
Monterrey, NL. 18 de Marzo del 2019

T    E    S    I     N    A
Que para obtener el grado de

Maestro en Cómputo Estadístico

Presenta
Edison J. Vázquez Gordillo

Director de Tesis:
Dr. Rodrigo Macı ı́as Páez

Autorización de la versión final

ANÁLISIS DE DATOS GENÉTICOS
EN POBLACIÓN MEXICANA Y SU

RELACIÓN CON EL CÁNCER
COLORRECTAL



Centro de Investigación en Matemáticas
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Maestro en Cómputo Estad́ıstico

PRESENTA:

Edison Jessie Vázquez Gordillo

ASESOR DE TESIS:
Dr. Rodrigo Maćıas Páez
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RESUMEN

En la actualidad se han generado bases de datos genómicas para el estudio de la
relación de las variantes genéticas humanas y enfermedades; esto implica tratar con
bases de datos de alta dimensionalidad provocando problemas a la hora de realizar
análisis computacionales y estad́ısticos que nos permitan entender la población bajo
estudio. En este trabajo de titulación se realiza una revisión de literatura, aplicación de
métodos computacionales y modelos estad́ısticos que nos ayuden a obtener resultados
óptimos en todos los sentidos, tanto como en el área de la computación y la medicina.

Se obtuvierón gráficas de color que nos muestran el porcentaje de ancestralidad de
las poblaciones mexicana (MXL), africana (YRI) y española (IBS), donde se obtuvo
que dos de las cuatro variantes de nucleótido simple (SNPs) tienen mayor porcentaje
de ancestralidad europea (española) lo cual puede dar indicio de una relación entre esta
población geográfica y el cáncer colorrectal.

Con los resultados y la metodoloǵıa llevada a cabo se generó en México un an-
tecedente computacional que permita recrear estos análisis géneticos poblaciones en
otro tipos de enfermedades y observar el comportamiento y el impacto poblacional en
enfermedades crónicas.
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CAPÍTULO 1

Introducción y objetivo del trabajo

Esta tesina se centra en el tema de la ancestŕıa genética en población mexicana y
su relación con el cáncer colorrectal. Como este tema en concreto no está analizado en
la literatura especializada, el principal objetivo de este trabajo es dar una visión de la
problemática y presentar el análisis computacional desarrollado.

La problemática computacional implicada en estos tipos de estudios está relacio-
nada con el gran tamaño del conjunto de datos (volumen) y a su complejidad (alta
dimensión), las cuales dificultan su captura, gestión, procesamiento o análisis mediante
técnoloǵıas y herramientas computacionales. Por lo tanto, en forma espećıfica, esta te-
sina tiene como objetivo final definir la relación de ancestŕıa de los genes en población
mexicana con la suceptibilidad del desarrollo de cáncer colorrectal a través de métodos
computacionales y estad́ısticos de alto rendimiento. En este trabajo vamos a analizar
la ancestŕıa poblacional del grupo a estudiar, obteniendo el porcentaje de genes per-
tenecientes a una región en especifico y comparar las regiones de genes susceptibles al
cáncer colorrectal con las regiones de genes del grupo estudiado, para determinar si hay
un v́ınculo entre la ancestŕıa de estos genes con el desarrollo del cáncer.

Para conseguir estos objetivos se presenta una descripción breve de lo que es el análi-
sis de ancestŕıa genética y su dependencia o problemática en relación al desarrollo de
cáncer. Posteriormente, para definir el porcentaje de ancestŕıa de genes de la población
a estudiar, se establecerán los marcadores informativos de ancestŕıa (AIMs) que indican
a que región geográfica pertenece cada gen. Por último, enfocaremos el estudio de los
métodos para el análisis computacional y estad́ıstico que apoye a lograr el objetivo final.

Aśı, la finalidad de este tesina es el de lograr generar antecendentes en el estudio
de ancestŕıa genética y su relación con el desarrollo de enfermedades canceŕıgenas y el
análisis óptimo de los datos provenientes de estos estudios.

En la actualidad, en el mundo se estima alrededor de 38 millones de muertes anuales,
de las cuáles el 63 % de estas defunciones son a causa de enfermedades no transmisibles
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(ENT) que generalmente son crónicas y de larga duración ya que progresan lentamen-
te. Los cuatro tipos de mayor importancia son las enfermedades cardiovasculares, las
enfermedades crónicas, la diabetes y el cáncer INEGI.

El cáncer de colon y recto es el cuarto cáncer más frecuente en México y a nivel
mundial. De los 38 millones de muerte por las ENT, casi un millón de estas muertes
son causadas por este cáncer (INSP, 2015). Además representa el 2.68 % de todos los
tumores malignos (Luna et al., 2016).

Por otro lado, las enfermedades crónico-degenarativas como el cáncer, pueden tener
relación de desarrollo con los agentes ambientales y con variantes genéticas (Weinberg,
1988).

Por tanto, en la conceptualización del problema, existen cuatro puntos a considerar:

(1) Las variantes genéticas están implicadas en la susceptibilidad al cáncer.

(2) Las variantes genéticas en una población dependen de los flujos genéticos que han
ocurrido durante las migraciones y los procesos de selección natural a las que se
han sometido las poblaciones actuales.

(3) En el caso de México, se dio un proceso historico de mezcla de por lo menos tres
poblaciones humanas ancestrales: nativo americano, española y africana.

(4) El proceso de mestizaje se caracteriza por la coexistencia de variantes genómicas
ancestrales que puedan tener un afecto en la susceptibilidad al cáncer colorrectal.

En este contexto, se presenta la primera pregunta a contestar: ¿Hay relación de la
ancestŕıa de genes con la suceptibilidad al cáncer colorrectal?.

En la misma ĺınea del análisis génetico poblacional y su relación con el cáncer colo-
rrectal, se plantea la problemática de la complejidad de la información. Los datos del
genoma humano presentan secuencias de variantes géneticas tipo SNP en alrededor de
5-8 millones por genoma, implicando gran cantidad de reserva en memoria de cualquier
computador (Pontes et al., 2006). Este proceso se basa en un esfuerzo de alta magnitud
al la hora de procesar o evaluar la evolución, escabilidad y dimensionalidad de las redes
transcripcionales de genes (Portela and huerta, 2007).

Los problemas comunes en los estudios de génetica, con respecto al rendimiento de
los métodos computacionales y técnicas estad́ısticas, citando a (Baena et al., 2006), son:

El tiempo de procesamiento, el cual suele ser elevado al tener que analizar
grandes cantidades de datos.
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Las variables utilizadas, son de dif́ıcil determinación e influyen considerable-
mente en el resultado final.

La medida de asociación, que es utilizada para el agrupamiento y condiciones,
la cual suele ser de gran magnitud.

La evaluación final de los datos y sus interpretación.

Por tanto, la segunda pregunta para esta investigación es ¿Hay capacidad de he-
rramientas computacionales para el procesamiento de los datos complejos y el análisis
óptimo de los mismos?.

En el marco de la investigación de la génetica de población, realizar este estudio dará
una panaroma más amplio en el tratamiento del cáncer colorrectal, de manera similar,
sera un antecedente en estudios de ancestralidad en México para diferentes enfemer-
dades complejas, además de lograr resultados con aplicación real en este tipo de cáncer.

Por otro lado, la necesidad de comprender grandes y complejos conjuntos de datos,
principalmente en el área de la genética, desarrollará una habilidad de extraer cono-
cimiento útil y actuar en consecuencia a este conocimiento extráıdo, para mejorar los
procesos computacionales y estad́ısticos al momento de evaluar y procesar la informa-
ción.

