas desconocidas encontradas
en un transcriptoma de glandula de veneno de escorpion.

= Agrupar el conjunto de secuencias desconocidas en subgrupos de secuencias
estadisticamente similares.

» Identificar y caracterizar los patrones especiales en los grupos de secuencias
desconocidas de la glandula del veneno de escorpion.



2 Revision de antecedentes

En este trabajo la revision de los antecedentes ha sido planeada para desarrollarse en
dos etapas. En la primera etapa se realiza una busqueda bibliografica extensa, cuyas
caracteristicas generales son analizados a través de un andlisis bibliométrico apoyado en
la aplicacién Biblioshiny de la librerfa de Bibliometrix del software R (Aria & Cuccurullo
(2017)). El objetivo del anélisis es identificar las tendencias y la produccién cientifica sobre
el analisis de secuencias genéticas. Superada esta fase, aquellos trabajos que se identifican
como mas relevantes, son estudiados en su contenidos en una revisién bibliografica més

detallada.

2.1. Busqueda Bibliografica y Analisis Bibliométrico

Se realiz6 una busqueda bibliografica extensa sobre los trabajos mas relevantes en dos bases
de datos bibliograficas (SCOPUS y Web Of Science - WOS) relacionados con el andlisis de
secuencias genéticas, especificamente se consideran trabajos relacionados con la evaluacion
de la similaridad y la agrupacion de secuencias. La busqueda se limito a revistas de las
areas de ciencias de la computacion, ingenieria, matemdtica aplicada, biologia, ciencia de la
decision y multidisciplinaria, bajo la siguiente ecuacion de busqueda:

ALL((“Sequence similarity”) AND ( “Distance measure” OR “alignment-free
comparison”)) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA , “COMP” ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA , “BIOC” ) OR LIMIT-TO ( SUBJARFEA , “MATH” ) OR LIMIT-TO (
SUBJARFEA , “ENGI” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , “DECI” ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA , “MULT” ) )

En ambas bases de datos bibliograficas se tomaron los trabajos mas citados entre los anos
2005 y enero del 2021. En SCOPUS, se obtuvo una base de datos con 278 documentos,
mientras que en WOS se identificaron solo 18 articulos. Posteriormente, utilizando la funcién
biblioshiny del paquete Bibliometrix -software R~ |Aria & Cuccurullo| (2017)), se obtuvieron los
indicadores de relevancia para la produccion cientifica de ambas fuentes. Estos indicadores
son:

= Promedio de citas por ano.
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Autores més relevantes.

Numero total de apariciones de los autores.

Numero de articulo por autor.

Numero de autores por articulo.

Indice de colaboracion.

Para realizar el analisis de las redes de colaboracién, se unieron las dos hojas de datos,
eliminando los registros repetidos. Sobre esta hoja de datos consolidados, se realiz6 el anélisis
de los siguientes indicadores.

= [os paises con mas articulos citados.

Las revistas cientificas con mas articulos.

Indice H.

Red de colaboracién entre autores.

= Red de co-ocurrencia de palabras claves de los autores.

Algunos documentos claves, encontrados en esta busqueda bibliografica, fueron estudiados
con mayor profundidad e incluidos en el marco tedrico y de referencia.

Descripcién SCOPUS WOS
Total de articulos 278 18
Fuentes (revistas, libros, etc.) 178 11
Promedio de citas por articulo 24 25.5
Nimero de autores 762 69
Apariciones de los autores 955 71
Articulos por autor 0.365 0.261
Autores por articulo 2.74 3.83
Co-Autores por articulos 3.44 3.94
Indice de colaboracién 2.86 3.83

Tabla 2-1: Informaciéon principal de las fuentes bibliograficas SCOPUS y Web Of Science
sobre analisis de secuencias genéticas.

La Tabla [2-1] se resume la informacién general sobre los trabajos encontrados en la
bisqueda bibliografica. Estos trabajos tuvieron un promedio de 24 citas por articulo en
SCOPUS y 25.5 en Web Of Science. Se destaca que el nimero de autores por trabajo es
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relativamente alto, 2.74 en SCOPUS y 3.83 en WOS lo que a su vez se refleja en altos
indices de colaboracién 2.86 y 3.83 respectivamente.

Para evaluar la produccién cientifica de los autores, se unieron las dos bases de datos
provenientes de SCOPUS y WOS. Los registros duplicados fueron identificados a través del
campo DOI y posteriormente eliminados. Luego de realizar este filtro, el nimero de trabajos
se redujo a 275.

La Figura representa el crecimiento en la produccién cientifica a partir del ano 2005
hasta el ano 2021. Segin esta figura, es notable el crecimiento desde el 2005 al 2014, siendo
el periodo 2014-2015 de mayor nimero de publicaciones (30 y 28 articulos por ano). A
pesar de este crecimiento global, es importante resaltar que en el transcurso de los anos la
produccién en esta area se ha sostenido, es decir que no hay variaciones muy grandes en la
cantidad de articulos.

Debido que, en la base de datos se hizo corte de documentos publicados hasta enero del ano
2021, solo se tiene un articulo.

30

my
=1

No. Articulos

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Ao

Figura 2-1: Produccion cientifica anual sobre andlisis de secuencias genéticas

2.1.1. Anadlisis por volumen de citaciones

Se seleccionaron los 10 paises con mas citas en la base de datos (Figura [2-2)). Estados
Unidos (USA) es uno de los paises mds influyentes, con un total de 1485 citas, seguido de
Italia con 1086 citas, mientras Polonia, con 142 citas, es el pais de menor influencia de este

grupo.
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Figura 2-2: Los 10 paises con mayor volumen de produccién cientifica sobre analisis de
secuencias genéticas.

En la Figura se presenta los 10 autores con mayor produccién cientifica y una
representacion de la dinamica de las citaciones obtenidas a través en el periodo 2006-2021.
El autor Matteo Comin, perteneciente a la Universidad de Padova-Italia, es quien tiene mas
publicaciones ya que ha producido 12 documentos. Sus publicaciones empezaron en el ano
2014, y el 2019 fue el ano en que tuvo el promedio de citas mas alto. Andrdas Kocsor, de
la Universidad de Szeged, y Sandor Pongor, de la Universidad Catdlica Pazméany Péter en
Hungria, se destacaron en el 2008 por sus publicaciones y el promedio de citas, al igual
que Alberto Apostolico y Cinzia Pizzi en el ano 2016, que fueron los que realizaron més
publicaciones de articulos.
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Figura 2-3: Produccioén cientifica anual de los 10 autores més citados.
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2.1.2. Anadlisis del impacto de las colaboraciones

Para medir el impacto de la produccién cientifica, se presentan las 10 revistas con mayor
cantidad de articulos. De acuerdo con la Figura la revista Bioinformatics tiene un
total de 15 articulos publicados sobre esta tematica, seguido de Lecture Notes in Compute
Science con 10 articulos, mientras IEEFE Transactions on multimedia y Leibniz Internacional
Proceeding in Informatics Lipics presentan 4 documentos cada uno, siendo las revistas
menos influyentes en este conjunto de revistas cientificas.

BIOINFORMATICS

w

LECTURE NOTES
IN COMPUTER SCIENCE

o

BMC BICINFORMATICS

©

PLOS ONE

~

JOURNAL OF
THEORETICAL BIOLOGY

=]

Revistas

JOURNAL OF
COMPUTATIONAL BIOLOGY

o

IEEE/ACM TRANSACTIONS ON
COMPUTATIONAL BIOLOGY
AND BIOINFORMATICS

BRIEFINGS IN
BIOINFORMATICS

LEIBNIZ INTERNATIONAL
PROCEEDINGS IN
INFORMATICS LIPICS

o

o

IEEE TRANSACTIONS
ON MULTIMEDIA

S

GII
S

o
=
&

No. articulos

Figura 2-4: Las 10 revistas cientificas con més publicaciones sobre analisis de secuencias
genéticas.

En la Tabla [2-2] se presenta un indicador bibliométrico (indice H) para los 10 autores
con mayor produccién cientifica (ver la Figura , acompanados del total de citas de
los articulos publicados, el total de trabajos publicados y el ano en cual realizé la primera
publicacion; Matteo Comin presenta el mayor indice H = 7: Esto quiere decir que 7
articulos de los 12 trabajos publicados han sido citados al menos 7 veces; el autor Burkhard
Morgenstern, tiene el mayor ntimero de citas con un total de 285, en 5 articulos publicados.
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Autor Indice H Total de Citas Total de articulos Primer ano
COMIN M 7 144 12 2014
ZHANG Y 6 86 7 2010

APOSTOLICO A 5 99 6 2008
BURDEN C 3 31 5 2009
KERTESZ-FARKAS A 3 109 5 2006
KOCSOR A 5 204 5 2006
MORGENSTERN B 4 285 5 2008

P1Z71 C 4 66 5 2014
PONGOR S 5 204 5 2006

YAU S 4 102 4 2013

Tabla 2-2: Indicadores bibliométricos de los 10 autores mas relevantes sobre andalisis de
secuencias genéticas.

2.1.3. Redes de colaboracion

La red de colaboracion de los autores permite identificar la colaboracion entre los
investigadores o autores en la produccion cientifica. Esta red se obtiene matematicamente
por la teoria grafos, en donde la red o el grafo se compone de nodos o vértices que son
los nombres de los autores, y los enlaces o aristas son las co-autorias, por lo que se
obtiene una red bipartita, es decir, una red simple, que se puede dividir en dos grupos
distintos compuestos por vértices, pero los vértices de un mismo conjunto no pueden estar
relacionados, resultando una matriz de dimensién: documentos x autores (Aria & Cuccurullo

2017).

De acuerdo con la Figura [2-5] se observa que los autores Matteo Comin y Burkhard
Morgenstern, son los de mayores produccién cientifica. Sin embargo, Matteo Comin no ha
realizado colaboraciones con otros autores influyentes, mientras que Burkhard Morgenstern
y Fengzhu Sun presentan una alta relacion de coautoria.

