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Abstract

La similitud de secuencias es la nocion matematica primordial para los
estudios bioldgicos sobre filogenética. Los enfoques clasicos aportados desde la
bioinformatica para la resolucion de este problema utilizan algoritmos de
alineamiento para obtener una nocion de similitud entre dos secuencias bioldgicas.
Sin embargo estos tipos de métodos no son los adecuados cuando las secuencias a
comparar son muy diferentes entre si [13]. Por este motivo, las medidas de similitud
entre secuencias que no requieren alineamiento son una nueva alternativa para
abordarlos. En [1] Paul Vitanyi definié la Medida de Similitud Universal (Universal
Similarity Metric) basada en la complejidad de largo de programa definida por
Chaitin-Kolmogorov [3][4]. Dado que esta nocion no es computable, el mismo
Vitanyi propuso su aproximacion utilizando compresores estandares de texto:
Distancia de Compresion Normalizada (Normalize Compression Distance) [2].

En este trabajo abordamos el estudio del uso de la NCD definida por Vitanyi a
un problema importante de la biologia como lo es la inferencia de arboles
filogenéticos. El mismo Vitanyi abordd ligeramente este tema, sin profundizar ni
realizar un analisis critico al respecto [1][5].

En primer lugar, estudiamos este problema y las herramientas informaticas
existentes que se utilizan para resolverlo. Luego analizamos y comparamos el uso de
distintos compresores que pueden ser utilizados para aplicar el método de Vitanyi,
analizando sus limitaciones y ventajas. Para la realizacidn de los experimentos se
utilizaron datasets tradicionales, utilizados en distintas publicaciones relacionadas
con este tema y que conforman la bibliografia de este trabajo; también se
desarrollaron adaptadores que permiten utilizar la métrica basada en la NCD dentro
del PAUP. El PAUP es un paquete de software utilizado para inferir arboles evolutivos,
ampliamente difundido en la comunidad bioinformatica [28]. Incorporar la NCD al
conjunto de métricas disponibles dentro de PAUP, nos permitié comparar nuestros
resultados, directamente con los obtenidos mediante los métodos actualmente
existentes.

David Vacca - Diego Larralde



Estudio del uso de la NCD en la inferencia de arboles filogenéticos

-5-

Introduccion

El analisis de secuencias bioldgicas es una de las actividades principales de la
bioinformatica. Esta disciplina se apoya en el paradigma de que una secuencia
determina la funcién molecular y finalmente la funcién de las moléculas en la célula.
Por ende, las diferencias y las similitudes de las secuencias son analizadas con el
objetivo de poder inferir las relaciones estructurales, funcionales y evolutivas.

Los enfoques clasicos aportados por la bioinformatica para buscar similitudes
entre secuencias se basan en algoritmos de alineamiento. Generalmente estos
métodos tienden a ignorar los procesos de recombinacién genética. Esta limitacidn
derivd en el desarrollo de métodos para buscar similitudes entre secuencias que no
utilicen algoritmos de alineamiento.

Esta tesis estudia el problema del analisis de secuencias bioldgicas utilizando
un método libre de alineamiento. Este método se basa en la distancia de compresion
normalizada (NCD) propuesta por Vitanyi [5] para establecer una nocion de similitud
entre secuencias.

Este capitulo describe las motivaciones de este trabajo y repasa la
informacidn necesaria para entender los conceptos basicos relacionados con el
analisis de secuencias bioldgicas y la distancia de compresidon normalizada. De esta
manera brindamos el marco necesario para poder justificar la utilizacion de esta
distancia como parte de un método libre de alineamiento, para el analisis de
secuencias bioldgicas.

La primera seccion de este capitulo brinda una breve introduccidén sobre la
bioldgica molecular, las secuencias bioldgicas y su importancia en los procesos de los
seres vivos. Luego se presenta una introduccidon sobre las técnicas predominantes
utilizadas para el analisis de secuencias bioldgicas. Finalmente se explican los
fundamentos de la distancia de compresidon normalizada y se analiza su utilizacién en
un problema reconocido de la biologia molecular: la inferencia de arboles
filogenéticos.

Conceptos basicos de biologia molecular

A continuacion se abordaran los conceptos basicos sobre biologia molecular
necesarios para el desarrollo y la compresién de este trabajo.

David Vacca - Diego Larralde



Estudio del uso de la NCD en la inferencia de arboles filogenéticos
- 6 -

Secuencias bioldgicas

El acido desoxirribonucleico (ADN) es un acido nucleido que contiene la
informacidon genética usada en el desarrollo y el funcionamiento de la mayoria de los
seres vivos. La funcidon principal de las moléculas de ADN es la de ser portador y
transmisor de la informacidn genética entre las sucesivas generaciones de
organismos Vivos.

Desde el punto de vista quimico, el ADN esta compuesto de nucledtidos o
bases: la adenina, la timina, la citosina y la guanina. Estas bases son generalmente
referenciadas por sus iniciales: A, T, C y G. Estructuralmente, el ADN estad formado
por dos hebras (strands) o cadenas de bases entrelazadas que conforman una doble
hélice de tal manera que las bases de tipo A se aparean solo con las bases T y las
bases C lo hacen solamente con las bases G. Debido a esta propiedad de
apareamiento, una hebra de la molécula puede ser determinada univocamente
examinando la otra hebra y viceversa.

Una cadena de ADN presenta dos tipos de regiones: ADN codificante y ADN
no codificante. El ADN codificante estd constituido por los genes que son las
unidades de informacién hereditaria. El ADN no codificante no codifica proteinas,
razén por la cual también se lo denomina ADN basura. Sin embargo, en los ultimos
afios se ha descubierto que ciertas regiones cumplen importantes funciones
bioldgicas.

Las proteinas son macromoléculas codificadas por los genes que llevan a cabo
la mayoria de las actividades bioldgicas de las células. Desde el punto de vista
guimico estan formadas por cadenas lineales de aminoacidos.

Aminoacido Abreviacion | Simbolo
Alanina Ala A
Arginina Arg R
Asparagina Asn N
Acido aspartico Asp D
Cisteina Cys Cc
Glutamina GIn Q
Acido Glutdmico Glu E
Glicina Gly G
Histidina His H
Isoleucina Ile I
Leucina Leu L
Lisina Lys K
Metionina Met M

David Vacca - Diego Larralde
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Fenilalalina Phe F
Prolina Pro P
Serina Ser S

Treonina Thr T

Triptéfano Trp W
Tirosina Tyr Y
Valina Val \Y

Tabla 1 - Lista de aminoacidos

Las proteinas son sintetizadas por las regiones codificantes del ADN (genes).
Las regiones codificantes son caracterizadas por tripletes de bases (tres bases
contiguas), por ende hay 64 (4°) tripletas posibles. Estas tripletas reciben el nombre
de codones. En el proceso de “traduccién” de ADN a proteinas, cada coddn se mapea
con un Unico aminoacido. Este mapeo recibe el nombre de cddigo genético. Dado que
hay solo 20 aminoéacidos (Tabla 1) y 64 codones, hay aminoacidos que son
mapeados por mas de un cododn.

Una molécula de ADN y sus proteinas constituyen un cromosoma y todo el
ADN que constituye los cromosomas de un organismo recibe el hombre de genoma.

Fundamentos de la Distancia de Compresion Normalizada (NCD)

En esta seccidon se describird la base tedrica en la que se basa la nocidon de
similitud aplicada en este trabajo para la clasificacion de cadenas de naturaleza
bioldgica. Para ello es necesario, en primer término, presentar una descripcion de la
teoria de complejidad de largo de programa. Este concepto fue utilizado por Vitanyi
para obtener la definicidon de la métrica de similitud universal, que le permitié definir
formalmente una nocién de distancia entre cadenas. La complejidad de largo de
programa es una nocién no computable. Por consiguiente, la nocién de similitud
universal también es no computable. Sin embargo, Vitanyi definié una aproximacion
denominada distancia de compresion normalizada, basada en la utilizacién de

compresores standards.

Complejidad de Largo de Programa

La complejidad de largo de programa [1][3] puede verse como una
cuantificacion absoluta y objetiva de la cantidad de informacién que hay en una
cadena.

David Vacca - Diego Larralde
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Dado x € {0,1}*, la complejidad de largo de programa esta definida por la
funcion H, donde H(x) es la longitud del programa mas corto que computa x en una
maquina universal de Turing.

Se denota como x* a un programa de tamafio H(x) que calcula x.

La complejidad condicional H(x|y) se define como la longitud del programa
mas corto que computa X, si un programa de longitud minima que computa y es
dado como input. Intuitivamente H(x|y) representa cuanto cuesta generar X
teniendo, sin costo alguno, el mejor programa (el mas corto) que generay.

La complejidad conjunta H(x,y) es igual al tamafio del minimo programa que
computa (x,y), donde la coma representa una funcion inyectiva que dadas dos
cadenas devuelve una sola cadena.

En [1] Chaitin demostré la siguiente ecuacion:

(1) HQ,y) =H(xly) + )
Despejando, puede verse que:
(2) H(xly) = H(x,y) —H(y)

Entonces, H(x|y) puede interpretarse como cuanto cuesta generar x e y
menos lo que cuesta generary.

La complejidad de largo de programa es un concepto no computable y sdlo
puede ser aproximado superiormente.

Distancia de Similitud Universal

Dadas dos cadenas x e vy, la distancia de similitud universal presentada por
Vitanyi en [5] se define como:

= maxHEN A}
(3)  dCuy) == o

Existe una interpretacion natural de d(x,y): si H(y) = H(x), puede rescribirse
la definicién anterior como:

Hy)-1(x:y)
dx,y) = T Hy)

David Vacca - Diego Larralde
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En esta definicidn, I(x:y) representa la informacion mutua presente entre x e
y. Cabe destacar que I cumple con la propiedad de simetria, es decir: I(x:y) =
I(y:x). Luego, la distancia d(x, y) entre x e y es el niumero de bits de informacion
gue no son compartidos entre las dos cadenas, por bit de informaciéon que podrian
ser maximalmente compartidos por ambos.

Otra manera de interpretar esta nocion, es basandose en la ecuacién (2) y
sabiendo que:

(4) H(x,y)=H(y,x)

Sabemos lo siguiente por (2):

H(xly) = H(x,y) — H(y)
H(ylx) = H(y,x) — H(x)

Luego por (4) el nhumerador de (3) puede ser rescrito como:
max{H (x|y), H(y|x)} = max{H(x,y) — H(y), H(y,x) — H(x)} = H(x,y) — min{H (x), H(y)}

Reemplazando en (3):

_ Hxy)—-min {H(x),H(¥)}
() d@y) == S mmnon

Suponiendo H(x) > H(y), nos queda:

_ HxY)-H®y)
(6) d(x:y) - H(x)

En [4] Chaitin demostré que, si x e y son muy distintos se cumple que:

H(x,y) ~ H(x) + H(y)

Entonces si suponemos que x e y son muy distintos, tras reemplazar en (6)
nos queda:

d(x,y) = W (maximo valor posible)

Luego se respeta la idea intuitiva de que si x e y son dos cadenas muy
distintas, la distancia entre ellas es la maxima posible.

Analicemos el caso contrario: supongamos que X e y son la misma cadena.
Sabemos que:

x=y->HX) =H®)

David Vacca - Diego Larralde
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En [1] Chaitin demostrd que:
H(x,x) = H(x)
Luego, reemplazando en (6) obtenemos:

H —H
d(x,y) =%

Nuevamente se respeta la idea intuitiva. La distancia de una cadena a si
misma es cero.

Distancia de Compresién Normalizada

En [5], Vitdnyi demuestra que la distancia de similitud universal es una
métrica. Incluso se muestra que es universal en el sentido que cualquier otra métrica
que expresa alguna similitud entre dos objetos puede ser minimizada (comprimida)
por d(x,y). Esto quiere decir que si dos objetos son similares segin una métrica,
también seran similares en el sentido de la métrica de similitud universal. Sin
embargo, como esta basada en la nocion no computable de complejidad de largo de
programa de Kolmogorov/Chaitin, la distancia de similitud universal tampoco es
computable. Para poder aplicar el concepto tedrico, Vitanyi realizé una aproximacion
basada en compresores estandares [2]. La aproximacion resultante de la distancia de
similitud universal (3) se denomina distancia de compresién normalizada (NCD) y
esta definida como:

C(xy) —min{C(x),C(»)}
max{C(x),C(y)}

NCD(x,y) =

En esta definicion C representa la aproximacion de H utilizando un compresor
estandar, C(x) el tamafio de la compresion de ‘x’, y ‘xy’ la concatenacién de ‘x’ con

AT 4

y'.

La NCD es un numero no negativo, menor o igual a 1 + ¢, que representa qué
tan diferentes son dos cadenas entre si. Valores de NCD cercanos a 1 indican menor
similitud mientras que valores cercanos a 0 indican mayor similitud. El € de la cota
superior se debe a imperfecciones en las técnicas de compresion, pero para
algoritmos de compresion estandares es tipicamente inferior a 0,1.

La teoria desarrollada por Vitanyi en [5] para la complejidad algoritmica no es
extensible directamente para la aproximacion NCD. Luego, en [2], Vitanyi desarrolld

David Vacca - Diego Larralde
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la teoria de NCD basada en el concepto de compresor normal y se demostrd que la
NCD es una métrica de similitud quasi-universal con respecto a un compresor normal
C.

Si bien una mejor compresion siempre aproximara mejor a la complejidad H,
no sucede necesariamente lo mismo con la nocién de distancia de similitud universal.
Naturalmente esto se debe a que su definicion involucra el célculo de un cociente
entre dos estimaciones, y la estimacion de la complejidad condicional mediante una
resta.

Analisis y comparacion de secuencias bioldgicas

La comparacién de secuencias biolégicas es la base de la mayoria de las
aplicaciones bioinformaticas. Su objetivo es poder inferir relaciones estructurales,
funcionales y evolutivas de los organismos que contienen las secuencias.