El cómputo estad́ıstico es un campo que permitirá, aunado con especialistas en el
área a donde se enfoque, a la construcción de nuevos procesos de analiśıs de datos de
alta complejidad en función a los objetivos propuestos.

Aśı pues, este trabajo de investigación tiene como objetivo principal determinar la
asociación entre el cáncer colorrectal y la ancestŕıa de genes por medio de herramientas
estad́ısticas computacionales y evaluaciones médicas.

Por tanto, los objetivos especif́ıcos se dividen en dos áreas:

Genómica:

• Encontrar el procentaje de ancestŕıa de las regiones geográficas en los indi-
viduos del grupo con la enfermedad.

• Revisar las regiones cromosómicas asociadas con el desarrollo del cáncer colo
rectal e identificarlas en los genes de los individuos caso control.

• Identificar la ancestŕıa de los genes que tuvieron mayor implicación con las
regiones cromosómicas asociadas a la enfermedad.
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Cómputo estad́ıstico:

• Comparar softwares computacionales para la lectura y procesamiento de la
base de datos génomicos

• Desarrollar mapas de color para la visualización de la ancestŕıa de lo genes
de cada individuo

El contenido de esta investigación se encuentra dividido en los siguientes caṕıtulos:

Trabajos previos. Se introducen algunos trabajos que se han generado en el área
de genómica problacional con respecto a la relación de ancestria individual y enferme-
dades crónicas. Además se describen los procedimientos metodológicos y los resultados
que estos han encontrado en sus investigaciones.

Conceptos técnicos y software ADMIXTURE y tratamiento computacio-
nal de los datos. Se describen las bases teóricas del software computacional a utilizar.
De manera similar, se definen algunos conceptos en el área de genómica poblacional
con respecto a la estimación de la ancestŕıa y el tratamiento de los datos.

Elementos probab́ılisticos y metodoloǵıa. Se describe los métodos computacio-
nales y estad́ısticos que tienen como base el software ADMIXTURE que se usan para la
estimación para el valor K(número de poblaciones representada en los datos a estudiar)
y la ancestŕıa individual de la población estudiada.

Resultados. Se presenta los resultados del análisis, cuáles han sido el porcentaje
de ancestŕıa de genes en la población estudiada y además presentar la relación existente
o no con el desarrollo del cáncer colorrectal.

Conclusiones y futuros trabajos. Se visualizará el proceso de la discusión de
los resultados y se realizan las conclusiones y recomendaciones del proyecto de investi-
gación e investigación futura.
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CAPÍTULO 2

Trabajos previos

A continuación se revisan algunos estudios relacionados al estudio de la implicación
de la ancestŕıa de los genes con los riesgos de desarrollar alguna enfermedad.

Martinez-Marignac et al. (2007) estudia la base génetica de la diabetes tipo 2 (T2D)
con el objetivo de identificar los factores de riesgo genéticos y su prevalencia entre los
principales grupos continentales. Las muestras de los pacientes con esta enfermedad
fueron recolectados entre los años 2000 y 2005 por las Unidades de Investigación Cĺıni-
ca de Bioqúımica y Epidemioloǵıa del Centro Médico “Siglo XXI”. Al final obtuvieron
286 pacientes con T2D (198 mujeres, 88 hombres) y 275 casos control (86 mujeres,
189 hombres). Se genotiparon 69 AIMs en los casos de control y los casos enfermos.
Estos marcadores tienen grandes diferencias de frecuencia entre poblaciones de ascen-
dencia ind́ıgena, europea y africana. Para el análisis de las proporciones de ascendencia
individual utilizaron el software ADMIXMAP. El análisis de los resultados permitió re-
conocer las proporciones promedio de contribución de las distintas regiones geográficas
definidas en los AIMs en la prevalencia de T2D.

De manera similar, en la consulta de trabajos relacionados con el estudio de la an-
cestŕıa de los genes y su asociación con algún tipo de cáncer se han observado varias
investigaciones tales como el trabajo de (Dutil, 2018) ”La génetica del cáncer de seno en
la familia puertorriqueña”, en el que desarrolla una investigación explicativa en Puerto
Rico en 1572 mujeres con cáncer de seno con los objetivos de (1) identificar los factores
genéticos involucrados en el riesgo de cáncer en la población puertorriqueña y (2) de-
terminar el rol de la ancestŕıa genética en el desarrollo de los tumores de cáncer de seno
agresivo de tipo triple negativo. Para el objetivo (2) utilizaron marcadores informativos
genéticos (AIMs) en los cuáles observaron que los puertorriqueños son mayormente de
ascedencia europea y africana, pero menos influencia del genoma táıno (nativo) que las
poblaciones de México. Los resultados muestran que las mujeres hispanas tienen menor
riesgo de desarrollar cáncer de seno que las mujeres europeas. Aunque también se ob-
servó que las mujeres puertorriqueñas con ascendencia africana tiene más probabilidad
de desarrollar este tipo de cáncer.
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Alarcón-Riquelme et al. (2016) realiza un estudio de asociación genómica en una
población de ascendencia nativo americana con el riesgo a desarrollar la enfermedad
autoinmune de lupus eritemotaso sistémico (LES). Con el objetivo de identificar los loci
de riesgo genético para LES se analizaron 3,710 individuos entre casos y controles con
LES donde para la estimación de ancestŕıa local utilizaron el software PCAdmix con
un K=3 (Número de poblaciones). Los resultados confirmaron que los genes principales
para el lupus provienen de ascedencia europea y asiática, demostrando que los genes
afectados por esta enfermedad están claramente establecidos y asociados a través de
etnias.

Bermejo et al. (2017) estudia las asociaciones de ascendencia mapuche con riesgo
de cáncer biliar en la región de Chile. Se enfoca en las posibles asociaciones entre el
tipo de ascendencia ind́ıgena de esa región y las principales causas de muerte. Con 64
pacientes con cáncer biliar y 170 controles sanos obtenidos de una muestra de 1805 chi-
lenos mezclados y 639,789 muertes, utilizó análisis de componente principales genéticos
y estimación de componentes de ancestŕıa usando la función eigenstrat del software es-
tad́ıstico R y el programa de Admixture respectivamente. La relación entre la ancestŕıa
genética y los datos agregados de mortalidad se analizó con la ayuda del método es-
tad́ıstico de regresión lineal múltiple para estimar las proporciones de ascendencia local,
además de la regresión múltiple de Poisson para cuantificar la asociación entre las tasas
de mortalidad regional y los componentes de ascedencia. Para encontrar la proporción
de ancestŕıa en K poblaciones, utilizaron el método computacional Cross-Validation
que indicó que el número de poblaciones es igual a cuatro. El análisis de los resultados
confirmarón la asociación entre la ascendencia mapuche y el cáncer de veśıcula biliar.

Kodaman et al. (2014) investiga la bacteria Helicobacter pylori como la principal
causa de cáncer gástrico. En su estudio menciona que se han utilizado los análisis para
la mezcla de poblaciones para describir la historia evolutiva de las bacterias en rela-
ción con las migraciones humanas, enfocándose en ampliar este análisis para observar
el papel de la mezcla en la susceptibilidad a la infección por H. pylori y su papel en
la enfermedad gástrica. La recolección de datos se efectúo en dos lugares del depar-
tamento de Nariño, Colombia: Tumaco, en la costa del Paćıfico y Túquerres, en la
Cordillera de los Andes. Se obtuvieron 138 hombres y 153 mujeres. Estos presentaban
śıntomas dispépticos para ser considerados dentro de la muestra. El análisis de ancestŕıa
se realizó con el programa STRUCTURE que revelaba que el máximo de poblaciones en
la muestra era de K=3, con la distribución de tres grupos estimados de ancestŕıa como
europeos, africanos y nativos americanos. También realizó un análisis complementario
PCA usando la paqueteŕıa SNPRelate del software R. Los resultados muestran que la
bacteria H. pylori es benigna en africanos, mientras que es perjudicial en individuos
con ascedencia nativa americana.