La red de Co-ocurrencia al igual que red de colaboracion, se construye por la teoria de
grafos, pero ahora los vértices son las palabras claves de los articulos estudiados. En la
Figura muestra las 22 palabras claves mas frecuentes. Particularmente, se observa
que las palabras ” Clustering”, ”Sequence Comparison” y 7 Alignment-free” son las mas
utilizadas. Por lo cual, se puede verificar que el proceso de la revision bibliografica fue
acorde con al cual se desea buscar y analizar los trabajos realizados.
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Figura 2-5: Red de colaboracion entre los autores méas influyentes sobre analisis de
secuencias genéticas.

2.1.4. Seleccién de trabajos relacionados con el andlisis de secuencias
genéticas

Por medio del analisis realizado anteriormente, se encontraron algunos articulos de
investigacion, que plantean, implementan y validan metodologias sobre el analisis de
secuencias genéticas. Como es el caso de las combinaciones de las k-tuplas (subcadenas
de longitud k) de letras (A, T, C, G), los cuales permiten establecer de manera formal y
matematica el algoritmo y modelo a seguir para el desarrollo de este trabajo. La revision a
detalle de estos articulos se presenta en la seccién de 2.2.
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Figura 2-6: Red de co-ocurrencia de palabras claves de las publicaciones sobre analisis de
secuencias genéticas.

2.2. Revision Bibliografica

La presente seccion se orienta a identificar y describir los trabajos que en el analisis
bibliométrico previo (seccién 2.1), han realizado la tarea de agrupar secuencias genéticas.
Posteriormente, la revision hace especial énfasis en los trabajos previos que abordaron
el problema de agrupacién de secuencias del transcriptoma de la glandula del veneno de
escorpién. A pesar de que hay varios estudios sobre las secuencias del transcriptoma de
la glandula de veneno de organismos venenosos, pocos son sobre el veneno de escorpién,
ocasionando que la informacién existente sobre las secuencias que componen este veneno
sea limitada.

Vinga & Almeida (2003), presentan una revisién de dos metodologias para comparar

secuencias genéticas. El primer método se basa en la frecuencia de palabras en una secuencia,
para lo cual analizan la distribucién de frecuencias de las k-tuplas (k= 1, 2, 3, 4) que se
presentan en toda la secuencia de ADN (A = Adenina, T = Timina, C = Citosina, G =
Guanina). Bajo este enfoque, la métrica de distancia entre dos secuencias corresponde a la
distancia euclidiana y a la entropia relativa de las distribuciones de las frecuencias de las
k-tuplas que se conforman en las dos secuencias. Estas métricas mostraron ser ttiles para
comparar secuencias de gran longitud, ya que se dividen en subcadenas cadenas de texto.
En contraste, el segundo método no requiere dividir la secuencia completa en fragmentos de
secuencias que se utilizan para el proceso de transcripciéon para la produccién de proteinas,
sino que se basa en la representacién de secuencias mediante mapas iterativos y de la
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complejidad de Kolmogorov. Estas métricas fueron propuestas por Almeida et al.| (2001) y
Li et al| (2001)), pero su desempeno solo ha sido estudiado sobre casos de ejemplos limitados;
el primer enfoque de frecuencias de palabras se puede utilizar para comparar secuencias de
ADN, proteinas y textos en lenguaje natural. El segundo enfoque, solo lo recomiendan para
comparar proteinas, sugiriendo estudios posteriores para ampliar la aplicacion el algoritmos
a mas tipos de secuencias genéticas.

Baena et al.| (2006), realizaron una revisiéon de las técnicas de clustering empleadas
para la clasificacion de expresiones genéticas, formando grupos de datos con similitudes
en su composiciéon o funcién celular, por lo que esta clasificacién se considera como no
supervisada, debido a que los grupos no estan predefinidos. Las secuencias genéticas que
utilizaron fueron almacenadas en microarrays, el cual es un pequeno chip que permite
coleccionar miles de genes respecto a una serie de condiciones experimentales, obteniendo
como resultado una matriz donde las filas corresponden a los genes y las columnas a las
condiciones experimentales y las celdas son marcadas por un color que muestra el grado
de expresion genética en cada condicién experimental. Posteriormente, utilizaron técnicas
de clustering convencionales como K-means, SOM y técnicas jerdrquicas como el método
de grupo de pares no ponderados con media aritmética (UPGMA), que son ttiles cuando
se conoce el numero de grupos a obtener, y no convencionales como Identificacion de
cliusteres a través de nmicleos de conectividad (CLICK), Técnica de bisqueda de afinidad
de clisteres (CAST) y un método de agrupamiento jerdrquico basado en densidad (DHC),
las cuales mostraron tener un mejor resultado en problemas con numero de grupos
desconocido. Ademas, hacen una comparacion entre las técnicas de agrupacién con
los algoritmos de Biclustering, estableciendo que estos algoritmos son éptimos cuando
se tiene cuenta con una base de datos pequena de genes, ya que este algoritmo tiene
como objetivo identificar grupos de secuencias de genes que tengan patrones similares
en su funcionamiento o actividad celular con un subconjunto de restricciones experimentales.

Comin et al.| (2015), realizaron una revisién de las métricas para medir la distancia
entre las distribuciones de probabilidad de frecuencias de las k-tuplas conformadas en dos
secuencias genéticas. Una de estas métricas, llamada “D,”, emplea la correlacion entre el
nimero de ocurrencia de todas las k-tuplas en dos secuencias, es decir el producto interno
entre dos vectores de palabras (X e Y), cada uno representando el nimero de veces que
aparecen las palabras de las k-tuplas en las dos secuencias. Sin embargo, se menciona que
esta métrica puede presentar sesgo por el ruido estocastico de cada secuencia, por lo cual,
el conjunto de métricas de distancias llamadas D son variaciones de Ds. El desempeno de
estas métricas fue evaluado sobre conjuntos de secuencias de ARN humano extraidas de
NCBI (National Center for Biotechnology Information), seleccionando al azar 50 conjuntos
con 100 secuencias cada uno. Ademas, midieron la calidad de la lectura de las secuencias
por medio de una méaquinas de secuenciacién, donde los puntajes que se muestran como la
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probabilidad de que la lectura de cada secuencia sea correcta.

Posteriormente, por medio del paquete llamado “QCluster” desarrollado en C*T, se
agruparon las secuencias con el algoritmo k-means, junto con la norma de la distancia
euclidiana, divergencia de Kullback-Liebler y Ds.

Amiri & Dinov| (2017)), Implementaron y validaron métodos para andlisis de secuencias
genéticas, por medio de la libreria msktuple en el lenguaje de programacién R, la cual
representa y calcula la distancia entre las secuencias. Entre las métricas empleadas para
medir la distancia entre secuencias genéticas sin alineacién se encuentran locational k-tuple,
el cual calcula la distancia para cada letra, teniendo en cuenta las posiciones en las que
aparece en la secuencia, naive k-tuple que se basa en la distancia Euclidea y C'V-Tree que
utiliza la correlacion entre dos secuencias. El desempeno de estas métricas fue probado con
secuencias genéticas de 9 mamiferos distintos extraidas del repositorio GenBank. Aunque
obtuvieron resultados satisfactorios, los autores recomiendan seguir explorando en técnicas
de analisis de secuencias para poder elegir la metodologia méas adecuada al problema de
estudio.

Konishi et al.| (2019), agruparon un conjunto de secuencias genéticas utilizando dos
enfoques. En el primero, realizaron una conversién numérica para calcular la matriz de
distancia entre dos secuencias utilizando la distancia euclidiana en variables de dos letras
juntas. Posteriormente, realizaron un ACP (Andlisis de componentes principales), ya esta
técnica no asume una estructura en los datos, y lo que hace es encontrar direcciones de
diferencias, las cuales se representan en ejes. Posteriormente, aplicaron una de las técnicas
cluster (Cluster jerarquico y no jerarquico). Para el segundo enfoque, las letras de las
secuencias se transforman a lenguaje booleano (0 y 1), donde 1 representa la presencia
de cierta letra y 0 la ausencia de la letra obteniendo una matriz booleana, la cual se
rota utilizando la descomposiciéon de valores singulares, para encontrar las componentes
principales e implementar un algoritmo de agrupacion.

Analisis de transcriptoma de la glandula de veneno de escorpion

Schwartz et al.| (2007)), realizaron un anélisis de las transcripciones de la glandula de
veneno del escorpion mexicano Hadrusrus gertschi, el cual no se considera peligroso para
los humanos y tnicamente se encuentra en lugares como tuneles excavados en el estado
de Guerrero, México. Para esto, se utilizo una estrategia para obtener la secuenciacion de
genes, por medio de una biblioteca de secuencias ADN, (ADN complementario), la cual es
construida a partir del ARN extraido de algiin tejido o glandula. Anteriormente se habian
estudiado los perfiles de las transcripciones de algunos organismos venenosos, como lo son
los cnidarios, serpientes, aranas y caracoles conicos. Este es el primer estudio en que se
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analiza la glandula de veneno de escorpién.

Para construir la biblioteca de ADN, (ADN complementario) se extrajeron las secuencias
de ARN del telson, ubicado en la parte baja del abdomen del escorpion y que contiene las
glandulas del veneno; estas secuencias genéticas son clonadas, para asi generar 160 etiquetas
de las secuencias cortas expresadas EST (FEzpressed Sequence Tags). Luego se emplearon
algoritmos de busqueda bioinforméticos (Blastn y Blastx), comparando con las 147 EST
que resultaron de alta calidad, agrupando las secuencias por la similitud en su composicion,
las cuales son importantes para la construccion del perfil genético.

Después de la busqueda, se identificaron que un total de 68 grupos de secuencias tunicas
y conocidas, con los cuales se logréo una descripcién de las componentes del veneno y se
amplio el conocimiento del perfil del veneno para estudios posteriores. Mientras 43 grupos
de secuencias no lograron ser identificadas, las cuales fueron eliminadas en el procedimiento
de identificar las componentes del veneno.