Durante la duplicacion de ADN se pueden generar cambios en las bases del
ADN resultante. Frecuentemente estos cambios generan modificaciones en la
estructura de las proteinas que son codificadas a partir de este ADN, alterando asi su
funcion. A este proceso se lo denomina mutacion. Las mutaciones pueden ocurrir por
diversas razones desde errores en la duplicacién hasta la exposicion a factores
ambientales como virus, agentes quimicos o radiacion. Existen distintos tipos de
mutaciones, a la mas simple se la conoce como mutaciéon simple (single point
mutation), ésta consiste en la sustitucion de una base por otra. Otras posibles
alteraciones son las inserciones o eliminaciones, estas ocurren cuando una o mas
bases son agregadas o bien eliminadas del ADN original. Las mutaciones van
pasando de generacidn en generacion, por lo tanto cada descendiente diferird de la
secuencia original a distintos niveles. Si dos secuencias comparten el mismo ancestro
se las denomina homdlogas. Estas variaciones en el ADN juegan un papel esencial en
el proceso evolutivo y la seleccién natural.

Los métodos mas utilizados para comparar secuencias bioldgicas son los que
se basan en el alineamiento de cadenas de caracteres. Este proceso consiste en
posicionar una cadena sobre la otra y remarcar los simbolos que presentan en
comun, representandolos con lineas verticales (|). Ademas de detectar los simbolos
que se comparten entre las secuencias, el alineamiento permite detectar diferencias
entre las mismas. Estas diferencias podrian ser por ejemplo la presencia de un
simbolo en una de las secuencias que no existe en la otra, lo que corresponde a una
mutacion simple. Este proceso también reconoce la insercion o eliminacién de uno o
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mas simbolos entre las secuencias. A estos conjuntos de caracteres (insertados o
eliminados) se los denomina gaps y se los representan con el simbolo “-*. En teoria,
el alineamiento permite examinar mutaciones producidas entre distintas
generaciones de ADN. La idea fundamental del alineamiento aplicado a secuencias
bioldgicas es la deteccion de relaciones de homologia entre las mismas.

Se han desarrollado diversos algoritmos de alineamiento de secuencias
bioldgicas. Entre ellos se destacan el algoritmo de alineamiento global desarrollado
por Needleman y Wunsch [25] y el algoritmo de alineamiento local desarrollado por
Smith y Waterman [26]. Estos algoritmos son mejorados por medio del uso de
matrices de substitucion y de penalidades por gaps. Las matrices de substitucion son
utilizadas para asignar un valor al alineamiento de cada par de simbolos del alfabeto.
De esta manera se establece un valor diferente para cada substitucion de simbolos.
Por ejemplo la substitucion de A por G podria penalizar el alineamiento en mayor
medida que la substitucion de A por C o viceversa. Por otro lado los valores de
penalidades por gaps establecen un valor de penalidad a una serie de inserciones o
eliminaciones de n simbolos contiguos. El valor resultante del alineamiento se
obtiene de la suma de los valores de cada penalidad. El uso de las matrices de
substitucion y penalidades por gaps hace posible aplicar el algoritmo en el estudio de
secuencias bioldgicas utilizando distintos modelos de evolucion.

La NCD aplicada al analisis y comparacion de secuencias

La distancia de compresion normalizada es una métrica definida para poder
comparar cadenas de caracteres en general. Esta caracteristica permite utilizarla en
diferentes dominios. Por ejemplo, en [24] se comprobd que esta distancia puede ser
utilizada para clasificar automaticamente documentos de distinta naturaleza
(literatura, cédigo fuente en distintos lenguajes de programacion, etc.).

En particular, en este trabajo aplicaremos esta distancia a un problema
especifico de biologia. Dentro de los problemas de biologia susceptibles a ser
resueltos mediante métodos automaticos, se encuentran el problema de buscar,
dado un fragmento de secuencia bioldgica, las secuencias similares en bases de
datos de gran tamafio; la inferencia de relaciones evolutivas de un conjunto de
secuencias (filogenia); problemas de clasificacion y agrupamiento (clustering) de
secuencias. El factor comun de estos problemas es la necesidad de comparar
secuencias bioldgicas de alguna manera.
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Como hemos explicado anteriormente, tanto el ADN como las proteinas son
usualmente representados por cadenas de caracteres. Desde este punto de vista, la
Unica diferencia entre ambas secuencias es el alfabeto utilizado. En el caso del ADN
se utiliza un alfabeto de cuatro caracteres donde cada caracter representa una base
o nucledtido mientras que las secuencias de proteinas utilizan un alfabeto de veinte
caracteres donde cada uno de ellos representa a un aminoacido.

ADN ATCG
Proteinas ARNDCQEHILKMFPSTWYV
Tabla 2 - Alfabetos utilizados para representar proteinas y ADN

Justamente el hecho de representar al ADN o a las proteinas como secuencias
de caracteres permite que podamos utilizar la distancia NCD desarrollada por Vitanyi
como una alternativa a los métodos tradicionales para la comparacién de secuencias
bioldgicas.

Desde el punto de vista intuitivo, la NCD puede ser aplicada para inferir
relaciones evolutivas ya que si dos organismos tienen un ancestro en comun,
seguramente sus secuencias tienen varias regiones de ADN en comun. Por lo tanto,
al utilizar la NCD para medir la similitud entre las secuencias de estos organismos, el
compresor, al comprimir la concatenacion de las cadenas, detectara las regiones
comunes a ambas, lo que permitira inferir la similitud de ambas secuencias. Si las
secuencias son totalmente diferentes entre si, el compresor no detectara
redundancia, y por lo tanto la tasa de compresiéon serda muy baja, indicando que
dichas secuencias no son similares.

De manera similar, la NCD puede ser utilizada para agrupar y/o clasificar un
conjunto secuencias biolégicas. Para realizar esto, en primer lugar se deberia calcular
la distancia entre todos los pares de secuencias obteniendo de esta manera una
matriz de distancias. Luego, se procederia a aplicar algun algoritmo de clustering a
esta matriz de distancia, obteniendo finalmente una particion del conjunto de
secuencias inicial.
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Introduccion a la filogenia

El andlisis filogenético de una familia de secuencias de ADN consiste en
determinar como se ha formado la familia durante su proceso evolutivo. Las
relaciones evolutivas son representadas a través de un arbol filogenético cuyos
nodos representan a las secuencias y sus ejes a la relacién evolutiva entre ellas.

El objetivo de la filogenia es la construccion de arboles filogenéticos a partir
de la inferencia de las relaciones evolutivas existentes entre las secuencias a
estudiar.

Los métodos utilizados en el analisis filogenético estdn sumamente
relacionados con los empleados en el alineamiento de secuencias. Tal como dos
secuencias muy similares entre si pueden ser facilmente alineadas, un grupo de
secuencias similares pueden ser facilmente organizadas en un arbol. En cambio
cuando las secuencias presentan una gran cantidad de cambios evolutivos entre
ellas, son mas dificiles de alinear. Lo mismo sucede con el analisis filogenético;
cuando las secuencias son muy diferentes entre si, se incrementa la cantidad de
posibles arboles filogenéticos distintos que pueden representar sus variaciones.

Los métodos utilizados para inferir arboles filogenéticos pueden ser
clasificados en dos grandes grupos: métodos basados en distancia y métodos
basados en caracteres. Los primeros resumen la informacién de un alineamiento
multiple en una matriz de distancias entre las secuencias. Generalmente, primero
utilizan el alineamiento para calcular la distancia (de acuerdo a un modelo de
evolucidon dado) entre las secuencias y luego tratan de reconstruir el arbol evolutivo
a partir de dichas distancias. Por su parte, los métodos basados en caracteres hacen
uso de la informacion de cada region del alineamiento multiple para inferir la mejor
hipdtesis. Los métodos de maxima parsimonia y maxima verosimilitud estan dentro
de este ultimo grupo.

Cada uno de estos métodos utiliza un tipo de analisis diferente y resuelve
mejor ciertos tipos de secuencias, en cada caso con sus ventajas y desventajas. En
la actualidad existen programas que cuentan con una implementaciéon para cada uno
de estos métodos. Entre ellos podemos mencionar al PHYLIP [27], PAUP [28], TNT
[29] y BLAST [30].
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Analisis filogenético

Un d&rbol evolutivo o filogenético' es un grafo de dos dimensiones que
muestra relaciones evolutivas entre organismos. El arbol estd compuesto por nodos
externos u hojas que representan las secuencias y nodos internos que representan
las relaciones filogenéticas establecidas entre ellas.

Existen dos tipos de arboles evolutivos: jerarquicos y no jerdrquicos. Los
arboles jerarquicos (rooted trees) son aquellos en los cuales todos los nodos del
arbol comparten un ancestro en comun que esta representado por la raiz del arbol.
En cambio los drboles no jerarquicos (unrooted trees) no cuentan con una jerarquia
definida.

En la Figura 1 se muestra un arbol jerarquico compuesto de cuatro
secuencias: A, B, C y D. Las secuencias A y B son derivadas de un ancestro en
comun representado por el nodo A/B que es el padre de ambas. Las secuencias C y
D estan relacionadas de la misma manera por el nodo C/D. El ancestro A/B y C/D
tienen un ancestro en comun que esta representado por el nodo raiz del arbol. Es
importante observar que cada nodo en el arbol representa una divisién en el camino
evolutivo de los genes de dos especies distintas. Cualquier cambio evolutivo en una
rama sera independiente de cualquier otro cambio en otra rama.

Secuencia A

Secuencia B

Secuencia C

Secusncia D

Figura 1 - Arbol filogenético jerarquico

Una representacion alternativa es el uso de arboles no jerarquicos. En la
Figura 2 se muestran las relaciones evolutivas entre las secuencias A, B, C y D
utilizando un arbol no jerarquico.

1 Arbol evolutivo, de evolucién o filogenético se refieren a lo mismo y seran utilizados de manera
indistinta.
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Secuencia A SecuenciaC

SecuenciaB SecuenciaD
Figura 2 - Arbol filogenético no jerarquico

Los arboles no jerarquicos también muestran las relaciones evolutivas entre
secuencias, pero esta representacién no muestra en donde se encuentra el ancestro
comun a todas las secuencias. Este arbol puede ser facilmente convertido a arbol
jerarquico tan solo agregandole la raiz. La incognita es entre que pares de nodos
debe insertarse el ancestro comun.

El nimero de posibles arboles jerarquicos se incrementa rapidamente con el
nimero de secuencias bioldgicas a analizar. En la Tabla 3 se muestra el nimero de
posibles arboles evolutivos en funcion del nimero de secuencias.

. . Cantidad arboles Cantidad arboles no
Cantidad de secuencias . . ., .
jerarquicos jerarquicos
3 3 1
4 15 3
5 105 15
7 10395 954

Tabla 3 — Cantidad de arboles en funcion de la cantidad de secuencias

Métodos basados en distancia

Los métodos de filogenia basados en distancias utilizan la informacién del
alineamiento multiple para calcular las distancias entre las secuencias. En otras
palabras, estos algoritmos transforman la informacion del alineamiento en una
matriz de distancias. Posteriormente reconstruyen el arbol filogenético con Ia
informacién de dicha matriz.

Generalmente estos métodos se dividen en dos pasos. El primero consiste en
construir una matriz de distancias utilizando la informacién obtenida en el
alineamiento multiple, y el segundo paso consiste en aplicar un método de clustering
a la matriz de distancia para construir un arbol filogenético.

En el alineamiento multiple de secuencias se calcula un puntaje de similitud
entre cada par de secuencias. Este puntaje determina la distancia entre las
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secuencias de dicho par. Dicho puntaje es calculado aplicando un modelo en
particular.

Una vez obtenida la matriz de distancias se utiliza un método de clustering
para construir el arbol filogenético. Los métodos de clustering mas utilizados para
generar arboles filogenéticos son el Neighbor-Joining y UPGMA.

Método de clustering Neighbor-Joining

El método de Neighbor-Joining (NJ) [18] es un algoritmo recursivo de
clustering utilizado para la construccién de arboles filogenéticos. Este toma como
entrada una matriz de distancias y devuelve un arbol filogenético. Este algoritmo es
especialmente conveniente cuando el indice de evolucidon entre las secuencias es
variable.

Por ser una heuristica, este algoritmo no asegura que el arbol construido sea
el optimo, pero entrega muy buenos resultados en varios modelos evolutivos. Su
principal ventaja es la eficiencia computacional dado que su orden de complejidad es
polinomial. Por lo tanto puede ser utilizado para analizar grandes conjuntos de datos.
El arbol generado es no jerarquico, aunque puede ser jerarquizado utilizando un
método que pueda determinar la raiz del mismo.

Método de clustering UPGMA

Al igual que el algoritmo NJ, el método de clustering UPGMA [20] es un
algoritmo recursivo de clustering utilizado para la construccion de arboles
filogenéticos. Este toma como entrada una matriz de distancias y devuelve un &rbol
filogenético.

Inicialmente cada secuencia de la matriz forma su propio cluster. De forma
recursiva, en cada paso se unen los dos clusters mas cercanos y se recalculan las
distancias entre los clusters resultantes. La distancia entre clusters se define como la
media de las distancias que hay entre los miembros de cada cluster.

UPGMA asume una tasa de evolucion constante (hipotesis del reloj
molecular). Por este motivo no se recomienda su uso para inferir arboles
filogenéticos cuando el conjunto de secuencias no cumpla con esta hipotesis.
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Método de Maxima Parsimonia

El método de Maxima Parsimonia se basa en el principio que determina que el
arbol filogenético que represente la evolucion minima sera el que mejor estime a la
filogenia real. El objetivo del mismo es predecir él o los arboles filogenéticos que
minimicen el nuimero de pasos requeridos para generar la evolucion minima
observada en las secuencias.

El método requiere un alineamiento multiple del conjunto de secuencias. El
resultado de este alineamiento mostrard las posiciones similares de las secuencias
por medio de columnas verticales. Para cada columna, se identifican los arboles
filogenéticos que requieran el menor nimero de cambios evolutivos para formar los
cambios observados. Finalmente son seleccionados los arboles que requieren el
menor numero de cambios para todas las posiciones (columnas del alineamiento) de
las secuencias.

El algoritmo cuenta con los siguientes pasos:

=
Il

Alineamiento multiple del conjunto de secuencias

A’ = Generar todos los arboles No Jerdrquicos del conjunto de secuencias

D = Mapa: arbol -> Distancia

Para cada columna c en M

Para cada arbol a en A’

D[a] = D[a] + Cantidad de cambios evolutivos (c , a)
Fin Para
Fin Para
Resultado = { a / D[a] = Min { D[a’] / a’ Pertenece A} }

El algoritmo no es complicado y garantiza que encontrara el arbol que
describa la minima evolucién de las secuencias ya que todos los posibles arboles son
examinados. Por esta razén este método es lento y generalmente no es utilizado
para grandes conjuntos de secuencias ni tampoco cuando existe mucha variacion
entre las mismas.
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Este es un método exhaustivo, por lo que los paquetes de software que lo
implementan, suelen contar con heuristicas para analizar sélo un conjunto de arboles
representativos, en lugar de recorrer todos los posibles arboles.