Sanabria-Salas et al. (2017) realiza un estudio de asociación de un bloque de ha-
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plotipos 4-SNP de IL1B con el riesgo de cáncer colorrectal (CRC). La obtención de la
muestra se resume en tres grupos de participantes, pólipos adenomatosos (AP), CRC
y controles de las regiones andinas y costeras de Colombia. El análisis de ancestŕıa
global por individuo fue calculado con el software Admixture donde las estimaciones
fueron en tres regiones: europeos, africanos y nativos americanos. Para la asociación de
la ancestŕıa probaron diferentes análisis de regresión loǵıstica multinomial que modelan
fenotipos por proporciones de ascedencia global. Los mejores modelos mostraron que
la ascedencia europea se asocia solo con el riesgo de AP, mientras que la ascedencia
africana se asocia con ambas enfermedades AP y CRC. Por lo tanto, los colombianos
con altas proporciones de ascedencia africana en el locus 2q14 albergan más copias de
IL1B-CGTC y en consecuencia tienen mayor riesgo de cáncer colorectal.
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CAPÍTULO 3

Conceptos técnicos, software

ADMIXTURE y tratamiento

computacional de los datos

A continuación se presentan las bases teóricas que sustentan la investigación sobre
el uso de los métodos computacionales y los métodos estad́ısticos para el análisis de los
datos, y la identificación de la relación de ancestŕıa con el cáncer colorrectal. También
una descripción breve del cáncer colorrectal y la estructura genética de México.

3.1 Proceso del cáncer colorrectal

El cáncer, en general, se origina por cambios genéticos en las células, estas a su vez
son la parte básica que forman los tejidos, los cuales forman los órganos del cuerpo. En
este proceso, las células crecen y se dividen para crear nuevas células que se dividen
sin control e invaden tejidos, alterando los tejidos formando una masa, que es lo que se
conoce como tumor (NCI, 2008).

Con respecto al origen del cáncer colorrectal, o también llamado cáncer de colon
o de recto dependiendo donde se desarrolle, la American Cancer Society (ACS, 2014)
menciona que la mayoŕıa de estos tipos de cáncer comienzan como un crecimiento
llamado pólipo en el revistimiento del colon o del recto como se observa en la figura 3.1.
Según (ASCRS, 2018), los pólipos son “crecimientos anormales de tejido que sugen del
capa interior o mucosa del intestino grueso (colon) y sobresalen al canal intestinal”.
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3.2 Estructura genética de la población mexicana

Figura 3.1: Localización del cáncer colorrectal (Ramirez, 2017).

En la mayoria de los casos de cáncer, los factores que están asociados al desarrollo en
estas enfermedades tienen una interacción entre śı. En el cáncer colorrectal, los factores
genéticos y ambientales que provocan su desarrollo se favorecen por la interacción de
algunos de ellos como lo son el estilo de vida, la dieta y la herencia génetica. En estilos
de vida, la falta de ejercicio f́ısico, el sobrepeso y la obesidad, aśı como el consumo de
tabaco y alcohol, son comunes en casos con este tipo de cáncer. De manera similar,
existe relación con el consumo de carnes rojas, carne procesada y carne expuesta al
fuego directamente (Ramirez, 2017). La herencia, representa entre un 20 a un 25 % de
los factores de riesgo para esta enfermedad (Rodrigo and Riestra, 2007). De manera
similar, el cáncer colorrectal tiene una prevalencia en individuos mayores a 50 años,
siendo esto uno de los mayores riesgos de padecer esta enfermedad.

3.2 Estructura genética de la población mexicana

México es un páıs ubicado en América del Norte y es el tercer páıs más grande de
América Latina. Al d́ıa de hoy, el páıs esta conformado por 110 grupo étnicos que com-
ponen la mayor parte de la población como se muestra en la figura 3.2. La población
de meztizos en México es de gran proporción según los datos del (INEGI, 2016). En
general, el concepto de mestizo en México es para referirse personas con una aparencia
fenot́ıpica intermedia entre los esterotipos europeos o africanos y tipos de ind́ıgenas
endemicos del páıs (Moreno-Estrada et al., 2014).
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3.2 Estructura genética de la población mexicana

Figura 3.2: Mapa de calor para localidades con 40 % y más de población ind́ıgena en

México. El color rojo muestra las regiones con presencia ind́ıgena mayor a 70 % mientras

el verde representa la presencia ind́ıgena menor al 40 % (Serrano et al., 2006)

La historia de la conquista de México empezó en el año 1559 cuando los europeos,
sobre todo españoles, arribaron a las costas de Yucatán, empezando el mestizaje en esa
zona, añadiéndose individuos del África tráıdos en esclavitud a América. Por lo tanto, la
mezcla genética entre los americanos nativos (ind́ıgenas), europeos (españoles) y africa-
nos que se produjo en México formó una población mestiza con variadas caracteŕısticas
f́ısicas (Serrano, 2016; Martinez and Rangel, 2013) como se observa en las siguientes
figuras 3.3 y 3.4.
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3.3 Genotipado

Figura 3.3: Porcentaje de poblaciones por origen genético en México (Martinez, 2018).

Figura 3.4: Mapa de calor de las poblaciones con origen genético europeo y americano

nativo (Martinez and Rangel, 2013)

3.3 Genotipado

La Academia Europea de Pacientes (ACP, 2015) define el genotipado como “el
proceso mediante el cual se determinan las diferencias en los caracteres genéticos o el
genotipo de un individuo mediante el análisis de su secuencia de ADN individual. Esto
se puede hacer mediante la comparación del genotipo con la secuencia de otro individuo
o con una secuencia de referencia”. En otras palabras, el genotipado es la técnica de
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3.3 Genotipado

laboratorio que se utiliza para determinar la información génetica de un organismo,
o genotipo, y poder individualizar del resto, aśı como la susceptibilidad y variantes
causales a una enfermedad.

Las bases de datos que capturan el genotipado se encuentran en formato .ped y .map
y de un archivo en formato .xlsx que muestra los SNPs asociados a la enfermedad. Los
archivos .ped describen los individuos y los datos genéticos de la población estudiada.
Este archivo puede ser delimitado por ESPACIOS o TAB, cada ĺınea corresponde a un
solo individuo como se puede observar en la siguiente tabla.

FAM 1 IND1 0 0 1 0 A A T T 0 0 ...

FAM 2 IND2 0 0 1 0 A G T C T A ...

FAM 3 TRIOF 0 0 1 0 A G T C A T ...

FAM 4 TRIOM 0 0 2 0 A G T C A T ...

FAM 5 TRIOC TRIOF TRIOF 1 0 A A C T A T ...

Tabla 3.1: Ejemplo estructura datos .ped

Las primera seis columnas son:

1. Family ID [Caracter].

2. Individual ID [Caracter].

3. Father ID [Caracter].

4. Mother ID [Caracter].

5. Sex [Entero].

6. Phenotype [Flotante].

Las columnas 7 y 8 codifican los alelos observados en SNP1, las columnas 9 y 10
codifican los alelos observados en SNP2, y aśı sucesivamente. Los datos faltantes se
codifican como “0 0”. Este archivo debe tener N ĺıneas y 2L + 6 número de columnas,
donde N y L son los números de individuos y SNP contenidos en el conjunto de datos,
respectivamente. Es importante resaltar que cada individuo debe tener una identifica-
ción única que contenga solo caracteres alfanuméricos.

