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RESUMEN

Usualmente la generacion de arboles de reconstruccion filogenética se realiza
considerando informacién examinada dentro de un conjunto de especies previamente
definidas. La informacién de dichas especies puede ser representada en base a caracteres
homdlogos o secuencias de ADN.

Para el analisis de datos mediante caracteres homologos existen herramientas
tecnoldgicas (software) que facilitan este trabajo, sin embargo, muchas de estas herramientas
estan disefiadas para trabajar bajo ciertas caracteristicas, caracteristicas que si no se cumplen
es imposible el acceso a estos recursos.

En este trabajo se desarrolla un sistema de informacion que sea de codigo libre e
independiente a plataforma, el cual se basa en el uso de caracteres homdlogos para analizar
el conjunto deseado de especies y utilizar el algoritmo de Hennig como base para la
reconstruccion de filogenias ademas del uso del algoritmo Simple LinkAge como una
alternativa para dicha reconstruccion. Una vez concretado el sistema, es viable su traslado a
una plataforma web que pueda ser consultada en linea.
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Prologo

El proceso de reconstruccién de filogenias dentro del campo entomoldgico no es un
tema nuevo, de hecho, existen muchas herramientas que ayudan a realizar esta labor. En
Mexico, debido a la gran abundancia de fauna se necesitan herramientas que faciliten el
cumplimiento de este fin.

En el departamento de Entomologia y Acarologia del Colegio de Posgraduados el Dr.
Jesus Romero Napoles ha trabajado con numerosas herramientas de software que han
facilitado la reconstruccién de arboles filogenéticos. En 1989 J. S. Farris produjo Hennig 86,
un programa de parsimonia que incluia busqueda branch and bound para la busqueda del
arbol mas parsimonioso, se ejecuta en microcomputadoras compatibles con PC con al menos
512K de memoria RAM y no necesita un coprocesador matematico o los gréaficos del monitor
(Washington, s.f.).

1. Introduccién

1.1 Planteamiento del problema

Dentro del campo entomoldgico existe software especifico que se utiliza para poder realizar
la clasificacion de especies de forma automatizada y entregar resultados de forma mas répida,
sin embargo, existen varias restricciones que nos dificultan el uso de los mismos algunas de
estas restricciones las principales dificultades son: son la version y el tipo del sistema
operativo, los entornos de desarrollo, las interfaces de usuario y la compatibilidad entre la
version el software y el sistema operativo.

Debido a las necesidades y evolucion de sistemas operativos se requiere que el
software a desarrollar sea compatible con las versiones mas actuales, se quiere desarrollar un
software que sea compatible y que tenga mejoras de experiencia de usuario Como son nuevas
interfaces, presentacion de datos, manejo de archivos y algoritmos mas rapidos que nos
permitan presentar mejor la informacion y mejorar el rendimiento.

1.2 Justificacion

El conocimiento existente acerca de un objeto, persona o cosa dan identidad a los
propdsitos de un proyecto. Las ciencias necesitan de otras disciplinas auxiliares para poder
cumplir su proposito y asi poder concluir con el trabajo que le ha sido encomendado.

La entomologia es la ciencia que se encarga del estudio de los insectos, y aungue tiene
muchos afios de ventaja sobre la computacion, depende en gran parte de las tecnologias para
poder realizar todos sus procesos de forma automatizada y asi poder disminuir tiempo,
trabajo y esfuerzo.



Al estudiar los insectos podemos realizar diferentes procesos como identificar su
anatomia, su medio ambiente, su habitad y su clasificacion. La clasificacion de especies se
realiza mediante diferentes técnicas que presentan puntos a favor y puntos en contra.

Una de las técnicas que presentan mayores beneficios y resultados para los
investigadores es comparar especies mediante la cladistica. Esta es la técnica que se utilizara
para poder catalogar, identificar las familias, antepasados y los insectos que tienen las
caracteristicas similares.

Desarrollar software necesita como pilar comprender en los requerimientos del
usuario para entregar los resultados. Una vez que se tienen los requerimientos establecidos
podemos proceder a elegir las herramientas tecnologicas y metodoldgicas mediante las cuales
se haré todo el proceso de desarrollo.

Como herramienta de desarrollo se opt6 por trabajar con un lenguaje de programacion
orientado a objetos. El lenguaje de programacién Java (Oracle, 2015) es uno de los lenguajes
orientados a objetos que permiten que sus aplicaciones sean instaladas en diferentes sistemas
operativos ademas de contar con portabilidad en miles de dispositivos.

Dentro de las necesidades que se presentan existen algunas que podemos mencionar
como: trabajar con archivos que contengan informacion y los datos sobre los cuales se haran
los procesos, lectura y escritura de datos, presentacion de resultados a través de diferentes
formatos de archivos y exportacion de reportes por correo electronico, y estas seran
satisfechas mediante la aplicacion que se desarrollara.

Por lo cual, la relacién entre los sistemas de informacion y la entomologia no estan
fuera de lugar y esto nos da pie a que nuestra propuesta de desarrollo sea viable. Tras haber
comprendido las necesidades de aplicar nuestros conocimientos para desarrollar un Sistema
de Informacién como el que se ha descrito estamos solucionando un problema real que podra
beneficiar a muchas personas dedicadas a la de investigacion entomoldgica.

Debido a las necesidades de clasificar, se quiere desarrollar un software que permita
catalogar insectos por medio de un front-end amigable al usuario y un back-end con un
algoritmo inteligente que pueda ser validado por los expertos del area de la clasificacion.

1.3 Objetivo General

Desarrollar un sistema de informacion (software) de codigo abierto, independiente de
la plataforma y con un ambiente amigable para el usuario con la finalidad de que este entienda
y use las herramientas que el software pondra a su disposicion para la generacién de arboles
filogenéticos.

Se utilizara como herramienta metodoldgica la Ingenieria de Software (se realizaran
prototipos en forma evolutiva para una revision continua con el especialista, por lo que la
metodologia que mas se acerca es la espiral) y como herramientas tecnoldgicas el lenguaje
de programacion Java.



1.4 Objetivos especificos

La sistematica se ha convertido en un area de gran importancia para la Biologia
moderna. En los estudios de biodiversidad, cada vez es mas comin encontrar cladogramas
como mecanismo de deduccion o comparacion de hipdtesis sobre la historia de diversos
atributos, funciones, o de los procesos genéticos y evolutivos. Por tal motivo, desarrollar un
sistema que nos permita conocer la historia evolutiva tiene objetivos especificos como:

¢ Identificar los métodos generales para reconstruccion de filogenias que mas se
utilizan para poder interpretar la informacion

Definir el algoritmo de generacion de los arboles filogenéticos

Si es posible, estudiar e implementar un algoritmo inteligente

Analizar los resultados obtenidos para medir la veracidad de los resultados
Desarrollar un sistema de informacién para la generacion de arboles filogenéticos.

1.5 Supuesto

La integracion de una plataforma de software libre y los algoritmos de reconstruccion
filogenética basados en caracteres homélogos que procesen la informacion recabada de las
investigaciones de un experto usando algoritmos heuristicos facilitara la toma de decisiones
y mejorara la representacion grafica de los resultados para una mejor interpretacion.

2. Trabajos Previos y Antecedentes

En el presente capitulo se comentan los principios y bases fundamentales de la
entomologia. Ademas, se comentan las diferentes ramas en las que se divide la Sistematica a
fin de poder comprender el funcionamiento de los componentes que nos ayudaran a
desarrollar un sistema de informacion para la generacion de filogenias.

2.1 Definicién de Entomologia

La Entomologia proviene del griego éntomos insecto, y logos tratado (ciencia: es el
estudio cientifico de los insectos). De cerca de los 1,3 millones de especies descritas, los
insectos constituyen mas de los dos tercios de todos los seres vivos conocidos y ademas
tienen una larga historia fosil. Para poder estudiar esta gran cantidad de especies es necesario
que se auxilie de otras ramas para poder realizar un estudio especifico de alguna especie.

Todos los organismos que se mueven sobre la tierra son resultado de la evolucion o
filogenética. Si analizamos la historia de la evolucion encontraremos que se conecta a traves
de ancestros compartidos u otros linajes de organismos. Toda esa vida esta conectada en un
arbol filogenético y es uno de los mayores descubrimientos de los pasados 200 afios. La rama



de la Biologia que reconstruye este arbol y descubre los antepasados que brinda la
distribucion y la diversidad de la vida es llamada Sistematica.

Entonces, la sistematica no es mas que el entendimiento de la historia de la vida.
Debido a la importancia de esta rama, la Sistematica forma las bases de otras ramas de
comparacion en la Biologia.

La palabra sistematica proviene de la raiz griega system que significa arreglo
ordenado de cosas y se ha aplicado a los sistemas de clasificacion, principalmente a aquél
desarrollado por el naturalista Linneo llamado System Nature (Linnaeus, 1735). El cientifico
Simpson define Sisteméatica como "el estudio cientifico de las clases y diversidad de
organismos y de las relaciones entre ellos™ (Ramos, 2007). En lo general es posible encontrar
otros términos que refieran a la misma disciplina, como biosistemética o neo sistematica; sin
embargo, no dejan de ser variantes del mismo término. (Napoles, 1990)

La Sistematica ha sido definida por algunos investigadores como uno de los puntos
focales para la Biologia, para otros indican que la Sistematica es la piedra angular para toda
investigacién bioldgica debido a que el punto inicial o el punto de partida siempre es un
organismo y para que se pueda llevar a cabo y describir propiamente un experimento se debe
conocer con seguridad el organismo que se esta empleando.

2.2 Origenes de la Sistematica

Por siglos y por diversos propositos, naturalistas, filésofos, quimicos, botanicos y
zoologos, entre otros estudiosos de la naturaleza, intentaron ordenar de alguna forma a los
seres vivos. Dentro de esos intentos Aristoteles (322-384) desempefio un papel crucial
debido a que trato de establecer criterios que permiten clasificar animales y plantas de forma
sistematica y jerarquica. (Goyenechea, 2006).

Las ideas de Aristdteles plantearon un pensamiento cientifico durante varios siglos y
abrié camino seguido por muchos cientificos, entre ellos el sucesor inmediato de Aristoteles
en Atenas. Teofrasto (287-372 a. C) quien propuso la primera clasificacion jerarquica de las
plantas. Para lograr esta clasificacion tomo en cuenta el sistema reproductivo, el tipo de
inflorescencia, y en las de reproduccion sexual el nimero de cotiledones (nUmero de hojas
del embridn).

Pedanio Dioscorides (40-90 d. C.) médico, farmacélogo y botéanico griego analizé el
valor farmacologico de plantas y animales en 5 volimenes de su tratado de materia médica.
Este tratado constituy6 la principal referencia de la farmacopea de la edad media y el
renacimiento.

Ese tratado, al igual que otras ideas sobre el mundo viviente, prevalecio durante
muchos siglos e influyd poderosamente.

El médico y botanico bavaro LeonhartFchs (1501-1566) elabor6 una guia de plantas
con nombres comunes y descripciones morfolégicas que incluian, ademas de aplicaciones
terapéuticas, un glosario de Botanica. Baso su ordenamiento en varias caracteristicas de los
drganos vegetativos.



El médico y filésofo toscano Andrea Cesalpino (1519-1603) es considerado como el
primer botanico en sentido moderno. Cambio el enfoque de la clasificacion de las plantas,
pues hizo a un lado basarla en sus aplicaciones terapéuticas y retomo el criterio de apoyarla
en las caracteristicas morfoldgicas observables de sus frutos y semillas, a esto se le conoce
como fenotipo, es decir, el resultado de la interaccion de la constitucién genética o genotipo
y ambiente.

Para finales del siglo XVII, el naturalista inglés John Ray (1627-1705) avanzé en la
direccién de la descripcion empirica la misma que habia tomado Celsapino en oposicion a la
definicion de 6rdenes racionales. Més tarde definio una especie como un grupo de individuos
con ciertas caracteristicas en comun que se perpettan en la progenie.

En el siglo XVIII, Georges-Louis Leclerc, conde de Buffon (1707-1788), también
adopt6 esa nocidn, llamada de aislamiento reproductivo, para definir una especie de esta
forma John Ray también consider6 que los sistemas de clasificacion de las plantas tenian que
ser naturales, para lo cual debian basarse en el mayor nimero posible de rasgos.

En cambio, su contemporaneo sueco Carl Linnaeus (1707-1778), catedratico de la
Universidad de Upsala, como naturista botanico y zodélogo, propuso un sistema artificial de
clasificacion de dos nombres compuestos por género y especie. Ademas, agrup6 los géneros
en familias, las familias en clases y las clases en reinos, categorias que con el tiempo se
incrementaron. Al advertir que su idea original, s6lo basada en caracteristicas de las
estructuras reproductivas, tenia limitaciones, recurrié en adicién a otros rasgos.

Por su parte, y en concordancia con las ideas de Ray, el médico y botanico francés
Antoine-Laurent de Jussieu (1748-1836) ide6 un método analitico de clasificacion natural,
basado en la continuidad de muchos caracteres morfologicos y la subordinacion entre ellos.

También en el siglo XV1II, Erasmus Darwin (1731-1802), abuelo de Charles Darwin,
relaciond la variacién morfoldgica de las plantas con su modo de reproduccion, que puede
ser sexual, por semillas, o asexual, por estructuras vegetativas como tubérculos, gajos, raices
gemiferas u otras. Charles Darwin (1809-1882) retom¢ las ideas de su abuelo, por lo que
describi¢ y clasificé gran parte de los grupos entonces conocidos de plantas y animales.

Gracias a todos los cientificos que aportaron sus ideas la clasificacion de los seres
vivos ha tenido gran desarrollo. En la figura 1 se muestra una recta de tiempo de lo descrito.

Pedanio Dioscérides- Andrea Cesalpino- Cambid
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Figura 1 Linea de Tiempo de cientificos que han participado en el progreso de la evolucion



2.3 Taxonomia y Sistematica

La Taxonomia se ha definido como una forma de organizar la informacién bioldgica
con arreglo a diferentes métodos (como la fenética, la cladistica, la taxonomia evolutiva,
criterios de tipo ecoldgico, paleontolégico, etc). Es una disciplina eminentemente empirica y
descriptiva, acumula fendmenos, hechos, objetos, y a partir de dicha acumulacion genera las
primeras hipotesis explicativas.

La Sistematica es una disciplina de sintesis, de abstraccion de conceptos, de
enunciado de teorias explicativas de los fendémenos observados. Por lo tanto, tiene en si, un
trasfondo tedrico que supera al de la taxonomia y una vocacion predictiva.

Es necesario decir que la sisteméatica y taxonomia son ramas de la Biologia
responsables de la categorizacion jerarquica.

La sistematica se encarga de crear sistemas de clasificacion en los cuales se toma en
cuenta:

Los rasgos de similitud

Diferencias

Origen

Relaciones evolutivas de cada especie

Los sistemas de clasificacion se representan en forma de arbol ramificado, en cuya
base se identifica al ancestro y en las ramas la descendencia de las especies que contiene.

La taxonomia se encarga de poner las reglas y procedimientos para identificar,
nombrar y clasificar a cada una de las especies en las categorias o niveles de forma jerarquica,
siguiendo los patrones de la sistemética.

2.4 La Filogenia como base de la Sistematica

Los cientificos estudian un grupo de organismos, seleccionando caracteristicas que se
creen importantes y delimitan especies y grupos de especies basados en estas caracteristicas.
Desafortunadamente los desacuerdos siempre aparecen cuando los cientificos piensan en
caracteristicas importantes debido a que lo que para uno es importante para otro pueda ser
banal.

Por tal razdn es dificil evaluar el significado de evolucion de grupos clasificados por
intuicion porque en realidad no se sabe porque ellos representan algo real en la naturaleza o
porgue esos grupos no han sido definidos del todo o fueron definidos en base a un significado
evolutivo como grupos artificiales.



2.5 Escuelas de la Sistematica

Cada investigador puede tomar una linea diferente para poder hacer un estudio o
investigacion sobre un grupo determinado de estudio, y como se menciono con anterioridad,
gracias al estudio de la evolucion se desarrollaron metodologias diferentes para poder
encontrar un resultado final.

Estas metodologias, pueden ser Ilamadas también escuelas y son las mas utilizadas a
la hora de la busqueda de un arbol filogenético ya que han presentado grandes resultados en
proyectos de investigacion.

La Sistematica se divide en.

. Sistematica evolutiva o tradicional.
. Sistematica numérica o Fenética.
. Sistematica filogenética o cladistica.

Cada una presenta ventajas y desventajas que seran descritas a continuacion.