Método de Maxima Verosimilitud

El método de Maxima Verosimilitud (o simplemente maxima similitud) utiliza
calculos probabilisticos con el objetivo de encontrar el arbol filogenético que mejor
represente las variaciones de las secuencias.

El algoritmo consiste de los siguientes pasos:

1. Se calculan todos los posibles arboles filogenéticos no jerarquicos que
se pueden generar con las secuencias bioldgicas.

2. Para cada arbol filogenético se calcula la probabilidad de que dicho
arbol haya sido generado por el conjunto de secuencias bioldgicas.

3. Por ultimo el arbol filogenético elegido serd aquel que tenga mayor
probabilidad.

El método de maxima verosimilitud es similar al de parsimonia en el sentido
de que todos los posibles arboles filogenéticos son recorridos durante el analisis.
Otra caracteristica que comparten es que el arbol elegido serd aquel que tenga la
menor cantidad de cambios. Sin embargo, este método puede ser utilizado para
investigar relaciones entre secuencias mas diversas y en distintas condiciones que no
son manejadas muy bien por el método de maxima parsimonia.

Una ventaja de este método es que a diferencia del resto puede utilizar una
vasta informacion estadistica acercar de la tasa de evolucidon que presenta el
conjunto de secuencias bioldgicas. Ademas cuenta con otro tipo de informacidn, por
ejemplo la tasa de evolucién puede variar entre especies, entre genes o a través del
tiempo. Por ultimo, este analisis calcula la probabilidad exacta para cada arbol
filogenético no jerarquico. Con esta informacion se pueden realizar comparaciones
cuantitativas entre distintos arboles filogenéticos, por ejemplo se puede decir que un
arbol es exactamente un por ciento mas probable que otro. Este tipo de
comparaciones cuantitativas no son faciles de calcular con otros tipos de métodos
como el de maxima parsimonia.

La principal desventaja de este método es que es computacionalmente
intenso; aun mas que el método de maxima parsimonia, ya que no soélo recorre
todos los posibles arboles filogenéticos sino también debe realizar calculos de
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probabilidad para cada filogenia analizada. Por lo tanto este método es factible
Unicamente para conjuntos de secuencias pequefios.
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Analisis de compresores

Como explicamos anteriormente, la métrica de similitud universal estd basada
en la medida de complejidad de largo de programa definida por Chaitin en [4]. Esta
medida de complejidad no es computable. Por ende, para poder aplicar este
concepto tedrico, es necesario aproximarlo por medio de algun procedimiento
computable. La idea central del trabajo de Vitanyi [5] es aproximar esta complejidad
por medio de compresores de datos. De alli nace la definicion de la distancia de
compresion normalizada.

La eleccion del compresor utilizado para aproximar la complejidad de largo de
programa es un paso de vital importancia en la aplicacion de la NCD. Por este motivo
es necesario estudiar las caracteristicas que tienen que tener los compresores para
poder ser utilizados como aproximacion de esta complejidad. En [1], Vitanyi define 4
propiedades que deben cumplir los compresores para ser utilizados en el calculo de
la NCD. Los compresores que cumplen con estas propiedades se los denomina
Compresores Normales.

Compresor Normal

Si bien Vitanyi no define un criterio para la eleccion de un compresor que
sirva para aproximar la complejidad de largo de programa, en [1] define la nocion de
Compresor Normal de la siguiente manera: Un compresor C es normal si satisface

las siguientes ecuaciones:

a) Idempotencia
C(xx) = C(x)

b) Monotonicidad
C(xy) = C(x)

c) Simetria
Clxy) = C(yx)
d) Distributividad
Clxy) +C(2) < C(xz2) + C(yz)

Estas propiedades son cumplidas por la funcion H. Por lo tanto es logico pedir
que el compresor elegido para aproximar H también las cumpla de manera
aproximada.
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Desde el punto de vista de la teoria de complejidad algoritmica, la propiedad
a) representa que el costo de calcular xx es similar al costo de calcular x. En el plano
de los compresores, es esperable que un compresor aproveche las repeticiones
exactas dentro del archivo de entrada. En cuanto a la propiedad b) es trivial darse
cuenta que todos los compresores la cumplen. En el caso de las propiedades c) y d)
no es simple determinar si son satisfechas por cualquier compresor.

En las publicaciones que utilizan la NCD como medida de similitud entre
secuencias de ADN o proteinas, no suelen corroborar si los compresores utilizados
son normales. Este es el caso de los siguientes trabajos: [31], [32], [11] y [10].

Algoritmos de compresion de datos

Los algoritmos de compresion sin pérdida de informacidon se pueden clasificar
en dos tipos de acuerdo a la manera en la que procesan el archivo de entrada. Por
un lado se encuentran los algoritmos secuenciales ya que procesan y codifican el
archivo de entrada de manera secuencial hasta detectar el fin de archivo, mientras
que por el otro se encuentran los algoritmos de blogques pues dividen el archivo de
entrada en bloques y luego procesan y codifican cada bloque de manera individual.

Esta forma de clasificar a los compresores adquiere relevancia porque, a
priori, se puede establecer relaciones entre la forma de procesar su entrada y las
propiedades que definen a los compresores normales. Por ejemplo los compresores
secuenciales que utilicen ventanas pequefias dificilmente cumplan con la propiedad
de simetria con archivos de gran tamafio. En cambio los compresores que procesan
por bloques pueden tener mejores resultados con respecto a la simetria si todo el
archivo a comprimir cabe en un solo blogue. Por este motivo ahora daremos una
breve descripcion de los algoritmos de compresién utilizados en este trabajo,
teniendo en cuenta esta perspectiva.

LZ77

Es un algoritmo secuencial [8] que se basa en encontrar subsecuencias
repetidas dentro de la secuencia a comprimir. Introduce el término de “ventana
deslizante”, mediante la cual, dada una posicién de la secuencia, hay un registro de
cudles caracteres aparecieron antes. El tamano de las subsecuencias se encuentra
acotado por un Jookahead que determina cuantos bytes “hacia delante” es capaz de
inspeccionar el algoritmo.
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Una ventana de 32K significa que el compresor tiene un registro de cudles
fueron los ultimos 32768 (32-1024) caracteres. Cuando la proxima secuencia de
caracteres a compactar es idéntica a una que puede ser encontrada por la ventana
deslizante, se reemplaza por dos numeros: una distancia, representando cuanto hay
que retroceder en la ventana para encontrar el inicio de la secuencia, y una longitud,
que determina la cantidad de caracteres que ambas secuencias poseen iguales.

Este algoritmo implicitamente asume que los patrones en el archivo de
entrada se encuentran cercanos entre si. Por ende, podemos concluir que las
propiedades de normalidad van a estar directamente afectadas por el tamafio de la
ventana deslizante que utiliza la implementacidn de este algoritmo.

LZ78

El algoritmo también es secuencial, pero a diferencia del algoritmo LZ77 no
utiliza el concepto de ventana deslizante. En su lugar, utiliza un diccionario que
contiene las cadenas previamente encontradas. El diccionario esta compuesto por un
indice y una palabra asociada a dicho indice. Al principio el diccionario esta vacio, y
su tamafio esta limitado por la cantidad de memoria disponible.

El algoritmo LZ78 [9] codifica la informacion por medio de pares (indice,
caracter siguiente). El indice es un puntero a la entrada del diccionario que contiene
el emparejamiento (matching) mas largo que se puede hallar a partir de la posicién
actual; el caracter siguiente indica el simbolo que precede en el archivo de entrada al
emparejamiento. Un indice de 0 indicard que la palabra no se encuentra en el
diccionario, entonces 'caracter siguiente' es la informacion aportada por el par.

Ordenamiento de bloques de Burrows — Wheeler

El algoritmo de ordenamiento de bloques de Burrows — Wheeler [10] es un
algoritmo de compresiéon de datos. La idea del algoritmo no es procesar el archivo de
entrada de manera secuencial, sino la de procesar bloques de texto del mismo.

El algoritmo cuenta con dos etapas. En la primera etapa se aplica una
transformacion reversible a un blogue de texto para obtener una permutacion de
dicho bloque, que permite una compresion por medio de algoritmos sencillos. La
transformacién tiende a agrupar los caracteres de tal manera que la probabilidad de
encontrar caracteres idénticos cercanos entre si, se incrementa notablemente. En
esta etapa se transforma una cadena S de N caracteres, formando las N rotaciones
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de S, ordenandolas lexicograficamente y extrayendo el Gltimo caracter de cada una
de dichas rotaciones. Una nueva cadena L se forma con dichos caracteres, donde el
i-ésimo caracter de L es el ultimo caracter de la i-ésima rotacién ordenada de S. El
punto clave del algoritmo es que, dado L y el indice I correspondiente a la posicion
de la cadena S en la lista ordenada de las rotaciones, existe un algoritmo eficiente
para computar S. Por lo tanto solo basta codificar la cadena L y el indice I.

Durante el proceso de ordenamiento lexicografico de las rotaciones, aquellas
rotaciones cuyos caracteres iniciales son idénticos, quedan contiguas. Como los
caracteres iniciales son adyacentes a los caracteres finales, los caracteres
consecutivos en L son adyacentes a cadenas similares en S. Por lo tanto, L podra ser
facilmente comprimida por simples algoritmos. Justamente la segunda etapa del
algoritmo se encarga de comprimir la cadena L mediante la aplicacién de algoritmos
localmente adaptativos como move-to-front [10], en combinacién con otros tipos de
codificacion (Huffman [33] o aritmética).
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Implementaciones evaluadas

GZIP

Gzip es un compresor de archivos basado en una variacién del algoritmo LZ77
[8]. El mecanismo de compresion posee un overhead constante de algunos bytes
correspondiente al encabezado del archivo y 5 bytes por cada bloque de 32 KB.

El algoritmo se basa en encontrar secuencias repetidas en la cadena de
entrada, reemplazando las ocurrencias repetidas por un puntero a la aparicidén previa
en la forma de un par (distancia, longitud). Para ello se utiliza el concepto de
"ventana deslizante”: dada una posicion de la secuencia, hay un registro de cuales
fueron los caracteres anteriores. En el caso particular del Gzip, el tamafo de la
ventana (y por lo tanto de la distancia maxima) es de 32 KB, por lo que el compresor
(y eventualmente el descompresor) tiene un registro de cuales fueron los ultimos
32768 caracteres que fueron analizados. Asimismo, la longitud maxima considerada
es de 258 bytes.

Durante el proceso de compactacion, cuando la proxima secuencia de
caracteres a compactar es idéntica a una que puede ser encontrada en la ventana
deslizante, la secuencia de caracteres es reemplazada por dicho par de nimeros: la
distancia, que indica cuanto hay que retroceder en la ventana para encontrar el inicio
de la secuencia, y la longitud, que determina la cantidad de caracteres que ambas
secuencias comparten. En el caso en que la cadena no figure en la ventana
deslizante, la cadena se ingresa directamente, es decir, no se produce compactacién
alguna.

Los valores de las distancias y las longitudes de cada par son almacenados en
dos arboles de Huffman al comienzo de cada bloque del archivo de salida. Los
bloques pueden ser de tamafio variable y se comienza uno nuevo cuando el tamafio
de dichos arboles es excesivo.

BZIP2

Bzip2 es un compresor de archivos que utiliza basicamente dos algoritmos
conocidos:
e El algoritmo de compresion de datos mediante el ordenamiento de
bloques, sin pérdida de informaciéon, de Burrows-Wheeler.
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e Codificacion de Huffman.

La compresion lograda suele ser superior a la alcanzada por compresores mas
convencionales, basados en LZ77 o LZ78 y se acerca a la performance de los
compresores estadisticos.

El mecanismo de compresion posee un overhead constante de 50 bytes y
como mecanismo de seguridad para asegurar la fidelidad de los datos, un CRC de 32
bits (que asegura que la probabilidad de que no se detecte una corrupcion de datos
sea menor a 1 sobre 4 mil millones).

Bzip2 comprime archivos de tamafio considerable, mediante bloques. El
tamafio del bloque afecta no sélo la proporcion de compresion sino que también la
cantidad de memoria necesaria para el proceso de compresiéon y descompresion.
Mediante un flag del programa puede configurarse el tamafio de bloque entre
100.000 bytes y 900.000 bytes, alcanzandose una compresion superior eligiendo la
ultima opcién (en detrimento de una mayor utilizacion de memoria). Durante la
compresion y descompresidon, cada bloque se maneja de forma independiente; la
representacién comprimida de cada bloque esta delimitada por un patrén de 48 bits,
que permite identificar los limites de cada uno. Asimismo, cada bloque contiene
como checksum un CRC de 32 bits.

LRZIP

Lrzip (Long Range Zip) es un compresor disefiado para comprimir archivos de
gran tamano (a partir de los 100MB). Este compresor esta disefiado para obtener
una mejor compresion de archivos grandes si cuenta con una gran cantidad de
memoria RAM disponible.

El algoritmo del Lrzip se divide en dos etapas. En la primera etapa, busca y
codifica fragmentos de texto duplicado sobre distancias muy largas en el archivo de
entrada. Estas distancias para la blusqueda de bloques repetidos estan limitadas por
la cantidad de RAM disponible para el algoritmo. Es decir que cuando mayor es la
memoria RAM disponible, este algoritmo sera capaz de buscar redundancia dentro de
ventanas mas grandes. Es por este motivo que este compresor obtiene una mejor
compresion a medida que se aumenta la memoria RAM disponible.

En la segunda etapa, utiliza otro compresor para comprimir la salida de la
primera etapa. La implementacion actual del Lrzip permite elegir entre el Lzma [15]
o el Lzo [16] o el Bzip2 para comprimir la salida de la primera etapa. Lzma logra un
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mavyor radio de compresion que el Lzo y Bzip2 pero es mas lento. En cambio el Lzo
es el mas rapido de los tres pero consigue compresiones mas pobres.

La diferencia clave entre el Lrzip y los otros algoritmos de compresion
mencionados aqui es su habilidad de poder encontrar redundancia de datos dentro
de una ventana de gran tamafio. Por ejemplo, como ya hemos mencionado, el Bzip2
cuenta con una ventana para la busqueda de repeticiones de 900kb mientras que el
Gzip utiliza 32kb. En cambio, la ventana utilizada por el Lrzip estd principalmente
limitada por la cantidad de memoria RAM disponible.