Por otro lado, el archivo .map describe los SNPs. La estructura de esta información
se puede observar en la tabla 3.2.
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3.4 Análisis de mezcla de poblaciones

7 SNP1 0 123

7 SNP3 0 456

7 SNP3 0 789

Tabla 3.2: Ejemplo de estructura de datos .map.

De manera similar, este archivo puede estar delimitado por ESPACIOS o TAB.
Cada ĺınea corresponde a los SNPs y las cuatro columnas son:

1. Chromosome number [Entero].

2. SNP ID [Caracter].

3. SNP genetic position (cM) [Flotante].

4. SNP physical position (bp) [Entero].

3.4 Análisis de mezcla de poblaciones

El análisis de mezcla de poblaciones se define, según la International Society of Ge-
netic Genealogy (ISGG, 2018), como un método para inferir los oŕıgenes geográficos de
alguien basado en un análisis de su ascedencia genética. La mezcla (Admixture) sucede
cuando las poblaciones comienzan con el mestizaje y la desendencia de estas producen
una mezcla de alelos de diferentes poblaciones ancestrales. El análisis de este aconteci-
miento de ancestralidad tiene una importancia valiosa tanto en génetica de poblaciones
como en epidemioloǵıa genética (Skotte et al., 2013).

Esta técnica tiene como base la clasificación posible de los individuos en series de
grupos étnicos comúnmente identificados tales como europeos, americanos nativos, en-
tre otros. Esto es posible mediante el uso de un SNP informativo de origen ancestral
para obtener el porcentaje del genoma de un individuo que tiene un origen ancestral
dado (Gutiérrez et al., 2016), esto se puede observar en la figura 3.5.
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3.5 Software ADMIXTURE para la estimación de la ancestralidad

Figura 3.5: Se observa el Árbol de población (en gris) y el árbol de genes (en azul y

rojo) que rastrea la historia evolutiva de dos poblaciones ancestrales y su correspondiente

población mezclada. Los haplotipos espećıficos de la población de referencia 1 (ĺıneas rojas)

podŕıan fluir y mezclarse con la población 2 y viceversa (Yuan et al., 2017).

3.5 Software ADMIXTURE para la estimación de la ancestralidad

Varios autores han usado diferentes métodos para la estimación de ancestŕıa (his-
toria evolutiva de dos o más poblaciones) (Martinez-Marignac et al., 2007; Bermejo
et al., 2017; Kodaman et al., 2014). Los softwares de mayor uso, especificamente di-
señados para realizar admixture mapping en la literatura son los programas STRUCTURE,
MALDsoft, ADMIXMAP, ANCESTRYMAP y ADMIXTURE. Este último calcula las estimaciones
mucho más rápido usando un algoritmo númerico de optimización. Especificamente
ADMIXTURE es un software para la estimación de máxima verosimilitud de ancestros
individuales de conjuntos de datos genotipo SNP multilocus. ADMIXTURE utiliza un
enfoque de relajación de bloques (block relaxation, ver el apartado 4.2) para actuali-
zar alternativamente la frecuencia de alelos y los parámetros de la fracción ascendente.
Cada actualización de bloques se maneja resolviendo una gran cantidad de proble-
mas de optimización convexos independientes, que se abordan usando un algoritmo de
programación cuadrático secuencial rápido. La convergencia del algoritmo se acelera
utilizando un novedoso método de aceleración cuasi Newton (Ver apartado4.3). El al-
goritmo supera a los algoritmos EM y los métodos de muestreo MCMC por un amplio
margen (Alexander et al., 2009). Una descripción general de los programas para la es-
timación de ancestŕıa se presenta en la tabla 3.3.

A grandes rasgos, el software ADMIXTURE estima la probabilidad de relación de
ancestralidad para los genotipos observados basandose en las proporciones de asceden-
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3.5 Software ADMIXTURE para la estimación de la ancestralidad

Programa Global/local Método principal

STRUCTURE Global/Local MCMC: Markov Chain Monte

Carlo

frappe Global ML: Maximum likelihood

ADMIXTURE Global EM: Expectation Maximization

EIGENSTRAT/smartpca Global PCA: Principal Component Analy-

sis

ipPCA/EigenDev Global PCA: Principal Component Analy-

sis

GEMTools Global Spectral graph

PLINK Global EM: Expectation Maximization

LAMP Local/Global Hierarchical Hidden Markov Model

HAPMIX Local/Global Infinite hidden Markov model

ANCESTRYMAP Local/Global Bayesian and ML

ADMIXMAP Local/Global Bayesian

Tabla 3.3: Descripción de softwares para la estimación de ancestria local o globlal (Liu

et al., 2013).
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3.6 Estimación de ancestŕıa por proyección

cia y frecuencias de alelos de población, realizándolo simultaneamente. El archivo de
entrada debe de representar a los genotipos de individuos no relacionados, el cual puede
ser una estimación del número de poblaciones K.

Ahora bien, para la estimación de la ancestŕıa ADMIXTURE enfoca sus estimacio-
nes en el método de EM (ver el apartado 4.4), en lugar de los métodos tradicionales
para estos tipos de estudio como muestrear la distribución posterior utilizando MCMC.
Además, con el método de block relaxation aumenta la velocidad de la estimación ha-
ciendo que sea superior en eficiencia computacional respecto a otros programas de alto
nivel como STRUCTURE. En ĺıneas generales, ADMIXTURE actualiza el parámetro
de frecuencia del alelo y el parámetro de fracción ascendente alternativamente ma-
ximizando la expansión de Taylor de segundo orden de la función de verosimilitud.
Para realizar este proceso se usa programación cuadrátrica secuencial y se desarrolla
de manera iterativa en función de las frecuencias de los alelos y las proporciones de
ascendencia asociadas con los valores de los parámetros actuales.Dado que es iterativo
y se necesita encontrar un punto óptimo para resolver x −M(x) = 0, el método de
Newton se puede usar para esta búsqueda. Sin embargo, obtener el diferencial de M(x)
es desafiante, por lo que se usa un método cuasi-Newton, lo que permite la acelaración
de convergencia y tiene una ventaja sobre los métodos de velocidad sobre convergencia
como el método EM. Se ha probado con datos reales y se ha encontrado que ADMIX-
TURE es mucho más rápido que STRUCTURE pero con una estimación comparable
(Liu et al., 2013).

Por otro lado, existen dos denominaciones de ADMIXTURE para estimar la an-
cestŕıa. La estimación de ascedencia se demonina Supervisada cuando se considera
los genotipos de individuos con ancestros conocidos, para ello se necesita archivos .pop.
Cuando no se incluyen individuos con ancestros conocidos entonces se denomina no su-
pervisada (Thornton and Bermejo, 2014).

3.6 Estimación de ancestŕıa por proyección

Cuando se tiene un conjunto de datos nuevo de genes, donde se tiene como objeti-
vo estimar la ancestria, existe la manera de utilizar conjuntos de datos como paneles
de referencia, tales como los proyectos 1000 Genomes o HapMap. Estos se usan
en combinación con la muestra del estudio para estimación de la ancestŕıa utilizando
softwares como ADMIXTURE, debido a que estos grandes conjuntos de datos resumen
la estructura de la población humana. Es decir, para las muestras del estudio que no
incluyen una población nueva, una forma eficiente de estimar la ascedencia individual
es proyectar o evaluar las nuevas muestras en la estructura de la población conocida
(aprendida) de los paneles de referencia.