Ma et al. (2009), caracterizaron las secuencias genéticas conocidas del transcriptoma
de la glandula de veneno del escorpion Jendeki, perteneciente de la provincia de Yunnan,
ubicado en el suroeste de China. Estos autores plantearon realizar el trabajo con un enfoque
en secuencias cortas expresadas EST (Ezpressed Sequence Tags), con la finalidad de obtener
un panorama general del transcriptoma de la glandula venenosa, de una muestra de 50
escorpiones Jendeki. Para esto utilizaron un método para el analisis de las secuencias de
ARN;, en el cual se construye una biblioteca de ADN, extraido del ARN de la glandula de
veneno. Estas secuencias de ADN, se clonan para obtener las secuencias EST, de las cuales
resultaron 871 secuencias. Ademds se establece un perfil de las expresién génica, es decir,
reconocer las componentes del veneno del escorpion.

Posteriormente, se emple6 un analisis cluster utilizando la distancia euclidiana entre dos
secuencias genéticas para clasificar las secuencias genéticas obtenidas, comparandolas con
las secuencias reportadas en las bases de datos SWISS-PROT y GenBank (NCBI). Ademas
recurriendo al algoritmo Blast, el cual realiza busquedas por similitud entre una secuencia
obtenida y todas las bases de datos disponibles, teniendo en cuenta parametros especificos
como la longitud y la composicion de las secuencias. Como resultado, se obtuvieron 208
grupos con secuencias ya conocidas, de los cuales 33 grupos son secuencias que presentan
transcripciones similares a los péptidos del veneno del escorpion Jendeki. Mientras 175
grupos no son similares, y 85 grupos no se lograron establecer alguna coincidencia con las
secuencias reportadas del escorpién Jendeki, las cuales fueron descartadas y podrian tener
informacion valiosa del veneno.

En este trabajo se lograron identificar 10 tipos de toxinas conocidas y 9 tipos atipicos,



20 2 Revision de antecedentes

obteniendo informacién importante sobre el veneno de escorpién, que podria ayudar en el
desarrollo de medicamentos y vacunas.

Alvarenga et al. (2012), realizaron un estudio transcriptéomico de la glandula de veneno
del escorpion Tityus serrulatus, proveniente de Brasil. Para esto construyeron una biblioteca
de secuencias ADN, a partir de las secuencias de ARN extraidas de la glandula de veneno
de 60 escorpiones, las cuales son clonadas y cultivadas por 18 horas en medio selectivo
con antibidticos. Posteriormente se secuencian y etiquetan, obteniendo las secuencias EST
(expressed sequence tags) con la ayuda del equipo para analizar secuencias genéticas llamado
ABI 3130. Para mejorar la calidad de las secuencias EST clonadas, se utilizd el programa
SeqClean, el cual elimina las secuencias denominadas adaptadores o enlazadoras con otras
secuencias, obteniendo las secuencias con mayor puntuacion en la transcripcion y asi realizar
una clasificacién por grupos empleando un analisis cluster.

Posteriormente las secuencias se registran en la base de datos GenBank para compararlas
con las secuencias de la base de datos UnitProt, utilizando un algoritmo bioinformatico
de busqueda (BLASTx). Permitiendo encontrar que 1259 secuencias EST son proteinas
conocidas, con las cuales, se cred el perfil de la transcripcion, identificando tres secuencias
completas de toxinas y varias proteinas de la glandula de veneno de escorpién, que
contribuyen a la elaboracion de vacunas de mordeduras con veneno. En contraste, 370
secuencias EST no tuvieron alguna coincidencia, por lo que fueron descartas pero pueden
ser parte de proteinas nuevas que no se han identificado.

En conclusién, el analisis bibliométrico y la revision bibliografica ha permitido encontrar y
estudiar la metodologia mas adecuada para el andlisis de secuencias genéticas, por medio
de la distribucién de frecuencias de las k-tuplas. Ademas, identificar los trabajos que han
realizado en los ultimos anos sobre la agrupacion de secuencias genéticas y la importancia
de la aplicacién de las técnicas multivariadas para estos andlisis. Permitiendo establecer la
metodologia més adecuada para desarrollar en este trabajo, estimando la distribucion de las
k-tuplas, realizando un andlisis de componentes principales y luego una agrupacion de las
secuencias de acuerdo a su similaridad entre las secuencias.
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En este capitulo se presentan de forma resumida los términos y conceptos mas importantes
requeridos para comprender el desarrollo de la metodologia y los resultados obtenidos
en el presente proyecto. Este marco tedrico es dividido en dos partes. La primera parte
es un marco conceptual, que muestra las definiciones alusivas a la terminologia celular,
analisis de transcriptoma, bioinformatica y la relacién de la estadistica en los analisis de
datos biolégicos; en la segunda parte se presenta el marco teorico estadistico, en el cual se
describen las métricas de distancias entre secuencias genéticas, el analisis de componentes
principales y las técnicas de agrupacion multivariadas.

3.1. Marco conceptual

3.1.1. La célula

La teoria celular fue propuesta en 1839 por el fisilogo Theodor Schwann y el boténico
Matthias Jakob Schleiden. Esta teoria hizo un gran impacto en la biologia moderna,
planteando que todos los seres vivos contiene una o méas células, que constituyen la unidad
funcional mas pequena de los seres vivos, en las cuales se almacena toda la informacion
genética. Tiempo después, en 1855, el médico y bidlogo aleman Rudolf Virchow planteo la
tercera idea de esta teoria, que plantea que las células transmiten su material genético a
nuevas células a través de la division celular, llevando a cabo el proceso de reproduccion
celular (Starr & Taggart| 2008]).

Existen dos tipos de células, debido a su tamano, forma y constitucion, que son las
procariotas y eucariotas. Las células procariotas carecen de un ntcleo y su estructura es
simple, por lo que su material genético se encuentra en el nucleoide. Este tipo de células
estdn solamente presentes en las bacterias. Los otros organismos como hongos, animales y
plantas poseen células eucariotas, las cuales tienen una estructura compleja, ya que contiene
un niucleo encargado de recolectar el material genético y variedad de organulos necesarios
para llevar a cabo los procesos metabdlicos. Sin embargo, ambas clases de células presentan
semejanzas en el funcionamiento (Cooper & Hausman [2010).
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Las células se pueden ver como un sistema de informacién, donde se almacena y se procesa
un conjunto de datos provenientes de una misma fuente. En el caso de la célula eucariota,
la fuente es el niicleo en el que se encuentra almacenado el ADN (4cido desoxirribonucleico)
que son secuencias genéticas. Su estructura fue descubierta por Francis Crick y James
Watson en 1953, las cuales tienen informacion que permiten determinar y llevar a cabo
su funcionamiento. Estas secuencias son sistemas que funcionan por combinaciones de 4
bases nitrogenadas, para el caso del ADN son: Adenina, Timina, Citosina y Guanina. Su
representacion es por pares de bases, es decir una doble hélice, donde la Adenina se conecta
con la Timina, y la Guanina con la Citosina. En cambio, para el ARN (4cido ribonucleico)
sus bases nitrogenadas son Adenina, Guanina, Citosina y Uracilo, por lo que la Adenina
ahora se conecta con el Uracilo (Karp|2005).

La representacion del ADN es distinta a la del ARN, ya que es una cadena compuesta en su
interior por las cuatro bases (A,U,C,G) y una capa en la superficie de azicar fosfato, por lo
que la longitud de las secuencias de bases nitrogenadas determina la informacién genética
almacenada (Cooper & Hausman|2010).

Para la produccién de las proteinas, que van a componer a su vez los organulos y estas a la
misma célula, se requiere de unas instrucciones que estan almacenadas en el ADN, como si
fuese un sistema de computo parecido al lenguaje binario (0 y 1) de las computadoras. Para
ejecutar estas instrucciones lo primero que se debe hacer es transcribir cada instrucciéon y
ese transcrito es llamado ARNmensajero (ARNm), el cual se debe “perfeccionar” para salir
del nicleo hacia el reticulo endoplasmatico en donde los ribosomas ayudan a pasar esas
instrucciones a proteinas. Este proceso se le denomina Traduccion (Karp[2005).

En el proceso de la transcripcién hay regiones de las secuencias del ADN que no son
codificadas para la produccién de proteinas, llamadas intrones, y las que son codificadas
se llaman ezones. El término anteriormente utilizado como “perfeccionar”; hace referencia
al proceso de eliminar los intrones de forma tal que solo se queden secuencias de ezxones,
obteniendo un ARNm maduro, ya que dependiendo de los tipos de exones y sus posibles
combinaciones sera el tipo de proteina que se obtiene (Karp |2005).

De acuerdo con los estudios genéticos realizados por Gregor Mendel en 1865, sobre el estudio
de herencia, se puede entender un gen como un conjunto de instrucciones necesarias en la
célula con el fin de generar una funcién o caracteristica especifica; estos se reconocen porque
tienen un patrén de inicio con la secuencia de las bases AUG (Adenina, Uracilo y Guanina)
y otro patron de finalizacién dado por una secuencia de 4 o mas Adeninas juntas, a estos
patrones se les llama péptido senal y lo que se encuentra en medio de ellos se conoce como
marco abierto de lectura, es decir la instruccion. Sin embargo, pueden haber instrucciones
que no sigan esta estructura o que sus péptidos senales todavia no sean reconocidos, y que
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estos contribuyan a explicar procesos que aun no se han logrado entender por completo
(Karp |2005)).

3.1.2. Bioinformatica

Desde finales de siglo XX la Bioinformatica ha tenido un gran avance y revolucién en el
campo cientifico, ya que retine las areas bioldgicas e informatica; esta disciplina utiliza
algoritmos computaciones y manejo de bases de datos para analizar y caracterizar las
proteinas y las secuencias genéticas que constituyen a un organismo (Genoma). Para
esta tarea se desarrollan herramientas de programacion que se relacionan con problemas
bioldgicos como enfermedades, evolucién, expresiones genéticas, entre otros (Escobar et al.
2011).