GenCompress

GenCompress es un compresor [12] disefiado para comprimir secuencias de
ADN. Es un algoritmo secuencial que utiliza un esquema similar al LZ77 [8]. La
diferencia principal entre ambos es que LZ77 busca repeticiones exactas dentro de la
“ventana deslizante”, mientras que el GenCompress busca repeticiones aproximadas.

El algoritmo procede de la siguiente manera: Para una cadena de entrada w,
asumimos que existen v y u subcadenas de w tal que w=vu, donde la subcadena v
ya fue codificada y la subcadena u aun no lo fue. GenCompress busca un “prefijo
optimo” de u que se empareja de forma aproximada con alguna subcadena de v
siempre que este prefijo pueda ser codificado de manera econdmica. Luego de
escribir en la cadena de salida la codificacidon de este prefijo, lo remueve de u, y lo
concatena como sufijo de v. Estos pasos se repiten hasta consumir toda la cadena u.

Debido a que el costo computacional de la busqueda en cada paso del prefijo
es optimo, GenCompress utiliza un criterio de corte que limita la cantidad de
operaciones de edicion que puede tener cualquier subsecuencia dentro del prefijo.
Por lo tanto la busqueda del prefijo finaliza cuando la cantidad de operaciones es
superada.

Como veremos mas adelante, si bien GenCompress muestra muy buenos
resultados en cuanto a la tasa de compresion, su performance no es buena.

Otros Compresores

En la actualidad existen otros compresores especificos para ADN. Entre ellos
se destaca el GenML ya que presenta los mejores resultados para compresion de
secuencias de ADN. Pero sus autores, hasta el momento, solo dieron a conocer los
resultados del compresor para los dos datasets que suelen utilizarse como
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benchmark para compresores de ADN, los archivos comprimidos y un descompresor
para que la comunidad cientifica pueda verificar la existencia del mismo. Por este
motivo este compresor no formo parte de las pruebas realizadas en este trabajo.

Resultados experimentales

Con el objetivo de corroborar si los compresores utilizados en este trabajo
cumplen con las propiedades de compresores normales realizamos una serie de
pruebas con 6 datasets de ADN. Estas pruebas consistieron en verificar qué
compresores cumplen con las propiedades de idempotencia a) y de simetria c).
Ademas también sirvieron para demostrar de manera empirica si estas propiedades
se mantienen inmutables con respecto al tamafno de los archivos.

Los compresores utilizados en estas pruebas son:
e Bzip2
e GenCompress
e Lrzip
e Gzip
Cada dataset utilizado esta formado por un conjunto de archivos, donde cada
archivo contiene una secuencia de ADN.

El dataset 1 y el dataset 2 son los datasets estandares [12] utilizados para
comparar a los compresores de ADN. En particular el dataset 1 incluye el genoma
completo de dos mitocondrias: MPOMTCG, PANMTPACGA; dos cloroplastos: CHNTXX
y CHMPXX; cinco secuencias humanas: HUMGHCSA, HUMHBB, HUMHDABCD,
HUMDYSTROP, HUMHPRTB; y finalmente dos genomas completos de dos virus:
VACCG y HRHCMVVCG. Mientras que el dataset 2 incluye las secuencias de ADN:
CELKO7E12, ATEF1A23, HSG6PDGEN, ATRDNAI, ATATSGS, XLXFG512, ATRDNAF y
MMZP3G.

Dataset 1 Dataset 2 Dataset 3 Dataset 4 Dataset 5 Dataset 6
Nro. de muestras 10 8 5 6 5 5
Longitud Promedio 118 kb 21 kb 22 Mb 53 Mb 84 Mb 158 Mb
Desviacion est. 65 kb 21 kb 13 Mb 2 Mb 294 kb 26 Mb

Tabla 4 - Propiedades de los datasets

Los datasets 2, 3, 4, 5 y 6 estdn compuestos por cromosomas de 5 especies
donde cada uno de ellos contiene muestras de tamafio similar (Tabla 4). Las
secuencias de estos dataset fueron obtenidas del proyecto Ensembl [17]. En la
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siguiente tabla se muestra cuales son los cromosomas que componen cada dataset
(Tabla 5).

Dataset 3 Dataset 4 Dataset 5 Dataset 6
Pan troglodytes (Chimpancé) Y 20 13 3
Homo Sapiens (Humano) Y 19 14 5
Canis familiaris (Perro) 35 19 4 1
Rattus norvegicus (Rata) 12 19 17 3
Mus musculus (Ratén) Y 19 18 2

Tabla 5 -Cromosoma de cada especie por dataset

Analisis de la capacidad de compresion

Para comparar la capacidad de compresion de los compresores utilizaremos el
concepto de factor de compresion:

Tamaiio Cadena Entrada

Factor De C on =
actor Ue Lompresion Tamafio Cadena Salida

En este caso, los valores mayores a 1 indican que se comprimio la cadena de
entrada, mientras que valores menores a 1 indican que el compresor expandio la
cadena de entrada. Esta medida es intuitiva ya que mayor es el factor, mayor es la
compresién obtenida, por ende, mejor el compresor.

En la Tabla 6 podemos observar el factor de compresién promedio obtenidos
por los compresores para cada dataset. El GenCompress es el compresor que mejor
resultados consiguié para los datasets 1 y 2, pero no fue posible comprimir los
archivos de los datasets 3, 4, 5 y 6 porque no terminaba de procesarlos. El Gzip
obtuvo el peor factor de compresion en todos los datasets. Esto era esperable porque
es el compresor que tiene la ventana deslizante mas chica. Por este mismo motivo el
Lrzip es el que mejor factor de compresion logré para los datasets de mayor tamarfio
promedio (3, 4, 5y 6), ya que utiliza toda la memoria disponible. También se puede
corroborar que el GenCompress comprime mejor que el Lrzip ya que busca
subsecuencias aproximadas y reversos complementarios.

Gzip Bzip2 GenCompress Lrzip
Dataset 1 3.71 3.84 4.74 4.11
Dataset 2 3.88 3.94 4.96 4.06
Dataset 3 3.80 3.99 - 5.38
Dataset 4 3.80 3.92 - 4.40
Dataset 5 3.71 3.86 - 4.38
Dataset 6 3.70 3.86 - 4.39

Tabla 6 - Comparacion de factor de compresion promedio
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En este experimento tratamos de buscar cual es el limite del GenCompress en
relacion al tamafio del archivo de entrada que puede comprimir finalizando
exitosamente en un tiempo razonable.

Analisis de tiempo de ejecucion

La Figura 3 muestra el tiempo de ejecucion promedio que necesité cada
compresor para comprimir los archivos de los datasets 1 y 2. Como podemos
observar el GenCompress es el compresor de peor rendimiento. En particular, para el
dataset 2 tardd, en promedio, 10 veces mas en procesar cada archivo que el resto
de los compresores.
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Figura 3 - Tiempo de ejecucion promedio de los datasets 1y 2
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Figura 4 - Tiempo de ejecucion promedio Dataset 3, 4,5y 6

La Figura 4 muestra el tiempo de ejecucion promedio que necesitd cada
compresor para comprimir los archivos de los datasets 3, 4, 5 y 6. Teniendo en
cuenta lo mencionado en el “Analisis de la capacidad de compresion”, podemos
sostener que los compresores que mejor comprimen son los que tardan mas tiempo
en ejecutar.

Analisis de la propiedad de idempotencia

Para analizar si los compresores utilizados en este trabajo cumplen con la
propiedad de idempotencia a), definimos el Coeficiente de Idempotencia ¢, de la
siguiente manera:

C(xx) — C(x)

Cx)=1- o0

C(x) especifica el tamafio resultante de comprimir el archivo x. Por lo tanto
valores cercanos a 1 en este coeficiente implican que C(x) = C(xx), mientras que
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valores cercanos a 0 implican que C(xx) = 2 C(x). Por lo tanto los valores cercanos a 1
implican que el compresor cumple con la propiedad de idempotencia, mientras que
valores cercanos a 0 implican que no la cumple.

Gzip | Bzip2 | GenCompress Lrzip
Dataset 1 0.56 0.05 1.00 1.00
Dataset 2 0.63 0.73 1.00 0.98
Dataset 3 0.00 0.00 - 0.80
Dataset 4 0.00 0.00 - 0.02
Dataset 5 0.00 0.00 - 0.01
Dataset 6 0.00 0.00 - 0.00

Tabla 7 - Coeficiente de idempotencia promedio

La Tabla 7 muestra el coeficiente de idempotencia promedio obtenido por
cada compresor en cada dataset. EI GenCompress cumple con la propiedad de
idempotencia para los dos datasets en donde se lo probd, por lo tanto podemos
sostener que es capaz de encontrar repeticiones dentro de una ventana de 236 Kb (2
x 118 Kb). El Lrzip cumple con la propiedad de idempotencia en los datasets 1, 2 y
3, por lo tanto podemos sostener que es capaz de encontrar repeticiones dentro de
una ventada de 44 Mb (2 x 22 Mb).

En cuanto a los compresores Gzip y Bzip2 podemos decir que no cumplen la
propiedad de idempotencia en ningln dataset. Lo cual era esperable, debido a sus
actuales implementaciones y al tamafo de los archivos de los datasets.

Analisis de la propiedad de simetria

Para analizar la propiedad de simetria c), definimos el Coeficiente de Simetria
Cs entre dos secuencias de la siguiente manera:

Cs(x,y) =|C(xy) — C(yx) |

Este coeficiente se calcula como el valor absoluto de la diferencia entre la
longitud de la compresion de la concatenacion xy y la longitud de la compresién de la
concatenacion yx. En este caso decimos no normalizar este coeficiente ya
practicamente la diferencia entre C(xy) y C(yx) era muy pequefia en relacién a la
longitud de la concatenacion de las cadenas x e y.
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Gzip Bzip2 GenCompress Lrzip
Dataset 1 77 4 52 187
Dataset 2 31 0 10 43
Dataset 3 659 7832 - 9583
Dataset 4 363 7302 - 12710
Dataset 5 371 7874 - 6501
Dataset 6 484 17527 - 7665

Tabla 8 - Coeficiente de simetria promedio en bytes

La Tabla 8 muestra el coeficiente de simetria promedio obtenido por cada
compresor en cada dataset. Se puede observar que todos los compresores cumplen
con la propiedad de simetria c¢) dado los valores obtenidos de Cs son despreciables
en relacion de la longitud de los archivos de cada datasets. Por ejemplo, el peor caso
lo presenta el Bzip2 con el Dataset 6, donde en promedio el Cs(x,y) es de 17527
bytes. Pero si tenemos en cuenta que la longitud promedio de los archivos del
Dataset 6 es de 158 Mb, y por ende la longitud promedio de la concatenacién de los
archivos asciende a 316 Mb (2 x 158 Mb) aproximadamente, podemos sostener que
17522 bytes de diferencia entre C(xy) y C(yx) no es un valor significativo.
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NCD aplicada a la filogenia

El principal objetivo de este trabajo consiste en estudiar el uso de la distancia
de compresién normalizada (NCD) propuesta por Vitanyi como métrica para
comparar secuencias bioldgicas.

En biologia existen varios problemas que se resuelven computacionalmente
comparando secuencias bioldgicas. Uno de estos problemas es el de inferir arboles
filogenéticos. Como vimos en la seccidn anterior existen varios enfoques para inferir
este tipo de arboles. Uno de ellos se basa en matrices de distancia. Como explicamos
anteriormente, para generar estas matrices es necesario definir una métrica que
dadas dos secuencias establezca una nocidn de similitud entre ellas.

Nuestro trabajo consisti6 en utilizar la NCD para calcular matrices de
distancias que junto a un método de clustering generaran arboles filogenéticos. Para
cotejar la utilidad de este método, comparamos los arboles filogenéticos obtenidos
con nuestro método con los arboles filogenéticos generados por los métodos de
distancia ya implementados en PAUP. Ademas de comparar nuestros resultados con
los obtenidos métodos de distancia, también realizamos comparaciones contra los
métodos de maxima parsimonia y maxima verosimilitud. Para realizar estas
comparaciones se utilizd la métrica de comparacién de arboles binarios llamada
agreement.

A continuacion se describird la métrica agreement. Luego se brindara una
breve introduccion al PAUP y finalmente se explicara de manera detallada Ia
aplicacion que desarrollamos para la inferencia de arboles filogenéticos basados en
NCD y su posterior comparacion con los arboles generados en PAUP.

Introduccion a la métrica Agreement

Para poder comparar los arboles filogenéticos generados con nuestro método
con los arboles filogenéticos obtenidos con los métodos de distancia implementados
en PAUP necesitamos buscar un método de comparacion de arboles binarios.

En [6], Goddard desarrollé un algoritmo de orden cuadratico de comparacion
de arboles binarios llamado Agreement. Como los arboles filogenéticos son binarios y
este algoritmo ya fue utilizado para este propdsito [19], decidimos utilizarlo para
comparar nuestros resultados con los obtenidos en PAUP.
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El algoritmo de Agreement define la operacion de poda. Esta operacion
consiste en remover una o mas hojas del arbol y eliminar todos los nodos internos de
grado dos que fueron generados a partir de la eliminacién de las hojas. Por ejemplo,
la Figura 5 muestra el arbol T, resultante de aplicar la operacién de poda a la hoja 2
del arbol T;.

A T :
d
2
3 a
3 3

Figura 5 - Resultado de la operacion de poda del nodo 2

Dados dos arboles binarios T y U, se define al subarbol agreement como el
arbol que puede ser obtenido desde T o U realizando la menor cantidad de
operaciones de poda.

El concepto de subarbol agreement fue motivado por el objetivo de formalizar
una nocién de similitud entre dos arboles binarios. En base a este concepto se define
la distancia agreement d, entre los arboles binarios T y U de n hojas de la siguiente
manera:

dy: Arbol Binario X Arbol Binario — R

d,(T,U) = n — #A(T, U)

Donde A(T,U) es el conjunto de todos los subarboles agreement existentes
entre T y U, mientras que #A(T,U) denota su tamafio. Esta métrica determina la
menor cantidad de hojas que deben ser podadas de los arboles T y U para obtener
un subarbol en comun.