2.5.1 Sistematica Evolutiva o tradicional

Muchos de los cientificos seguidores de la Sistematica evolutiva o sistemética
tradicional afirman que esta escuela proviene de la herencia darwiniana y definen que este
método de andlisis es el mejor debido a que en ellas se refleja tanto la evolucién, asi como
los grados de similitud y divergencia y el parentesco filogenético. Sin embargo, esta escuela
no tiene un método definido con el cual se puedan contrastar las hipdtesis filogenéticas
diferentes, y en el caso de querer decidir cual de las dos hipotesis es superior siempre se
considera mas adecuada la propuesta hecha por un taxénomo reconocido experto en el grupo
en cuestion. Ademas, al agregar mas aspectos evolutivos dentro de la clasificacion que se
esta utilizando, el resultado es ambiguo debido a que pueden reconocer grupos no naturales
0 grados.

Los evolucionistas utilizan las relaciones jerarquicas en diagramas llamados
filogramas. Se cree que son muy informativos porque en ellos se puede observar el tiempo
en el que aparecieron, cuando tuvieron evoluciones, la extincién de algun grupo, etc.

Un grado puede ser definido con el término de evolucion. La evolucion es reconocida
por un conjunto de caracteres adaptativos o también conocidos de adaptacion con el
ambiente. Muchas especies descendientes de un taxon ancestral pueden mantener las
caracteristicas originales de su habitat, pero a lo largo de la evolucion del grupo puede ocurrir
que alguno de sus descendientes invada un nuevo nicho o habitat lo que formaria nuevos
grupos diferentes con los ancestros y los descendientes. Los nuevos grupos ligados a un taxén
ancestral forman un nuevo grupo o grado evolutivo.

Los grados entonces se consideran como el criterio para la construccion de jerarquias
de taxones dentro de las clasificaciones evolutivas. (Goyenechea, 2006).



2.5.2 Numeérica o Fenética

Los cientificos de la Fenética sugirieron un método debido a la falta de alguin método
robusto dentro de la sistematica evolutiva. La idea principal de la Fenética es tomar en cuenta
el mayor nimero de caracteristicas que sea posible de medir, contar y observar en los
organismos Yy analizarlos con técnicas numéricas.

La Fenética es un intento de idear un método empirico para determinar las relaciones
taxondmicas. En la préactica la Fenética no es mejor que los métodos tradicionales porque
varios algoritmos se concentran en proyectar la similitud entre los organismos en cuestion.
Los organismos con caracteristicas similares se agrupan juntos ignorando los resultados de
paralelismo o convergencia de evolucion y por tanto dan lugar a grupos artificiales.

Los seguidores de la Fenética intentan obtener la mayor cantidad posible de
informacidn y son rigurosos en cuanto al analisis numérico, pero piensan que la clasificacion
debe hacerse con base en la similitud total mas que en la genealogia. Esto nos da como
resultado que no estan interesados en saber cdémo han evolucionado las especies ni como
estan emparentadas una con la otra. (Goyenechea, 2006).

2.5.3 Filogenética o cladistica

La filogenia se define como la historia o cronica evolutiva de las especies. En
principio no establece grupos taxondmicos como familias, géneros, etc. Su mision es conocer
las relaciones evolutivas entre los grupos de especies y hay un acuerdo generalizado en que
es el criterio a seguir en el establecimiento de la organizacion natural.

Desde que la teoria de la evolucion ha ganado terreno, la sistematica ha buscado la
historia de la evolucion de los organismos y la ha tratado de representar en una estructura
jerarquica.

La filogenética pretende descubrir las relaciones ancestrales comunes que vienen al
compartir caracteristicas derivadas, las relaciones se muestran en forma de arbol filogenético
gue nos sirve para reconstruir la genealogia de una relacién genealdgica.

Una de las mayores cualidades de la filogenética es que los resultados son
transparentes significando que las decisiones, malas o buenas, se basan en datos que pueden
ser examinados por cualquier persona que trata de entender los datos de la naturaleza, este
método no depende de algin conocimiento acerca de organismos que solamente un experto
puede comprender.

El concepto completo de filogenética es el uso derivado de caracteristicas
apomorficas para reconstruir relaciones ancestrales comunes y el agrupamiento de taxa
basado en relaciones ancestrales comunes.



Una caracteristica apomorfica es el término que se utiliza para distinguir el organismo
0 taxdn de otros que comparten el mismo antepasado.

Independientemente del método usado para estudiar la filogenia, ésta es Unica. No
existe mas que un arbol de la vida, que comienza con el primer ser vivo sobre la Tierra y
termina con todas las especies de organismos que existen en la actualidad. Sera pues, trabajo
del investigador de la filogenia el descubrir las relaciones evolutivas entre las especies.

Por esta razén en la actualidad se considera al Cladismo casi como la Gnica forma de
estudiar con criterios cientificos estas relaciones, aunque se ha recordado que no es el Gnico.

La necesidad de la filogenia en la clasificacion es clara ya que las categorias
clasificatorias dejan de ser abstracciones ideales mas 0 menos arbitrarias para convertirse en
entidades reales que expresan la perspectiva historica Unica e irrepetible del mundo organico.
De esta forma se consigue un valor predictivo en los grupos formados y, ademas, es refutable
con la aportacion de nuevas evidencias filogenéticas.

La cladistica o sistematica filogenética es el paradigma actual de la taxonomia. La
cladistica considera que la clasificacion natural es aquella basada en las relaciones
genealdgicas de los organismos, comunmente expresadas en un cladogramas. Este método
se ha convertido en el més utilizado por los sisteméaticos de todo el mundo para la
reconstruccion filogenética de grupos bioldgicos. Este método es el método més robusto y
ha empezado a permear en otras disciplinas de la biologia, la geografia, ecologia, evolucién,
etc.

La sistematica filogenética fue propuesta por Willi Hennig en 1950 y hace uso de
caracteres homologos para reconocer grupos monofiléticos usando un método robusto y
repetible, sin importar que tanto renombre tenga el taxbnomo que proponga la clasificacion.
(Goyenechea, Sistematica: su historia, sus métodos y sus aplicaciones en las serpientes, 2006)

A continuacion, se presenta una tabla comparativa que resalta las caracteristicas
basicas que se pueden considerar dentro de los métodos en la sistematica (ver tabla 1).

Tabla 1 Comparacién de métodos en la Sistematica

Muestra las Semejanza o Genealogia Genealogia + semejanza
relaciones mediante = desemejanza global global
un arbol o
clasificacién
Semejanza evolutiva = Usados todos los Solamente apomorfias = Solamente homologias
tipos
Peso de los No usado Generalmente no Usado
caracteres usado
Homologia No considerada De importancia capital = Importante
Fosiles No usados Pueden ser Puede ser muy

considerados, pero no  importante
de méas importancia
que las especies vivas



Datos ecologicos y No usados Raramente usados Puede ser muy

evolutivos importante

Tasas de evolucién  No considerable No considerable Muy importantes

Transformacion del = Sin reglas La clasificacion La clasificacion refleja

arbol en una  generales; para muestra precisamente  tanto modelos  de

clasificacion delimitar los modelos de ramificacion como
taxones se escogen | ramificacion grados de diferencia
niveles arbitrarios adyacentes entre taxones

de semejanza

Resumiendo, en la Fenética numérica se agrupan las especies de acuerdo a sus
caracteristicas externas. Representa un intento de clasificar los organismos basandose en su
similitud global, normalmente establecida sobre caracteres morfologicos u otros rasgos
notables, sin tener en cuenta su filogenia.

Mediante la Fenética se persigue encontrar un modelo de ordenacién de las
caracteristicas de los organismos que reduzca los patrones de variacidon que con frecuencia
son muy amplios a unos margenes manejables convirtiéndolos en valores numéricos. En la
practica esto se hace midiendo series de variables, a menudo basadas en caracteristicas
morfologicas, que se ordenan, mediante tratamiento matematico, en gréaficos
multidimensionales.

El problema de este método consiste en que para hacer comprensibles los resultados
hay que renunciar a parte de la informacion decidiendo, de una forma un tanto arbitraria,
cuéles son los caracteres de mayor peso, es decir los que mas influyen en el resultado final,
y cuéles son los menos relevantes y pueden menospreciarse.

En cambio, la cladistica analiza matrices de datos para producir un diagrama de arbol
denominado cladograma.

Un cladograma se puede definir como una hipdtesis grafica de relaciones
genealdgicas entre especies (conocidos como taxones).

La robustez de estas hipdtesis se puede verificar mediante medidas de bondad de
ajuste de la matriz a cladogramas como el indice de consistencia o técnicas de remuestreo
gue ponen a prueba la robustez de cada grupo.

El método cladista ha experimentado cambios desde su concepcion original, sin
embargo, la esencia del método se ha mantenido. Los bidlogos ahora cuentan con mas
herramientas para evaluar sus hipétesis filogenéticas.

Ahora bien, larazon de la factibilidad y viabilidad del método cladista descansa sobre
dos propiedades de los seres vivos que podemos identificar a continuacion:

o En primer lugar, los seres vivos forman linajes. El cientifico Simpson
en el afio 600 definid a un linaje como un conjunto de organismos, interconectados a
través del tiempo y del espacio, por la transferencia de material genético, de los
progenitores a su descendencia. Un ejemplo sencillo de linaje es la agrupacion hijo-
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padre-abuelo, tres organismos relacionados entre si por la transferencia de
informacidn genética.

o En segundo lugar, los progenitores producen descendientes con
modificaciones heredables, que se integran a la variabilidad de los linajes. Si el linaje
se divide, la variacion es la base de la que surgen nuevos linajes. (Lara, 2015)

Debido a estas caracteristicas se ha determinado el uso de la Cladistica como la
corriente de investigacion sobre la cual podremos basar los resultados. Las herramientas que
ayudan a comprobar la robustez son de gran utilidad para poder sostener resultados y
encontrar pruebas que puedan ser aceptadas.

3. Principios Basicos

Para los afios 450 A. C. el Filésofo Sécrates, en su busqueda interminable sobre el
conocimiento, hizo mencién de uno de los dilemas méas grandes que ha tenido el ser humano
“la investigacion”.

Sdcrates sostenia que “la investigacion es el objetivo primordial y el fin basico de la
existencia del ser humano” (Bastar, 2012), y decia esto debido a que como seres pensantes
tenemos la necesidad de saber como funciona el mundo a nuestro alrededor, entender
problemas matematicos muy complejos o simplemente concebir los hechos que suceden dia
con dia.

Para comprender todo lo relacionado a un mini mundo o universo en discusion es
necesario que entendamos como funciona cada elemento que esta contenido en ese universo,
de tal forma que de lo particular caminemos hacia el funcionamiento total y comprendamos
como es que nuestros elementos interacttan entre si para dar vida a un todo.

Dentro de la Sistematica Filogenética o Cladistica, como es también conocida, existen
un sinfin de elementos que participaran dentro de un analisis filogenético y que por ende nos
basaremos en ellos para construir modelos graficos de representacion (Cladogramas) que nos
muestren los resultados de los andlisis que hemos hecho.

La importancia de integrar todos los elementos dentro la cladistica sera el éxito de
nuestro analisis de tal forma que los resultados se acercaran lo mas posible al resultado
deseado por el usuario.

3.1 Elementos Dentro de la Cladistica

La cladistica o sistematica filogenética estudia la diversidad organica a través del
reconocimiento de las relaciones genealdgicas de los organismos. Por consiguiente, los
métodos de cladistica agrupan organismos que comparten determinadas caracteristicas.

Estas caracteristicas provocan que los taxas (grupos) similares sean agrupados y
aquellos que no comparten muchas similitudes sean declarados no aptos para entrar dentro
de este agrupamiento.
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Las relaciones mencionadas son representadas mediante una estructura jerarquica que
representa a los grupos que fueron agrupados. Habitualmente estas representaciones graficas
son conocidas dentro de la cladistica como arboles filogenéticos o cladogramas los cuales
son denominados asi por las ramas que los conforman y los nodos finales que lo componen.

Antes de poder comenzar a crear los cladogramas es necesario que establezcamos
algunos principios fundamentales de la sistematica filogenética.

Entre los conceptos mas importantes que se usan en cladistica estan los términos
como la parsimonia y el cladograma que son los elementos fundamentales sobre los cuales
se basan una serie de conceptos y definiciones que seran descritas en este capitulo.

Parsimonia. Es el principio que dice que la naturaleza se comporta de manera
sencilla, es decir, que no busca caminos intrincados, por lo que al realizar un analisis
cladistico en donde se obtienen varios cladogramas como resultados, se prefiere el que sea
mas parsimonioso, es decir, que tenga el menor nimero de pasos.

Cladograma. Es el diagrama de ramificacion resultado de un anélisis cladistico y en
él se reflejan las relaciones filogenéticas de los taxones terminales. Segun (Morrone, 2000)
se pueden nombrar las partes del cladograma como ramas a cada una de sus divisiones, donde
en la punta se colocan los taxones terminales.

Otros componentes importantes son los nodos, los cuales son las intersecciones de
dos ramas, y denota que existe una relacion desde el nodo y a todas las ramas que parten de
él. Hay dos tipos de nodos, el nodo basal o raiz que representa la interseccién o punto de
partida del cladograma y los nodos internos que son las intersecciones que se dan entre ramas
intermedias del cladograma (Goyenechea, 2006).

3.2 Las funciones de la Sistematica

La sistematica, como parte de las ciencias bioldgicas, tiene funciones importantes las
cuales son:

o Proveer, mediante la clasificacion, el marco conceptual a través del
cual los bidlogos pueden comunicar informacion acerca de los seres vivos.

. Proporcionar, mediante cladogramas, las bases para proveer diferentes
interpretaciones evolutivas.

o Predecir, mediante cladogramas y las clasificaciones derivadas de los
mismos, propiedades de los organismos recién descubiertos y poco conocidos.
(Morrone, 2000).

Estas funciones expresan lo que en realidad se tiene que hacer. Por eso, para llevar a
cabo un estudio sistematico aplicando la metodologia cladistica basicamente se siguen cuatro
pasos:

1. Seleccionar los taxones que seran las unidades de nuestro estudio.

2. Seleccionar los caracteres que brindaran la evidencia sobre las relaciones
genealdgicas de los taxones estudiados.
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3. Descubrir las relaciones genealdgicas de los taxones analizados y expresarlas en
un cladograma.

4. Traducir las relaciones genealdgicas del cladograma en una clasificacion formal
(Morrone, 2000).

Un paso muy importante para realizar un analisis cladistico consiste en seleccionar
los caracteres que permitiran evidenciar las relaciones filogenéticas de los taxones
estudiados.

La tarea de seleccionar taxones, que seran nuestras unidades de estudio, es lo mas
béasico y esencial de nuestro analisis; dentro de esta etapa es necesario que se determinen los
taxas que participaran y los caracteres que se utilizaran para poder generar el analisis
respectivo. En este punto cabe destacar que el listado de taxas y la matriz de caracteristicas
son definidas por el experto que pretende generar el cladograma respectivo. ES necesario
también determinar también cuales caracteres son primitivos y cuales son derivados y por
consiguiente es ineludible dar a conocer algunas definiciones antes de comenzar a explicar
el resto de la informacion.

3.3 Caracteres

Un carécter es cualquier atributo que podemos observar en un organismo cuyas
diferentes manifestaciones se denominan estados. Para definir el valor de un estado
respectivo a un caracter especifico se determina por medio del nimero de elementos que
tiene el atributo.

Supongamos el nimero de patas, los valores pueden ser: 2 patas, 4 patas. Para el
caracter nimero de alas los estados respectivos podrian ser 2 alas, 4 alas, etc. O al definir el
nimero de manchas que son observables en algun organismo nuestros estados que podria
tomar el atributo podrian ser de 2 manchas, 4 manchas, etc.

Existen diferentes formas para referirse a estos estados en cladistica.

. Estado Plesiomorfico: Es aquel estado que es presentado en principio
de la relacidn, se podria decir que es el primero en surgir en el tiempo, se infiere que
se haya o que se hallaba en el ancestro del grupo de estudio.

. Estado Apomorfico: Es aquel que surge a partir de un estado
Plesiomorfico

. Simplesiomorfia: Estado plesiomorfico que esta presente en dos o
mas taxones

. Autapomorfia: es un estado apomorfico presente en un Unico taxon

o Sinapomorfia: Es un estado apomorfico compartido por dos 0 mas
taxones

Todos estos términos son relativos, ya que cuando un estado surge en una especie es
una Autapomorfia (Figura 2a), si luego se produce un evento de especiacion se convierte en
sinapomorfia (Figura 2b) y si mas tarde, con otro evento de especiacion, cambia a otro estado
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diferente (otra Autapomorfia), el estado original de todo el grupo pasa a ser plesiomdrfico
(Figura 2c).