Dentro de la Bioinformética se han identificado 3 escuelas o enfoques distintos; la primera
escuela es la formal, en la cual las practicas de simulacién y busqueda son enfocadas
en la inteligencia y vida artificial, ampliando las lineas de investigacion a temas como
algoritmos genéticos, redes neuronales, teoria de autéomatas celulares, entre otros. La
segunda es la escuela estructural, que se encuentra enfocada en los estudios de secuencias
de proteinas, acidos nucleicos (ADN y ARN) llamada ciencias dmicas, que tienen como
finalidad identificar genes de una secuencia de ADN, agrupar secuencias genéticas con
patrones similares, y analizar las relaciones evolutivas por medio de arboles filogenéticos
obtenidos de proteinas. Por tltimo, esta la escuela instrumental, que se encarga del manejo
y gestion de bases de datos biolégicos ubicadas en redes locales llamadas LANs, utilizando
busquedas de informaciéon como documentos de literatura cientifica por medio de similitud
semantica (Lahoz-Beltra [2010)).

A partir de las 3 escuelas mencionadas, se puede medir el alcance de la aplicacién de
técnicas computacionales en proyectos para el desarrollo de medicamentos, vacunas, analisis
de secuencias genéticas, entre otros.

3.2. Marco tedrico estadistico

Los estudios en la bioinformatica y estadistica han tenido un alto incremento, obteniendo
mas informacion y mejores algoritmos ttiles para la comunidad cientifica como es en el caso
de los estudios genéticos. Para empezar, una secuencia genética es una combinacién de 4
bases nitrogenadas, las cuales son almacenadas en el formato FASTA (Fast-A, A de una
secuencia de ADN) que permite almacenar grandes cadenas de texto. En este formato, la
primera linea corresponde a la procedencia de las secuencias como el nombre del animal
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y le sigue cadenas de texto que son las grandes secuencias (Figura [3-1|) (Escobar et al.[[2011]).

Existen variables o caracteristicas que se pueden medir sobre las secuencias genéticas, como
su longitud, la frecuencia de ocurrencia de cada una de las bases nitrogenadas y de las
combinaciones de 2 o mas bases. Cuando la secuencia genética es agrupada en subconjuntos
de k-caracteres estos reciben el nombre de k-tuplas. Por lo cual, el anélisis de la distribuciéon
de frecuencia de las k-tuplas permite caracterizar cada secuencia genética y evaluar la
similaridad entre pares de secuencias para agruparlas.

=TRINITY_DN366@8_c®_gl_il len=226 path=[8:0-225]
CCTTTGGCAGTTATTATTATTACAGCAGAAATCTGTGTGGECATTATCTTGATTAACTTCTGTAACATTGCCACTTTTATATTGTACATT

TCTAATTCAGAACCCTGGCTAGCTTCTGGGGGCTGTTGGGATGAGTTGTTCTACTTCTGAGT TGGAAATTCAATTCATCCCAGAGGTGTT
CAATGGGATTAAGGTCTGGACTCTGGECAGACTAGTTGAATCTTGL

Figura 3-1: Ejemplo de una secuencia genética en el formato FASTA.

3.2.1. k-tuplas en secuencias genéticas

Para caracterizar una secuencia genética se espera que las 4 bases nitrogenadas no se
distribuyan aleatoriamente, sino que sigan algin patrén identificable. Para estudiar estos
patrones se especifica el nimero de caracteres a agrupar (k-tuplas) para encontrar alguna
de similaridad entre las secuencia genéticas (Figura .

1-tupla

!
CCTTTGGCAGTTATTATTAC

%

2-tuplas 3-tuplas

Figura 3-2: Ejemplo de las posibles subcadenas de longitud £ de una secuencia genética.

Analisis de distribucion de frecuencias

En el andlisis de secuencias genéticas por las k-tuplas, se considera que cada secuencia tiene
una longitud (L), desde la cual se obtiene la frecuencia relativa de cada posible combinacién
de la k base (k-tuplas) de las secuencias. Es decir, se mide la cantidad de veces en la que se
repite en la secuencia de k letras. En este sentido, la cantidad de variables que se tendrian de
acuerdo a las k-tuplas se resume a 4*. Por ejemplo, la distribucién de frecuencia para k=1
tendra un rango de variacion de tamano 4, para k= 2 el rango de variacion es de tamano 16
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(Figura |3-3)) y para k=3 se pueden conformar 64 posibles combinaciones de 3 letras. En la
practica, el orden méaximo de andlisis de la k-tuplas suele ser k=3.

CA TG GA AG GT GC CC GG CG

Frecuencia relativa
0.06 0.08 0.10 0.12
1 1 | |

0.04
1

0.02
1

0.00

2-tuplas

Figura 3-3: Ejemplo de la distribucién de frecuencia de 2-tuplas de una secuencia genética.

Medidas de distancia entre objetos

En este tipo de analisis los datos estan representados por una medida de proximidad, es decir,
de la distancia o métrica entre 2 elementos de la base de datos. Una métrica o distancia es un
funcién entre dos puntos z y y € R?, a la que se le asocia un valor positivo y entre mas alto
sea, mas distante o alejados se encuentran los puntos o elementos, por ejemplo la distancia
euclidea entre las k-tuplas (Rodriguez & Proyecto|2015)).

Distancia entre las k-tuplas

Cuando se tienen p=2* variables, que son la distribucién de frecuencia relativa de las k-tuplas
de dos secuencias genéticas, cada una con diferente longitud (Amiri & Dinov] 2017). La

similaridad se puede calcular en funcién de la distancia Euclidea, que es la raiz cuadrada
de la suma de las diferencias de las distribuciones de frecuencia de las k-tuplas elevada al
cuadrado.
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Siendo Sy; v Sy; las frecuencias relativas de la i-ésima combinacion del conjunto de las
secuencias S y 9o respectivamente.
Disimilitud a través de CV-Tree

A diferencia de la distancia euclidea, esta medida se basa en la correlacién entre las secuencias
pareadas (Amiri & Dinov|2017)).

ZZ‘):I S1:52;
S1, 52 = :
4 ) Vi (S16)? 2271 (55:)?

Esta correlacién puede también ser insumo para calcular otra medida de disimilitud entre
dos secuencias genéticas (Amiri & Dinov|2017).

1— (51,8
D(5,5) = p<21 2

3.2.2. Analisis de Componentes Principales (ACP)

El ACP fue planteado inicialmente por Karl Pearson en 1901, sin embargo en 1933, Harold
Hotelling retomo el trabajo de Pearson integrando la estadistica matemadtica, el cual planted
Anélisis de Componentes Principales con el fin de estudiar la relacion entre las variables y
los individuos al mismo tiempo (Lebart et al.[[1995]).

La técnica del ACP es la més importante del andlisis multivariado, la cual se utiliza para
representar los datos de manera 6ptima de acuerdo a criterios geométricos y matematicos,
para interpretar y comprender las relaciones que existen entre las variables y los individuos
en una matriz de datos X,,;,, con n nimero de observaciones y q nimero de variables.

El ACP permite reducir la dimensién, es decir, transformar la informacién contenida en una

matriz de datos con p variables originales a un conjunto menor ¢ variables incorrelacionadas
(q < p ), llamadas Componentes Principales (¢).

Y1 = U11X1 -+ ’U,21X2 + ...+ uplXp
P2 = U1 X1 + ugpXo + ... +upX,

(pq = Uqul + ’U,QqXQ + ...+ 'Ll,qup
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Las q componentes principales se obtienen por combinaciones lineales con las variables
originales, y se ordenan segun el porcentaje de varianza explicada de cada componente.
Por lo cual, la primera componente siempre es la mas importante, ya que explica el mayor
porcentaje de variabilidad de las observaciones. Donde A; son valores propios (j = 1,..., q) de
la matriz de covarianzas o correlaciones » | de orden p. En el ACP se puede utilizar dos tipos
de matrices: la matriz de correlaciones, en casos donde todas las variables se encuentran en
diferente escala de medida y tienen la misma importancia, y la matriz de covarianza, la cual
se emplea cuando las variables tienen la misma escala de medida y se quiere estudiar las
variables de acuerdo al grado de variabilidad que puedan presentar (Ochoa Munoz|2018)).

AL> A > A3 > 0> )\

En ACP es muy importante poder maximizar la correlacién que existe entre los nuevos ejes
con las variables originales, y maximizar la variabilidad o la inercia que se obtiene en cada
eje a. La inercia se calcula con la siguiente férmula:

WL Mo, =u'Z' M, Zu = A,

Teniendo en cuenta la restricciéon de que v'u = 1, y que M, = 1/n es la matriz
diagonal ponderada a cada individuo. Por lo cual, la matriz que se va a diagonalizar es
Z'M,7 = uDu', donde D es la matriz diagonal que contiene los valores propios, u son los
vectores propios y Z es la estandarizacion de la matriz de datos X.

Los valores y vectores propios surgen cuando se maximiza la expresion de la inercia utilizando
el Lagrangiano L(u), con el propésito que los valores propios sean decrecientes y garantizar
que las componentes principales ¢ sean ortogonales.

L=vZ'M,Zu— \u'u—1)

L=v7Z'M,Zu— \/u-+ \

9L = 27' M, Zu — 2 u =0

9L = 2(Z'MpZu — du) =0
7'M, Zu = \u

Donde la matriz Z'M,,Zu = cor(X;, X;) es simétrica.

Para la interpretaciéon en el ACP se observa la relacién entre las componentes y las
variables originales, por medio del plano cartesiano, estudiando el signo y la magnitud de las
correlaciones de las variables (Figura a). Estas correlaciones al cuadrado son llamadas
contribucion relativa, que mide la variabilidad de las variables sobre cada eje o dimension.
En cambio, los individuos se representan por medio de nubes de puntos en las dimensiones
del espacio R", en el cual, el centro de gravedad es el origen (Figura [3-4}b).



28 3 Marco Tedrico

Dim1 .l Dim 1
> g

Figura 3-4: Representacién de las variables y de los individuos en un plano de las
componentes principales.