En la Figura 6 se muestra un ejemplo de esta métrica aplicada a los arboles
T, y T,. En este caso, la distancia agreement entre ambos es 1 ya que basta con
aplicar una operacién de poda sobre el nodo x para obtener el subarbol agreement.
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bc de fg h a de fg h

Figura 6 dA(TllTZ) = 1

PAUP

PAUP [28] es un software que contiene diversos métodos para la inferencia de
arboles filogenéticos. En particular, cuenta con un conjunto de algoritmos para la
generacion de arboles filogenéticos basado en distancias. En total PAUP puede
utilizar 17 métricas para calcular las matrices de distancias, dentro de las cuales se
destacan las siguientes: JC[34], F81[35], TAINEI[36], K2P[37], F84[38], HKY85[39],
K3P[40], TamNei[41], K2P[42], GTR[43][44] y LogDet[44][45]. En general estas
distancias determinan la similitud entre dos secuencias de ADN aplicando diferentes
modelos estadisticos (tasas de sustituciones, frecuencias) sobre los nucledtidos de
las secuencias a comparar.

PAUP provee dos tipos de interfaces: una grafica y una de lineas de
comandos. Ambas interfaces exponen las mismas funcionalidades, aceptan los
mismos tipos de datos de entrada y ejecutan las mismas operaciones.

La Figura 7 -muestra la interfaz grafica de PAUP 4.0b10. La parte inferior de
la pantalla contiene la una linea de comandos, mientras que la parte superior
muestra los resultados de las operaciones ejecutadas en dicha linea.
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AF369547
aF369548
AQ

Treelist

Figura 7 - Interfaz grafica del PAUP

PAUP cuenta con un lenguaje de scripting llamado NEXUS. Este lenguaje
permite especificar comandos para la importacion de datasets, la ejecucion de
operaciones y la visualizacion o escritura de los resultados. El usuario puede decidir
entre ejecutar operacidon por operacién utilizando la interfaz grafica o bien escribir un
script en formato NEX y luego ejecutarlo con el motor de PAUP. En nuestro caso, la
interaccién con PAUP se realiza a través de scripts NEXUS.
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Inferencia de arboles filogenéticos

En esta secciéon se describird de manera detallada cada uno de los pasos
realizados por la aplicacion que fue desarrollada en el contexto de este trabajo, con
el objetivo de poder generar arboles filogenéticos utilizando la métrica NCD para
luego compararlos con los arboles generados utilizando los distintos métodos de
PAUP. En la Figura 8 se muestra, de manera esquematicamente, los diferentes pasos
ejecutados por nuestra aplicacién para cumplir con el objetivo propuesto.

1 — Secuencias de ADN alineado en
formato GENBank

Parsing de
Secuencias

Secuencias de ADN
En formato PAUP

Secuencias de ADN
No Alineadas

Generacion de Matriz
de distancias basada
en NCD.

Generacion de
arboles filogenéticos
utilizando todas las
distancias provistas

por PAUP.
Matriz de distancias
NCD
Generacion del arbol
filogenético de la
matriz (PAUP)

Arbol filogenético Un arbol filogenético por
basado en NCD cada distancia de PAUP

Comparacion de arboles filogenéticos utilizando la
métrica Agreement PAUP

Matriz de distancias agreement
entre arboles filogenéticos

Generacion de Estadisticas

Figura 8 - Etapas de la aplicacién
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Datasets

La entrada de nuestra aplicaciéon consiste en un conjunto de datasets con
secuencias de ADN (no necesariamente alineadas). Cada uno de estos datasets esta
constituido por un archivo que contienen entre quince y cuarenta secuencias de ADN
mitocondrial. Al final del proceso, para cada uno de estos datasets se construira un
arbol filogenético utilizando la métrica NCD.

En la Figura 9 se muestra la parte inicial del archivo de secuencias del dataset
AfricanHominoids en el formato de GenBank [22]. La parte superior contiene una
descripcion de las secuencias de ADN y el trabajo donde se utilizaron dichas
secuencias. Dicha descripcion es seguida con el contenido de doce secuencias de
ADN alineadas?.

i i i i i K i
4 AF137485. CCACCCAAGT ATTGGECTCAT TCACTATAAZ COCTATGTAT TTCGTACATT ACTGUCAGTC
1 CCACCCAAGT ATTGGCTCAT TCACTATAAC CGCTATGTAT TTCGTACATT ACTGCCAGTC

T T AT AT A AT

:
TCACTATAAC
TCACTATAAC

+ |

= e

+ i + i + i + I + I +
1 AFL37482.1 ACCATGAATA TTACATAGTA CTATAATCAT TTAACCACCT ATAACACATA AAAACCTACA i
2 AF137483.1 ACCATGAATA TTATATAGTA CTATAATCAC TTAACCACCT ATAACACATA AAAACCTACA (61-120)
3 AF137484.1 ACCATGAATA TTATATAGTA CCATAATCAC TTAATCACCT ATAACACATA AAAACCTACA (61-1200
4 AF137485.1 ACCATGAATA TTATATAGTA CTATAATCAC TTAACCATCT ATAACACATA AAMACCTACA (61-120)
S AF13T486.1 ACCATGEAATA TTATATAGTA CTATAATCAC TTAATCACCT ATAACACATA AAAACCTACA (A1-120)

Figura 9 - Archivo con secuencias en formato GenBank

Preparacion de los datos

En el segundo paso se realiza un pre-procesamiento de las secuencias de
ADN. Como describimos anteriormente, una caracteristica fundamental de nuestro
método que es no requiere que las secuencias de ADN se encuentren alineadas, a

2 Algunos Datasets estan constituidos por secuencias previamente alineadas. Cémo se verd a

continuacién, en esos casos, procederemos a desalinear, a fin de poder verificar el método propuesto en
este trabajo.
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diferencia de la mayoria de los métodos de generacién de arboles filogenéticos. La
mayoria de los datasets utilizados en este trabajo, proceden del GenBank, y
contienen secuencias alineadas. Dado que nuestro objetivo es usar secuencias no
alineadas, en esta etapa se procede a desalinear cada conjunto de secuencias
almacenando cada secuencia sin alinear en un archivo diferente con el hombre de la
secuencia. Paralelamente, las secuencias de ADN alineadas son transformadas al
formato requerido por PAUP y almacenadas en un archivo con extension NEX. Las
secuencias no alineadas serdn utilizadas por nuestro método, las secuencias
alineadas en formato NEX seran directamente utilizadas con PAUP (PAUP requiere
que las secuencias se encuentren alineadas). Finalmente, compararemos los
resultados.

Siguiendo con el ejemplo del dataset AfricanHominoids, luego del pre-
procesamiento inicial obtendremos, por un lado, las doce secuencias de ADN no
alineadas almacenadas en archivos separados (Figura 10), y por otro lado,
guardaremos las doce secuencias de ADN alineadas en un Unico archivo con formato
.NEX (Figura 11).

= =AF137484
55 =AF137485
5 =nF1374ss
|52 =AF137487 (Binary)
52 =AF137488 (Binary)
52 =AF137489 (Binary)
|52 =AF137490 (Binary)
52 =AF137491 (Binary)
52 =AF137492 (Binary)
52 =AF137493 (Binary)

[£3 =matrix
LH:?_‘;- =script < | >
=% =tnt w
chad > . [ v
< » Search Console © Progress 2 History | Error Log a& ¥ &0

o+ Witable Insert 1:1

Figura 10 - Secuencias de ADN no alineadas
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Figura 11 - Dataset en formato NEX utilizado por PAUP

Procesamiento en PAUP

En este paso, la aplicacion construira los arboles filogenéticos asociados a las
secuencias de ADN, utilizando los métodos de distancia provistos por PAUP. Mediante
la utilizacion de scripts, primero se importaran las secuencias de ADN, luego se
ejecutaran los comandos necesarios para poder generar los arboles filogenéticos
utilizando los distintos métodos de distancia de PAUP y finalmente se almacenaran
los arboles generados en un archivo de salida. Este archivo de salida esta escrito en
formato .NEX y sera utilizado mas adelante en el proceso de validacion de la métrica
NCD.

En la Figura 12 se muestra un arbol filogenético del dataset AfricanHominoids
creado por PAUP utilizando como matriz de distancias la métrica F84 [38].
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[® tree.ixt - Bloc de notas

Archivo Edicion  Formato  Wer  Awuda

#HEXUS &
Begin trees; [Treefile sawved Sun oct 21 18:58:23 2007]

|

»Data file = datasets*africanHominoidshscripthafricanHominoids

>Heuristic search settings:

optimality criterion = distance (minimum evolution)
Megative branch le allowed, but set to zero for tree-score calculation
Distance measure ={ F84 Distancia utilizada

starting treefs) obta

Addition seguence: as-is

HMumber of trees held at each step during stepwise addition =1

Branch-swapping algorithm: tree-bisection-reconnection (TER)

Steepest descent option not in effect

Initial 'MaxTrees' setting = 100

Zero-length branches not collapsed

‘MulTrees' option not in effect; only 1 tree will he saved

Topological constraints not enforced

Trees are unrooted

d via stepwise addition

Heuristic search completed
Total number of rearrangements tried = 594
score of hest tree(s) found = 0.19954
Mumber of trees retained = 1
Time used = 0.00 sac

e e AR L

Translate

AF137482,
AF137483,
AF137484,
AF137485,
AF137486,
AF137487,
AF137488,
AF137489,
AF137490,
10 aFl37491, i A ey
11 aFl37462, Arbol Filogenético en formato NEXUS
12 AF137493

trse PaUP_1 = [&UETTL, CCCCCLC2, (8, (9,11))7, (4, 5)],3),10),7),12),637;
End;

Figura 12 -Arbol filogenético generado por PAUP con la distancia F84

[Celvd I Ay, IR C R PN N

Matriz de distancia NCD

En esta etapa se ejecuta nuestro algoritmo de generacién de 4arboles
filogenéticos. Como primer paso se construye la matriz de distancias M utilizando la
métrica NCD. En esta matriz se almacenaran las distancias calculadas entre todas las
secuencias de ADN.

Cada posicion de la matriz se calcula de la siguiente manera:

_C(S + S;) —miB(C(Sy) + C(S))

M[i, j] max(C(S;) + C(Sj))

Donde:
- S, representa a la secuencia de ADN k.
- S; + S; representa la concatenacion de las secuencias de ADN S; y ;.

- C(S,) representa a la compresidn de la secuencia S
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e A continuacion se muestra un pseudo-cddigo de la generacion de la matriz
de distancias M que sera (til para calcular el orden de ejecucién del algoritmo.

Sea S : Array of Secuencias de ADN [0..N]
Sea G : Array of Double [0..N]

Function GenerarMatriz ()
For i = 0 to N - 1
For j =1+ 1 toN -1

CompS_1i = getTamafioCompresion (i)
CompS_7j = getTamafioCompresion(j)

// O(k+t), k tamafio de S(i), t = tamafio de S(j)
CompConjunta = Comprimir (S(i) + S(3j))

norm = min(CompS_i, CompS_j) / max (CompS_i, CompS_7j)
M[i, j] = CompConjunta - norm
End For
End For
Return M;
End Function

Function getTamahoCompresion(int idSecuencia)

IF (G(idSecuencia) != null) THEN
G(idSecuencia) = Comprimir (S(i)) // O(k), k = tamafio de S(i)
END IF

Return G(idSecuencia)

End Function

Como podemos observar el orden de complejidad algoritmica para el calculo
de la matriz M depende del orden del orden de complejidad del compresor elegido.
Por lo tanto el orden de ejecucion de este algoritmo es 0(n?- f.(k)), donde n es la
cantidad de secuencias de ADN, k es la cantidad de caracteres que contiene la
secuencia de ADN mads larga y f. es la complejidad del compresor c.

Utilizacion de la NCD en PAUP

A partir de la matriz de distancia constituida en el punto anterior, el siguiente
paso es construir el arbol filogenético correspondiente. Para ello utilizaremos la
implementacién del algoritmo de clustering Neighbor Joining (NJ) [18] que utiliza
PUAP. Este algoritmo es el mismo algoritmo que usa PAUP para generar los arboles
filogenéticos basados en matrices de distancia.
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Para generar al arbol filogenético basado en la NCD, primero se debe importar
en PAUP la matriz de distancia generada y luego, mediante un script, ejecutar el
algoritmo de clustering NJ.

En el siguiente grafico se muestra el script ejecutado en PAUP para construir
el arbol filogenético del dataset AfricanHominoids en base a la matriz de distancia
generada con la métrica NCD.

AFL37451
AF1374E3 O

Figura 13 - Script para calcular el arbol filogenético en PAUP usando NJ en base a la
matriz de distancia NCD

Validacion de la métrica NCD

Por ultimo debemos comparar el arbol filogenético basado en la métrica NCD
con los demas arboles filogenéticos construidos utilizando las distancias de PAUP.
Para ello, utilizaremos la métrica Agreement que ya hemos introducido
anteriormente [6]. PAUP brinda la funcionalidad de comparaciéon de arboles
utilizando esta medida.

Mediante un script, se importan en PAUP todos los arboles generados en los
pasos anteriores. Luego ejecuta el método de comparaciéon Agreement. El resultado
de esta comparacion serda una matriz que detallara la distancia existente entre todos
los arboles generados, a partir de la cual calcularemos nuestros resultados finales.
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En la Figura 14 se muestra el script utilizado para obtener las distancias de
los arboles generados para el dataset AfricanHominoids. En la parte superior del
mismo se muestra el Gltimo de los arboles filogenéticos generados. Luego se ejecuta
el comando treeDist especificando la métrica Agreement.

WY
3

I
5
5
1
z 5
N 1
f 1
- 1
Do i 1
FHEUrISTIC sedrdcn C N
> Total number ol r rangements tried = 541 i
> Score of best tree(s) found = 1.%0080 i
> Number of trees retained = 1 [T
> Time used = 0.00 sec [T
1 B 1
Translate 1
1 AF137482, [
2 AF137483, [
3 1
4
5
6
7
8
9
1
1
1

T repiace=syes metric=AGREEMENT;
quitsj
End;

Figura 14 - Script para calcular la distancia Agreement entre todos los arboles
generados

Figura 15 se muestra el archivo resultante de la operacion treeDist. Este
archivo contiene la matriz con las distancias Agreement calculada entre todos los
arboles filogenéticos generados en los pasos anteriores.
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Figura 15 - Matriz de distancia entre los arboles filogenéticos generados por cada
distancia

Comparacion

Finalmente, tomando todas las matrices de distancia Agreement generadas
con los distintos datasets, construimos una tabla comparativa con los resultados
obtenidos. Cada columna de la tabla representa una distancia de PAUP y cada fila
representa un dataset. Entonces una celda de la tabla contiene la distancia
Agreement entre el arbol filogenético generado con la métrica NCD y el arbol
filogenético de la distancia de PAUP especificado por la columna para el dataset
especificado por la fila.