La manera en que se realiza esta operación tiene una estructura similar a la ope-
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ración de proyección utilizada en el análisis de componentes principales, aunque los
detalles matemáticos difieren. Para el tipo de poyección no supervisada se requiere que
las dos bases de datos (los paneles de referencia y los datos del estudio) tengan los
mismos SNP’s, siendo que se aprende del conjunto de datos de referencia y las propor-
ciones de ascendencia se pueden inferir para el conjunto de datos del estudio.

En el aspecto matemático, esto requiere resolver el problema de maximización de
verosimilitud de la ecuación 4.2, del capitulo 4, con respecto a Q para un P fijo. Este
tipo de problemas son convexos y se resuelven de manera eficiente con la ayuda de los
algoritmos de optimización como Block Relaxation (Shringarpure et al., 2016).
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CAPÍTULO 4

Elementos estad́ıticos-matemáticos y

metodoloǵıa

En este caṕıtulo, se describe los métodos de computación para el procesamiento de
los datos y su análisis. De manera similar, los elementos probabiĺısticos para el análisis
de datos.

4.1 Modelo estad́ıstico de verosimilitud

Las bases de datos t́ıpicas para la estimación de la ancestŕıa consiste en genotipos en
un gran número J de SNPs de un gran número de individuos (I) no relacionados. Como
en cualquier parte del mundo, estos individuos provienen de una población mixta con
contribuciones de poblaciones ancestrales postuladas por K. La población k contribuye
con una fracción qik de un gemona i′s individual. Por lo tanto, el alelo 1 en el SNP j

tiene la frecuencia fkj en la población k.

Puede ser que el alelo 1 sea el alelo menor y el alelo 2 sea el alelo principal o vice-
versa, no importa ya que esto deriva al mismo resultado. Lo que realmente importa es
que tanto en la fracción de contribución qik y la frecuencia fkj son desconocidas. Por lo
tanto, es necesario estimar a qik para saber la ascendencia en un estudio de asociación
, pero también enfocándonos en la estimación de fkj . Esto nos permite estimar el gra-
do de divergencia entra las poblaciones ancestrales estimadas utilizando estad́ıstica FST .

El modelo estad́ıstico de verosimilitud que adopta ADMIXTURE viene de STRUC-
TURE, donde los individuos están formados por la unión aleatoria de gametos, lo que
produce las proporciones binomiales
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4.2 Algoritmo de relajación de bloques

Pr(1/1 para cada i en el SNP j) = [
∑

k qikfkj ]
2

Pr(1/2 para cada i en el SNP j) = 2[
∑

k qikfkj ][
∑

k qik(1− fkj)]
Pr(2/2 para cada i en el SNP j) = [

∑
k qik(1− fkj)]2.

(4.1)

Este modelo realiza una suposición adicional de equilibrio de ligamento (linkage
equilibrium) entre los marcadores. Además de que los conjuntos grandes o densos de
marcadores deben ser podados con el proposito de mitigar el desequilibrio de ligamento
(LD) de fondo.

Por otro lado, el registro de los datos se realiza por recuentos. Por lo tanto, gij
representa el número observado de copias de alelo 1 en el marcador j de la persona i.
En consecuencia, gij puede ser igual a 0,1 o 2 de acuerdo al genotipo 2/2,1/2 o 1/1 de la
persona i en el marcador j. Si consideramos que los individuos son independientes, que
para todos los casos aśı se consideran, la función log-likelihood (ln de la verosimilitud)
de la muestra entera es

L(Q,F ) =
∑
i

∑
j

gijln[
∑
k

qikfkj ] + (2− gij)ln[
∑
k

qik(1− fkj)]. (4.2)

Se observa que los parámetros Q = qik y F = fkj con dimensiones IXK y KXj
respectivamente, dando un total de K(I + J) parámetros. En un ejemplo real, si con-
sideramos que I = 1000, J = 10, 000 y K = 3, se tendŕıan que estimar alrededor de
33,000 parámetros. Este número hace que el método de Newton no sea factible. El
espacio requerido para la matriz hesiana es demasiado grande, y su matriz inversa de
esta es computacionalmente costosa.

4.2 Algoritmo de relajación de bloques

El algoritmo de relajación de bloques es diferente a los métodos de descenso de
coordenadas, los cuales tienen la gran ventaja de que conducen a problemas de optimi-
zación unidimensional, siendo muchos más sencillos que los multidimensionales. En la
mayoŕıa de los casos reales tenemos problemas multidimensionales como en el área de
la génetica. A continuación se dará una definición breve del algoritmo de relajación de
bloques(BR) (?).

El método de relajación de bloques se define matematicamente como métodos de
punto fijo. De manera general se da una descripción de los métodos de punto fijo. Se
llama un punto fijo a un punto que satisface la siguiente ecuación.

x = g(x) (4.3)
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4.2 Algoritmo de relajación de bloques

La teoŕıa del teorema del punto fijo define a D como un conjunto, y busca condicio-
nes en D y g que garantizen la existencia de x; condiciones que garantizan unicidad (no
obligatoriamente). Para ello se puede utilizar el método de iteracción de punto fijo que
se muestra en la tabla 4.1.

Algoritmo Fixed Point Iteration

1. Dada una ecuación f(x) = 0

2. Convertimos la ecuación f(x)=0 a la forma x = g(x)

3. Damos un valor inicial aleatorio para x0

4. Do

xi+1 = g(xi)

5. while(no se cumpla ninguno de los dos criterios de convergencia C1 o C2)

Tabla 4.1: Descripción algoritmo Fixed Point Iteration

C1: Se corrigió apriori el número total de iteracciones N

C2: Al probar la condición |xi+1 − g(xi)| (donde i es el número de iteracciones)
con un limite de tolerancia ε, donde se fija el apriori.

Entendiendo el concepto del método punto fijo, se consideró la siguiente condición
general para el algoritmo de relajación de bloques. Se minimizó la función f de valor
real en el conjunto de productos X = X1 ⊗X2 ⊗ ...⊗Xp, donde Xs ⊆ Rns .

Para minimizar esta función se utiliza el siguiente método iterativo (Tabla 4.2, que
tiene su base en el algoritmo iterativo anterior 4.1.

Comenzar: Empezar con x(0) ∈ X

Paso k.1: xk+1
1 ∈ argmin

x1∈X1

f(x1, x
k
2, ..., x

k
p).

Paso k.2: xk+1
2 ∈ argmin

x2∈X2

f(xk+1
1 , x2, x

k
3..., x

k
p).

... ...

Paso k.p: xk+1
p ∈ argmin

xp∈Xp

f(xk+1
1 , ..., xk+1

p−1, xp).

Motor: k ← k + 1 e ir hacia k.1

Tabla 4.2: Método iterativo
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4.3 Acelaración de convergencia

En este método iterativo se puede observar que existen mı́nimos en la subetapas,
pero no necesitan ser únicos (aunque se espera que esta condición exista). El argumento
de mı́nimo son mapas punto a punto, aunque en muchos casos se asignan en singletons
(conjunto con exactamente un elemento). En los problemas reales se harán cálculos con
selección del argmin.

4.3 Acelaración de convergencia

Como es bien conocido, los algoritmos EM son en su defecto de altas tasas de con-
vergencia. De manera similar, en el esquema de relajación de bloques, aunque es más
rápido que los algoritmos EM, aún tiene poca potencia de convergencia, por tanto es
necesario utilizar un acelador de convergencia. A continuación se describe un método
génerico que se usó junto con el software ADMIXTURE.