Analisis de la nube de individuos

Una forma de interpretar de manera gréfica a los individuos de una base de datos, es
proyectandolos en un plano factorial para observar mejor la nube de individuos. Sin embargo,
para lograr analizar la relacién de los individuos con las Componentes Principales, se debe
implementar una estrategia, una puede ser encontrar un subespacio de una dimensién H
que logre maximizarlas proyecciones de la suma de cuadrados de las distancias de todos los
pares de individuos (i, i) (Lebart et al.[[1995).

Mazg {ZZdQ(z’,i’)}

Siendo equivalente a maximizar la suma de cuadrados de la distancia entre el individuos ¢
con el centro de gravedad G del plano (Lebart et al.|1995).

Mazxy {Zn: d2(i,G)}

Una de las distancias mas utilizadas es la euclidiana. Dado que en las bases de datos puede
ocurrir que las variables no se encuentran en la misma escala de medicién, es importante
hacer una correccién a las escalas, por lo se estandariza las variables j (Lebart et al.[1995).
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Y ()

Donde s; es la desviacion estandar de la variable j.

bS]

Jj=1

1 ¢ _
= > (wy — @)
=1

Uno de los indicadores para la interpretacion del ACP, es la contribucién de los individuos
en un eje de inercia o variabilidad, es decir que se mide la importancia de el individuo u
observacion en el eje a.

CTR(i,a) = wiz

z": CTR(i,a) =
i=1

Analisis de la nube de variables

En el caso de las variables, su analisis se hace respecto al punto de origen O del plano, es
decir que la distancia de las variables y el origen es igual a 1 (Lebart et al.|[1995).

&*(j,0) =Y (a3) =1
i=1
Ahora bien, los puntos de las variables se encuentran sobre un circulo con radio 1, llamado
el circulo de correlaciones. Las variables que mejor se representan son las mas cercanas al
circulo de correlaciones. Respecto a las ejes que representan las componentes principales,
las variables que mas se asocian a cada eje son lo que presentan un mayor valor como se

observa en la Figura (Lebart et al.|[1995)).

En el espacio R", el coseno de un angulo 6 entre los vectores de dos variables es el coeficiente
de correlacién y dado que la distancia con el origen es 1, los cosenos del angulo son su
producto escalar, es decir que si dos variables se encuentran a una misma direccion es
porque presentan una correlaciéon positiva, mientras que si dos variables se encuentra en
direccion contraria su correlacién es negativa (Lebart et al.|1995]).
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Dim 2

Dim1

Figura 3-5: Ejemplo de las variables sobre el circulo de correlaciones en ACP.

Otra ayuda para la interpretacion de las variables es la contribucién de una variable j al
eje a, el cual tiene como objetivo, detectar las variables que més ayudan a la construccién
de los ejes factoriales y la suma de las contribuciones en un eje « es igual a 100. Estas
contribuciones se calculan teniendo en cuenta la proyeccién de los puntos-fila de la variable j
(¢;), que se obtienen en la relacién de transicién, en cual se conoce la direcciones factoriales
de un espacio y calcular las direcciones factoriales en otro espacio (Lebart et al.|1995)).

2
CTR(j,a) = 2% =u?

. 7,
)\J

p
> CTR(j, o) = 100
j=1

Los cosenos cuadrados (C'os®) también permiten interpretar la nube de variables en el plano
factorial, ya que se puede conocer la calidad de la representacion, por lo cual, entre mas
cerca esté una variable del circulo de correlaciones, mejor sera su representaciéon en el plano
factorial (Kassambara2017). En el caso de que una variable se encuentre casi perfectamente
representada por solo dos componentes principales (Dim 1 y Dim 2), la suma de Cos? en
estas dos es igual o cercano a 1.

2
CTR(j, o) = 22

Var;

P
Z Cos*(j,a) = 1
a=1
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Representacion simultanea

Evaluar la relacion de la nube de individuos con las variables es por medio de la representacion
en el plano de gréficos biplots (Figura . En el cual, se identifican las variables que
mas caracterizan en los individuos, asi como las que menos representan a los individuos,
permitiendo conocer méas el comportamiento de los individuos respecto a las variables y
posteriormente agrupar los individuos con més cercanos.

Dim 2
A

Figura 3-6: Representacion simultanea de las variables y los individuos en un plano
factorial.

3.2.3. Andlisis conglomerados

El analisis de conglomerados, o también llamado andélisis cluster, se encarga de dividir un
conjunto de datos u observaciones multivariadas en subconjuntos que se denominan clases
o grupos (cluster). En cada grupo o clase sus elementos contienen caracteristicas similares
que se diferencian de los otros grupos, por lo que hay diferentes técnicas de agrupacién
que buscan obtener informacion sobre patrones en los datos; estas técnicas son empleadas
en diversas areas como en el procesamiento de imagenes, bisquedas en la web, marketing,
estudios biolégicos, estadistica, aprendizaje automatico, entre otros (Han et al.|2011)).

Tipos de técnicas de conglomerados

= Agrupacion jerarquica: Este algoritmo agrupa datos con caracteristica similares,
pero las clases o grupos se conforman en un orden determinado llamado Jerarquia,
el cual se divide en dos métodos. El primero es el divisivo donde inicialmente todas
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las observaciones pertenecen a un solo grupo, luego se va dividiendo en mas grupos
con similitudes, y esto se repite de forma recursiva en cada grupo o cluster, hasta que
cada observacion tenga su propio grupo. El segundo es el aglomerativo, este método
es contrario al anterior, ya que primero se le asigna un cluster a cada observacion,
luego se calcula la similitud o distancia entre cada par de grupos, y los dos grupos
que presenten menos distancia se fusionan obteniendo un nuevo grupo, este proceso se
repite hasta lograr que todas los datos se encuentren en un solo grupo. El algoritmo
se puede consultar en (Han et al.| 2011} pag. 460, capitulo 10, figura 10.6).

La representacion grafica de una agrupacién jerarquica entre observaciones o
individuos es por medio de un &arbol llamado dendrograma, el cual puede estar de
forma horizontal o vertical. Las hojas del dendrograma hace referencia a los individuo
u observaciones, y a medida que se asciende en el arbol, las ramas se van fusionando
de acuerdo a su similaridad conformando grupos se puede observar en la Figura [3-7]
Los grupos que se conformaron més rapido son aquellos en los que sus observaciones
son mas similares entre ellos, mientras los grupos que se forman mas lento tienden
a ser diferentes. Para determinar el nimero de grupos optimos en un dendrograma
se debe realizar un corte, que se realiza a la altura de cortes de las fusiones més grandes.

Cluster Dendrogram

[ _

Height

Figura 3-7: Ejemplo de un dendrograma con 20 observaciones.

» K-means: Fue propuesto por Steinhaus en 1957. Este método es el mas utilizado en
el andlisis de conglomerados con variables de tipo cuantitativo, y estda basado en el
principio de minimos cuadrados y en el modelo de regresion de minimos cuadrados.
Su algoritmo es iterativo, por lo que consta de un ciclo en el cual se selecciona i
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observaciones centrales llamadas centroides, y son definidos como estado inicial. Luego
a cada observacién del total de los datos, se calcula la distancia elegida y a la mas
cercana (el valor més bajo) se le asigna el grupo, después se actualiza los grupo donde
se requiere encontrar un nuevo centroide, pero ahora promediando las observaciones
que pertenecen a cada grupo. Este proceso se repite hasta encontrar el centroide
después de clasificar mas datos sea el mismo (Figura . El algoritmo se puede
consultar en (Han et al.||2011} pdg. 452, capitulo 10, figura 10.2).

I-'..

- ®F @
1:#:..
'l_.l-,.q.

T k-means

Figura 3-8: Agrupacion por el algoritmo k-means.

Nuamero 6ptimo de grupos

Para determinar el nimero adecuado de grupos cuando no se tiene informacién apriori
como referencia, se puede utilizar el método del codo (elbow method) que consiste en
aplicar el algoritmo de k-means a un rango de valores de K grupos e identificar a partir
de cual valor K la suma total de varianza internas de los grupos parece estabilizarse,
ya que este valor es el nimero adecuado de de grupos (Han et al.|[2011]).

El algoritmo de k-means, considera que los mejores grupos son quienes tienen una la
variabilidad interna mas baja, ya que es un problema de optimizacion en el cual al
agruparse los individuos en los K grupos, la suma de las varianzas internas tiene que
ser lo menor posible. La varianza interna de un grupo K (W (Ck)), se calcula como la
suma de las distancias euclideas al cuadrado entre cada individuo u observacién (z;)
y el centroide del grupo (ux) (Han et al.|2011]).
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Dado que los algoritmos de clasificacién, como el k-means, son algoritmos iterativos,
cada vez que se ejecute puede arrojar una agrupacion distinta, por lo que es necesario
estabilizar este proceso para obtener la mejor agrupacién posible. Para esto, es
importante tener en cuenta un criterio de convergencia, como puede ser el de la
varianza de intra-clases que decrece hasta permanecer constante, entre la etapa (m) en
que se determinaron nuevos centroides, teniendo en cuenta, las primeras observaciones
centrales como centro de gravedad, y la etapa siguiente (m+1) , en la que otros nuevos
centroides.

Caracterizaciéon de los grupos

Al tener las observaciones o individuos agrupados, se calcula las distribuciones de
frecuencia relativa de 1-tupla, 2-tuplas y 3-tuplas de cada grupo, para observar las
tuplas con mayor frecuencia. Luego, esas distribuciones de frecuencia son relacionadas
con el diagrama de aminoacidos, encontrando los aminoacidos que m&s comunes en
cada grupo.



4 Metodologia

En este capitulo se resume la metodologia planteada para realizar el analisis y la agrupacion
de las secuencias genéticas desconocidas en transcriptoma de glandula de veneno de
escorpion. Dado lo novedoso del tema de estudio, inicialmente se realizé una busqueda
bibliogréafica extensa, cuyo resultado se analizé a través de las herramientas del andlisis
bibliométrico. Esta primera fase se desarroll6 con el apoyo de los buscadores SCOPUS, Web
Of Science (WOS) y las herramientas de anélisis disponibles en la libreria Bibliometrix del
software R. Los resultados de este analisis bibliométrico fueron descritos en el Capitulo 2
del presente documento.