Siguiendo con nuestro ejemplo del dataset AfricanHominoids, en la Figura 16,
podemos ver que la distancia entre el arbol filogenético calculado con la distancia
ABS (PAUP) y la distancia NCD es 4. En la siguiente seccion se explicara la
interpretacion de estos resultados.
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Tax
21
iz
12
AmericanCollaredLemmings |17
AncientCetaceanlineages 9
AncientCetaceanlineases? [
AncientCetaceanlineages3 4
angiosperms 13
anglospermss i7
anopheles-arabiensis 15
AnophelesOswaldol 25

AnorphelesPunctulatus

Figura 16 - Tabla comparativa de distancias Agreement entre los arboles
filogenéticos.

David Vacca - Diego Larralde



Estudio del uso de la NCD en la inferencia de arboles filogenéticos
- 48 -

Analisis de los resultados obtenidos

Para realizar la comparacion entre nuestro método y los métodos de distancia
de PAUP para la generacién de arboles filogenéticos utilizamos doscientos datasets
como base para nuestras pruebas. Estos datasets fueron obtenidos del GenBank [22]
donde se almacenan gran parte de los datasets utilizados en las publicaciones
relacionadas con la biologia. Cada dataset contiene entre quince y veintinueve
secuencias de ADN mitocondrial (formato PopSet [23]). Las secuencias de los
datasets escogidos no superan las 2000 bases.

Como fue explicado anteriormente, para cada dataset se construyé un arbol
filogenético utilizando nuestro método y un arbol para cada una de las distancias de
PAUP y los métodos de parsimonia y maxima similitud. El analisis de los resultados
consiste en comparar estos arboles utilizando la distancia agreement. Cabe destacar
que no se garantiza que los resultados de PAUP sean exactos, ya que estos fueron
obtenidos utilizando un método heuristico de construccién de arboles filogenéticos.

La imagen de la distancia agreement es el rango [0, cantidad de secuencias
de los datasets]. Como la cantidad de secuencias bioldgicas varia a lo largo de los
dataset, se decidié normalizar esta métrica definiendo la funcion de similitud s:

S:arbolBinario X arbolBinario — [0,1]

sy =1- L@
n

Donde d.(T,U) es la distancia Agreement entre los arboles Ty U. Y n es la
cantidad de hojas del arbol (secuencias del dataset).

La imagen de esta funcién es el intervalo [0, 1], donde el valor uno denota
que los dos arboles comparados son idénticos mientras que los valores cercanos a
cero representan que los arboles comparados son totalmente distintos.

En el Anexo I se muestra la tabla completa de los resultados obtenidos en las
pruebas de nuestro sistema utilizando 200 datasets de secuencias bioldgicas. Esta
tabla se encuentra representada en base a la funcion de similitud recién definida. A
partir de la misma fueron realizados los siguientes analisis de resultados.

El compresor elegido para correr estas pruebas fue el GenCompress debido a
fue el compresor que mejor resultados obtuvo aplicado a secuencias pequefias, como
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las que conforman los distintos datasets utilizados (ver seccion Analisis de
compresores).

Comparacion general entre la NCD y las otras métricas de PAUP

En la Figura 17 se resumen los resultados obtenidos por nuestro algoritmo en
comparacidon a los generados con las distintas métricas del método de distancias de
PAUP. Los valores del grafico estan expresados en base a la funcidon de similitud
agreement aplicada para los arboles filogenéticos generados utilizando nuestro
algoritmo y los construidos empleando las métricas de PAUP.

1,1
1  ——TAINEI
y.
0,9 g et JC
v —F84
3508 gy
= i
£ A —F81
n 0,7 Il”l
3 i Iy e K2 P
S 06 FJ
S 4 HKY85
c // v
5 s
“os g K3P
'} TAMNEI
0,4
GTR
0,3
LOGDET
0,2 T T T 1
0 50 100 150 200
Datasets

Figura 17- Comparacion general entre la NCD
y las métricas de PAUP.

El eje X representa los doscientos datasets utilizados en las pruebas. En
cambio el eje Y muestra el valor de la funcion de similitud aplicada al arbol
filogenético construido por nuestro método junto al arbol filogenético generado
utilizando PAUP. Este valor es calculado para los arboles construidos por cada una de
las métricas provistas por PAUP (TAINEI, 1JC, F84, etc.).
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Formalmente podemos representar la funcion aplicada en este grafico de la
siguiente manera:

f:dataset x metrica - [0,1]
f(d,m) = S(arbolycp(d), arbolp,yp(d, m))

Donde:

e La funcién arbolycp(d) devuelve el arbol filogenético construido utilizando
nuestro método para el dataset d.

e La funcion arbolPAUP(d,m) devuelve el arbol filogenético construido con
PAUP utilizando la métrica m para el dataset d.

e La funcién S(arbol, arbol) devuelve el valor de similitud agreement para
los dos arboles filogenéticos recibidos como parametro.

La funcion f esta basada en el uso de la funcidén de similitud agreement S, por
lo tanto cuando el valor de la funcion f se devuelve valores cercanos al uno
representa que los arboles comparados son similares. En cambio, cuando el valor de
la funcién es cercano al cero significa que los arboles comparados son muy distintos.

Cabe destacar que el objetivo de este grafico es el de poder visualizar los
resultados de nuestro método en comparacion con los resultados del método de
distancias de PAUP aplicado a todas sus métricas para todos los datasets en general.
Es decir, no se intenta distinguir la diferencia entre el resultado de cada dataset en
particular aplicado a todas las métricas de PAUP. Por lo tanto, los valores de la
funcion de similitud fueron ordenados de menor a mayor. Esto implica que el dataset
utilizado en cada posicidn del eje X no sea el mismo para cada una de las métricas
de PAUP. Este tipo de representacion ayuda a visualizar la comparacién general de
los métodos.

El grafico de la Figura 18 muestra un histograma de los desvios estdndar
entre los resultados de la similitud agreement por cada uno de los datasets
utilizados.
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Figura 18 - Desvio estandar de la similitud agreement
En cuanto a los resultados de los graficos anteriores, podemos observar lo
siguiente:

e El menor valor de similitud Agreement para todas las métricas de PAUP esta
en el rango (0.4, 0.5)

e Para practicamente todas las métricas de PAUP se obtuvieron casi un 25 %
de datasets para los cuales los arboles filogenéticos construidos por nuestro
método fueron indistinguibles en comparacion a los construidos con el
método de distancia de PAUP.

e A grandes rasgos por lo menos el 50% de los resultados arrojados por
nuestro método cuentan con una similitud mayor a 0.8 en comparacion al
método de distancias de PAUP.

e El resultado de la funcidn f sigue la misma curva para todas las métricas de
PAUP.
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e El analisis por cada datasets, de la comparacion de la métrica NCD con
respecto al resto de las métricas disponibles, refleja un comportamiento
homogéneo en cuanto a la medida agreement. El desvio estandar de cada
una de las muestras es en promedio de 0,07.

Este mismo andlisis fue realizado comparando nuestro algoritmo con los
métodos de Maxima Similitud y Parsimonia.

11

e TAJNEI

e | C
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— 81
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e HKY 85

Similitud

e K3 P

e TAMNEI

GTR

= | OGDET

e M S

0,2 T T T 1
0 50 100 150 200

Parsimonia

Datasets
Figura 19 —~Comparacion general entre la NCDy las métricas de PAUP
incluyendo Maxima Similitud y Parsimonia
El grafico de la Figura 19 muestra claramente que nuestro algoritmo se
asemeja mucho mas al método de distancia de PAUP que a lo métodos de maxima
similitud y parsimonia. Algunos puntos que avalan esta conclusién son:

e El menor valor de similitud Agreement para los métodos de Maxima
Similitud y Parsimonia se encuentran en el rango (0.2 , 0.3) a diferencia del
(0.4, 0.5) del método de distancias.
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Tan solo un 10% de los arboles filogenéticos basados en NCD fueron
indistinguibles a los generados utilizando el método de maxima similitud y
parsimonia.

33% de los resultados arrojados por nuestro método cuentan con una
similitud mayor a 0.8 en comparacion a los métodos de maxima similitud y
parsimonia.

Comparacion de arboles idénticos

El histograma de la Figura 20 muestra la cantidad de datasets para los cuales

el arbol filogenético obtenido por nuestro algoritmo fue similar al elaborado

utilizando cada una de las métricas de PAUP.
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Figura 20 — Comparacion de arboles idénticos

En el grafico podemos notar que la K3P es la métrica del método de distancia

de PAUP que mas se asemeja a nuestro algoritmo cuando se comparan la cantidad

de datasets para los cuales el arbol filogenético obtenido por ambos algoritmos es

idéntico. Por el contrario la métrica LOGDET es la que peor resultados arrojé ya que
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solo 41 arboles resultaron idénticos luego de la ejecucién de ambos métodos. Por
otro lado podemos ver que para la mayoria del resto de las métricas del método de
distancias de PAUP se obtuvieron entre 45 y 46 arboles filogenéticos idénticos. Por
ultimo tan solo 19 arboles resultaron idénticos al comparar nuetro algoritmo con el
método de Maxima Similitud y 22 con el método de Parsimonia.

Sobre el total de 200 datasets, entre el 20% y 25% tuvo un comportamiento
idéntico con respecto al método de distancia de Paup. Este valor se reduce a un 10%
con respecto al método de maxima similitud.

En ningln momento se hizo distincion o menciéon, a las posibles
interpretaciones de las distancias utilizadas, de las matrices calculadas o de Ia
naturaleza de los datasets. Esto significa, que en estos casos, la métrica NCD tuvo
un comportamiento sintacticamente igual con respecto a las otras métricas.

Funcion de similitud y cantidad de secuencias del dataset

El histograma de la Figura 21 muestra el promedio de la funcion de similitud
obtenida teniendo en cuenta la cantidad de secuencias que contiene cada dataset.
Este analisis fue realizado para cada una de las métricas de PAUP. A partir de este
grafico se desea determinar si la cantidad de secuencias que contenga cada dataset
influye en los resultados de nuestro algoritmo.

En el eje X del grafico se detalla la cantidad de secuencias que describe cada
columna del histograma. Entre paréntesis se detalla la cantidad de datasets que
contengan dicha cantidad de secuencias, esta informacidon es vital para poder
obtener conclusiones acerca de la validez de los resultados.
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Figura 21 - Comparacion del promedio de la funcién de similitud segln la cantidad
de secuencias de los datasets.

En este grafico podemos notar que los datasets que contienen entre cuatro y
seis secuencias tienen un promedio de funcién de similitud cercano a 0.9. En cambio
para los dataset cuya cantidad de secuencias es mayor o igual a siete el promedio de
la funcién de similitud se encuentra en el rango de (0.7, 0.85). En este caso no se
nota una reduccion de los resultados de la funcion de similitud a partir del
incremento en la cantidad de secuencias del dataset.

En el grafico se destacan los datasets con veintitrés y veintiocho secuencias
bioldgicas. Estos tienen un promedio de similitud de 0.9 y 0.45 respectivamente.
Estos resultados extraordinarios se explican teniendo en cuenta que solamente existe
un dataset con esa cantidad de secuencias para cada caso. Por lo tanto estos los
podemos considerar outliers dejandolos fuera del analisis.

En todos los casos el promedio de la funcién de similitud para el método de
maxima similitud y parsimonia es menor en comparacién con las distintas métricas
de método de distancias de PAUP.
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A partir de este resultado podemos concluir que la cantidad de secuencias que
contenga el dataset no influye de manera notable en los resultados del algoritmo
para datasets cuya cantidad de secuencias sea superior a siete.
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Conclusiones

En este trabajo se estudid la utilizacion de la medida de Similitud Universal
definida por Vitanyi en un problema importante de biologia como lo es la inferencia
de arboles filogenéticos.

Dentro de este marco, primero desarrollamos un estudio sobre algunos
compresores existentes para determinar cual era el mas apropiado para aproximar la
NCD. Gracias a ese estudio determinamos que el GenCompress es el que mejor
cumple las propiedades de compresor normal propuestas por Vitanyi en [5] para
archivos de longitud menor a 8Mb mientras que para archivos mayores a 8Mb, el
LRZip fue el que obtuvo mejores resultados. Los datasets utilizados en las distintas
publicaciones relacionadas con este trabajo, que aportaron informacién al mismo y
figuran en sus referencias, no exceden los 8Mb por secuencia.

Finalmente, luego del estudio de los compresores, nos avocamos al estudio de
la medida de NCD aplicada a la filogenia. Dentro de este analisis podemos remarcar
los siguientes aspectos:

e Los métodos computacionales tradicionales utilizados para generar arboles
filogenéticos se pueden clasificar, a grandes rasgos, en dos grupos. Por un lado,
se encuentran los métodos que resuelven el problema de manera sintactica, sin
utilizar conocimiento del dominio, y por otro aquellos que necesitan de un modelo
para su aplicacion. El método estudiado en este trabajo se encuentra dentro del
primer grupo dado que es un método de clasificacion general [24]. La utilizacidon
de la métrica NCD, permite contar con un método basado en distancias que no
requiere el alineamiento de las secuencias a clasificar. Este hecho es una ventaja
dado que no se necesita ningln preprocesamiento de las secuencias bioldgicas a
estudiar. El resto de los métodos mencionados en este trabajo necesitan alinear
las secuencias como paso previo a su aplicacion.

e Existen tres grandes familias de métodos para la inferencia de arboles
filogenéticos: los métodos de distancia, los métodos de parsimonia y los de
maxima verosimilitud. El primero, esta basado basicamente en el analisis vy
comparacidn sintactica de las distintas cadenas. Los dos siguientes, se basan en
modelos e interpretaciones, fundamentadas desde la biologia. Son métodos en
donde la semantica es mucho mas predominante que la sintaxis. Definitivamente,
la utilizacién de la NCD para este tipo de problemas, cae en la taxonomia de los
primeros (al igual que los distintos métodos provistos por PAUP utilizados en este
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trabajo). Sin embargo, en la actualidad los método predominantes para el calculo
de arboles filogenéticos son los métodos de parsimonia y maxima verosimilitud.