Se supone que un algoritmo está definido por un mapa de iteración xn+1 = M(xn).
Dado que el punto óptimo es un punto fijo del mapa de iteración, uno puede intentar
encontrar el punto óptimo aplicando el método de Newton a la ecuación x−M(x) = 0.
Debido a que la diferencial dM(x) muestra resistencia al computar, entonces los méto-
dos cuasi-Newton buscan aproximarlo mediante condiciones secantes que involucran
repeticiones previas. Para mantener la complejidad computacional bajo control, se li-
mita el número de condiciones de la secante durante la aceleración, aśı evitando un
sobreajuste de operaciones. Además este método tiene las ventajas de evitar el alma-
cenamiento y la inversión de matrices grandes y preservar las restricciones lineales de
igualdad. La propiedad de ascenso del algoritmo EM y la relajación del bloque son
útiles para monitorear la aceleración. Cualquier paso acelerado que lleve cuesta abajo
es rechazado a favor de un paso ordinario. Los pasos acelerados no dependen necesa-
riamente de las restricciones, por lo que las actualizaciones de los parámetros están
cayendo fuera de sus regiones factibles (Zhou et al., 2011).

4.4 Algoritmo EM

A través del programa de ADMIXTURE se usó el algoritmo EM de FRAPPE que
básicamente actualiza los parámetros a través de lo siguiente:

fn+1
kj =

∑
i gija

n
ijk∑

i gija
n
ijk +

∑
i(2− gij)bnijk

, (4.4)

qn+1
ik =

1

2J

∑
j

[gija
n
ijk + (2− gij)bnijk], (4.5)
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por simplicidad y conveniencia lo definimos de la siguiente forma,

anijk =
qnikf

n
kj∑

m qnimfn
mj

,bnijk =
qnik(1−f

n
kj)∑

m qnim(1−fn
mj)

Por el motivo de la baja covnergencia del método EM se usa la aceleración de conver-
gencia. Aunque es necesario realizar y conocer el estado o diagnosticar la convergencia,
una manera simple es declarar la convergencia una vez que los loglikelihoods susecivos
cumplan lo siguiente

L(Qn+1, Fn+1)− L(Qn, Fn) < ε, (4.6)

donde el software ADMIXTURE usa en principio un valor epsilon igual a 10−4, mientras
que para FRAPPE el valor de ε es 1. Esto es diferente dado que ADMIXTURE ha tenido
mejores estimaciones con un epsilon pequeño o muy menor a 1. Por tanto, se determinó
que el valor de ε es 10−4.

4.5 Tratamiento computacional de los datos

Como se mencionó en el apartado 3.3, las bases de datos en este estudio están en
formato .ped y .map. En un primer acercamiento se visualizó la dimensión de los datos.
El archivo .map tiene 1,006,658 registros (SNPs), y cuatro columnas. Mientras que el
archivo .ped consta de 1712 (881 casos con CCR y 831 casos controles sanos,

de los cuales la proporción de género es 1012 hombres y 700 mujeres) regis-
tros, que pasarón el control de calidad, con 6,893,628,847 columnas. El peso de los
archivos son de 25 Mb y 6.9 Gb respectivamente.

Los archivos contienen la información de los genotipos de los individuos genotipados
en el proyecto CHIBCHA. Los datos fueron expuestos a sucesivos controles de calidad
en base a diversos criterios técnicos y en base a parámetros poblacionales de la pobla-
ción mexicana.

El procesamiento de los datos y su análisis se realizó mediante el apoyo del servidor
perteneciente al CIMAT unidad Monterrey. La capacidad del servidor es de 32 Gb

en memoria RAM y 8 núcleos. Se utilizó la configuración de cómputo en threads (4
threads) para realizar un menor tiempo de análisis.

4.6 Validación cruzada y la estimación del parámetro K

El software ADMIXTURE permite elegir el número de poblaciones ancestrales, K.
Este número es realmente importante y en muchos casos no sabemos de cuántas pobla-
ciones ancestrales han descendido nuestras muestras.
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4.6 Validación cruzada y la estimación del parámetro K

Por tanto, para estimar el número de poblaciones (K) que representará a la muestra
es necesario tomar en consideración las siguientes suposiciones:

Suponemos que hay K poblaciones ancestrales A1, ..., AK que se han estado mez-
clando por g generaciones.

Las poblaciones ancestrales son desconocidas y pueden implicar frecuencias de
alelos diferentes en cada repetición

Tomando en cuenta las anteriores suposiciones y entendiendo que existen K pobla-
ciones en nuestra muestra, se consideró utilizar el método de validación cruzada que
nos permite evaluar la capacidad predictiva de los posibles modelos para ayudar a de-
terminar el número adecuado de componentes que se deben conservar en el modelo,
en nuestro caso los componentes se reduce a obtener el valor K. Además, el método
de validación cruzada es la mejor opción si no se sabe cuál es el número óptimo de
componentes (número de poblaciones ancestrales).

Esta estimación para identificar el “mejor” valor para K (número de poblaciones)
se puede realizar de diferentes formas, por ejemplo, uno de los programas con mayor
referencia en estos tipos de estudio STRUCTURE (http://pritch.bsd.uchicago.
edu/structure.html) usa un modelo de evidencia para K definido como:

Pr(G|K) =
∫
f(G|Q,P,K)π(Q,P |K)dQdP

aproximando esta integral por el método Monte Carlo combinado con una distribución
apriori no informativa a través del Teorema de Bayes para obtener las probabilidades
posteriores Pr(k|G).

Por otro lado, ADMIXTURE utiliza el procedimiento de Cross-validation para iden-
tificar el valor de K. Este procedimiento divide los genotipos observados en v=5 (por
defecto) folds de aproximadamente el mismo tamaño. El procedimiento enmascara (es
decir, convierte a “MISSING”) todos los genotipos, para cada fold a su vez. Es de-
cir, para cada fold, el conjunto enmascarado G resultante es usado para calcular las
estimaciones θ̃ = (Q̃,P̃ ). Cada genotipo enmascarado gij se predice por

µ̂ij = E[gij |Q̃, P̃ ] = 2Σkq̃ijP̃kj ,

y el error de predicción es estimado por el promedio de los cuadrados de la desvianza
residual para el modelo binomial, a través de todas las entradas enmascaradas sobre
todos los folds (Liu et al., 2013; Alexander et al., 2009).

d(nij , µ̃ij) = nijlog(nij/µij) + (2− nij)log[(2− nij)/(2− µ̃ij)] (4.7)

Por tanto, dada la situación étnica de México y el conocimiento de la historia del
mismo, se decidió realizar cinco ejecuciones y obtener el error de validación para estas
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4.7 Fst de Wright

posibles poblaciones ancestrales en nuestra muestra. Además, dado la dimensión de los
datos y la complejidad de la misma no se realizaron otras inferencias de número de
poblaciones que no tuvieran mayor relevancia para esta primera búsqueda.

Cada ejecución fue inicializada con una random seed de valor 43, por lo que nos ayu-
da a que cada inferencia para cada rango no se tome distintos bloques de poblaciones.
El valor delta para la convergencia fue de 0.0005, este valor ya viene predeterminado
por el mismo programa aunque da la oportunidad de poder cambiarlo. En nuestro ca-
so no fue necesario ya que se ha probado que este valor es muy bueno para inferir el
número de poblaciones. El número de iteraciones para la convergencia y el tiempo de
corrida se muestra en la tabla 4.3

# de poblaciones # de iteracciones Tiempo de ejecución (min)

2 33 311

3 59 645

4 73 922

5 94 1322

TOTAL 3200 (53 hrs.)