Posteriormente se realizo la de depuracién de las secuencias genéticas, en la cual se estudié
la estructura de las secuencias para construir la distribucion de frecuencias de la letras segin
su aparicion en la secuencia y la distribucién de la frecuencia relativa para 1-tupla, 2-tuplas
y 3-tuplas. Posteriormente, se realizé un analisis estadistico, el cual estd conformado por el
analisis multivariante y técnicas cluster del aprendizaje no supervisado. En la Figura [4-1],
se ilustra el diseno metodoldgico que se realizé por fases.

Desarrollar el Anélisis
ejercicio T
bibliométrico [Ablimétrice
Estudiar la estructura o la b‘:: :i:;e &
de los datos datos
Revisar datos Pre-
faltantes e identificar procesamiento
variables de datos

Construccién de q
frecuencias relativas Pm:es;:nento
de las k-tuplas e datos

ACP, encontrar a]gun
patron y agrupar las
secuencias
descnnamdas

Caracterizacién
de los grupos de
las Z

Encontrar
slmlhtud con
secuencias
cunucldas

Figura 4-1: Diagrama por fases de la metodologia y actividades.
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4.1. Descripcion y depuracion de la base de datos

Se cuenta con una base de datos compuesta por 64554 secuencias genéticas provenientes del
veneno de escorpion, proporcionadas por el grupo de investigacion de farmacologia de la
Universidad del Valle. El archivo fuente se encuentra en formato de texto llamado FASTA
(Figura . Esta primera base de datos contiene todas las secuencias del transcriptoma
(conocidas y desconocidas). Para filtrar las secuencias conocidas, el archivo fuente se
compard frente a la secuencias genéticas conocidas, disponibles en el repositorio GenBank,
utilizando para el ello la herramienta de software duk.

>TRINITY_DN366@@_c@_gl_il len=226 path=[@:8-225]
CCTTTGGCAGTTATTATTATTACAGCAGAAATCTGTGTGGGCATTATCTTGATTAACTTCTGTAACATTGCCACTTTTATATTGTACATT
TCTAATTCAGAACCCTGGCTAGCTTCTGEGGGCTETTGGEATGAGTTGTTCTACTTCTGAGTTGGAAATTCAATTCATCCCAGAGGTGTT
CAATGGGATTAAGGTCTGEACTCTGEGCAGACTAGTTGAATCTTGE
>TRINITY_DN36572_c@_gl_il len=181 path=[@:08-18@]
GCCTTTTTGCTCATTAATTCAATGACAGACAACCCTTGTCTATCAGTG
AATTAACTTAAAATTACATAATCATTAATATAATTTCACTATAGGTAAGATTTTATACACAAAATTTATGCATAGACTGGTTTTGTTTCT
T
>TRINITY_DN36553_c@_gl_il len=189 path=[@:8-188]
GCCCTCTTTAATAAATCTGGGCTCAGCTATTAGAACCCAGCAGAATGGETCCCTGCCTGEGGTTACAGGTGAATGTGAACTCATGTCAGTA
CTGGCTACTCTEGGEGGACGGEAAACAGTAACCCTCAGTACCATCTGAAGGCAGATGATTGTTGAAATTGGCATGGCTTCAGTATAGACTGE
TAAAAGCAA
>TRINITY_DN365@B_c@_gl_il len=241 path=[@:08-248]
CTGTAGCAAAGTGAGGTTTCCGATCTTCCATTAATETTCCTTCTTTTGAGCTEETTTCTGTCAGTTCTACAATGATTGCTTCTTCTGGAA
TAAGCTGGGATTTAGCAGTTGACAAATTAATCTTTGCAATTTCTAAGTCATTTTCCTTGETGCCTGTTTCAATTTCACAAATTGTAACAG
CTATGTTGTGAGGATGAACAGTTGAAGCTTTGAAACCTTTTGGCATATCATGAACTTGTAA
>TRINITY_DN36595_c@_gl_il len=287 path=[8:8-286]
TAGACAATGTTATCTGTGTTTCATTATCATTGGAAACATTCTGGACCTGTTTCTTCTTTGTAGGCCTTTTCCTTGCCTACTTTAGCATTC
AACTTATCAAGCAGGATTAGTATATCACTATGAGGTGTGECAACAATGGTATTTTCAAGGCGGETATAARAGTCATCTTTCATTTCAGAC
TGACTETCTTCTGTAGGGACATGAGCACTAAATGTTATGTTTTTTAATGCTECCCATGATGTGAAGTCTGCAGATTCTGTTTTAATEETT
TCAGAACTTATAAGGGC

Figura 4-2: Representacién de las 5 secuencias genéticas en formato FASTA.

Luego de identificar las secuencias conocidas de la base de datos, estas se separaron de la
base de datos obteniendo un total de 61951 secuencias desconocidas. En la Figura
se presenta de manera grafica un ejemplo de las bases nitrogenadas, donde el color verde
representa a la citosina (C), el color azul la timina (7T), el color amarillo guanina (G) y el
color rojo la adenina (A).
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Figura 4-3: Ejemplo de 12 secuencias genéticas de la base de datos.

4.2. Pre-procesamiento de datos

Se construyé una base de datos con 61951 registros y 21 variables: la primera variable es
la longitud de cada secuencia y las 20 variables siguientes representan las distribuciones de
frecuencia relativa de las k-tuplas para k= 1,2, donde la tabla K7 hace corresponde a las
1-tupla (A, C, T, G), la tabla K5 son las combinaciones de 2-tuplas (AA, AC, AT, AG,...,

GG) (Figura [4-4).

Longitud k1 K2 Longitud K1 K2

Secuencias
+
-+
1]
Secuencias

Figura 4-4: Estructura de la base de datos construida a partir de las subcadenas de las
secuencias genéticas.
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4.3. Analisis estadistico de las secuencias genéticas

En esta seccion se presentan los métodos estadisticos utilizados para estudiar la base de datos
construida, empezando con un analisis exploratorio, donde se muestra la distribuciones de
frecuencia de las k-tuplas. Posteriormente, se utilizé el andlisis multivariado para observar
la relacion entre las variables de las k-tuplas.

4.3.1. Andlisis exploratorio de la base de datos

Para tener un conocimiento mas amplio de las distribuciones de frecuencias de las k-tuplas
de secuencias genéticas, se realizo un ejemplo seleccionando aleatoriamente dos secuencias
genéticas de la base de datos para observar la distribucion de frecuencia de las bases
nitrogenadas, la distribucién de frecuencia de las posiciones en las que se repite cada base
nitrogenada en la secuencia genética, y mostrar la representacion grafica de las k-tuplas de
las secuencias junto con la tabla de los aminodacidos. Con la base de datos construida con las
k-tuplas de las secuencias genéticas, se observo la distribucién de la longitud de todas las
secuencias genéticas, la distribucién relativa de la frecuencia en que se repite cada letra en
la secuencia, la correlacién entre 1-tupla, 2-tuplas y 3-tuplas.

4.3.2. Ejemplo de analisis de secuencias genéticas

Se tomé aleatoriamente 2 secuencias desconocidas de la base de datos (Figura [4-5[), con
las que se construyé una base de datos con 86 variables, las cuales son las distribuciones de
frecuencia relativa de las combinaciones hasta las 3-tuplas y la longitud de cada una de las
secuencias.

[f11]

[1] "GGTTACTGAGATGGACATAGTGTGCAAAGATCGTTGGATGTCATCATTCTCTAGTTCAATGTTTTATGTTGGAAGTCTTGGAGGAAGTTTATTIT

TTGGATATATGGGTGATAAGTATGGAAGACGTCCTGCATTTTTTGGCATGTTAATTGTCAACTTGGTCTTTGGCATTATGTCATGTTTTCCACCGAATTA
TATATGTTATATTATCTGCCGCATCATCTTAGGAACGTCGTATCCCTCTCTATTCCAGCTCCC"

[f21]

[1] "TGAAAAAATGTTGATTATTGAGCAAAGGGC TATCAAATTTTGCCAAGGGTTAGGAAAGT CTACAACAGAAACTGCAGTTGCTGTACCAAGTIT
TCCAAGTTTATGGTGATCAAGCCCTGAACCGAATC TTGAGTGGCACCGTCGTTTCAAGGAAGGCAGAGAGAAAACTCAAGATGGCGAACATAC
CAGACGGCCAGTTACCGTTCGAACTGAAGCCACTACATTCTGACCGTGCAAAAGCTAGTA"

Figura 4-5: Dos secuencias aleatorias de la base de datos.

4.3.3. Distribucion de frecuencia de las bases nitrogenadas segun su
aparicion.

Para encontrar un patrén en la repeticién de cada base en las dos secuencias anteriormente
tomadas de forma aleatoria, se calculo la distribucion de frecuencia, donde se tuvo en cuenta
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la posicion en la que aparecia la base por primera vez y la posicion en la que volvia aparecer.
En el caso de la secuencia 1 (Figura [4-6]), se observa las diferencias en las distribuciones
relativas de cada base, debido a que la cantidad de repeticiones o apariciones en la secuencia
son distinta para cada base, como la base T que al inicio de la secuencia es la base que mas
demora en volver se repetir pero a partir de la segunda aparicién se repite més frecuente
por lo que el valor de la frecuencia es bajo, al igual que con la base C. Mientras, en la base
A, su frecuencia de reincidencia en la secuencia no muy seguido al comienzo de la secuencia,
aunque fue aumentando su repeticiéon lo mismo que con la base G.
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Figura 4-6: Distribucion de la frecuencia relativa de 1-tupla de la secuencia 1.