Si bien los resultados obtenidos en este trabajo muestran que el 50% de los
arboles filogenéticos generados con la técnica de Vitanyi cuentan con una
similitud mayor al 80% con los arboles obtenidos con los métodos de distancia de
PAUP, y que el 75% cuentan con una similitud mayor a 75%, no podemos
argumentar que esta técnica sea aplicable para la generacién de arboles
filogenéticos debido a que los métodos de distancias de PAUP no son los
utilizados en la actualidad por la comunidad cientifica. De todas maneras, en
comparacidén con los método predominantes actualmente (parsimonia y maxima
verosimilitud), este método tiene un comportamiento similar a los otros métodos
de distancia. Esto abre las puertas a una posible aplicacién de la NCD al estudio
filogenético: puede ser utilizado como generador de arboles iniciales para los
métodos filogenéticos exhaustivos como el método de parsimonia y maxima
verosimilitud o para algunos métodos que utilicen algoritmos de busqueda local.

Todos los métodos estudiados en este trabajo requieren cierta supervision
experta, pues asumen ciertas propiedades, hipdtesis o modelos para poder
evaluar la similitud entre un conjunto de secuencias. Por su parte, la NCD no
requiere ninguna supervision, ni posee fundamentacion bioldgica alguna para su
aplicacion. De todas maneras, en todos los casos, los resultados y su
interpretacion si deben ser supervisados.

La mayoria de las publicaciones mencionadas en este trabajo sobre la
clasificaciéon de secuencias bioldgicas utilizando el método propuesto por Vitanyi
no fundamentan la eleccién del compresor ni cotejan si el compresor escogido
cumplen con las propiedades establecidas por Vitanyi [5]. Tampoco mencionan o
discriminan en sus analisis, contra qué tipo de métodos establecen sus
comparaciones.
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Trabajos Futuros

En esta seccidon se presentaran lineas de trabajo futuro con respecto a

nuestro trabajo, incluyendo ampliaciones al mismo, asi también como analisis para

desarrollar posibles mejoras.

Sobre grandes volimenes de datos

La aplicacion desarrollada en este trabajo fue probada utilizando doscientos
datasets obtenidos del sitio Web de GenBank. Cada uno de estos dataset
contiene entre quince y veintinueve secuencias de ADN mitocondrial y la
longitud de cada secuencia de ADN no supera las 2000 bases. Esto implica
que la longitud de cada archivo utilizado es menor a 2 KB.

Algunos problemas bioinformaticas requeriran la manipulacion de archivos
considerablemente mas grandes. No es trivial ampliar este trabajo para que
contemple grandes volimenes de datos. En muchos casos, requerira sin duda
abandonar la utilizacién de compresores estandares y abordar el desarrollo de
un compresor ad-hoc.

Desarrollo de un compresor

La utilizacion del GenCompress como compresor limita el tamano de los
archivos a clasificar debido a que el orden de complejidad del mismo es
demasiado alto. Esto implica que los archivos cuyo tamafo ronden en el
orden de los cientos Mb no sean posibles de comprimir. Esto es de suma
importancia en ciertos dominios, donde los archivos con secuencias de ADN
son de gran tamafio. En el desarrollo de este nuevo compresor, no solo se
debe considerar la eficiencia (tanto en tiempo como en uso de memoria), sino
también que cumpla las propiedades con las que Vitanyi caracterizd a los
compresores normales.

Aplicacién en otros problemas bioinformaticos

En [23] la NCD definida por Vitanyi fue utilizada en la clasificacion automatica
de documentos y, en este trabajo, fue aplicada en la inferencia de arboles
filogenéticos. Por ende, una nueva linea de investigacion posible que se
desprende de este trabajo es la utilizacion de esta métrica para la clasificacion
de otros tipos de secuencias bioldogicas tales como proteinas. En pruebas
preliminares para el desarrollo de este trabajo, la aplicacion de la NCD
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clasifico correctamente un dataset de 5 cadenas betas de hemoglobina
humana. El dataset y la clasificacion se pueden encontrar en la seccion 2.4.3
del trabajo [13].

Para obtener una medida de similitud entre secuencias, la NCD se aprovecha
de la informacion en comun presente entre las mismas. La obtencién y
analisis de esta informacién también abre las puertas para nuevos trabajos:
el estudio de los patrones comunes entre secuencias, con el fin de inferir no
s6lo presencia en distintos organismos, presencia en distintas regiones del
ADN o dar soporte a otros estudios bioldgicos y/o bioinformaticos.

Otros dominios de problemas

Cualquier dominio de problema en donde los objetos del dominio puedan ser
representados como secuencias de caracteres, es plausibles de someterse a la
NCD. En cada caso, se debera analizar y determinar que compresor utilizar.
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Anexo |

En la siguiente tabla se muestran las distancias de nuestro método con respecto a las principales distancias de PAUP
para cada uno de los 200 datasets utilizados en nuestras pruebas.

Datasets #Taxas P JC | F81 | TAJNEI | K2P | F84 | HKY85 | K3P | TAMNEI GTR LOGDET MS PARSI
Aethalops 21 | 0.67 | 0.62 | 0.57 0.57 | 0.57 | 0.57 0.57 | 0.57 0.57 0.57 0.52 0.38 0.43
AfricanHominoids 12 | 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 0.67 0.67 0.67 0.58 0.58
AfricanTilapiineFishes 12 1 0.83 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.83 0.83 0.83 0.75 0.67 0.67
AmericanCollaredLemmings 17 1 0.82 | 0.76 | 0.82 0.82 | 0.76 | 0.76 0.76 | 0.76 0.82 0.88 0.76 0.53 0.47
AncientCetaceanlineages 9 | 0.67 | 0.67 | 0.56 0.56 | 0.67 | 0.78 0.78 | 0.56 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67
AncientCetaceanlineages2 6 | 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83
AncientCetaceanlineages3 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.83 1.00
angiosperms 13 | 0.54 | 0.54 | 0.54 0.54 | 0.54 | 0.54 0.54 | 0.54 0.54 0.54 0.54 0.54 0.62
angiosperms2 17 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.88 0.88
anopheles-arabiensis 18 | 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.78 0.72 0.72
AnophelesOswaldoi 25 1 0.84 | 0.84 | 0.84 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.88 0.64 0.68
AnophelesPunctulatus 11 1 0.82 | 0.82 | 0.82 0.82 | 0.82 | 0.82 0.82 | 0.82 0.82 0.82 0.73 0.73 0.73
anophelinae2 19 | 0.68 | 0.68 | 0.68 0.68 | 0.68 | 0.68 0.68 | 0.68 0.68 0.68 0.58 0.63 0.53
AntelopeGroundSquirrel 10 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.80 0.50 0.50
antpitta 15 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.87 0.87
aquaticSnailGenus 20 | 0.50 | 0.50 | 0.50 0.50 | 0.50 | 0.50 0.50 | 0.50 0.45 0.45 0.50 0.45 0.55
AustralianPaintedSnipe 71071 ] 0.71 | 0.71 0.71 | 0.71 | 0.71 0.71 | 0.71 0.71 0.71 0.71 0.57 0.57
AustralianPaintedSnipe2 7 10.71 ] 0.86 | 0.71 0.71 | 0.71 | 0.71 0.71 | 0.71 0.86 0.71 0.71 0.43 0.43
AvesCettiidae 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.83 0.83
AvianGenusLophura 8 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 0.88 0.75 0.88
AvianGenusLophura2 41075 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75
avianGenusPipilo 910.78 | 0.78 | 0.78 0.78 | 0.78 | 0.78 0.78 | 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78
BaicalianEndemicSergentia 7 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
BaileysPocketMouse 151 0.73 | 0.73 | 0.73 0.73 | 0.73 | 0.73 0.73 | 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73 0.60
batMyotisMyotis 16 | 0.88 | 0.75 | 0.75 0.81 | 0.81 | 0.75 0.75 | 0.81 0.75 0.75 0.81 0.50 0.50
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Datasets #Taxas P JC | F81 | TAJNEI | K2P | F84 | HKY85 | K3P | TAMNEI GTR LOGDET MS PARSI