A
— A
—— A —l —l-
— B
a b c ¢
—{ D
Figura 2 (a) Autapomorfia; (b) sinapomorfias; (c) simplesiomorfia
o Homoplasia. En los casos en que un caracter se desarrolla
independientemente a partir de ancestros diferentes hablamos de homoplasia.
o Segun provengan del mismo o de diferentes estados, se consideran

paralelismos o convergencias, respectivamente (Fig. 3a, b). También puede ocurrir
que una de las sinapomorfias de un grupo se pierda en uno de los descendientes, que
entonces posee el estado plesiomorfico. En este caso hablamos de reversiones (Fig.
3c¢) (Morrone, 2000).

A [+ A A

. B —— B —— B
—1{1 ¢ c ¢

D D —>— D

a 1 E b _E—I_;E c — E

Figura 3 (a) Paralelismo; (b) convergencia; (c) reversion

3.4 Matrices de Datos

Una vez que se el experto ha obtenido el conjunto de datos a analizar es necesario que
se plasmen en una estructura de datos que pueda representar plenamente los taxas que se
tienen y cada caracteristica que serd tomada en cuenta para el analisis. Para esto, es comdn
que encontremos los datos representados mediante una matriz en la cual los taxones suelen
representarse en filas y los caracteres en columnas.

Es de suma importancia que conozcamos el término de grupo externo también
Ilamado out group. La funcién de este grupo es que lo podamos utilizar como un grupo de
comparacion sobre el cual nos basaremos para poder hacer los calculos necesarios y ademas
poder enraizar los cladogramas. Sino los incluimos, el cladograma carecera de raiz. Méas
adelante se dara a conocer la importancia de los cladogramas con raiz y sin raiz.
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Un ejemplo de esta representacion es presentado en la Tabla 2:

Tabla 2 Matriz de datos ejemplo

1 2 3 4
Taxa l 0 0 1 0
Taxa 2 1 0 0 1
Taxa 3 1 1 0 0
Taxa 4 1 1 0 1

Una matriz con informacion real puede ser nombrada como se muestra en la Tabla 3

Tabla 3 Ejemplo de conjunto de taxas

iy

FPachymerus

Fytarhinus

Megacerus

Callosobruchus

Conicobruchus

Rhipibruchus

FPectinibruchus

D. atrolineatus

Lo = I = I S T R O U I S

D. walker

=
o

D. lunae

La tabla 4 muestra las caracteristicas a representar.

Tabla 4 Ejemplo una Matriz de Datos Completa

1 | Pachymerus oo oo |1 of(o|jo |00 D |0 (D |0OfD|0O|fD D 1
2 | Kythorinus 1 1 1 1 (0 1 (0|0 1 1 oo |1 112 1 1 (0|0
3 | Mepgacerus 1 1 1 1 1 1T 10|00 |1 110 |0 1 1 o1 |0 1
4 | Callosobruchus 1 1 1 1 1 1 (o |1 of1 o1 |02 |1 of1 1 2
5 | Conicobruchus 1 1 1 1 1 1 1 (0|0 |1 oo |0 1 1 1 (o |1 2
G | Rhipibruchus 1 1 1 1 1 1 (o |1 of1 o1 |0 1 1 of1 1 1
7 | Pectinibruchus 1 1 1 1 1 1 (o |1 1 1 oo |0 1 1 1 1 1 1
8 | atrolineatus 1 1 1 1 1 110 |1 o1 o)1 |0 1 1 o1 1 2
9 | walker 1 1 1 1 1 1 (o |1 of1 o1 |0 1 1 of1 1 2
10 | lumae 1 1 1 1 1 1 (o |1 of1 o1 |0 1 1 of1 1 2
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3.5 Cladogramas

Un cladograma (Fig. 4) es un dendrograma que refleja las relaciones genealogicas de
los taxones terminales. Hay varios términos empleados para describir las partes de un
cladograma

e Raiz 0 nodo basal: Es la base o punto de partida del cladograma.

. Nodos internos 0 componentes: Son los puntos de ramificacion del
cladograma, es decir que estan conectados con dos 0 mas nodos o taxones terminales.

o Ramas internas o internodos: Son los segmentos que unen nodos
internos entre si.

. Ramas terminales. Son los segmentos que unen nodos internos y
taxones terminales.

o Taxones terminales: Son las unidades en estudio, es decir los taxones
que se hallan situados en los extremos de las ramas terminales y estan conectados con
un solo nodo interno o con la raiz.

rama terminal

rama interna
sp. A

—— sp. B

—— sp.C

raiz sp D

—— sp. E

sp. F

nodo interno o componente
taxon terminal
Figura 4 Partes de un Cladograma

Hay varios términos que se emplean para describir los distintos tipos de cladogramas

o Cladogramas dicotomicos, binarios o totalmente resueltos. Son los
cladogramas en que ningun nodo interno se conecta con mas de dos nodos o taxones
terminales (Fig. 5).
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—— Sp.

sp.
sp.

_ sp.

—— sp.

m m O O @ >

L sp.

Figura 5 Cladogramas dicotdmicos

o Cladogramas politomicos o parcialmente resueltos. Son los
cladogramas que contienen uno 0 mas nodos internos conectados con mas de dos
nodos internos o taxones terminales. En la figura 6, vemos una tricotomia basal que
conduce a AB, Cy DEF

—— Sp. A

—— sp. B
— sp. C

— Sp. D

sp. E

I Sp. F
Figura 6 Cladogramas Politémicos

o Cladogramas no enraizados. Son los cladogramas en que no hay nodo
basal o raiz (Fig. 7a).

o Cladogramas enraizados. Son los cladogramas que tienen un nodo
basal o raiz que les imparte direccion. A partir de un cladograma no enraizado
podemos obtener diferentes cladogramas enraizados, segin en qué parte del mismo
coloquemos la raiz (Fig. 7b, 7c, 7d, 7e, 7f).
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raiz raiz

B —0D B

raiz raiz raiz
Cc —D B
D c A
— A — A —C
d —B e —B f D

Figura 7 Cladogramas con raiz y sin raiz

3.6 Estadisticos descriptivos

Existen varios valores estadisticos que permiten determinar el grado de
homoplasia de un cladograma

3.6.1 Longitud del Cladograma

La longitud del cladograma se representa por el niUmero de pasos necesarios para
sustentar las relaciones genealdgicas de los taxones en el mismo cladograma. Cuando mejor
sea el ajuste de los caracteres al cladograma, menor serd el nimero de homoplasias y, por
ende, menor seré la longitud del cladograma (es decir, sera mas simple 0 mas parsimonioso).

3.6.2 [ndice de consistencia

El indice de consistencia cuantifica la homoplasia relativa de un caracter. Se calcula
dividiendo el nimero de pasos esperados (dado el nimero de estados del caracter) entre el
namero real de pasos (Ecuacion 1).

(1)

. m
Cl = —
N
Donde:

ci = indice de consistencia

m= cantidad minima de cambios para el caracter (es igual al nUmero de estados menos 1)
s= numero real de pasos del cladograma

Cuando no hay homoplasias, m=s y ci=1, de lo contrario cuanto mayor sea la cantidad
de homoplasia el valor de m sera mayor y el valor de ci disminuira.

Para calcular el valor general de la homoplasia del cladograma, podemos sumar los
ci de todos los caracteres y asi obtener ci general.
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El indice de consistencia tiene dos inconvenientes, por una parte, se relaciona
inversamente con el numero de taxones y de caracteres por lo que no sera Util para comparar
cladogramas obtenidos a partir de distintas matrices de datos. Por otra parte, resulta sensible
a los caracteres no informativos, como las Sinapomorfias de todo el grupo en estudio y las
Autapomorfias. Por esta razon, es recomendable excluir del analisis a los caracteres no
informativos cuando calculamos el indice de consistencia.

3.6.3 Indice de retencion.

Este indice cuantifica la homoplasia observada en un caracter en funcién de la
homoplasia posible. Se calcula mediante la siguiente Ecuacion:

, (g-s)
- 2
= 2

Donde
g: mayor cantidad posible de cambios que podria tener el caracter en el cladograma
m: cantidad minima de cambios (es igual al nimero de estados menos uno)
s: numero real de pasos
3.6.4 [ndice de consistencia rescalado

Aun cuando el ajuste de un caracter en el cladograma sea el mas pobre posible, el
indice de consistencia nunca llegara a ser valor cero, aungue esto si puede ocurrir con el de
retencion. Por esto, Farris propuso el indice de consistencia rescalado que simplemente surge
de multiplicar el valor del indice de consistencia por el indice de retencion (Ecuacion 3).

rci=cixri (3)

3.6. 5 Grupos monofiléticos.

También conocidos como clados o grupos naturales. Son aquellos que incluyen todos
los descendientes de un ancestro comun, es decir que realmente existen, como resultado de
la evolucién. Pueden ser reconocidos por compartir una 0 mas sinapomorfias o por poseer
una combinacién particular de caracteres. En el cladograma de la figura 8, los grupos
ABCDEFG, BCDEFG, CDEFG, DEFG, DE y FG son monofiléticos.

3.6.6 Grupos parafiléticos

También conocidos como grados. Son aquellos que excluyen algunos de los
descendientes del ancestro comun, y estan basados en simplesiomorfias. En el cladograma
de la figura 8, el grupo ABCDE, definido por carecer de la sinapomorfia 6, es un grupo
parafilético.
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Figura 8 Cladograma con grupo Parafilético

4. Métodos de Inferencia Filogenética

De acuerdo con la informacion obtenida hasta ahora, hemos comprendido que el
objetivo es generar a partir de cierta informacion un arbol, el cual podré expresar la relacion
que existe entre las especies y su respectiva evolucion.

Para determinar estos arboles los cientificos utilizan diversos métodos que son
basados en principios matematicos sin embargo cada cientifico elige el método sobre el cual
ha de trabajar.

Los métodos con los cuales se puede trabajar son métodos basados en matrices de
distancias que previamente se tienen calculadas, es decir, la primera etapa de recoleccién de
datos es un trabajo muy importante que solo un experto puede validar. Muchas de estas
matrices de datos han sido calculadas en base a caracteristicas moleculares de acido
desoxirribonucleico.

El ADN es una molécula formada por dos filamentos. Cada filamento esta compuesto
por una cadena que a su vez estd compuesto por A (Adenina), T (timina), C (Citosina), y G
(guanina). Estas cadenas se relacionan entre si para formar una secuencia de ADN.

Las secuencias de ADN son cadenas que se relacionan entre si (Fig. 9)

ACCTACCAACCCCATCARACATCTCATCCTGATGARACTTTGGCTCCCTTTTAGGAATATGC

Figura 9 Secuencia de ADN

En base a las secuencias de ADN existe un proceso que es Illamado Alineamiento de
secuencias y se puede definir como comparar zonas especificas entre dos secuencias para
identificar patrones para poder establecer asi una funcion similar y un origen evolutivo entre
especies.

Todos los estudios evolutivos de grupos de organismos se basan en la eleccion de
caracteres apropiados para la reconstruccién de sus filogenias. Estos caracteres deben
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cumplir dos requisitos, ser homologos (en todos los organismos de estudio) e independientes
entre si. Los caracteres homdélogos son aquellos que tienen el mismo origen y cumplen la
misma funcién.

La naturaleza de los caracteres puede ser muy variada. Cualquier fuente de
informacidn filogenética valida y contrastada puede proporcionar caracteres fiables para un
estudio evolutivo. Los principales estudios evolutivos han sido en base a caracteres
morfologicos y los caracteres moleculares.

El desarrollo e implementacion de algoritmos basados en caracteres moleculares
como las secuencias de ADN son un marco importante para la investigacion en el area
biomédica, sin embargo, en este proyecto trabajaremos con caracteres morfoldgicos para la
creacion de matrices.

4.1 Teoria de Grafos

La Teoria de Grafos es una parte importante dentro de las matematicas y el cémputo.
Los problemas que se presentan en computo son solucionados en ocasiones mediante Grafos.
En 1736 el matematico suizo Leonard Euler publico un articulo llamado “La solucion de un
problema a la geometria de posicién “, en este articulo Leonard Euler da la solucion al
problema de los 7 puentes de Konigsberg.

En este problema se plantea el recorrido de una ciudad cruzando cada uno de los siete
puentes exactamente uno a la vez, los habitantes de esa ciudad pensaron que no se podia,
pero nadie hasta ese momento habia dado algin argumento que comprobara su idea.

Euler dio una propuesta matematica a esto de tal forma que tomé solo la informacion
importante y no tomé datos como &reas, longitud entre puentes sino concentro en la relacion
entre ciudades y puentes.

Un grafo G = (V, A) es una coleccion de puntos llamados vértices V, unidos por
lineas llamadas aristas A. Cada arista une dos vértices.

Las aristas son representadas mediante lineas rectas o arcos. Cuando una arista
conecta el nodo a si mismo es conocido como lazo.

En teoria de grafos es comUn que las aristas tengan una direccion. Puede ser que el
nodo A vaya hacia el nodo B o viceversa. De tal forma que se podria denotar como {A, B}
(Fig. 10). —

Figura 10 Grafo dirigido

Los grafos deben de cumplir con las siguientes caracteristicas:

o Un sub grafo de un grafo es un subconjunto de vértices del grafo
original, y un conjunto de aristas entre estos.
o El grado de un vértice v es el nimero de aristas que lo contienen.
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o Dos vértices u, v se dicen adyacentes si existe una arista que los
contiene, esto es si {u, v} E A.

o Una trayectoria es una sucesion de vértices con la propiedad de que
cada vértice es adyacente al siguiente y tal que en la correspondiente sucesion de
aristas todas las aristas son distintas. Es permitido que un vértice aparezca en una
trayectoria mas de una vez.

4.2 Grado de un grafo

o Grado de incidencia positivo: El grado de incidencia positivo de un
nodo nj es el nimero de arcos que tienen como nodo inicial a nj. Ejemplo: El grado
de incidencia positivo de 1 es igual a 3 (Fig. 11).

gy

0

Figura 11 Grado de Incidencia Positivo

o Grado de incidencia negativo: El grado de incidencia negativo de un
nodo nj es el nimero de arcos que terminan en nj. Ejemplo: El grado de incidencia
negativo de 1 es igual a 1 (Fig. 12).

©

Figura 12 Grado de Incidencia Negativo

o Grado de un nodo: Para grafos es el grado de incidencia positivo menos
el grado de incidencia negativo del nodo. Ejemplo: El grado de 1 es igual a 3 -1 = 2,
el grado del nodo 4 es 2 -2 = 0. Para grafos no dirigidos es el nimero de lineas
asociadas al nodo (Fig. 13).
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Figura 13 Grado de un nodo

En este contexto existe un tipo de grafo que es especial y es conocido como arbol. Un
arbol es un grafo que tiene la cualidad de no contener ciclos, es decir es un tipo de grafo que
es aciclico, pero a la vez es convexo.

Los arboles se crean en base a nodos. Un nodo es la unidad sobre la cual se puede
construir el &rbol y puede tener cero 0 mas nodos hijos conectados a él. Se dice que el nodo
A es padre de B si existe un enlace desde A hasta B o se puede decir también que B es hijo
de A. Dentro de los arboles solo puede existir un nico nodo que no tiene padre, pero es de
donde salen todos los demés nodos hijos y este es conocido como el nodo raiz. Un nodo que
no tiene hijos se conoce como hoja. Los demas nodos (tienen padre y uno o varios hijos) se
les conoce como rama.

4.3 Construccion de Arboles Filogenéticos

Un arbol es una coleccion de elementos llamados nodos, uno de los cuales se distingue
como raiz, junto con la relacion que impone una estructura jerarquica entre los nodos Fuente
especificada no valida.. Formalmente un arbol se puede definir de manera recursiva de la
siguiente forma:

. La estructura puede ser vacia

o Un conjunto finito de uno o mas nodos, tal que existe un nodo
especial llamado raiz, y donde los restantes nodos estan separados en n>0 conjuntos
distintos, cada uno de los cuales es a su vez un arbol (sub arboles del nodo raiz).

o La definicién implica por lo tanto que cada nodo del arbol es raiz de
algan sub &rbol contenido en el arbol principal. (Fig. 14).

Figura 14 Arbol
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Una vez que se ha determinado el grupo de especies y la matriz de distancias genéticas
podemos comenzar a construir los arboles filogenéticos a través de los métodos que se van a
describir més adelante, empero de todo esto es necesario decir que se pueden construir
muchos arboles y cada uno de estos constituird una hipotesis evolutiva diferente.