Tabla 4.3: Ejecución para la búsqueda del mejor K

Al obtener el valor del número de poblaciones (K=3), se procedió a realizar la
estimación de ancestŕıa con las bases de datos .ped y .map aunado con las bases de
datos del proyecto 1000 Genomes en formato PLINK.

4.7 Fst de Wright

La distribución emṕırica FST es uno de los tres estad́ısticos F, también conocidos
como ı́ndices de fijación, que se usó para describir el nivel esperado de heterocigocidad
en las tres poblaciones estudiadas. El concepto de heterocigocidad se define al heredar
dos formas diferentes de un gen en particular, una de cada progenitor (NHGRI, 2014).

De manera similar, (Wright, 1949) define al estad́ıstico FST como la correlación de
alelos (variantes de un gen) extráıdas al azar de la misma población en relación con
la población total, donde la población total puede verse como la combinación de dos
muestras de poblaciones.

Aunque el estad́ıstico F también puede ser definido como una medida de la correla-
ción entre genes muestrados a diferentes niveles de una población subvidida jerárquica-
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4.8 Estimación de la relación con el cáncer colorrectal

mente, los autores (Bhatia et al., 2013) han tomado en consideración que la definición
más apegada en génetica de poblaciones es la que menciona (Weir and Hill, 2002) “co-
mo la correlación entre los alelos extráıdos aleatoriamente de una sola población en
relación con la población ancestral común más reciente”,

E[psi |psanc] = psanc (4.8)

V ar(psi |psanc) = F i
ST p

s
anc(1− psanc) (4.9)

donde psi es la frecuencia alélica del alelo derivado de la población i, en el SNP s,
mientras que psanc es la frecuencia alélica del alelo derivado de la población ancestral en
el SNP s, y F i

ST es la población especifica FST para la población i. Por ejemplo, para
un par de poblaciones, la distribución FST es,

FST =
F 1
ST + F 2

ST

2
(4.10)

4.8 Estimación de la relación con el cáncer colorrectal

En el caso de la estimación de ancestŕıa se definió en primera instancia el tipo de
análisis a usar. En nuestro caso, al no conocer las poblaciones apriori, una forma eficien-
te de estimar la ascendencia individual es proyectar nuestras muestras a la problación
aprendida (frecuencias alélicas) aprendidas de los paneles de referencia. Este tipo de
analisis de le denomina "Projection Analysis", el cual toma como referencia una ba-
se de datos de proyectos de genomas ya establecidos como 1000 Genomes, HapMap en
combinación con la muestra del estudio para estimar la ancestralidad usando el método
no supervisado de ADMIXTURE.

Anteriormente, el equipo de trabajo de Uruguay, en el mismo contexto, obtuvo 75
SNPs que mostrarón asociación con la predisposición de producir cáncer colorrectal y
que pasaron una prueba multesting, de los cuales 12 SNPs (tabla 4.4) tuvierón un valor
significante en la prueba Bonferroni y se tomarón en cuenta como los más adecuados
para el estudio, ya que muestran mayor asociación con la enfermedad.
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4.8 Estimación de la relación con el cáncer colorrectal

SNP Probabilidad de asociación Bonferroni FDR

rs7311395 8.164E-11 0.00009224 0.00009224

rs118184226 5.696E-10 0.0006435 0.0003218

rs55885037 1.844E-09 0.002083 0.0005488

rs2598121 1.943E-09 0.002195 0.0005488

rs7197593 2.573E-09 0.002907 0.0005708

rs115600951 0.000000003 0.003425 0.0005708

rs74382455 6.845E-09 0.007734 0.001105

rs111445080 1.035E-08 0.01169 0.001343

Affx-18048474 1.07E-08 0.01208 0.001343

rs117982396 0.000000018 0.02032 0.002032

rs74455361 2.381E-08 0.0269 0.002445

Affx-17135896 2.66E-08 0.03006 0.002505

Tabla 4.4: Representación SNPs con mayor asoaciación

Conociendo los SNPs, se procedió a realizar la extracción de estos SNPs en el pro-
yecto 1000 Genomes. Pero antes se decidió realizar un rango de ± 100 por posición
genetica, por ejemplo, para el SNP rs11798239 con posición genética 10:30303271,
donde el 10 representa el cromosoma en el que está y el 30303271 es el locus. Se to-
marón los SNPs en el rango de 30303271 ± 100; esto con el propósito de conocer los
SNPs más cercanos al SNP relacionado.

Considerando lo anterior, se realizó la búsqueda de rangos en la base de datos de
1000Genomes (http://www.internationalgenome.org/data). El conocer los loci de
los SNPs facilitó su búsqueda. De los 12 SNPs, se observarón solo 3 SNPs en su referen-
cia completa. Es decir, solo podiamos proyectar cuatro SNPs (rs74382455, rs2598121,
rs7311395, rs7197593) con la base de datos 1000Genomes. Las poblaciones que se rela-
cionaron fueron las siguientes (tabla 4.5).
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4.8 Estimación de la relación con el cáncer colorrectal

Población Descripción Población

YRI Yoruba en Ibadan, Nigeria

IBS Iberian Population en España

MXL Mexican Ancestry de los Angeles, USA

Tabla 4.5: Tipo de poblaciones en nuestro estudio

De manera similar, se obtuvo las medidas de correlaciones (FST ) de los genes mues-
trados de las poblaciones de las cinco ejecuciones.

El preprocesado de los archivos de 1000Genomes constaba en convertirlos a formato
PLINK (.ped y .map), eliminar los SNPs repetidos, y recodificarlos. Esto se realizó con
la ayuda de la paqueteŕıa vcftools, http://vcftools.sourceforge.net/.

Al contar con estas bases de datos o archivos de referencia, se realizó un join pa-
ra juntar todos los archivos en uno solo. Después se compararon el número de SNPs
con la base de datos CHIBCHA .Ped para eliminar los SNPs sobrantes.Al final de los
1,006,658 SNPs registrados, se preservaron 1203 SNPs. Esto nos permitió evaluar el
trabajo de cómputo de mejor manera y evitar un sobreajuste en nuestras estimaciones.

Al correr el primer análisis de estimación de ancestŕıa se observó que era necesa-
rio realizar uno donde solo se tomarán en cuenta los casos con cáncer, ya que es la
población de mayor relevancia en nuestro estudio. Además de dividir la población en
hombres y mujeres.

El preprocesado de datos, la descarga de las bases de datos de referencia (1000Ge-
nomes) y la corrida del programa ADMIXTURE se realizó por medio de la terminal
de Linux.
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CAPÍTULO 5

Resultados

La figura 5.1 muestra el error cuadrático de estimación de grupos en la población
CHIBCHA para toda la muestra, sin haber eliminado ningún SNP. Este proceso de
Cross-Validation muestra que en nuestra base de datos existe tres grupos, esto puede
justificarse con la historia de conquista en México.