bats 4] 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
bears 71086 | 071 | 0.7 0.71 1 071 | 0.1 0.71 | 0.71 0.71 0.71 0.71 0.71 0.71
birchLeafminingSawflies 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.50 0.50
blowflies 15 | 0.93 | 0.93 | 0.93 0.93 | 0.93 | 0.93 0.93 | 0.93 0.93 0.93 0.93 0.73 0.80
BodiedSageGrouse 22 | 0.73 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 0.64 0.64 0.64 0.59 0.59
BosTaurus 19 | 0.68 | 0.68 | 0.68 0.68 | 0.63 | 0.63 0.63 | 0.63 0.68 0.68 0.68 0.42 0.58
brachypterousGrasshopper 11 | 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 0.64 0.64 0.64 0.45 0.45
BrachyramphusMurrelets 5| 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
BrownSeaweeds 10 | 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80
BrownSeaweeds?2 18 | 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.56
BrownSeaweeds3 22 | 0.59 | 0.55 | 0.55 0.55 | 0.55 | 0.55 0.55 | 0.55 0.55 0.55 0.55 0.59 0.59
bullTrout 8 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.88 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.88 0.88 0.75 0.88 0.88
BushWarbler 12 | 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.92 0.83
Calliphoridae 81088 | 0.75 | 0.75 0.63 | 0.75 | 0.63 0.63 | 0.75 0.63 0.63 0.75 0.63 0.63
catfish 8 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 0.88 0.75 0.75
Catostomidae 19 1 0.84 | 0.84 | 0.84 0.84 | 0.84 | 0.84 0.84 | 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
CaucasianSalamander 5| 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.80 1.00
CaucasianWoodMice 19 | 0.74 | 0.68 | 0.68 0.58 | 0.58 | 0.58 0.58 | 0.58 0.58 0.58 0.63 0.58 0.58
CaveSalamander 10 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.90 0.60 0.60
Cedrus 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.67 0.67
Cedrus2 6083|083 | 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83
Cedrus3 6 | 1.00 | 0.83 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.67 0.83
Cedrus4 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.83 0.83
Cedrus5 6 |0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.67 0.67
Cedrus6 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Cervinae 21 | 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 0.67 0.67 0.76 0.81 0.76
ChinaSeasGroupers 5| 1.00 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80
ChineseGiantSalamanders 17 1 0.82 | 0.88 | 0.88 0.94 | 0.94 | 0.88 0.94 | 0.94 0.94 0.94 0.94 0.53 0.53
ChlamydiaTrachomatis 16 | 0.56 | 0.56 | 0.56 0.56 | 0.56 | 0.56 0.56 | 0.56 0.56 0.56 0.56 0.38 0.38
cotingas 251072 | 0.72 | 0.72 0.72 | 0.72 | 0.72 0.72 | 0.72 0.72 0.72 0.76 0.80 0.52
CraxViridirostrisSclater 12 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.75 0.75
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Datasets #Taxas P JC | F81 | TAJNEI | K2P | F84 | HKY85 | K3P | TAMNEI GTR LOGDET MS PARSI
Curassows 10 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.90 0.80 0.70
Cycleptus 20 | 0.90 | 0.80 | 0.80 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 0.90 0.60 0.55
CytochromeRodents 510.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80
DecapterusMacrosoma 13 | 0.69 | 0.69 | 0.69 0.69 | 0.69 | 0.69 0.69 | 0.69 0.69 0.69 0.69 0.54 0.38
DiplodactylusStenodactylus 12 | 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67
DominicanAnole 41075 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75
DrosophilaObscura 22 | 0.95 [ 0.95 | 0.95 0.95 | 0.95 | 0.95 0.95 | 0.95 0.95 0.95 0.95 0.77 0.73
DrosophilaSimulans 8 | 0.63 | 0.63 | 0.63 0.63 | 0.63 | 0.63 0.63 | 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63
DrosophilaSimulans10 8 1075|075 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 0.75 0.38 0.38
DrosophilaSimulans11 8 10.88 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.88 | 0.75 0.75 | 0.88 0.88 0.88 0.88 0.63 0.63
DrosophilaSimulans12 8 | 0.75] 0.63 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.63 | 0.63 0.75 0.75 0.75 0.63 0.63
DrosophilaSimulans2 8 1088 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 0.63
DrosophilaSimulans3 8 | 0.88 | 0.88 | 1.00 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88
DrosophilaSimulans4 8 | 0.63 | 0.75 | 0.63 0.63 | 0.63 | 0.63 0.75 | 0.63 0.75 0.75 0.75 0.38 0.38
DrosophilaSimulans5 8 | 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 0.88 0.88 0.88 0.38 0.38
DrosophilaSimulans6 8 | 0.63 | 0.63 | 0.63 0.63 | 0.63 | 0.63 0.63 | 0.63 0.63 0.63 0.63 0.50 0.50
DrosophilaSimulans? 9 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.78 0.67
DrosophilaSimulans8 8 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.75 0.75
DrosophilaSimulans9 8 | 0.75 | 0.63 | 0.63 0.63 | 0.63 | 0.75 0.75 | 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63
dungBeetles 11 1 0.73 ] 0.73 | 0.73 0.73 | 0.73 | 0.73 0.73 | 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73
EndangeredEuropeanMink 10 | 0.70 | 0.70 | 0.70 0.70 | 0.70 | 0.70 0.70 | 0.70 0.70 0.70 0.70 0.60 0.60
Entomopathogenic 13 1 0.92 | 0.92 | 0.92 0.92 | 0.92 | 0.92 0.92 | 0.92 0.92 0.77 0.77 0.62 0.77
Entomopathogenic2 12 | 0.75 | 0.58 | 0.58 0.58 | 0.58 | 0.58 0.58 | 0.58 0.58 0.58 0.58 0.50 0.50
euphausiid 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.83 1.00
figWasps 14 | 0.93 | 0.93 | 0.93 0.93 | 0.93 | 0.93 0.93 | 0.93 0.93 0.93 0.93 0.43 0.79
forcipulataceanSeaStars 25 | 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.80 0.44 0.44
FreshwaterBarbs 13 | 0.85 | 0.85 | 0.85 0.85 | 0.85 | 0.85 0.85 | 0.85 0.85 0.85 0.85 0.92 0.92
FreshwaterFish 4 11.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
freshwaterFishSpecies 13 | 0.54 | 0.62 | 0.62 0.62 | 0.54 | 0.62 0.62 | 0.54 0.54 0.54 0.54 0.31 0.31
FreshwaterSardines 510.80 | 1.00 | 1.00 0.80 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.60 0.60
FrogsScinax 24 | 0.88 | 0.83 | 0.83 0.79 | 0.79 | 0.79 0.79 | 0.79 0.79 0.79 0.67 0.63 0.71
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Datasets #Taxas P JC | F81 | TAJNEI | K2P | F84 | HKY85 | K3P | TAMNEI GTR LOGDET MS PARSI
Funariidae 18 | 0.89 | 0.83 | 0.83 0.89 | 0.89 | 0.89 0.89 | 0.89 0.89 0.89 0.83 0.72 0.83
galagos 10 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.90 0.80 0.80
galagos2 10 | 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.80 0.60 0.70
galagos3 10 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.90 0.70 0.80
gardenLizards 21 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.90 0.81 0.86
Gastropoda 22 | 0.64 | 0.45 | 0.45 0.45 | 0.45 | 0.45 0.45 | 0.64 0.45 0.45 0.50 0.45 0.50
GastropodFrigidoalvania 12 |1 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.75 0.75
GoatsBreeds 10 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.90 0.80 0.90
gophers 10 | 1.00 | 0.80 | 0.70 0.70 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.70 0.60 0.60
GreatApes 510.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80
GreatApes2 14 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.64 0.71
greyParrot 7 11.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.86
guineaPigs 17 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 0.94 0.76 0.59
HarpSeals 13 1 0.77 | 0.77 | 0.69 0.69 | 0.77 | 0.62 0.62 | 0.77 0.69 0.69 0.54 0.38 0.46
heron 16 | 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 0.75 0.81 0.75
HesperotettixViridis 19 | 0.63 | 0.58 | 0.58 0.58 | 0.58 | 0.58 0.58 | 0.58 0.58 0.58 0.58 0.37 0.37
holarcticRodent 9 11.001.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.78 0.78
HumanBackflow 8 1100|088 | 0.88 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 0.75
Hylobates 25 1 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.84 | 0.84 0.84 | 0.84 0.84 0.84 0.92 0.52 0.76
Hypocrea 10 | 0.90 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 0.80 0.80 0.90 0.80
HypocreaPulvinata 15 | 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67
Isoptera 17 1 0.65 | 0.59 | 0.65 0.59 | 0.65 | 0.65 0.65 | 0.59 0.65 0.71 0.65 0.29 0.29
Isoptera2 171 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 1.00 | 0.88 0.88 | 0.88 0.94 0.88 0.88 0.53 0.53
Ivindomyrus 11 |1 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 0.64 0.64 0.73 0.36 0.36
jacanas 8 1075|075 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.25
LacertaViridis 14 | 0.86 | 0.86 | 0.86 0.86 | 0.86 | 0.86 0.86 | 0.86 0.86 0.86 0.86 0.64 0.86
LagopusMutus 25 | 0.76 | 0.76 | 0.76 0.72 1 0.72 | 0.72 0.72 | 0.72 0.72 0.72 0.72 0.52 0.40
lionfish 28 | 0.46 | 0.46 | 0.46 0.46 | 0.46 | 0.46 0.46 | 0.46 0.46 0.46 0.46 0.36 0.39
LowlandTropicalSalamanders 14 | 0.57 | 0.57 | 0.57 0.57 | 0.57 | 0.57 0.57 | 0.57 0.57 0.57 0.57 0.57 0.50
LycaenaThersamon 6 | 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67
MadagascarTortoises 710711071 ] 0.71 0.71 ] 0.71 | 0.71 0.71 | 0.7 0.71 0.71 0.71 0.71 0.71
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Datasets #Taxas P JC | F81 | TAJNEI | K2P | F84 | HKY85 | K3P | TAMNEI GTR LOGDET MS PARSI
malariaVectors 12 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
marshRabbit 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 0.83 1.00 1.00
Marsupialia 8 | 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 0.88 0.88 0.88 0.75 0.75
marsupials 9 067 |0.78 | 0.78 0.78 | 0.78 | 0.78 0.78 | 0.78 0.56 0.78 0.78 0.89 0.78
MediterraneanLizard 21 |1 0.57 | 0.62 | 0.57 0.57 | 0.57 | 0.57 0.57 | 0.57 0.62 0.62 0.62 0.38 0.38
Megascolecidae 13 | 0.54 | 0.54 | 0.54 0.54 | 0.54 | 0.54 0.54 | 0.54 0.54 0.54 0.54 0.54 0.54
Melanesian 16 | 0.81 | 0.81 | 0.81 0.81 | 0.81 | 0.81 0.81 | 0.81 0.81 0.81 0.81 0.75 0.81
Melanoseps 8 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.88 0.88
Merluccius 26 | 0.81 | 0.81 | 0.81 0.81 | 0.81 | 0.81 0.81 | 0.81 0.81 0.81 0.73 0.65 0.65
Microtus 4 11.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
MicrotusBavaricus 12 | 0.92 | 0.92 | 0.92 0.92 | 0.92 | 0.92 0.92 | 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92
molecularClock 14 | 0.93 | 0.93 | 0.93 0.93 | 0.93 | 0.93 0.93 | 0.93 0.93 0.93 0.93 0.57 0.57
moleRats 12 | 0.83 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.83
multigenePlastid 26 | 0.62 | 0.62 | 0.62 0.62 | 0.62 | 0.62 0.62 | 0.62 0.62 0.62 0.62 0.54 0.65
MuntjacDeer 13 | 0.92 | 0.92 | 0.85 0.77 | 0.92 | 0.77 0.77 | 0.92 0.69 0.77 0.77 0.92 0.85
MyadestesSPP 7 1086 | 0.86 | 0.86 0.86 | 0.86 | 0.86 0.86 | 0.86 0.86 0.86 0.86 0.86 0.86
NearcticPikas 5 ]1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
NeisseriaMeningitidis 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
NeomysWaterShrews 8 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.88 0.88
NeotropicalFrogs 11 | 0.82 | 0.82 | 0.82 0.64 | 0.64 | 0.64 0.82 | 0.64 0.82 0.82 0.82 0.82 0.64
NeotropicalRodent 17 | 0.94 | 0.94 | 0.94 0.94 | 0.94 | 0.94 0.94 | 0.94 0.88 0.88 0.94 0.82 0.82
NorthAmericanChthamalus 11 | 0.82 | 0.82 | 0.82 0.82 | 0.82 | 0.82 0.82 | 0.82 0.82 0.82 0.91 0.73 0.91
NorthernEuropeanLynx 41075 0.75 | 0.75 0.75 ] 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 1.00 0.75 0.75
Odontiphoridae 16 | 0.56 | 0.56 | 0.56 0.56 | 0.56 | 0.56 0.56 | 0.56 0.56 0.56 0.56 0.56 0.56
OrderAnaspidea 16 | 0.69 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 0.75 0.75 0.69 0.75 0.75
OrderAnaspidea2 16 | 0.81 | 0.81 | 0.81 0.81 | 0.81 | 0.81 0.81 | 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.69
Palaearctic 5 ]1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Parabotia 7 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.86 0.71
ParadoxicalFrogs 17 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
percina-macrocephala 18 | 0.94 | 0.89 | 0.89 0.89 | 0.89 | 0.89 0.94 | 0.89 0.94 0.94 0.89 0.78 0.72
Pleistocene 16 | 0.81 | 0.88 | 0.81 0.75 | 0.88 | 0.81 0.81 | 0.88 0.81 0.81 0.75 0.44 0.44
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Datasets #Taxas P JC | F81 | TAJNEI | K2P | F84 | HKY85 | K3P | TAMNEI GTR LOGDET MS PARSI
PleistoceneRefugia 13 | 0.77 | 0.85 | 0.85 0.85 | 0.85 | 0.85 0.85 | 0.85 0.85 0.85 0.85 0.69 0.69
PoisonFrogs 11 1 0.73 | 0.73 | 0.73 0.73 | 0.73 | 0.73 0.73 | 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73
PoisonFrogs3 11 | 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 0.64 0.64 0.64 0.64 0.64
Procyonidae 8 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Protobothrops 19 | 0.89 | 0.84 | 0.89 0.89 | 0.84 | 0.89 0.89 | 1.00 0.89 0.84 0.79 0.63 0.63
Pseudocolaptes 7 10.86 | 0.86 | 0.86 0.86 | 0.86 | 0.86 0.86 | 0.86 0.86 0.86 0.86 0.86 0.86
PteroisMiles 13 | 0.77 | 0.77 | 0.77 0.77 | 0.77 | 0.77 0.77 | 0.77 0.77 0.77 0.77 0.54 0.54
PygmySunfishes 9 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
rabbitfishes 23 | 0.96 | 0.96 | 0.96 0.91 | 0.91 | 0.91 0.91 | 0.91 0.91 0.91 0.91 0.78 0.83
Rafflesiaceae 22 | 0.68 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 0.64 0.64 0.64 0.50 0.50
RainforestFrogs 4] 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
ravens 6 |0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.67 0.67
ravens2 6 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.83 0.83
Raymunida 21 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.86 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.90 0.76 0.71
RedBackedVoles 18 | 0.56 | 0.56 | 0.56 0.61 | 0.61 | 0.61 0.61 | 0.61 0.56 0.56 0.61 0.44 0.39
RedFox 14 | 0.57 | 0.71 | 0.71 0.64 | 0.71 | 0.71 0.71 | 0.71 0.57 0.57 0.71 0.50 0.50
RockfishSubgenusSebastomus 20 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.85 | 0.85 | 0.85 0.85 | 0.85 0.85 0.85 0.80 0.70 0.70
rockLobsters 910.78 | 0.78 | 0.78 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 0.67 0.67 0.67 0.89 0.89
rockLobsters2 910.78 | 0.78 | 0.78 0.78 | 0.78 | 0.78 0.78 | 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78
rodentMalaria 16 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.88 0.88
rodents 20 | 0.85 | 0.70 | 0.70 0.70 | 0.70 | 0.70 0.70 | 0.70 0.70 0.70 0.75 0.35 0.40
Rupicapra 16 | 0.81 | 0.75 | 0.75 0.75 | 0.75 | 0.75 0.88 | 0.75 0.75 0.75 0.81 0.44 0.44
SalmoTrutta 10 | 0.70 | 0.50 | 0.50 0.50 | 0.50 | 0.50 0.50 | 0.50 0.50 0.50 0.50 0.40 0.40
SalmoTrutta2 10 | 0.70 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.90 0.90 | 0.80 0.90 0.90 0.80 0.50 0.50
scombrids 6 | 0.83 | 0.67 | 0.67 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.67 0.67
Seabreams 10 | 0.70 | 0.70 | 0.70 0.70 | 0.70 | 0.70 0.70 | 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70
Serrasalmidae 19 1 0.84 | 0.84 | 0.84 0.84 | 0.84 | 0.84 0.84 | 0.84 0.84 0.84 0.84 0.74 0.89
shrimp 7 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
SigmodonHispidus 12 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.92 0.92
SigmodonOchrognathus 5| 1.00 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 | 0.80 0.80 | 0.80 0.80 1.00 0.80 0.80 0.80
SileneVulgaris 14 | 0.50 | 0.50 | 0.50 0.50 | 0.50 | 0.50 0.50 | 0.50 0.50 0.50 0.50 0.43 0.43
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Datasets #Taxas P JC | F81 | TAJNEI | K2P | F84 | HKY85 | K3P | TAMNEI GTR LOGDET MS PARSI
SileneVulgaris2 14 | 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 | 0.64 0.64 | 0.64 0.64 0.64 0.64 0.43 0.43
sisoridCatfishes 711.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.86 1.00
SouthAmericanPinnipeds 19 1 0.53 | 0.47 | 0.42 0.47 | 0.53 | 0.58 0.47 | 0.53 0.47 0.47 0.53 0.26 0.26
SpiderMacrotheleCalpeiana 19 [ 0.74 | 0.74 | 0.74 0.74 | 0.74 | 0.74 0.74 | 0.74 0.74 0.74 0.74 0.63 0.58
SpiderMacrotheleCalpeiana2 19 |1 0.95 | 1.00 | 0.95 0.95 | 0.95 | 1.00 1.00 | 1.00 0.95 0.95 0.89 0.68 0.79
spiny-headed-treefrog 151 0.80 | 0.73 | 0.73 0.73 | 0.73 | 0.73 0.73 | 0.73 0.73 0.73 0.73 0.80 0.73
StreambedMicrostructure 71086 | 0.86 | 0.86 0.86 | 0.86 | 0.86 0.86 | 0.86 0.86 0.86 0.86 1.00 1.00
sturgeon 19 |1 0.58 | 0.53 | 0.53 0.68 | 0.53 | 0.53 0.53 | 0.53 0.58 0.58 0.58 0.42 0.42
SwallowPopulations 13 1 0.92 | 0.92 | 0.92 0.92 | 0.92 | 0.92 0.92 | 0.92 0.92 0.92 0.92 0.69 0.69
Sympatry 6 | 0.67 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.67 0.67
Sympatry2 10 | 0.70 | 0.50 | 0.60 0.60 | 0.60 | 0.70 0.70 | 0.60 0.60 0.60 0.60 0.40 0.40
TegillarcaGranosa 17 1 0.59 | 0.53 | 0.47 0.53 | 0.59 | 0.53 0.53 | 0.59 0.53 0.47 0.47 0.35 0.29
Thomasomys 12 | 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 | 0.67 0.67 | 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.92
torrentSalamander 6 ]0.83]0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 | 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83 1.00
TribeMolopini 10 | 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.90 0.90 0.90 1.00 0.90
Tupinambis 20 | 1.00 | 0.85 | 0.85 0.85 | 0.85 | 0.85 0.85 | 0.85 0.85 0.85 0.85 0.75 0.80
Verticillium 29 | 0.83 | 0.76 | 0.76 0.72 1 0.72 | 0.72 0.72 | 0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 0.69
Vespertilionidae 21 | 0.57 | 0.57 | 0.57 0.57 | 0.57 | 0.57 0.57 | 0.57 0.57 0.57 0.57 0.48 0.48
Vireos 20 | 0.95 | 0.80 | 0.80 0.95 | 0.90 | 0.90 0.90 | 0.90 0.95 0.80 0.80 0.65 0.65
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