Una parte a considerar dentro de la Cladistica es que no es un sistema intuitivo, sino
que se basa en métodos empiricos de reconstruccion de filogenias usando unas reglas
evolutivas estrictas como los ancestros comunes unidos a través de Sinapomorfias y en esto
se basan las diferentes hipotesis evolutivas de tal forma que el experto podré elegir la mejor
de ellas.

Hemos hablado de los arboles filogenéticos en términos biologicos, pero
matematicamente un arbol filogenético puede expresarse dentro de la teoria de grafos como
unarbol H=(V, T) donde V es el conjunto de nodos externos (especies) e internos (ancestros)
y T es el conjunto de aristas (ramas) de H.

Dado un conjunto s= {sl, s2, s3,...., Sn} de especies, un arbol filogenético H = (V,
T) es un arbol con n hojas y m nodos internos de grado 3.

Como H es un éarbol entonces tiene n+m-1 aristas, ademas por técnicas de
enumeracion de arboles filogenéticos tenemos que H tiene 2n-3 aristas, por tanto, el nUmero
de nodos internos es: n- 3. Asi H es un arbol con |V| = 2n-2 y [T|=2n-3.

4.4 Raiz de un arbol filogenético
Los arboles filogenéticos pueden estar enraizados o no. En los arboles enraizados
existe un nodo en particular llamado raiz a partir del cual comienza a desprenderse el camino

evolutivo que se va formando. Un arbol no enraizado solamente especifica las relaciones de
parentesco entre los taxones, pero no define el camino evolutivo (Fig. 15).

)
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Figura 15 Arbol con raiz y sin raiz

En base al nimero de taxones que se utilizaran en el estudio existird una gran
diversidad de arboles. Por ejemplo, si hablamos de 3 especies A, B, C. pueden existir 3
arboles con raiz y uno sin raiz como se muestra en la figura 16.
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Figura 16 Arboles generados con 3 especies

4.5 Complejidad Matemética

Segln (Rodriguez Catalan, 2001) el nimero de posibles arboles enraizados para n
taxones se observa en la ecuacion 4.

N, = 3! Para n>2

T an-2(p-2)!

(4)

Donde Nr es el nimero de arboles con raiz y n es el nimero de taxones que participan
en el andlisis.

Y el nimero de arboles sin raiz se puede observar en la ecuacion 5.

_ (2n-5)!
Nu= 21n-3(n—3)!

(5)

Donde Nu es el nimero de arboles sin raiz y n es el nimero de taxones que participan
en el andlisis.

El nimero de posibles arboles enraizados para n taxones es igual al de los arboles sin
raiz para n-1 taxas. Ambos nimeros se incrementan rapidamente a medida que n aumenta.
Puesto que solo uno de esos arboles representa correctamente la verdadera relacion evolutiva
resulta dificil inferir la topologia de un arbol cuando n es elevado como se puede observar en
la figura 17.

Arboles sin raiz
2 | 1
3 |

Numero de especies | Arboles con raiz

945

15
105

oo |~ o | ]

10,395

945

9

135,135

2,027,025

10,395
135,135

10
11

34,459,425
654,729,075

2,027,025
34,459,425

12

13,749,310,575

654,729,075

13

20

316,234,143,225

8.2 x10%

13,749,310,575

2.22x10%

Figura 17 Numero de drboles con y sin raiz

De este modo puede verse que a partir de 12 especies el numero de arboles a
cuantificar crece en forma inmensurable (En computo seria un problema intratable) y por
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tanto se utilizan heuristicas para calcular todos los posibles arboles. Esto permite que el
experto pueda analizar los arboles generados y escoger el mejor segun su experiencia.

Los métodos que se establecen a continuacion pueden ser clasificados en 3 grupos
diferentes.

> Métodos basados en Distancias
o WPGMA
o Neighbor joining
> Métodos basados en caracteres (Criterio de Optimizacion)
o Hennig
o Maéaxima Verosimilitud (Maximum Likely-Hood Methods)
o Parsimonia (Maximun Parsimony Methods)
> Métodos Bayesianos

4.6 Métodos Basados en Distancias

Los métodos basados en distancias utilizan principios matematicos y estadisticos con el fin
de unir aquellos grupos que son mas parecidos entre si. Los métodos mds conocidos son:

4.6.1. WPGMA (Weighted Pair Group Method Using Arithmetic Average)

Este fue uno de los primeros métodos de agrupamiento y el mas sencillo para la
construccion de arboles con raiz. EI WPGMA entrega como resultado un arbol en el cual las
distancias entre la raiz y cada especie son las mismas (lo que se conoce como distancias ultra
métricas).

Este algoritmo recibe un conjunto S = {1, 2, ..., n} de especies y una matriz D € R
nxn que contiene las distancias evolutivas entre todos los pares de especies.

Cada vez que especies son agrupadas, son reemplazados por un nuevo nodo (ancestro
hipotético), el mismo que entra a formar parte del conjunto Q de nodos por procesar.

La distancia del ancestro hipotético hacia los deméas nodos en Q es el promedio simple
de las distancias de los nodos agrupados. El proceso se repite mientras Q = @.

4.6.2 UPGMA

Este método fue introducido como parte de los métodos de agrupamiento. Similar al
método WPGMA, su diferencia radica en que las distancias son calculadas con un promedio
aritmético que depende del nimero de especies de cada grupo. Si no se quiere trabajar con
un simple promedio, el UPGMA es una buena opcion.

Cada busqueda del elemento mas pequefio dentro de la matriz de distancias demanda
una cantidad proporcional a n operaciones. Sin embargo, el proceso puede hacerse mas
eficiente creando una lista de tamafio n que almacene para cada columna, el indice de la fila
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gue contiene el elemento méas pequefio (o viceversa), asi la busqueda del minimo requiere
una cantidad proporcional a n operaciones.

El trabajo extra requerido para mantener actualizada esta lista luego de cada
agrupamiento es proporcional a n. En total esta variante del algoritmo requiere n operaciones.

La metodologia de este método es similar al método WPGMA, diferente en la 2 forma
de calcular las distancias.

Tabla 5 Métodos de reconstruccion filogenética, ventajas y desventajas

Métodos Ventajas Desventajas
Matrices Rapidos Secuencias son
de distancias transformadas y se

pierde informacion

Midxima Es robusto si las Mala representacion
parsimonia ramas son cortas cuando las ramas tienen

una considerable longitud

Mixima La verosimilitud captura Computacionalmente
verosimilitud toda la informacion lento
de los datos

bajo el modelo dado

Inferencia Las distribuciones a Dificultad para determinar
bayesiana a priori pueden ser un criterio de parada
especificadas en las Cadenas de

Markov Monte Carlo

5.  Hennig

La argumentacion de Hennig considera la informacion de cada caracter uno a la vez.
Es facil de entender mediante un pequefio ejemplo tomado de (Lipscomb, 1998). En este
ejemplo tomaremos como base una matriz de datos que contiene 4 grupos de estudio (taxas)
y 6 caracteristicas (ver Tabla 6)

Tabla 6 Tabla de datos con 5 especies

Caracteristicas
1 2 3 4 5
Outgroup 0 0 0 0 0
A 1 0 0 0 1
B 1 1 0 1 0
c 1 0 1 1 0

1.- El caracter 1 une los taxas (grupos) A, B y C porque ellos comparten el caracter
apomorfico 1 (Fig. 18).
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Out A B C
\\J/

Figura 18 Arbol generado con el cardcter 1 (Lipscomb, 1998)

2.- Caracter 2 — el caracter derivado es encontrado solo en el taxén B, y no provee
mucha informacion sobre las relaciones entre taxas (Fig. 19).

Out A B C
2
1

Figura 19 Arbol generado con el cardcter 2 (Lipscomb, 1998)

3.- Carécter 3 el caracter derivado es autopomorifico para el grupo C (Fig. 20).

Out A B C
2/°3
1

Figura 20 Arbol generado con el cardcter 3 (Lipscomb, 1998)]

4.- Caracter 4 el caracter derivado es sinapomorfico y une los taxas A y B (Fig. 21)

Cut A B C
2 3
4
1

Figura 21 Arbol generado con el cardcter 4 (Lipscomb, 1998)

5.- Caracter 5 El caracter derivado es un autopomorfico para el taxon A (Fig. 22)
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Figura 22 Arbol generado con el cardcter 5 (Lipscomb, 1998)]

Las matrices de datos reales raramente son asi de simples. Sin embargo, el concepto
es el mismo. Dentro del siguiente diagrama de flujo se representa el funcionamiento de

nuestro algoritmo (Fig. 23).

5.1 Diagrama de Flujo

dentificar Ordznar Matrz en

Obtener lamatriz Recorrer matriz de 3| corcristicacon .
o ————p | |B=se acaracteristicas|
:

deDatos
incidencias

v
A

3

3
3
3

T
]

B

| Ordznar matrig
porsrupos | o
ffilas)

Identfficar los.

Formar nuevo Eruposque

G‘E':E;E‘A"EG“’Q— Grupoconizs  |4— | <
eBrupos especies marcadas

Graficar 1 sols vez
dicho grupa

A\ 4

Graficar grupa

W ¥

Figura 23 Diagrama de Flujo Hennig

5.2 Seudocddigo

1.0Obtener matriz de Datos
2. Recorrer matriz de datos
3.Buscar caracteristica con mayor incidencia
4.Copiar columna en nueva matriz
5. Terminar de recorrer matriz de datos
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6. Recorrer matriz de columnas ordenadas
7. Buscar grupo (fila) con mayor nimero de caracteristicas
8. Copiar fila a nueva matriz
9. Terminar de recorrer matriz ordenada por columnas
10. Recorrer matriz ordenada por columnas y filas
11. Identificar que grupos se unen con cada caracteristica
12. Guardar grupos en Array
13. Terminar de recorrer matriz ordenada por columnas y filas
14. Recorrer array de grupos
15. Si array[i] = array[i+1]
16.Graficar solo una vez dicho grupo
17. Sino
18. Graficar ambos grupos
19. Terminar de recorrer array
20. Fin de ejecucion

5.3 Complejidad Matematica de Hennig

Como se observa en la figura 23, el algoritmo programado requiere tres ciclos. Cada
ciclo contiene anidados dos ciclos para poder recorrer la matriz (A (n®) + B (n®) +C (n%)), por
tanto, la complejidad es @ (n°).

5.4 Metodologia de programacién Hennig

Disefiar Software a la medida no es una tarea facil, de hecho, es una de las méas arduas
al momento de la creacion y actualizacion. Para facilitar la reconstruccion un arbol
filogenético es necesario que la informacion sea presentada de la mejor forma posible ya que
esto ayuda directamente con el procesamiento de los datos.

Cuando se presenta una matriz de informacion dada directamente por el usuario, aun
no presenta tratamiento alguno para comenzar a trabajar. Como paso inicial ordenamos el
contenido de la matriz de tal forma que las filas se ordenen de mayor a menor, es decir, poner
las filas que tienen méas 1°s al inicio de una nueva matriz de datos.

Figura 24 Matriz de Datos ordenada por filas

30



Basados en la matriz de la figura 24. Se identifica que columnas son las que tienen
mayor numero de 1°s (el caracter que se presenta en el mayor nimero de especies) para
después ordenarla tomando como base este principio (Fig. 25)

Figura 25 Matriz de datos ordenada por filas y columnas

Ahora bien, como se puede observar, se presenta una forma de ver que caracteres
tienen mas peso dentro de la reconstruccién. En la figura 25 se puede observar que el mayor
namero de 1"s se concentra en el tridngulo superior de nuestra matriz de datos.

Como resultado, esto ayuda a tener una idea mas clara de que especies estan en
profundidad y cuales son aquellos que presentan menos profundidad en un arbol filogenético
(Fig. 26).

autgroup

Figura 26 Cladograma generado con la aplicacion desarrollada

6. Metodologia Propuesta Simple LinkAge

El Anélisis Claster o Analisis de Conglomerados, es una técnica estadistica
multivariante que busca agrupar o separar elementos o variables tratando de lograr la maxima
homogeneidad en cada grupo y la mayor diferencia entre los grupos.
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El Andlisis Claster tiene una tradicion en muchas areas de investigacion. Sin
embargo, las soluciones que se obtienen no son Unicas, la medida de pertenencia al
conglomerado para cualquier nimero de soluciones depende de muchos elementos que
participan en el procedimiento elegido. Por otra parte, la solucion cluster depende totalmente
de las variables utilizadas, la adicion o destruccion de variables relevantes puede tener un
impacto substancial sobre la solucion resultante. (Hernandez, 2011) clasifica los
conglomerados en dos categorias:

6.1 Algoritmos de particion

Método de dividir el conjunto de observaciones en k conglomerados (clusters), en
donde k lo define inicialmente el usuario.

6.2 Algoritmos jerarquicos

Son métodos que entregan una jerarquia de divisiones del conjunto de elementos en
n conglomerados, es decir, en base a un grupo de estudio puede unir o dividir dicho elemento
en N conglomerados, las uniones o divisiones representan un orden jerarquico dentro del
conglomerado final. Por esta razén los algoritmos jerarquicos a su vez pueden ser
aglomerativos o disociativos (Fig. 27).

. Un método jerarquico disociativo sigue el sentido inverso, parte de un
gran conglomerado y en pasos sucesivos se va dividiendo hasta que cada observacion
queda en un conglomerado distinto.

. Un método jerarquico aglomerativo parte con una situacion en que
cada observacion forma un conglomerado y en sucesivos pasos se van uniendo, hasta
que finalmente todas las situaciones estan en un tnico conglomerado.

Simple Linkage (Vecino mas préximo)
Complete Linkage (Vecino més lejano)
Promedio entre Grupos
Aglomerativos
Método del Centroide
Método de la Mediana
Método de Ward
Jerdrquicos Linkage Simple
Linkage Completo
Promedio entre Grupos
Disociativos ¢ Método del Centroide
Método de la Mediana
Método de Ward
Andlisis de Asociacién

Figura 27 Clasificacion de algoritmos jerdrquicos

Para poder unir variables o individuos es necesario tener algunas medidas numeéricas
que caractericen las relaciones entre las variables o los individuos. Cada medida refleja una
asociacion en un sentido particular y es necesario elegir una medida apropiada dependiendo
del problema que se esté tratando. Las medidas de asociacion pueden ser de distancia o de
similaridad.
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o Cuando se elige una distancia como medida de asociacion, los grupos
formados contendran individuos parecidos de forma que la distancia entre ellos ha de
ser pequefia.

o Cuando se elige una medida de similaridad, los grupos formados
contendran individuos con una similaridad alta entre ellos.

6.3 Etapas del Analisis de Conglomerados
Como cualquier algoritmo, es conveniente identificar los pasos que se requieren para
efectuar el analisis. Los pasos dentro del analisis de conglomerados son:

1. Eleccion de variables
2. Eleccion de las medidas de asociacion
3. Eleccion de la técnica de cluster

Dentro del analisis filogenético que a continuacion se presenta, la eleccion de
variables ha sido determinada por un experto que avala la veracidad de nuestra matriz de
datos. Nuestra medida de asociacidn sera calculada en base a la diferencia de valores que
tendrén cada una de las caracteristicas homélogas con respecto al conjunto de taxones que
forman la matriz de datos. Estas diferencias seran calculadas y representadas en una matriz
de distancias.

Como nuestro objetivo es formar un conglomerado Unico a partir de un conjunto de
elementos, en cada observacion (iteracion) se ha de formar un conglomerado. Se repite ésta
accion hasta que finalmente todos los taxas estén conectados en un Unico arbol. Por esta razon
se escogid el algoritmo jerarquico aglomerativo Simple LinkAge (vecino mas préximo) que
nos ayudara a determinar la distancia respectiva entre especies con las demas pertenecientes
al conjunto de datos a observar. Este método nos permite crear el arbol de una manera sencilla
de tal forma que se necesite crear una matriz de distancias en la cual se marcan las distancias
entre especies respectivamente. Una vez calculada dicha matriz, se identifica en qué lugar
existe menos distancia para después unir las especies que tienen menor distancia entre si.