En la secuencia 2 (Figura [4-7), se muestra las distribuciones relativas de cada base
nitrogenada (A, T, C, G), en cual se observa que las distribuciones de las bases G y C
hay una alta frecuencia de apariciones seguidas a lo largo de la secuencia genética, caso
contrario son las bases A y T, ya que ellas presentan baja frecuencia cuando aumenta la
repeticion de la bases nitrogenadas en la secuencia genética.
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Figura 4-7: Distribucion de la frecuencia relativa de 1-tupla de la secuencia 2.

4.3.4. Representacion grafica de las secuencias de acuerdo con la
tabla de aminoacidos

En las secuencias genéticas, las combinaciones de 3-tuplas se traducen en el lenguaje de las
proteinas, identificando los aminoacido que conforman las proteinas, segin la combinacién
de bases nitrogenadas que se tiene en cada secuencia. Para ambas secuencias se determiné
en porcentaje la cantidad de 3-tuplas. En la secuencia 1 (Figura se encontrd que los
aminodcidos més frecuentes en esta secuencia son Fenilalanina (Phenylalanine en inglés) con
un 7.03 %, Leucina (Leucine en inglés) con un 6.64 % , y aunque la frecuencia de los demés
animodcidos es baja, el aminodcido Alanina (Alanine en inglés) es el menos frecuente. En
cambio, en la secuencia 2 (Figura el aminoécido con més apariciones es Lisina (Lysine
en inglés) con 9.49 %, sin embargo el animodcido con menor frecuencia en la secuencia es
Triptéfano (Tryptophan en inglés).
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Figura 4-8: Diagrama circular de los aminoacidos segun la distribucion de frecuencia
relativa de las k-tuplas de la secuencia 1.

Figura 4-9: Diagrama circular de los aminoacidos segin la distribucion de frecuencia
relativa de las k-tuplas de la secuencia 2.
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4.4. Construccion de la base de datos

Para el analisis estadistico de todas las secuencias desconocidas se construyé la base de
datos compuesta de la variable longitud de las secuencias, las distribuciones de frecuencia
relativa para 1-tupla y para 2-tuplas como se muestra en la Figura obteniendo un
total de 21 variables. Esta base de datos es la que se utilizo para el analisis multivariado
como el ACP y el andlisis de conglomerados.

Longitud

10 O

0.0510 0

n14n? nnsaa 2N N n244 0 3 N N4?7 nniz?

Figura 4-10: Ejemplo de 10 secuencias de la base de datos con las variables construidas.

4.5. Analisis multivariado de las secuencias genéticas

Se evalud las secuencias genéticas sobre la distribucién relativa de las letras de 1-tupla y de
2-tuplas, a través del ACP con posibles componentes que permitan encontrar similitudes
entre las secuencias. Este método que reduce el niimero de variables, obteniendo las nuevas
componentes principales que son las combinaciones lineales de las variables de la base de
datos, utilizando los paquetes FactoMineR y FactoClass del software R (Lé et al, 2008)) y
(Pardo & Del Campo|2007). Ademsds, se le agregdé al ACP la variable de longitud como
variable suplementaria, para mostrar la relacién con las variables de las k-tuplas.

4.5.1. Agrupacion de las secuencias genéticas

Se realizé un analisis de conglomerado con los resultados del ACP para agrupar las secuencias,
teniendo en cuenta la distancia entre las k-tuplas que es la distancia euclidea, ya que de
acuerdo con los antecedentes es la distancia mas empleada en estos analisis. Ademds, se
estimé el nimero 6ptimo de cluster con el método de codo, en el cual se determiné que 4
grupos es una buena opcion este estudio. Es importante tener en cuenta, que dado el volumen
de datos que se maneja en este trabajo, el algoritmo de k-means tiene muchas iteraciones, lo
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cual hace que se pierda la dependencia al valor semilla inicial. Ademas, al realizar una sola
agrupacion de este nimero alto de secuencias genéticas se tiene un alto costo computacional.

4.5.2. Caracterizacion de los grupos de las secuencias genéticas

Al agrupar las secuencias genéticas, se estudia las caracteristicas distintivas en los grupos, por
medio de las k-tuplas para identificar patrones o comportamientos de las distribuciones de la
frecuencia de estas variables. Luego, se asocia las distribuciones de frecuencia de las k-tuplas
al diagrama de aminoécidos para conocer los aminoacidos mas y menos representativos en
cada grupo.
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En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en este trabajo, estudiando las variables
construidas a partir de las secuencias genéticas desconocidas de la glandula de veneno de
escorpion. En el cual, se presenta un analisis exploratorio de todas las secuencias genéticas
desconocidas y un analisis multivariado, en el cual se conozca la relacion entre las variables
y se identifique similitudes entre las secuencias.

5.1. Analisis exploratorio de las secuencias genéticas

En esta seccién se presenta la distribucion de las variables construidas, es decir tener una
vista general del comportamiento de las variables: 1-tupla, 2-tuplas, 3-tuplas y la longitud
de las secuencias, ademas se estudié la correlacion entre las variables.

La distribucién de la variable longitud de las secuencias genéticas (Figura [5-1]), presenta
una asimetria positiva, dado que la mayoria de las secuencias tienen una longitud entre 100
a 300, mientras muy pocas secuencias tienen una longitud muy largas.
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Figura 5-1: Distribucion de la longitud de las secuencias genéticas de la base de datos.
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Figura 5-2: Distribucion de la frecuencia relativa de 1-tupla de la base de datos.

En la Figura [5-2] se muestra la distribucién de 1-tupla de las variables, en la cual se aprecia
que las bases A y T presentan similar frecuencia siendo las que mas aparecen, mientras las
bases G y C son las que con menos frecuencia se encuentran en las secuencias y al igual que
con el caso anterior estas presentan valores muy similares, esto se puede deber a que en las
secuencias genéticas de ADN cuando se tiene la doble hélice, es decir la unién de secuencias
genéticas que se complementan, la base A se conecta con la base T y la base G con C.

Para el estudio del comportamiento de las variables con 2-tuplas (Figura , se observa
que las combinaciones que mas se encontraron en las secuencias son las bases AA y TT,
aunque la combinacion de CC es la variable que presenta mayor cantidad de puntos
atipicos, que se puede deber porque en algunas secuencias hay presencia de aminoacidos
que requieran de esta combinacion. En cambio, la variable con la combinacion CG es la que
presenta menor frecuencia en las secuencias, seguido de las variables GG y CC.

En el caso de las variables con 3-tuplas (Figura , se observa que las combinaciones
menos frecuentes en las secuencias genéticas que contienen, sea al inicio o al final, la
combinacion CG como lo es en el caso ACG, CCG, CGC, CGA, CGG y CGT, seguida
de la combinacion CCC que es la variable més valores atipicos. Mientras, la variable con
mayor frecuencia en las secuencias genéticas es la combinacion AAA, y en general las
combinaciones que contengan AA tienden tener una mayor frecuencia en apariciones en las
secuencias.
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Figura 5-3: Distribucion de la frecuencia relativa de 2-tuplas de la base de datos.
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Figura 5-4: Distribucion de la frecuencia relativa de 3-tuplas de la base de datos.

Después de evaluar el comportamiento de cada una de las variables de la base de datos,
es importante conocer la relaciéon entre la distribucion de frecuencias de las k-tuplas.
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En la Figura se presenta la correlacion de las variables con 1-tupla, en la cual
permite observar que las bases A y C tienen una correlacion negativa, asi como las bases G
y T. Mientras que, las bases que han obtenido una correlacion muy cercana al 0 ha sido Cy G.

En el caso de las variables de 2-tuplas (Figura , se observa una correlacién positiva
fuerte entre las variables que contienen una combinacién similar como: AC con CA, AG con
GA, AT con TA, CT con TC y GT con TG, en cambio algunas variables presentan una
correlacién negativa fuerte, como lo son: AA con CT, AA con TC, AG con TT, AT con
CC, AT con CG, AT con GC, GA con TT y GC con TA, debido a la correlacién de 1-tupla
que algunas letras presentan correlacion negativa. Sin embargo, al estudiar la correlacién
en variables de 3-tuplas (Figura , se muestra que no son muy explicativas, ya que la
relacion entre ellas esta condicionada por la correlacion que existan en las 2-tuplas, por lo
que para el andlisis multivariado se construyé la base de datos hasta con 2-tuplas.
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Figura 5-5: Correlacion entre las variables de 1-tupla de la base de datos.
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Figura 5-7: Correlacion entre las variables de 3-tuplas de la base de datos.
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5.2. Analisis multivariado de las secuencias genéticas

5.2.1. Analisis de Componentes Principales (ACP)

Los valores propios (\,;) proporcionan directamente las inercias proyectadas sobre cada una
de las direcciones que se busca. El comportamiento de estos presentan un decrecimiento
(Tabla , pues se ordenan segun la variabilidad explicada, por estd razon, se observa
un valor sumamente alto para la primera componente, ya que serd quien explica el mayor
porcentaje de variabilidad presente en los datos.

Se calculé la inercia de los componentes (Tabla [5-1)), esto tomando cada valor propio y
dividiéndolo entre el nimero de variables estudiadas, continuamente se multiplica por 100, de
esta forma obtener el porcentaje de variabilidad explicado por cada eje, es posible evidenciar
que la primera componente explica cerca del 25.8296 % de la inercia, seguidamente la
componente 2 obtiene un 23.5807 %, esto puede revelar aspectos sisteméticos de los datos, lo
que implica que el primer plano factorial conserva el 49.410 % de la inercia total (Figura .

Si bien la componente 3 tiene un valor significativo de porcentaje de inercia (Tabla ,
se decidié por medio del criterio de consistencia de los resultados que lo més conveniente
era tomar las 2 primeras componentes, ya que al momento de realizar la agrupacién de las
secuencias con la tercera componente presentaban zonas de solapamiento en la representacion
grafica, es decir zonas en las que las secuencias estaban muy unidas o encima de otras
dificultando la calidad de los resultados. Mientras con 2 componentes, los grupos fueron mas
separados permitiendo tener una agrupacién mas consistente como se observa en la siguiente
subseccién 5.2.2.