Figura 5.1: Estimación de K, número de poblaciones posibles en la base de datos CHIB-

CHA.
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pob0

pob0

pob1 0.109

Tabla 5.1: Fst divergencia entre las poblaciones estimadas para K=2

pob0 pob1

pob1 0.017

pob2 0.121 0.082

Tabla 5.2: Fst divergencia entre las poblaciones estimadas para K=3

pob0 pob1 pob2

pob1 0.035

pob2 0.089 0.061

pob3 0.119 0.078 0.015

Tabla 5.3: Fst divergencia entre las poblaciones estimadas para K=4

pob0 pob1 pob2 pob3

pob1 0.067

pob2 0.050 0.055

pob3 0.017 0.082 0.058

pob4 0.92 0.041 0.057 0.121

Tabla 5.4: Fst divergencia entre las poblaciones estimadas para K=5

Las tablas de divergencias nos muestran la separación entre las poblaciones esti-
madas. En este caso en particular se enfoca en la tabla 5.2 donde se observa que la
población 2 y la población 0 tienen el valor de correlación más alta, lo cual puede
indicar que en estas poblaciones existen alelos iguales proviniente de una población
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ancestral.

Por otro lado, en la figura 5.2 podemos observar la derivación de las tres pobla-
ciones utilizadas para este estudio (española, méxicana y africana). De manera similar
podemos visualizar que la mayoŕıa de los individuos tienen poca frecuencia de la po-
blación africana, esto comprueba lo que se viene observando a través de la historia de
la conquista en México.

Figura 5.2: Análisis individual de ancestŕıa total (casos y controles). Cada individuo es

representado por una barra vertical en la gráfica.
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Figura 5.3: Análisis individual de ancestŕıa para casos. Cada individuo es representado

por una barra vertical en la gráfica.
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Figura 5.4: Análisis individual de ancestŕıa para controles. Cada individuo es represen-

tado por una barra vertical en la gráfica.

La figura 5.3 tiene individuos con 100 % ancestralidad mexicana y casos de indivi-
duos sin ningún porcentaje de genes con ancestralidad mexicana. Además de mostrar
una diferencia, con respecto al crecimiento del color verde (población africana), con la
figura 5.2. Esto puede deberse a que los casos provienen de entidades como Veracruz o
Guerrero dado porcentaje de ancestrilidad altos de la población ancestral africana. De
manera similar, dado que los individuos no muestran un distribución heterogénea de
colores, puede inferirse que la relación con genes asociados al cáncer colorrectal estará
distribuido equitativamente en las tres poblaciones.

Por otro lado, en la figura 5.4 se puede observar un gran cambio con respecto a la
estructura de colores o proporción de las poblaciones en los individuos de control. La
población africana y la población europea incrementaron en proporción mientras que
la población mexicana sufrio un decremento comparando con la figura 5.3.

32



Figura 5.5: Análisis individual de ancestŕıa para controles en género femenino. Cada

individuo es representado por una barra vertical en la gráfica.
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Figura 5.6: Análisis individual de ancestŕıa para casos en género femenino. Cada indivi-

duo es representado por una barra vertical en la gráfica.
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Figura 5.7: Análisis individual de ancestŕıa para controles en género masculino. Cada

individuo es representado por una barra vertical en la gráfica.
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Figura 5.8: Análisis individual de ancestŕıa para casos en género masculino. Cada indi-

viduo es representado por una barra vertical en la gráfica.

Las gráficas de género para los CCR y los controles muestran un comportamiento
diferente entre ellas. El género femenino dicta la estructura general para los controles,
mientras que para los CCR son los del género masculino. Existen individuos con pro-
porción de ancestŕıa de una sola población como la africana en los CCR y controles.
Además de que las figruas 5.6 y 5.7 tienen una estructura similar en proporción de
ancestŕıa.

Con respecto a la posición génetica de los genes, y observando a cada individuo en
la gráfica 5.3, se obtuvo lo siguiente,
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SNP Locación Población génetica ( %)

rs74382455 1:84373659 Africana = 0.90

rs2598121 7:37936286 MXL = 0.96

rs7311395 12:43574178 Europea = 0.86

rs7197593 16:55405713 Europea = 0.97

De cuatro SNPs evaluados, dos de ellos tienen mayor porcentaje de población géne-
tica en españoles. Esto no implica que la población ancestral europea sea la de mayor
correlación, si no que en estos cuatros SNPs tuvieron mayor relación. Puede ser que en
los otros SNPs que no se mapearon pueda existir una ventaja de la misma población
europea u otra de las dos.

Con respecto a las figuras 5.8 y 5.6 se puede observar que en el cuadro del género
femenino existen mujeres con un porcentaje del 100 en genes con ascedencia áfricana,
de manera similar, se puede observar que en el cuadro de hombres, hay individuos con
porcentajes de 100 en ascedencia europea, esto siendo muy marcado en los distintos
cuadros.
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CAPÍTULO 6

Conclusiones y futuros trabajos

En la actualidad, el cómputo y las herramientas estad́ısticas forman gran parte para
entender el comportamiento del mundo y de la vida. Los resultados que hemos encon-
trado, en colaboración con el Laboratorio Nacional de Medicina en Sistemas y el equipo
de trabajo de Uruguay, han descrito un antecedente en la búsqueda de respuestas antes
enfermedades como el cáncer que son un gran problema en el sector de salud nacional.

Los SNPs mencionados están divididos en las tres poblaciones, pero muestran mayor
actividad en la población europea, básicamente en la española. Esto puede implicar que
los genes asociados al cáncer colorrectal tiene un relación con la ascedencia europea,
dado el mestizaje en México, aunque como se mencionó en el apartado de resultados,
falta observar el comportamiento de los otros SNPs que no se mapearon y dar un re-
sultado más completo. Por otro lado, siendo que en los cuadros 5.6 y 5.8 se ve una
diferencia en porcentaje de genes para cada población, es notable mencionar que hay
mujeres con ascedencia americana nativa al 100 % y de manera similar con ascedencia
africana pero no existe ningún individuo con ascedencia europea; esto puede implicar
que tal vez exista una relación mayor de la enfermedad con estas poblaciones, pero este
no es el caso. De manera similar, es necesario recalcar que el comportamiento de los
CCR y los controles contienen una estructura de proporción de poblaciones diferente en
sus individuos de manera general, aunque para las figuras de los géneros hay una clara
similitud con masculinos controles y femeninos CCR. Esta implicación puede denotar
un parte aguas en definir si las mujeres con ascedencia africana y europea tienen mayor
suceptibilidad al Cáncer Colorrectal.

Estos análisis tienen como objetivo dar una explicación más contudente, aunque
es necesario recalcar la complejidad computacional que esta presenta, ya que las bases
de datos son de alta dimensionalidad y su análisis generan problemas complejos. Por
otro lado, es interesante notar que de los doce SNPs con mayor asociación al cáncer
solo se pudieron observar cuatro, esto puede resolverse en la forma de generar mayores
estudios en la parte génetica poblacional aqúı en México y tener antecedentes que nos
ayuden a entender el por que de las enfermedades.
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6.1 Futuros trabajos

6.1 Futuros trabajos

Aunque se ha generado un gran avance en la estimación de la ancestŕıa en un
conjunto de datos de genes con poblaciones desconocida, es necesario recalcar que este
tipo de análisis no indica con precisión la cercania de la relación de la ancestria con
el cáncer ya que se tiene un rango en la posición génetica provocando no conocer
puntualmente la posición del gen. Por lo tanto, en un trabajo futuro se recomienda
comenzar a trabajar con análisis de haploides el cuál puede generar mayor referencia
en los asuntos de precisión para relacionar las enfermedades con los genes.

39



Lista de Figuras

3.1. Localización del cáncer colorrectal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
3.2. Mapa de Calor para localidades ind́ıgena en México . . . . . . . . . . . 10
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J Dutil. La genética del cáncer de seno en la familia puertorriqueña. Revista Puerto-
rriqueña de Medicina y Salud Pública, 2018. 5

42



BIBLIOGRAFÍA
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