Las distancias entre conglomerados son funciones entre las observaciones, y por ende
hay varias formas de definirlas. Usaremos la distancia minima, también conocida como
distancia con el vecino més cercano (Fig 28).

conglomerados mas alargados
- " \
= Vecino mas cercano: s .\N. \
il
vecine mas cercano | |
; 2 [ ]
d(A,B)= min dfj,]) ’ ‘
ieh, jeB .
e d(A,B)= min d(i,j)| m
CA JEB

Figura 28 Distancia del vecino mds cercano
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Algoritmo:

o Se comienza con una matriz con n taxones (matriz de datos) y con una
matriz nxn de distancias A = (dij) simétrica y con ceros en la diagonal.
o Se busca en la matriz de disimilaridades los grupos que tengan menor

distancia entre si (el par de grupos mas proximos). Sean U y V los grupos mas
préximos, y d(UV) su distancia.

o Se unen los grupos U y V, y se etiqueta el nuevo grupo como (UV). Se
actualiza la matriz de disimilaridades, de la siguiente forma:

a) Se borran las filas y columnas correspondientes a los grupos U y V.

b) Se afiade una fila y una columna con las distancias entre el grupo (UV)
y los grupos restantes.

. Repetir los pasos 2 y 3, n — 1 veces. Al final, todas las unidades estaran
incluidas en un unico grupo y las etiquetas de los grupos que se han unido, asi como
las distancias con las que se unieron (Hernandez, 2011). La figura 29 representa el
diagrama de flujo del algoritmo de Conglomerados Simple LinkAge

Para la realizacién del segundo paso, es necesario la definicion de una medida de
disimilaridad entre grupos. La medida de disimilaridad que se defina determina el tipo de
método aglomerativo. Las disimilaridades que usaremos es la de simple Linkage o vecino
mas préximo, en este método, la disimilaridad entre dos grupos es la disimilaridad entre sus
miembros mas proximos, es decir, si U y V son dos grupos, entonces se define de la siguiente
forma (Ecuacion 6):

duv = min{d;; 0:i € U, j €V} (6)

6.4 Diagrama de Flujo

4

. Buscar la
Obtener Matriz de. T LERDEE distancia
- Distancias ’ P
Datos minima entre:

Erupos

5i
atriz[filas)[co
J==min

i

-

Unir los grupos
donde se haya
encontrado menor
distancia

Y
Actualizar lamatriz
de Datos con el Actualizar la
nuevo grupo matriz de
formado entre las. disimilaridades|
dios especies

F 3

amanc di
matriz de Datos
=2

No

Fin

Figura 29 Diagrama de Flujo Conglomerados
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6.5 Complejidad Matematica Simple Linkage

Como se observa en la figura 29, se tienen dos ciclos anidados para buscar la distancia
minima entre grupos y actualizar la matriz de disimilaridades (A (n?) + B (n?)), por lo que su
complejidad es @ (n?). Estos dos ciclos estan inmersos en un ciclo. Por lo que el algoritmo
tiene una complejidad @ (n®).

6.6 Seudocddigo

Leer matriz de datos
Do
Calcular matriz de distancias
Recorrer matriz de distancias [filas][columnas]
Min=Buscar el valor minimo ()
if matriz de distancias [filas][columnas] es igual min
Grupol =fila
Grupo2 =columna
Termina if
10. Termina ciclo
11. Unir grupoly grupo2
12. Actualizar la matriz de datos
13. While matriz de datos > 2

CoNO~WNE

Para entender de mejor forma el funcionamiento de este algoritmo se presenta el
siguiente ejemplo: Teniendo nuestra matriz de Datos (ver Tabla 7).

Tabla 7 Matriz de Datos (Autoria Propia)
Caracteristicas

Taxon 1 2 3
A 1 1 1
B 0 1 1
C 0 1 0

Se calcula a distancia entre cada una de las especies. Para los calculos habra que
observar el numero de cambios que se tiene entre los taxones (ver Tabla 8)
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Tabla 8 Matriz para calcular las diferencias entre especies (Autoria Propia)

A 1 1 1

0 1 1

La distancia entre A y B es Gnicamente de 1 ya que la primera caracteristica es 1 en
el grupo A y 0 en el grupo B. La caracteristica 2 y 3 tienen el mismo valor por lo tanto no
incrementa la distancia.

Sucesivamente, se realizan los calculos entre todas las especies con el fin de obtener
la matriz de distancias (ver Tabla 9).

Tabla 9 Matriz de Distancias (Autoria Propia)

Matriz de Distancias

Distancia A B C
A 0
B 1 0
C 2 1 0

Se observa que la matriz de distancias es una Matriz Simétrica puesto que
d (A, B) =d (B, A). Por lo tanto, no necesitamos completar la matriz ya que el triangulo
inferior de la matriz contendra los mismos valores que el triangulo superior y la diagonal
principal de nuestra matriz de distancias siempre estara llena de ceros ya que d (A, A) =0.

La distancia minima la podemos ubicar entre el taxén B y el taxén C, por lo tanto, B
y C forman un nuevo grupo (ver figura 30).

d (B, C) =1 5

Figura 30 Conglomerado (Autoria Propia)

Ahora los grupos seleccionados dentro de la matriz de datos seran modificados como
se ve en la matriz de datos (ver Tabla 10)

Tabla 10 Matriz de Datos (Autoria Propia)

Matriz de Distancias
Caracteristicas

Taxon 1 2 3
A 1 1 1
B-C 0 1 0

La nueva matriz de distancias esta definida de la siguiente forma: (ver Tabla 11):
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Tabla 11 Matriz de Distancias (Autoria Propia)

Matriz de Distancias

Distancia A B-C
A 0
B-C 2 0
D(AB-C)=2

Como se puede observar, se recalculan las matrices de distancias en base a la matriz
de Datos y se une el grupo con su vecino mas cercano (ver Figura 31).

A

C

Figura 31 Conglomerado entre A-B-C (Autoria Propia)

7 Resultados y Funcionamiento del Sistema

7.1 Creacidn de un arbol filogenético en base al algoritmo de conglomerados Simple
Linkage

La Tabla 12 es una matriz de Datos tomada de (Napoles, 2015) la cual se usa como
base para la creacion de un cladograma usando el algoritmo Simple LinkAge

Tabla 12 matriz de Datos (Ndpoles, 2015)

Ejemplo 3 0123 4 5678 9 10111213141516 171819
1 | Pachymers c,ofl0ojo|1v(0o|0|0 |0 |D(DfD|OD|O|OD|D|D|O |1 o
TK'ﬂhorinlﬁ 1-1-1 1[0 1-0-0 1 1 0-0-1‘1 2 1-1-0-0 1
TMeqacems 1 | 1 .1 1 1 1 .0 .0 1] 1 1 IO .0 [ 1 1|0 | 1.0 II 2
4 Callosobruchus 1 1 1 1 1 1 [} 1 o 1 o 1 a 1 o 1 1 2 1
5 | Conicobmuchus 1 1 1 1 1 1 1,0 |0 1 (ofjo |0 1 1 1|0 1|2 1
3— Rhipibruchus 1 1 1 1011 I s} 1|0 10 I 1.0 I 1 1|0 I 1 1 I 1 1
7 | Pectinibiuchus 1 1 1 1 1 1 =] 1 1 1 o [s] 1] 1 1 1 1 1 1 1
B8 | atolineatus 1 | 1 1 1011 | 0 | 10 101 | 0 1 1|01 12 1
Q—Walker 1 1 1 1 (11,0 1|0 1|0 I 1.0 I 1 i|0 1 1 I 2 1
? lumae 1 | 1 1 1 1 1 | [a] | 1 o 1 o | 1 | 1] | 1 1 o 1 1 | 2 1

A partir de la tabla 12 se procede a calcular la primera matriz de Distancias. Debemos
identificar dentro de nuestra matriz cuales son los taxones que tienen menor distancia entre
si (menores diferencias). Un dato importante a considerar dentro de la matriz de distancias
es que pueden existir diferentes intersecciones entre especies que contienen la distancia
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minima O (cero). Es por este motivo que la cantidad de arboles incrementa en base al nimero
de taxones que participan en el analisis como se especific anteriormente (ver tabla 12).

Matriz de Distancias

]

15

11

13

12

13

14

1z

13
13

o o o oW

R N =]

E ]

Q

3
0
0
0

[ -]

4
5
5
5

o o o w

3

Tabla 13 Matriz de Distancias (Autoria Propia)

9.- Walker

10.- Lumae

Figura 32 Conglomerado (Autoria Propia)

En la Tabla 13 se puede observar que los grupos que presentan menos distancia entre si son
el grupo 910. Por tanto, estos dos grupos han formado un nuevo conglomerado gque consta
de la union de los dos grupos mencionados, en la figura 32 se describe gréficamente esa

union.

2.- Recalculamos la matriz de Distancias (ver Tabla 14)

Matriz de Distancias

1 2 3 4 5 6 7 8 3910
1 0
2 15 0
3 11 & 0
4 13 8 4 0
5 12 7 4 5 0
5] 13 8 4 0 5 0
7 14 5 5 3 4 3 0
g 13 8 4 0 5 0 2 0O
910 13 8 4 0 5 0 3 0O o0

8.-Atrolineatus

9.- Walker

10.- Lumae

Tabla 14 Matriz de Distancias (Autoria Propia)
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El siguiente elemento a unir esta dado por el grupo 8. En la tabla 14 se puede dar cuenta que
efectivamente los grupos que comparten menos distancia entre si son el grupo 8 y el grupo
910. Por tanto, deberan unirse para formar el grupo 8910 (Fig. 33).

3.- Se recalcula la matriz de distancias (Ver tabla 15):

Matriz de Distancias

G

7

1 2 3 4
0
15 0
11 6 0
13 8 4 0
12 7 4 5
13 8 4 0
14 5 5 3

8%10 13 8 4 0

5

6 7 8310

Tabla 15 Matriz de Distancias (Autoria Propia)

Ahora bien, como se ha visto, las matrices de distancias deben ser calculadas cada
que se crea un nuevo grupo. En la tabla 15 se puede observar que el grupo 6 e interseccion
con el grupo 8910 son los que tienen la minima distancia entre si. Existen otras intersecciones
que con diferentes grupos los cuales podrian formar nuevos conglomerados. Sin embargo, en
nuestro ejemplo se tomarad el valor de interseccion minima que se encuentra mas en

profundidad.

4 .-Se recalcula la matriz de Distancias obteniéndose la tabla 16:

Matriz de Distancias

68310

1 2 3 4 5

15 4]

11 6 o]

13 8 4 4]

12 7 4 5 o]

14 5 5 3 4

13 8 4 4] ]

7

68510

Tabla 16 Matriz de Distancias (Autoria Propia)
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Figura 34 Conglomerado (Autoria Propia)




El siguiente grupo a formar estara dado por el grupo 4y el grupo 68910, de esta forma
nuestro nuevo grupo se llamara 468910 que son los grupos que se han ido formando. Dicha
representacion se ve reflejada en el conglomerado 4 (Fig. 34).

5.- Recalculando las distancias se agrega el grupo 7 al grupo 468910 debido a que en
la matriz de distancias (ver tabla 17) puede verse que son los grupos en los cuales existe
menor distancia. Su representacion se puede ver en la Figura 35.

Matriz de Distancias

7

468910

i 2 3 5 7

0
15 0
11 & 0

12 7 4 0
14 5 5 4 0

13 8 4 5 3

468910

4 -Callosobruchus
6.-riphibrochus

r 8-Atrolineatus

L[]

Tabla 17 Matriz de Distancias (Autoria Propia)

Figura 35 Conglomerado (autoria propia)

6.- Se procede a hacer los célculos para la siguiente matriz de Distancias obteniendo
como resultado la tabla 18.

Matriz de Distancias

3

5

1 2 3 3
0

15 0

11 6 0

12 7 4 0

7468510 11 7 3 4

7468510

Tabla 18 Matriz de Distancias (Autoria Propia)

-
4 -Callosobruchus

6.-riphibrochus
8.-Atrolineatus

9.- Walker

L o]

Figura 36 Conglomerado (Autoria Propia)

El nuevo conglomerado se forma uniendo los siguientes grupos que tengan la menor
distancia entre si. En la matriz de Distancias calculadas (ver tabla 18) como en todas las
matrices de distancias anteriores, se debio calcular la matriz de distancias en base a la matriz
de datos. En este punto la matriz deja observar que el grupo 3 debe unirse al conglomerado
ya formado, su representacion puede ser vista en el conglomerado (Fig. 36).
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7.- Recalculamos la matriz de Distancias

Matriz de Distancias 7
1 2 5 37468910 7 s |
6.-riphibrochus
. 0 | oorenorechus |
]
2 15 0
3 12 7 ]
37468910 10 5 a4 0 I roy

Tabla 19 Matriz de Distancias (Autoria Propia) Figura 37 Conglomerado (autoria propia)

Se repite el proceso para cada iteracion agregando los grupos con menor distancia

entre si. En esta iteracion el grupo 5 se une al conglomerado como se puede observar en la
figura 37.

8.- Para concluir, se calcula la matriz de Distancias final para terminar de unir
nuestros taxones y formar conglomerado general

1.-Pachymerus

Matriz de Distancias

1 2 537468310

1 0
—[svemens ] ) 15 0
537468910 9 | 6 0

6 -riphibrachus

8 -Atrolineatus
’\_}——__9 - Walker
L o]

Figura 38 Conglomerado (Autoria Propia)

Nuestro conglomerado hasta este punto esta casi finalizado. En este momento ya
tenemos el grupo 537468910 al cual se une el grupo 2 (ver Figura 38)

Tabla 20 Matriz de Distancias (Autoria Propia)

A medida que la matriz de distancias decremento y el grafo incrementa, es decir,

cuando se crea un nuevo conglomerado, se tiene la posibilidad de identificar cuales grupos
son los que tienen menor diferencias y unirlos entre si.

Cuando un taxon en comparacion con otro taxon (ambos pertenecientes al grupo de
estudio) encuentra menor distancia se dice que ha encontrado a su vecino mas préximo.
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En la figura 39a y 39b se muestran dos cladogramas finales basados en la misma
matriz de datos. Se puede observar la similitud que presentan los dos cladogramas entre si.
Es decir, la matriz de datos sigue siendo la base para el proceso de creacion del cladograma,
sin embargo, los métodos de reconstruccion de estos son totalmente diferentes.

Pachymerus 1.-Pachymerus

: |
Pl 2O ACErUS
5 Conicobruchus
4 812 X
Kytorhinus
5
Conicobruchus
[ ? Pectmbruchus
Rhipibruchus G.-riphibrochus
2 E————
D, atrolineatus |
. walkeri - —

D. lunae
L B ey

Figura 39 Arbol filogenético a) creado con el algoritmo de Hennig (Ndpoles, 2015) b) creado con el algoritmo de
conglomerados

7.2 Funcionamiento del sistema

La aplicacion fue desarrollada en base al lenguaje de programacién Java el cual, es
independiente de plataforma. A continuacion, se presentan las pantallas funcionamiento del
sistema.

I
| (£ Morasoft - o X |

Archivo Ediciéon Ayuda Analizar |

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL ESTADO DE MEXICO

CENTRO UNIVERSITARIO UAEM TEXCOCO

?lnd/isiﬂ-’i/aﬂenéﬁca

[ Salir |

Figura 40 Pantalla inicial de la aplicacion
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Para la creacion de un nuevo proyecto podemos ver la facilidad para elegir el namero
de caracteristicas y especies que participaran en el analisis (Fig. 41).

| £ MoraSoft - O X

e

Archivo Edicion Ayuda Analizar

Taxas DE Caracteristicas UE

| Continuar | | Regresar

Figura 41 Seleccionar numero de Especies y Caracteristicas

Ahora, una vez seleccionadas las caracteristicas y especies procedemos a crear una
tabla para la insercion de datos (Fig. 42)

(&) Morasof - O

Archivo Edicion Ayuda Analizar

2] Matriz de Datos x

| Nombre| 1 2 3 4 5 5 7
Alfa
Beta
(Gama
Epsilon
z

lYea

Pi

cis

Imprime datos H Guardar Archivo ‘ ‘ Cerrar

Figura 42 Interfaz para la captura de informacion

Una vez creada nuestra tabla de datos, seleccionamos el archivo y cargamos los
datos que deben ser analizados (Fig. 43).
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(2] MoraSoft

Archivo Edicion Ayuda Analizar

¢ @

¢Qué archivo desea analizar?

[1o00111011100070717100007077700000 70117
[«T | ] |

No.| 1| 2| 3| 4| 56| 7| 8| 9|10

Seleccionar Archivo ‘ ‘ Cargar Datos | | Cerrar ‘

Figura 43 Tabla de Datos a ser analizados

El siguiente panel nos muestra como los datos han sido cargados y analizados (Fig.
44).