Componente Valor Propio Inercia (%) Acurﬁ:i;:: (%)
1 5.1659 25.8296 25.8296
2 4.7161 23.5807 49.4103
3 3.4920 17.4602 66.8705
4 1.2122 6.0611 72.9316
5 1.0717 5.3583 78.2899
6 0.8499 4.2493 82.5392
7 0.7024 3.5120 86.0512
8 0.6553 3.2764 89.3276
9 0.5990 2.9948 92.3225
10 0.5473 2.7365 95.0589

Tabla 5-1: Valor propios y porcentaje de varianza explicada.
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Figura 5-8: Distribucion de la varianza explicada del ACP de la base de datos.

Por medio del grafico de contribuciones de las variables en los ejes 1 y 2 (Figura , se
resalta que las variables que mas contribuyen en la primera y segunda componente principal
son las variables de 1-tupla (color rojo), ademds se observa que base A y la base C tienen
una correlacion muy baja como se habia visto en el andlisis exploratorio, al igual que la
base G con la base T, por lo que las combinaciones de AC, CA, GT y TG tienen poca
contribucion en los ejes. Ahora bien, las 2-tuplas de AG, GA, AA, TT, GT, TC y CC son
variables que méas contribuyen en la formacion de los ejes, ya estan mas alejadas del punto
de origen.

5.2.2. Agrupacion de las secuencias genéticas

Antes de realizar la agrupacion por el método de k-means, es necesario calcular el nimero
optimo de grupos o cluster que se van a formar cuando no se tiene informacion sobre cudntos
grupos se requieren; este nimero se puede determina, utilizando el algoritmo de k-means
en los datos y se analiza la suma total de cuadrados internos como se muestra en la Figura
en el cual a partir de 4 grupos se observa que los valores tienden a ser constantes, lo
que indica que agrupar las secuencias en 4 grupos es adecuado.

En la Figura [5-11 se observa los 4 grupos en los cuales se agruparon las secuencias
U

genéticas a partir del ACP realizado anteriormente, permitiendo conocer las variables que

aportan variabilidad en las secuencias genéticas.
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Figura 5-10: Numero 6ptimo para agrupar las secuencias genéticas.
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Figura 5-11: Agrupacién de las secuencias genéticas por el algoritmo k-means.

En la relacién entre las variables con los 4 grupos de las secuencias genéticas, los cuales
se observan en la Figura [5-12] se resalta que los grupos tienen mayor relacién con una
de las componentes, por ende contienen mas frecuencia de las k-tuplas asociadas a esa
componente, esto es debido a que la composicién de la secuencia genética, ya que como se
ha visto en el anélisis exploratorio la distribucién de las k-tuplas puede variar.
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Figura 5-12: Representacién simultanea de las secuencias genéticas y las variables.
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5.2.3. Caracterizacién de los grupos de secuencias

Al identificar similitudes entre secuencias y clasificarlas en 4 grupos, se realizé un anélisis
descriptivo en los grupos encontrando caracteristicas en las distribuciones de frecuencias de
las k-tuplas. En la Figura [5-13] se observa la distribucién de las secuencias de la base de
datos segun los grupos, en el cual el Grupo 4 contiene el 32 % de las secuencias, seguido del
Grupo 3 que tiene el 31 % de las secuencias, el Grupo 1 solo tiene el 20 % de las secuencias
y el grupo con menos secuencias es el Grupo 2, en el cual solo hacen parte el 13% de las
secuencias.
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Figura 5-13: Distribucion de frecuencia relativa de las secuencias genéticas en los 4
grupos.

Al analizar la distribucién de 1-tupla en cada grupo (Figura se encontraron diferencias,
ya que se observé que en el Grupo 1, hay maés presencia de las bases nitrogenadas A y T
que las bases C y G. En el Grupo 2, la distribucién de las bases son mas similares, aunque
predominan las bases A y T. Los grupos 3 y 4 presentan una caracteristica similar y es
que una de sus bases es la es mas frecuente en las secuencias de estos grupos; en el Grupo
3, la base T es la mas frecuente y la base G es la menos frecuente, mientras en el Grupo
4, la bases que se presencia tiene en las secuencias es la A y la que menos aparece es la base C.
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Figura 5-14: Distribucion de la frecuencia relativa de 1-tupla para los 4 grupos.

En el caso de las distribuciones de 2-tuplas (Figura , se encontré que en el Grupo 1,
que las tuplas que tienen la base A y T son las que tienen mayor frecuencia y las pocas
frecuentes con las tuplas es las cuales se tiene las combinaciones CG, CC, GC y GG. En el
Grupo 2, se observo que las variables no presentan una variabilidad alta, aunque la variable
con la combinaciéon de CG es la que menos presencia tiene. El Grupo 3, contiene con més
frecuencia las combinaciones en las cuales la base T se encuentre y con poca ocurrencia con
la base G, como es el caso de la combinacion CG que su presencia es muy baja. En cambio,
en el Grupo 4 las variables que contiene la base A son las frecuentes y las variables con la
base C son poco repetidas, al igual que con el Grupo 3, la variable CG es la comin en este

grupo.
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Figura 5-15: Distribucién de la frecuencia relativa de 2-tupla para los 4 grupos.

En el comportamiento de las variables con 3-tuplas, se observé en la Figura que la
variabilidad entre las variables en los 4 grupos fueron disminuyendo, sin embargo en el Grupo
1 se encontrd una variabilidad mas alta en las variables que sus combinaciones predominaban
las bases A y T como es el caso de las variables AAA y TTT. El Grupo 2 es el que menos
variabilidad presenta en sus variables, ya que como se observo en la distribucion de 1-tupla,
la cantidad de bases en este grupo son muy cercanos. En los grupos 3 y 4, se presenta un
comportamiento inverso entre ellos, ya que las combinaciones con la base T son las que
presentan mayor variabilidad y en el grupo 4 la base A es la que influencia a una mayor

variabilidad en las variables.
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Figura 5-16: Distribucién de la frecuencia relativa de 3-tupla para los 4 grupos.

Representacion grafica de los grupos de acuerdo con la tabla de aminoacidos

Al conocer la distribucion de las combinaciones de 3-tuplas de las bases nitrogenadas, se
identificé el porcentaje de presencia de cada aminoacidos para los grupo. En la Figura
[5-17] se observa de la distribucién en términos porcentual de 1-tupla, 2-tuplas y 3-tuplas de
las bases, ademas se puede conocer que en este grupo los aminoacidos con mayor presencia
son Fenilalanina, Lisina y Isoleucina, mientras este grupo de secuencias presenta ausencia
del aminoécido Arginina.

El Grupo 2 las secuencias se caracterizan por tener presencia de todos los aminoacidos
de la tabla como se observa en la Figura [5-18] sin embargo, los aminodcidos que més se
destacan en este grupo son Serina, Leucina, Treonina y Valina. En cambio, en el Grupo
3 los aminodcidos mas frecuentes son Fenilalanina, Isoleucina, Serina y Asparagina, y con
una presencia muy baja de los aminoacidos Arginina, Triptofano y Metionina. Por tltimo,
en el Grupo 4 se caracteriza por tener una mayor cantidad de aminoédcidos como Lisina,
Asparagina, Isoleucina y Fenilalanina, por el contrario, los aminoacidos Arginina, Prolina,
Metionina v Triptéfano son muy escazos en este grupo de secuencias.
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Figura 5-19: Diagrama circular de los aminodcidos segin la distribucién de frecuencia
relativa de las k-tuplas del Grupo 3.
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Figura 5-20: Diagrama circular de los aminoécidos segin la distribucién de frecuencia
relativa de las k-tuplas del Grupo 4.



6 Conclusiones y recomendaciones

6.1. Conclusiones

En este trabajo se desarrolld el analisis de secuencias genéticas desconocidas provenientes
de la glandula de veneno del escorpién, en las cuales no se tuvo en cuenta el marco abierto
de lectura y péptido de senal con el fin de centrar el estudio en la bisqueda de aminoacidos
y no en la formacion de proteinas. El andlisis de estas secuencias genéticas permitié conocer
la relacién que existe en la composicién de las secuencias, por medio de las distribuciones
de las k-tuplas con el diagrama de los aminoacidos.

En el andlisis de componentes principales (ACP) se evidencié que las variables de 1-tupla,
aparentemente las bases A y T disminuyen cuando las bases C y G aumentan, debido
a que las bases C y G se encuentran altamente correlacionadas, al igual que las bases
A y T. También, en las variables de 2-tuplas se encontré que las tuplas AT, TA, CG y
GC determinan la primera componente, mientras la segunda componente la determina
las tuplas AC, AG, CA, CT, TC, TG , GA y GT, debido que hay una relaciéon que
existen en las bases nitrogenadas cuando se conectan dos secuencias genéticas y forman
la doble hélice, donde la base A se conecta con la base T y la base C se conecta con la base G.

En el anédlisis de conglomerados con el algoritmo de k-means se determiné que el nimero
optimo de grupos para estas secuencias genéticas desconocidas son 4. Estos grupos se
conformaron de acuerdo a su similaridad en las distribuciones de k-tuplas y los resultados
del ACP, permitiendo realizar una caracterizacion de los grupos e identificar los aminoacidos
mas influyentes en cada grupo, encontrando una caracteristica distintiva entre ellos.
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6.2. Recomendaciones

Un analisis interesante puede ser comparar los aminoacidos identificados en cada grupo con
los aminoacidos que conforman las proteinas que se encuentran registradas en las bases de
datos proteinas internacional como Protein Data Bank (PDB), con el fin de identificar si en
estos grupos hay presencia de informacién para la produccién de proteinas y si hay alguna
similitud con las secuencias genéticas de otros venenos.

Para trabajos futuros podria ser interesante desarrollar el andlisis de secuencias genéticas de
varias especies de escorpiones, estableciendo como variables las distribuciones de las k-tuplas
con otros métodos multivariados como el Analisis Factorial Multiple con el objetivo de
encontrar similitudes entre grupos de especies.
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