— [m} x

L

] MoraSoft
Archivo Edicién Ayuda Analizar

Analisis de Datos
Analisis De Datos

Analisis de Datos Usando Hennig

Las especies que parliciparon en el Analisis son
butgroup

Alpha

Beta

Gamma

Delta

Epsilon

Zeta

Theta

4{ Dibujar Arbol H Analizar H Regresar ’7

Figura 44 Datos analizados

Presentacion del resultado final (Fig. 45)

g
110
A 7
e B
[}
57 8
4
outgroup
8 2
6id
3

Figura 45 Resultado final
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Discusion

El desarrollo de nuevas tecnologias y el incremento de las relaciones de las ciencias
naturales con el computo han abierto la brecha para el desarrollo de software a la medida.
Los lenguajes de programacion son utilizados como el medio por el cual se pueden plasmar
ideas, algoritmos y llegar a un fin comdn deseado ya que un mismo sistema puede ser
implementado de forma local o en un servidor web para uso publico.

Por ende, la entomologia y el codmputo tienen una importancia suprema dentro de
muchas areas de investigacion lo cual no separa al conocimiento sino antes bien logra la
fusion de dos ciencias aparentemente excluyentes entre si.

La importancia de la representacion de los datos finales se vuelve indispensable al
momento de comenzar a programar. Los algoritmos propuestos tienen diferencias muy
marcadas entre si; estas diferencias pueden ser vistas en mayor amplitud en base a que el
algoritmo de Hennig da la oportunidad de identificar qué caracter o conjunto de caracteres
se utilizan para crear una union entre especies mientras que Simple linkage une en cada
iteracion un grupo a la vez sin representar los caracteres que han sido tomados para unir cada
grupo Yy esto se debe a que no es un algoritmo basado en caracteres sino en distancias.

Por este motivo la programacion de Hennig tiene muchos criterios a considerar. La
estructura que se toma como base es a partir de una matriz de datos que el usuario introdujo,
con dicha matriz buscamos invertir el orden de las filas tomando en cuenta que los datos
originales son numeros. El siguiente paso es ordenar nuevamente la matriz por columnas y
como paso final dentro de un arreglo plasmar los grupos que tienen el o los caracteres para
poder unir los grupos. Si existieran dos elementos del arreglo con los mismos valores se
concatenan las especies que unen a los grupos para tener las relaciones existentes y asi evitar
que se duplique informacién.

Cada elemento del arreglo se ha representado dentro de 3 matrices de coordenadas
que se utilizara para su posterior traficacion, la primera matriz estard ocupada por aquellos
grupos que solo tienen una caracteristica o dicho de otra forma por los grupos en los cuales
la caracteristica x es la Unica que se hace presente. La segunda matriz de coordenadas tiene
como base aquellas uniones donde so6lo participan dos especies para cada caracteristica, es
decir, buscamos los pares que se pueden hacer en base a las caracteristicas seleccionadas y
finalmente la matriz 3 es aquella matriz en la cual estan los grupos que contienen 3 0 mas
especies por cada caracter.

Al utilizar este tipo de matrices de coordenadas se puede hacer una busqueda en de
elementos ya creados. Para tener un mejor control dentro de las matrices de coordenadas, en
especifico en la matriz de coordenadas 3, es importante que sea ordenada de forma
ascendente de acuerdo a la longitud de los grupos que estan dentro de ella. Ya teniendo
ordenada la matriz de coordenadas para cada especie se hace el mismo procedimiento de
buscar dentro de las matrices de coordenadas 1 y 2 la existencia de grupos que estén
contenidos en este nuevo grupo a formar.

De esta manera se busca la graficacion de todos los elementos que participan dentro
de la matriz de coordenadas, en parrafos anteriores se dijo que la matriz de datos

45



originalmente trabaja con nimeros enteros, pero al momento de la creacion de las matrices
de coordenadas se trabaja con matrices del tipo String y esto debido a la siguiente razon; si
tuviésemos un grupo formado por alguna caracteristica que tuviese como longitud de tamafio
10, el compilador marca un error de desbordamiento ya que el tipo de datos entero no soporta
ndmeros con esta longitud, por esta razon se decidi6 guardar la informacion de las matrices
como tipo Sting, de esta forma puede crecer en tamario sin importar la cantidad de elementos
que tenga un grupo. El problema derivado de esto es que en cada operacion se realizan
constantes conversiones entre los tipos de dato Sting e int.

Por lo que se determina que la dificultad para programar el algoritmo de Hennig es
alta debido a todos los arreglos de datos y la alta recursividad que se maneja para encontrar
la relaciones para cada grupo perteneciente a la matriz de coordenadas.

Conclusiones

El andlisis filogenético dentro de la entomologia es un proceso que requiere la
validacion y el trabajo por el experto. Las relaciones entre los taxones deben estar basadas
en las similitudes que deben tener un arbol filogenético que nos permite reconstruir las
similitudes entre los organismos.

La construccion de los arboles filogenéticos o cladogramas se puede llevar a cabo por
diferentes metodologias que se basan en principios matematicos probabilisticos y que
determinan cada una de las diferentes formas de la reconstruccion. Por esta razon, el uso de
grupos dentro del campo entomoldgico facilita al experto el analisis filogenético, porque se
puede utilizar como una herramienta de base para generar relaciones genealdgicas entre las
especies. Es conveniente decir que los resultados pueden ser muy similares entre si, porque
se basan en la matriz de datos original que trata de vincular las caracteristicas mas esenciales
para su analisis.

El anélisis de conglomerados utiliza muchos algoritmos que se pueden utilizar
conjuntamente para ofrecer resultados diferentes, por lo que su uso dentro de la economia,
estadistica y muchas disciplinas es esencial para la representacion de datos estructurados.

No hay estandarizacion en la formulaciéon de cladogramas ya que depende de los
métodos utilizados como se menciond anteriormente. Las matrices de datos pueden tener
diferentes caracteristicas a causa de los grupos de estudio que han de ser analizados.

En la parte de computacional, aunque la complejidad algoritmica en ambos
algoritmos tiene un orden @ (n®), se muestra que el algoritmo Simple Linkage reduce la
complejidad para su comprension y la programacion. Ademas de que el algoritmo propuesto
por Hennig es mucho méas complejo en la graficacion.
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I. INTRODUCTION

Al evolutionary studies of groups of species ars based on the choice of appropriate
characteristics for rebuilding their phylogenies {a phylogeny is the relationship o kinship
amang species 1 genersl amd tries to reconstrect evolutionary relationshipss, A phylogenetc
analysis reconstructs the evoluwiionary relationships between species, which descemnd from
commmnon ancestors amnd, fusthermore, which are the genetc distances or separation times
bebween these species [1].

To gensrate a phylogenetic analysis characters must have Dwo  requirements:
il1|:||:|1-¢n-|]¢nl |1T-.:u|:|1 1,:|L'|||_"'r il |:.||.: '|||:|||'||_1|{|-_|.|,|::|||$.h I.|l¢3.- I'lu.-.u;." I:|'!|¢ saine |_;|r|||:i11 .anl.i I!|"||.: Rakifig Teinctiomn
in all organisms Study

The matwre of those characters can be varied. Aoy source of validated and proved
phylogenstic mformation can provede characters for an evelutionary study. Among the main
evolutionory studies that have been developed stand two methods: The methods that have been
taken as morphological characiers base in which the presemce of physical characteristics that
dbesenibe the species s idenified, and methods thad have been based on melecular chameleristics
as the sequence NA 2], These characters are recorded o data matna wathin which, the state
in which the character has been obscrved is represcnted with zero iFit k= absent or one iF prescot
respecthviely, and whether it a character that may b present in the species wath different valees
{multi-state) within the data matnx can be represented by the value corresponding to that
character [2].

For this reason, homelogous characters, once they have been validoted and proven,
may be taken as the basis for an evolutienary sudy because they provide encugh information
for the reconsirection of a phylogenetic tree.

L. DATA MATRIX

The specics o be analvzed are defined based on the cach scientist interested group.
Therefore, once the dofo set hos been obdained, it nesds o be translated into & stracture that
allows fully represent the relationships with cach ather.

For this, it s commion (o fid the data reprezented by a matrix in which taxa {speciesh
are grouped morows amd the characters in columns,

An important component to know is the term extemal group (out group) whoss main
fuction = that it can b used as a comparizon group on which we could take it as a base 10 do
the math measurement and companson 1o join groups cach other and o entrench the resulting
cladogram. I we do not include the ow group within our data mairix the cladogram will lack
the rood. The matrix (1) shows an example of @ data set contaming the group oul.

]
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Marrie 1. Exampd= of g dafa malris (Owrr creation]

Mlalriz da Dalos

] 2 I 4
Ak Tiroup 0 [ ] 1]
laxon 1 il L1 1 1l
laxon 2 1 i qQ |
Taxan & ] 1 i il
Taxon 4 | | L] |

Mairix {2} presents real data, imwhich a set of 10 taxa is shown and esch toxon has 21 features,

Bdatrin 2. Aeal Data Mareis f37

1 Fiaifpwiia 8 0|4 |6 |3 |k |0 |8 |D (46|86 4|8 0|9 |D |40 )E ]
.E_hln-u-lj -I-l.I.I-l\:l-l-l:--:l-l-l-l:-l\:--l-l-!-I---I: l:-.l.
3_u-.|..----| EEERERERE 1 ala|a|r|1 a|®| HE-RERE RERE
Tl’.l.l-u-u....u -|-|.1.|-'-|-|:|-1-|:--1 i-'-!-.'"-1-|:--1-|.'".|.
T(llll-::-tmhj -I-l.l.l-'-l-'-:l-lil-I I:-!:l-l:-l I-I-!:I-I !.I.
u_n...m-.-l--. HENERERE HEI-EERE-DERERERE BE HE-BERERE 1
?_Fiw:h.:h.l. i i 1 i L |-|:|-|-|-1-I:-l\:|-! i 1-|-1-| .I.
u-mn.“.“ .I.I.I.I._.I.I:l.l.l:l.lI:._.: |-|-|:.-|-| -
-_-.-l-- -I NENERE 1 @ |1 |@ 1|6 Bl HL-RERERERE
TL'JI- i i b | i L |.|:-.|.|:l.1l: [ ] |.|.|:-.1.|: i

1. CLADOGRAMS
M cladogram 1s a diagrom of data as a tree reflecting the genealogical relutionships of
terminal 1axa [4]. Phylogenetic trees or cladograms could be rooted or ot The Booted trees
hawve a particular wode called roo frean which begins o come ofT the evolutionary path that s
formed. A tree not rooted specifies the relationships among taxa butl does not define the
evolutionary path sec Fig. (1)

/é/_._l J—

-~

-.—a-E "-’.Jj‘-cé:"-\-\."\-\. i J'l
e % ___{
H“'-u,ﬂ_h o !
T .'"r 1"'.&
g 1

o %
Figure? Rool free and nod rool trse 5]

Based on the number of taxa to be used in the study sall be o wide variety of trees. For example,
if we talk abour 3 gpecies A, B, C, there may be three rooted trees and one withowl rosis see
Fugl 2}

|
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A — A B

—~ —e—{ L_s — .
¢ L L -
(ABC)) ((A.B).C) (B,(A.C))

Figums, Teos with thige tacnn f5

Accoraing fo f2F the passible npmber of rooled tress for n faxa can be calowlated from, (1)

[En—2x*
Nl- = m Fara ==X

Equation T Galuaals qoor [ness
Where:

s thie number of rooted trees.
n is the numiber of taxa.

Aol the number of unrooded trees can be calculated by, (21

(Zn— 51
HL'I =
Zn—3[n — 3!
Eqasdion 2 Calzudare pwwnoiad Irses

Wi hvere:
M s the number of rees withowl oot
n = the number of taxa used.

The number of possible trccs rooted with mtaxa is oqual to the number of trecs unmoted
for m-1 taxa, the number of trees increases as n increases. Thus, froin 12 species becanmes
A Miewl wr gueamt By the numiber of trees with aml wathaoue meot that could be obtmed (because
it 1= gn iviractoble problem simce the compute oll possible trees hos o wvery high computational
costh. For example, a year has 31,536 000 seconds, a Pentium 1V processor executes four million
InEIrucicm s er gecornd, whnch rums abowt 126 14401 0% instructions PET WA .-'l.xxurhl'n“ @ e
in each mstmctien 15 performed, and leanimge in Figere 3,0 for 20 species of woald take 85 001
380 wears 1o show all the trecs and for 30 specics will take 3925x10%7 wears [&].

Thus, when s large, the expert can’t analyze all the trees gemerated, as only one of
those trees correctly represents the true gvelutionary relationship, Therefore, beunsties thag can
memerate the correct trees are used.

e
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1h. MMethods for constructing phylogenetic trees.

ks vwe Bave determined the group of specics and crcated the data matris, we can stait
i construct phyvlogenstic rees throwgh differemt methods, however all thia, it is pecessary to
say Cheat wou can budld sy trees and each of these will constitute a different evoluwivpary
hypotheaas [7].

A& peErl 1o comsicder mto cladiztees s thal it s nol an ewlanave satadean, bt 15 based o
ermparscal methods of reconsirwecting ufang stoect rales for example the comimon ancestors linked
through aymapomorphies. For this reason [5] classifies empirical methoxds usad W recomsirct
pllyl-u].p:n'il:x Vil bz =

Fasedd on [Mslances

Adgorvthmic wiay:

wltra-rairic | UPGRMA Unweighted Pair Coroowp BMethod %W0h Arithinetse mean)
Additives [ Meighboer Joining )

Oiptimization farm

The n,:lul:i-;_u'lshlp befween m:i;uhl'll_:-r;; ["'-Il,:1“|1l;u;|r|l|1-|,:a'..;:.b

Dhstanees transforimed

LI O

Based on characters:

By opiimization criteria:

Henmig

- Slaximuam Likelihood § ML = Saximam Likelithaod)

Parsimony | Maximum Parsimeony ) Estimation of the goodness of reconstrection using
analyrical techiniques and resamgling | Bootsirag, Jacknife, Decay).

Phylogenetis syatemalics or cladistics was proposad by Genman entonsologist Walla
Hemnmig in 1950 10 make phylogenes with a methododogy thar was testable and repeatable
which, entil that cdivte could nol e done, There was ool a oway e Follew, instead of, the
imvestigationr s experience saicl which groups were more similar each ather [8]. Therslfome, the
r.lrl.:-pn:_lsl.:l.:l meethod eall bhe i:\-|_|-1n|'|un:-||. weilh I'I-l.:rlrl.ig ulgl.:-riﬂ'lm. BINCe I.-u-:l.u.:.-' seweral I.!L'II.II_:ﬂI'II_:-Il:_IgI.s]
stall rely with such methaocd

]
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W HEMMIG
Henmig's argument considers the information of ¢ach character one at a time. [t is casy
io wnderstand by a smmall coarmple taken from [9]. [n this example we will take as a base a daia
matrix containing 4 study groaps (taxa) and 6 characteristics | hatrix 575

Bdarrin 32 "l'I:"l"'I'-l'E' Data ety J5 .7

Characters
1 2 3 4 5
Chut group ] 0 0 0 \]
A 1 i 0 i 1
B 1 | i 1 ]
G 1 i | | (]

I. Charocter 1 wmnites the taxes (groups) AL B oond C becawse they share the apomorgphic

choracteristic 1 (Fig. 4
Cut A B C
W/

Figve 2 Tree with charscms 1]

3 Characrer 2 - the derivarive character is found only in the tazon B, and does not proviade much
infarmiation abaul the relationshops between taxa (Fug. 51

Ot A = c
2
1

S

Faaure 4 Trss weilh charscher 2ar

i, Character 3 - the devivative character is autopomorfic for group C (Fig. )

COut A B =
2 3
1

Fagure 5 Trae with charscier € f57

Tl

4, Character 4 - The denvarive characier = synapomarphie and uniees the axa A and B (Fig

e
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Out A B C
3

1

Fapie & Tee with characier 4 (51

5. Charocter 5 - The derivative character is an autopomorfic for the taxon A (see Figure &)

Out A B

= e |

Figewe 7 Trso with (Charaeksr 5 /07

The real data matrices are ravely so simple. However, the concept i3 the same. Within the
following Mow chart the function of owr algenthem i3 showns (Fig. @)

o L
=
Faguva 8 Hevndy Fliechard
Ak geen i Figure 9, the programmed algorithim requires theee eyveles. Each cyele comains nesied
e eyeles o wour the matmx (A -Irl:'] + B in'y = O in®n. Therefore the complexity ik @ in'L

V. CLUSTER

Cluster Analysis is a mulivvanate siabstcal technigue that secks 10 separate or link
clements or vanables I:r:,-ing b achiese maxamurm hqll.'l'.li,l-ﬂ,l,!ﬂl:il;}' in each group amd the hlth
difference between the groups,

Cluzter analysis has o trodition in many arens of research, Howewer, the solations
abdnined are not unigue, Bar cluster membership for any pumbsr of selutions depends on many
elements imvelved in the procedure chosen. Moreover, the cluster solution depends entirely on
the variables used, the addition or destrection of relevant variables can have a substantial impact
on the resulting selution, [ 13], classifics imio two categonies the conglomerates

Partition Algorithms
Method of dividing the s of observations in k clusiers, where K initially is set by the user,
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Hierarchical Algorithims

They are mathods that provide a hierarchy of divizsions of a sct of elements in n
clusters, e, bosed on a stody growp can unite or divide swch element in W conglomseraces. the
unions or divisions represent a hicrarchical order in ihe final conglomerate. Thercfore,
hicrarchical algorithms in tarm can be agglamerative aor dissociative (Fig 100

« A dissociotive hierarchical method follows dhe reverse divection, part of o lorpe
conglomerate and is dividing successive steps until each observation is in o different cluster.

- A pgglomemiive erarchicnl method stars waiath o siaten where each observation torms
u conglomenie and swocessive steps are g, unbl finally all situations are 0 a single
clasier

Fmple Linkage {¥ecdrs mas proximal)
ComeplEne Linkages (Wesoine ks lejamend
Freenedis aenkre Ceupess

FAEnman del S naroddks

Pdtode de o FMediarns

FAS oo de Ward

Aglowneranivag

Imrdrcpubkcom -

[ Uksge Shsn e
Linkage Compplerito
| Promedio enire Srupsos
Heoclathes | Mitcde del Centrokde
kAfrodo o la Rdedienag
| PR dar W aee]
I Andlizis de Agociacin

Figure 8 Haararsidcal ofassdlication aiposithms (207

To bind waniables or individuals we needed o hove some vumerical measurcs that
characterize the relationships between the variables or individwesls. Each measure refleces a
partnership in a particular sense amd i necessary to choose an approprizie nwasure depending
o the problem being reated. Tlhee measures of association could be distamce or similarity.

«  When vou choose o distonce s 8 mensurg of osseciation, the groups will comain similar
individuals formed so that the distance betwcen them must be small.

- When a similamty mensere = chosen, the groups formed contoin indiveduals aith high
similoarity between ihem,

Stages of Cluster Analysis

Like any alporvithm, wou should sdentify the steps required for the analysis. The steps within the
cluster analyiis are:

1. Select vanables

2. Choose the measures of associalsen

1. Election of the cluzier technigue

Withim the phylogenetic analvsis presented below, the chosce of variables has been
dbeternmmaned by an expert wha suppoarts Ll WCCURCY of our cdita mevtrix, Cher measure of
pssociafeen will be caloulifed based om the difference of wvaluwes that have esch of the
homologeus charactenstics with respect o the set of taxa that form the data motnxs, These
diftgrences will be caloulafed and represented 0 o distance motnx. As our goal 15 o formm a
single cluster from o sed of elements, in ench observation (iberotion} has (o form o conglomemie
This netien is repeated untsl fimally all taea ore connected im p single ree. For this reason the
ngelomerative hierarchical algomthm Simpls LinkAge wos chosen (nearest neighbory and will
hzlp us o determine the respective distance between ather species belonging te the dataset was
chesen 10 observe, This method allews us o creade the tree noa simple manner. We nesd o

]
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create o matrix of distances in which the distances between species ore marked respectively,
Omee said matrix caleulated. we idemtify where there is less distance to join the species whose
distamce is less,

The distances betwesn clusters are functions betwesn observations, and therefore
there are several ways fo define them, We will use the minimuam distance, also knowamn as
distaisce 1o the nearest neighbor (Fig. 11

conglomerados mas alargados

®  Vacino mas cercano: — -""‘""--. \

WECHIED FTRES COTCamD | - |

i B)= i, 40.5 B
dia, &) min_ dii, jl! m
A i

Figurs 70, Maighbor nesresl distance H0f

Algarithm:

#  Sars with a matrix with noaxa (dafa matrixd amd a matrix o = o distasces & = (6
symimetrical with meros on the diagonal.

o Groups with less distance betwesn them (the two closest growps) is sought in the matriz of
dissimilarities, Let U and % closest groups, ond d {7 s distance.

o Uland ¥ groups are joimed, and the new group as (LW s lnbeled. The dissimalanty mainx
i= wpdated as follows;
uj The roows and columns comesponding to the U7 groups and V' are crased
h Ome row and ane columm with the distances hetween the group (D% and the remaiming
groups is added.

- Bepeat steps 2 aml 3, 0= | fimes. In the end, all unets wall be included moa smgde group and
labels have joared proups and distances with which poned (Hernamdes, 20019, 11 shows
the flovchart of the algorithm Conglomerates Simple Link Age

For corrying out the sscomd step, requires the definmion of & messure of dissimilarity
betwesn groups. The dissimilority messure that 15 defined determines the tvpe of pgglomerative
method. The dissimilarities we will use is e sfingke Linkage or mearest mefghber, inthis method,
the: dissimilarity bebwesn tawo groups is difference amoeng its closest members, e if U and W
are twao groups, then defined as follows, (30

dur = min{d;; 0:1 € U, i € ¥}
Equanion 3 FAmpie Laokags dissimulantly maasims
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3

Dl

— -
Py

Faqure 11 Conglrersa Nomoharm

Az shown in Figure 12, there are two pested loops w fimd the minmmum distanee
between growps amd wpadate the digsimilariiies malris A iny + R -Irlz]l._ siv Lhat s cormplexity is
W 4, T hesse La -;,:'_..'4,:|1.'x are prmanersed 10 cwele. 5o the alj.[\-q,u'il.lun Fas a 0 |:11"'!| comprlexily
Fex betver understand how this algorithm waorks, see the following example: With our Daca

Plivimx ( Mlakrux 41,
sty 4 DAETS WSTR[ crealinng

Characters
Taxon 1 2 3
A 1 1 1
B 1] 1 1
C 1] 1 0

The diztance bztwesn each of the species 1= estimated. For coleulabons will hove (o ohserve the
mumiber af chonges that have among taxa ( Motz 5

tdatrin 5. Malnv io calculale e distarces betwes 2 groces [own crealion)

A 1 1 1

B o 1 1

The distance between A and B is only | because the first charactenistic is ong in the
group A and 0 in group B, The choracteristic 2 and 3 hove the same valoe therelore doss not

increase the distance.
Successively, the calculations bepween all species in order to obtain the discance matrx {bdairix

&) arg performed.

Bdafrie & Dhisfanoes Mafrly fosn oreadion]

Distance Matrix
Dhstancia A B il
A ]
B 1 0
[ 2 1 i

Asowe can see the distance matrix i3 a Svmnmsetric matrix since d (A, B = d (B, A
Therefore, we don™t peed complete the matrix becanse the bower trangle of the nirix contain

e
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the same valwes s the upper tangle and dinpgonal of our distance matrix always be filled with
zeros as d (AL A =10,

The minimum distance that we can find is betoeen the taxon Band taxon O, therefores B and C
form a new group {Fig. 135k

d (B,C)=1 I— B

C

Figone 12 Conglamarals [Oun Creation)

Mow the selected groups ioto the data mateix will be modified as shown o the data osabrix
{Bdatriz Th

Mabr 7 Dals Afabmy (v Crastion)

Distance Matrix
Characteristics
Taxon I 2 3
A | 1 |
B-C il I (1]

The new distance matrix is defined as follows: (Matrix §);

Aabrfy & Disfanoe Matry fOwn Crpatinn]

Distance Matrix
Distancia A B-C
A i
RC . {
d {A,B-C)=2

As can be seen, the distance matrices are caleulated Based on the data msairix and joins the group
with s nearestr nesghbor (Fig. 140,

C

Figure 1§ Conglrmeraie banwesn A-8-C O Sraabinn)

Crealing a phylogenetic tree based on the cluster algorithm Linkage Simple
Blavirix W as o data matnx mken o |1| whitch = el as o bhase For quling a |:|u.|:||.1gru||1 uxing
the simple algonthm LimkAge

]
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Padtran 9 Boal Data Macex f37

Ermipla ] 24 4 5 & 7 A& % 10 114749441516 17 1% 4%
T | Pk a |#|g |a|s|a|®|e | 6|ja|la|®|e o|a|a|s|&|v |8
3 | EptPei i1 i e |a|a|®m|e|e |a|a|®|i 0 |2]|a]1|E|B|s
5 Wepiaiea IEE R ENENENE L B R - RENERE AR R ERENLEERE RENE]
& e Ajdjd e |aja|® |1 |a |8 [q |8 k|8 |@|q|q[% |
eI i1 |1 e faja]d|mjo |8 | @& |8 0|89 |®j1] 2
B EupEsimas i i i ¥ L ENE 1[0 |85 |4 i | B (] (L] i i i
7 | Peinasmira BERERERERERI RERERE R LA A RN
BT 1 la e s |s]a|m]e e |s|a]a|mfs|s]a]afa]z]s
e BERERERERER I RERLI R R RERE AR EEEEE
Wi | haman BERERERERE R AR R R A N EEEE

From the matrix 9 proceed to caleulare the fisst distancs marix. We must identify into
the neatrix wikich are the taxa that have less distance o each other (minor differeces). An
imporiant factor o comdider in the distance marix data is that there may be different
intersectsons between species containmmg the minpmurm digstance 0 {zer), 1 s o this reagon that
the mumber of rees increases based on the nunther of ks ovalved i the .ﬁrd|_-.r:tlh as ﬁrll’.‘L'i!I"ll.'d
abive [arnx 1),

Adatri {1 Dilaaes Wedels (Own Croation)
PAatriz de DEstandcias

i 2 3 4 5 & F & % 10

13

11
i3

12
i

B i B D

13
13
13

W om s &ho B W KB

10.- Lueraae

B @ W B W B & @

o

OB oW

g 5 8 W & 0 &
oo B8
O 2o W o
Wow omoa

= I = = |

=1 =

Figura 14 Gomplomarale (v Craation)

L. In thee mateix [ g can be seen that the groups have less distance cach are the grougs 910,
Therefore: these two groups kave formed a new conglomserate that congists of the union of the
o groaps meeitseaed e Fig, 15 graphically describes that Union.

I Recalculare the distance matris (Bacrix 115
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sy 7T Déedanics Malrds (Own Srsalion

Matriz de Distancias
1 2 3 4 5 6 7 B 510
1 0
2 15 O
3 11 6 O 8-Aralineatus
4 13 8 4 0
5 12 7 4 5 0 o Walker
6§ 13 B 4 0 5 O
7 14 5 5 3 4 30 _—
E 13 B 4 0 5 O
910 13 B 4 0 5 0 3 @ O | 10.- Lumae

Figur= 75 Conglomsvare [Chan Crealion

The next element to be joaned = given by the group &, In the matrix 11 one con realize
that effectively the proups sharing less distance ore groap 8 and groap %10 Theretore, they mest
bz attached 10 form the group 8910 (Fig. 165
3. Recaleulate the distance matrix { Matrix 12):

Afareixe 12 Cuabance hdatrly (0w Crasdiong)

o —
L | ] L | — _ [ el HEEO |
i L - |l.n.|rulmh.n |
= 15 u]
El ik LN II I.'-l.lhr
4 13 - 1 L o]
o iz L & & & ~(
a8 13 -1 -4 o] = (=}
= id 5 -1 a2 d £l o 1IJ4-II.I11IF
f=p e 13 -3 = o = (=] = =

Figure 16 Canglomerate {Own Creatsan]

Homwewer, as we have seen, distance matrices mast be caloulated every me a new
wroup 15 created. In the dee 12 08 can be seen that group 5 and inlersection 8900 wath the group
are thase with the mumamuem destance to exch other, There are other inlersections with difTerent
groups which could form new conglomerates. However, 1n our example the value of mimimam
intersection is found more in depth (see Figure 173 will be taken

4. Recalculptes the distance matrix obioined mairix 13-

e ]
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Matriy 13 Distance atrn (TJewn Creation)

Batvie de Distanciss
I 4 -Callosobruchus |
1 2 ] d 5 T Eanln

1 (] B -righibrochius
a 15 ¢

B -Arrml reeatus |
3 11 & a |
4 i3 a 4 1]
5 12 7 £ 5 1
¥ 14 5 a [

6EFD 13 8 4 ¢ 5 3 o

Frurs 7 Gonglomerala (O Creation)

Thee west group 1o fosim s given by the 4 anmd the group 68910, thus our aew group will s called
4GB0 which are the groups that bave been formed. This representation is reflected in cluster
4 [Fig. 1R).

5. Recalculal inu Lhe dislarh;.:l.:s, the sroup T 1% added v the :_n:u..lpd-ﬁ-ﬁ G bsecaunse m the distimnce

madrnx | Mairix 4] can be seen which are the proups im which there 1= less distamnce. The
representation can be seen m Fag, 19,

felatrin T4 Dvsfance Malres [Owven Srealion)

Matriz de Distancias
_ [ - Pactntraces |
1 2 =2 = 7 asasio __ 4 Culmztnchar
1 £ gk &rochen
z 1% 0 m
3 11 [=] o I_
= 7 a ——{ 1wt |
7 14 5 5 o \—L
4680910 13 B 4 a o Ty

Flacye 18 Corgiomarals {Than Cration)

B, Proceed o do the caleulations for the following matrix of distances resulting in the matnx

|
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L 5. Adareix 15 Distance Malry (Ot Gresdion)

Flatric de Distancias
1 2 a % FAAE91D
1 i |
2 15 o -
3 11 & o — —[rm—— ]
= 12 7 4 L B ryreny
FASESA0 1l 7 a - o | —I

Frra 18 Canpharmivate @ Creation]

The neew cluster is formed by joining the following groups with the shomest distance o
ench ather, In the matrix of colealated distances {matrix 15 as inall previous distonces matrices,
wg should calculats the distance matrix based on the data matrs. Af this point {0 note that the
madriz beoves the growp 3 should join the conglomerate formed, their representotion can be seen
in the cluster {Fig. 20
7. We calculate the distance matrix

felatriy 18 Dyistance Malric (Own Crealion)

Matriz de Distancias [ Lo
Sr—
1 2 5 37458910 L
o g Hp——
2 15 (1] | I _:li----.n.
5 2 7 0 = ]
a7e66910 10 5 U@ o 1 —
s

Fipism 20 Longinmarals (O Creataon)

The process is repeated for each iteration adding the lower growps opart. In this iteration
group 5 joins the chester as shown in Fig. 21,
&, lon conclusion, the final matrix is calcwlated distances 1o finish taxa and form unite our overall
conglomerate

Adatriv 17 Distaros Matriz (Omn Creation) — ‘“_'._
Matriz de Distancias g
1 2 537468510 =
1 0 i
2150 pi
saMea90 9 | 6 )] — —==1

Fipure 2T Loaphomeare [COhwn Cmanion

-]
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Crur conglomserate to this point is almost complete, Up to this point we bave the group
which joins 537468910 with the Groug 2 (Fig. 220
Mg the distance matrix decreascs, the graph increases. e when a new cluster is creared, we
herve the ability o identify which groups are those with minor differences and merge them
togethier. When a taxon in comparation with other 1axa (both Belonging 1o the study group)
found the less distance, it is said that has found his nearest neighbor,
[ Fig. 23a and 23b pwo cladograms based on the same data matrix are shown, Youw con see the
sirmilavicy presemting the pwo cladograns cach other, This is, the data msatrix remains the basis
for the process of creating the cladogransa lowever, and teese reconsiructzon methods ave toially
different.

TERREEIT,

Figue 258 Phadngansihs Tres Srpsdad wiTh Rannkg Figurz Z3h Tree creatnd wath Clusksriog
aiganmm Famns Ladga [(Chan Creahang

VIl CONCLUSIONS

Pliylogenetic analyais within entomolegy s a proceas that requires validation and work
by the expert. Relations between taxa chould e based on the sinsilarities that have 1o take a
phylogenstic tree that allows ws 1o recongtruct the similavities between organisms.

The construction of plyylogenetic tnees o cladograms can be caned out by different
imethodelogics that are based on probabilisne and mathamatical prineiples which determine
each of the different forms of reconsirection. For this resson. tee use of clusters within the
entgammrlogical field Gecalitates w the expert the phylogenetic amalysis because can be used as a
basis il For generating peneabogical relationships between species, 11 is convenient o say that
the final resulis can be very samalar 1o each sther because are based on the origial data matnx
which tres 1o link the most essential Tealures for analysis,

Cluster analysis wses many algomthms that can be used together te deliver different
resulis, that 15 why ats e within the economics, siabstics amd many disciplines their
participation 15 essential for representing stroctured data [11].

There is na stondardization in formuloting cladogroms since it depends on the methads
wsedl ns mentioned above, also the data matmices may have different charactensiics becnuse of
proaps of study that are 1o be onolyzed,

[n computational pard, as shown in Fig. % and 12, although the algorithmic complexity in both
algorithms has an order @ (n') shows that the algorithm is simpler cluster for s understanding
amd programming.
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La reconstruccién de relaciones ancestrales es uno de los aspectos mds importantes en el estudio de la
evolucién de las especias dentro de la entomologia, la reconstruccién se basa en caracteristicas especificas
y la forma en que participan para lograr este fin.

Por caracteristicas entendemos patrones que pueden ser observables dentro de un grupo de especies
especifico. Matematicamente se emplea una matriz de caracteristicas para formar una estructura con la
cual se pueda trabajar.

Las caracteristicas se pueden trabajar de dos formas: podemos trabajar en base a datos representados
como secuencias de ADN; o con caracteristicas homologas que son representadas en la matriz de
caracteristicas como ceros (ausencia) y unos (presencia). Para cumplir con los objetivos de este trabajo se
han tomado como base las caracteristicas homologas.

Mediante el andlisis filogenético puede medirse la similaridad entre un conjunto de especies, cuales son
menos parecidos entre si y poder conocer cuales caracteres son los que aportan mds informacioén. Es por
esta razén que las técnicas para la reconstruccién se dividen en: basados en distancias, y basados en
caracteres por criterio de optimizacion.

Los métodos basados en caracteres, por criterios de optimizacion, son ampliamente utilizados dentro del
campo entomoldgico. Sin embargo, antes de 1950, no existia una metodologia especifica para poder
construir arboles filogenéticos en base a caracteristicas. Por lo tanto, en 1950 el cientifico alemdan Willi
Hennig propuso una metodologia con la cual poder reconstruir las relaciones ancestrales de forma que
fuera probada y repetible para todo conjunto de caracteristicas, método que hasta la fecha es muy
utilizado por grupos de entomélogos.

El nimero de arboles filogenéticos que van a resultar dentro de un analisis filogenético puede ser
calculado en base al nimero de caracteristicas que participaran en este proceso. Es por esto que se deben
crear métodos basados en heuristicas que nos ayudaran a acotar el nimero de posibles soluciones.

En este trabajo se presenta una aplicacion web para la reconstruccién de arboles filogenéticos, que a
diferencia de otras aplicaciones. Esta es gratuita y esta disponible en la red para apoyo y consulta. Se
programaron dos algoritmos para el desarrollo de arboles filogenéticos: El algoritmo de Hennig (Lipscomb,
1998) (siendo éste aun un clasico en el mundo de la Entomologia) y el algoritmo por conglomerados (una
propuesta reciente en el cual muestra un algoritmo menos complejo de programar con resultados
similares) (Lopez Razo, Ayala de la Vega, Lugo Espinoza, & Napoles Romero , 2016).

Se empled el lenguaje Java para el back end (toda la parte algoritmica y de graficacion).

El frontend fue desarrollado en lenguaje HTMLy con CSS. Para la interface con Java se utilizé JavaScript.
Para la recoleccidn de los datos se empleé el lenguaje PHP.

2. Marco teorico
2.1 Intratabilidad

68



Como se mencioné en la introduccién, el nimero de arboles filogenéticos depende completamente en el
numero de especies seleccionadas por participar. Por ejemplo, si hablamos de 3 especies (A, B, C), pueden
existir 3 arboles con raiz y uno sin raiz (ver Fig. 1).

Figura 2 Arboles con 3 taxones ( (Tato Gomez, 2011)

A — A B
— B B A
L C C ¢

(A(B,C)) ((AB),C) (B,(AC))

Segun (Rodriguez Catalan, 2001) el nimero posible de arboles enraizados para n taxones puede ser
calculada en base a la ecuacidn 1:

Nr _ (2n-3)!

= m Para n>2

Donde:
Nr es la cantidad de arboles con raiz.
n es el nUmero de taxones.

Y el nimero de drboles sin raiz se puede calcular mediante la ecuacidn 2:

(2n —5)!
Nu=—7F——
21=3(n — 3)!
Donde:
Nu es la cantidad de arboles sin raiz.
n es el nimero de taxones que utiliza.

El nimero de posibles arboles enraizados para n taxones es igual al de los arboles sin raiz para n-1 taxones.
Ambos nimeros se incrementan a medida que n aumenta. De este modo, a partir de 12 especies se vuelve
dificil cuantificar el nimero de arboles con y sin raiz que se pudieran obtener (debido a que es un
problema intratable ya que el calcular todos los posibles arboles tiene un costo computacional temporal
muy elevado). Por ejemplo, un afio tiene 31 536 000 segundos, un procesador Pentium IV ejecuta
4'000,000 instrucciones por segundo, por lo que aproximadamente ejecuta 126 144x10° instrucciones
por afio. Suponiendo que en cada instruccion se realiza un arbol, y apoyandose de la figura (ver Fig. 2),
para 20 especies se tardaria 65 011 380 aflos en mostrar todos los arboles y para 30 especies tardaria
3.925x1025 afios (Tato Gomez , 2011).
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Figura 3 Cantidad de drboles dependiendo del nimero de especies (Tato Gomez, 2011)

Especies Ndmero de arboles
| 1
2 1
3 3
4 15
5 105
6 245
7 10.325
8 135.135
9 2027025

10 34.452.425

11 654.729.075

12 13.7492.310.575

13 316.234.143.225

14 7.905.853.580.625

15 213.458.046.676.875

16 6.190.283.353.629.375

17 191.898.783.962.510.625

18 6.332.659.870.762.850.625

19 221.613.095.476.699.771.875

20 8.200.794.532.637.821.559.375

30 4.9518x10°®

40 1.00985x10%7

50 2.75292%107

De esta forma, cuando n es grande, el experto no puede analizar todos los arboles generados, ya que sélo
uno de esos arboles representa correctamente la verdadera relacién evolutiva. Por lo tanto, se utilizan
heuristicas que permitan generar arboles cercanos al arbol correcto.

2.2 Hennig

La argumentacién de Hennig considera la informacidn de cada caracter, uno a la vez. Es decir, se detecta
la presencia o ausencia de dicho cardcter en cada uno de los grupos seleccionados. Un ejemplo de ello se
ve a continuacién en la Fig. 3.

Figura 4 Matriz de Datos Hennig (Lipscomb, 1998)

Caracteristicas

1 2 3 4 5

Outgroup 0 0 0 0 0
A 1 0 0 0 1

B 1 1 0 1 0

1 0 1 1 0

1.- El caracter 1 une los taxas (grupos) A, By C porque ellos comparten el caracter apomorfico 1 (ver Fig.
4).
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Figura 5 Arbol con el cardcter 1 (Lipscomb, 1998)

Qut A B C
w
2.- Caracter 2 — el caracter derivado es encontrado solo en el taxdn B, y no provee mucha informacién

sobre las relaciones entre taxas (ver Fig. 5).

Figura 6 Arbol con el cardcter 2 (Lipscomb, 1998)

Out A B C
2
1

3.- Caracter 3 - el caracter derivado es autopomorifico para el grupo C (ver Fig. 6).

Figura 7 Arbol con el cardcter 3 (Lipscomb, 1998)

Out A B C
2/~3
1

4.- Caracter 4 — el caracter derivado es sinapomorfico y une los taxas Ay B (ver Fig. 7)

Figura 8 Arbol con el cardcter 4 (Lipscomb, 1998)

Out A B C
2 3
4
1

5.- Caracter 5 — El caracter derivado es un antropomorfico para el taxon A (ver Fig. 8)
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Figura 9 Arbol con el cardcter 5 (Lipscomb, 1998)

Out A B C

5 2 3

Las matrices de datos reales raramente son asi de simples. Sin embargo, el concepto es el mismo.

2.3 Conglomerados

El Analisis Cluster o Analisis de Conglomerados, es una técnica estadistica multivariante que busca agrupar
o separar elementos o variables tratando de lograr la maxima homogeneidad en cada grupo y la mayor
diferencia entre los grupos. Existen muchas técnicas para el uso de conglomerados sin embargo nos
basaremos en los algoritmos jerarquicos acumulativos (forman grupos haciendo conglomerados cada vez
mas grandes), aungue no son los Unicos posibles (Terradez Gurrea).

Para poder unir variables o individuos es necesario tener algunas medidas numéricas que caractericen las
relaciones entre las variables o los individuos. Cada medida refleja una asociacién en un sentido particular
y es necesario elegir una medida apropiada dependiendo del problema que se esté tratando.

Como cualquier algoritmo, es conveniente identificar los pasos que se requieren para efectuar el analisis.
Los pasos dentro del andlisis de conglomerados son:

4. Eleccidn de variables
5. Eleccién de las medidas de asociacion
6. Eleccion de la técnica de cluster

Dentro del analisis filogenético que a continuaciéon se presenta, la eleccién de variables ha sido
determinada por un experto que avala la veracidad de la matriz de datos. La medida de asociacion serd
calculada en base a la diferencia de valores que tendran cada una de las caracteristicas homadlogas con
respecto al conjunto de taxones que forman la matriz de datos. Estas diferencias seran calculadas y
representadas en una matriz de distancias.

Algoritmo:

e Se comienza con una matriz con n taxones (matriz de datos) y con una matriz nxn de distancias A
= (6ij) simétrica y con ceros en la diagonal.

e Se busca en la matriz de disimilaridades los grupos que tengan menor distancia entre si (el par de
grupos mas préximos). Sean U y V los grupos mas proximos, y d (UV) su distancia.

e Se unen los grupos U y V, y se etiqueta el nuevo grupo como (UV). Se actualiza la matriz de
disimilaridades, de la siguiente forma:

c) se borran las filas y columnas correspondientes a los grupos U y V.

d) se afiade una fila y una columna con las distancias entre el grupo (UV) y los grupos restantes
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Repetir los pasos 2 y 3, n — 1 veces. Al final, todas las unidades estardn incluidas en un Unico grupo y las
etiquetas de los grupos que se han unido, asi como las distancias con las que se unieron (Hernandez,
2011).

3.- Materiales y Métodos

La aplicacién realiza el analisis de datos mediante la ejecucion de un script de JavaScript instanciado por
el usuario.

JavaScript Inicialmente fue desarrollado por la empresa Netscape en 1995 con el nombre de LiveScript.
Posteriormente pasé a llamarse JavaScript quizas tratando de aprovechar que Java era un lenguaje de
programacién de gran popularidad y que un nombre similar podia hacer que el nuevo lenguaje fuera
atractivo. JavaScript a diferencia de Java, se ejecuta directamente en el navegador y es por esto que nos
da una forma mas eficiente de manipulacidn de datos. En la figura 9, que se muestra a continuacién, se
muestran las dos principales tareas a realizar con JavaScript y la interaccidn entre si.

Figura 10 Uso principal de Java y JavaScript

Analizar Datos

JAVA

El sistema se desarrolld utilizando la plataforma el IDE Netbeans 8.1 y se realizaron pruebas utilizando el
navegador Google Chrome, sin embargo esta disponible para los diferentes navegadores como Mozila
Firefox o Microsoft Edge.

La aplicacién Web supone que el usuario cuenta con un grupo de estudio particular. Para poder ingresar
dicha informacién dentro de una matriz (considerada matriz de datos). La aplicacién no estd acotada a
un grupo determinado de especies ni a un conjunto especifico de datos es por esto que los datos a analizar
deben ser validados para poder obtener resultados aceptables (ver fig. 10.). Dichas acciones son
observables en el siguiente Diagrama UML (Booch & Rumbaugh).
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Figura 11 Diagrama UML de casos de uso

Usuario

Consultar Infermacion

Arnalisis de Datos

Ingreso de Datos
Analisis de Datos
Eleccion del Algoritmo a utilizar

Ver Resultados

Una vez que los datos han sido introducidos, el algoritmo escogido entra en accidn, en las siguientes
figuras se describe el funcionamiento de cada uno. En la figura 11 se muestra el seudocddigo del algoritmo

de Hennig.

bbbt

Figura 12 Seudocddigo Hennig

Algoritmo Igin titulo|

Obrensr. marriz.de.Daro

Identificar gue. gIwpos.s
Guardar. grunes. en Arr
T : 1 - 3 ] £i1
REGOITET. . ALT de. gruRg,

i arzavlil.=.2xzavlitl] Entonces

SinoGrafi
Iszminar de recorrer array
Eccinnes Enr falsg

Pin Si

FinAlgoritmo

Como se observa en la figura 11, el algoritmo programado requiere tres ciclos. Cada ciclo contiene
anidados dos ciclos para poder recorrer la matriz (A (n%)+ B (n%) +C (n%)). Por lo que la complejidad es @

(n%)
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Como se observa en la figura 12, Para recorrer la matriz se requieren dos ciclos anidados, por lo
que el algoritmo tiene una complejidad @ (n3)

Figura 13 Seudocddigo Simple Linkage

Mgori tao
Leer matriz de datos

Mientras Racer
Caleul 7.4 - :

recorrer. matriz.de. distancias. [filasllcoluminasl

iy A

iz 17,4 . ) [£ilasllcol: 1 ; 1.mi

Grupol = fila

Grupo2 =columna

T . L

T i i1

Uniz.orupol.s S

Aetuali 1 7.4

. 1z 4 52

A+t

+ 44+

+

Fin Mientras

FinAlgoritmo

Dentro del concepto de complejidad, es observable que ambos poseen una complejidad de @
(n3), sin embargo son completamente diferentes al momento de ser programados,
especialmente en las funciones de graficacién. Simple Linkage vincula un grupo a la vez en cada
iteracion del analisis mientras que Hennig agrupa o separa especies en base a cada caracter que
participa dentro de las iteraciones correspondientes. Esto produce que Hennig sea mucho mds
compleja su programacion tanto en la algoritmica como en su graficacion.
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El funcionamiento general del sistema web esta basado con la idea de que el usuario ya cuenta
con la matriz de datos que se quiere trabajar. Teniendo la matriz de datos la forma en que se
trabaja se muestra en la Fig. 13.

Figura 14 Funcionamiento general del Sistema WEB

Solicitar al usuario especificaciones de analisis

Taxas, Caracteristicas Usuario

Captura de informacion en sistema

Datos Usuario

Ejecucion de Script

Datos Sistema

A 4

Presentacion de Resultados al Usuario

Descargar analisis completo de Informacion

Una vez terminado el andlisis, el reporte final de los datos podra ser analizado por el usuario sin
necesidad de tener que ingresar al sistema nuevamente ya que toda la informacién final sera
presentada en un documento con formato PDF.

Diseio del Sitio Web

El maquetado de la pagina principal del Sitio Web se muestra en la figura 14. Dentro de la pagina
principal se busca tener una distribucién déptima y un disefio que permita la facilidad en la
navegacion.
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Figura 15 Maquetado Principal del Sitio Web

enu ltem Menu ltem Menu ltem Menu ltem

Slider

L Contenido 1

NO
I ———]
QU]

L Contenido 2
[—]
[—— No
e Image

L Contenido 3

e —]
.
bl [ =

Se cuenta con una pagina exclusiva para poder introducir los datos de la matriz de caracteristicas.
El maquetado de la pdagina para el andlisis puede verse en la Figura 15. Dentro de esta pdgina se

puede indicar el nimero de especies, caracteristicas y especificar los estados que presentan las
caracteristicas en cada especie.

Una vez ingresada toda la informacién podemos esperar a que los resultados sean desplegados y
poder obtener el informe final de las caracteristicas y los cladogramas.
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Figura 16 Pdgina de Andlisis

[ Buscar

Taxas Caracteristicas

o I

[ |Column 2

&

Cell Content 1

[] | Cell content 2

Anélisis de Datos

Conclusiones

El avance tecnoldgico y el acceso a medios electronicos y digitales han incrementado la posibilidad
de compartir informacién y conocimiento al poder desarrollar aplicaciones especificas para darle
solucién a un problema real. Los sitios Web son una poderosa herramienta ya que nos brindan
acceso a dichos sitios Web unicamente teniendo una conexién a internet y un navegador web
actualizado.

Dentro del campo entomoldgico, el estudio de las relaciones ancestrales entre especies es un pilar
importante al momento de querer hacer un andlisis de un grupo en comun, y es por esta razén que
la aplicacidon descrita anteriormente le permite al usuario reconstruir dichas relaciones de una forma
sencilla y con una interfaz facil para el usuario.

La complejidad de los algoritmos mencionados relativamente es similar ya que ambos poseen una
complejidad de n3. Sin embargo, en la programacion de los algoritmos y su graficacién, simple
linkage permite una programacién mucho mas agil.
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