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Introduccion

Objetivo

El objetivo principal del presente trabajo es transmitir al lector la importancia
de la estadistica en la determinacién de enfermedades que se hacen presentes con
mayor frecuencia en la actualidad.

En este caso en particular, se presentara una técnica estadistica conocida
como Segmentacién Binaria Circular que permite analizar detenidamente aquellas
zonas del DNA! que son afectadas por diversas enfermedades. Dado que la gama
de afecciones que modifican areas de los cromosomas es enorme, el enfoque del
estudio reside en muestras de personas entre 25 y 50 anos de edad que, por

diversas causas, sufren cancer en los pulmones.

En un mundo en el que las enfermedades es un topico diario, el cancer es una
de las principales causas de mortalidad a nivel mundial; las muertes debidas al
céncer siguen aumentando, se calcula que serdn 12 millones para el afio 2030 2.

Durante la division celular, las células se reproducen duplicando su contenido
y luego dividiéndose en dos. El ciclo de divisién es el medio fundamental a través
del cual todos los seres vivos se propagan.

El ciclo celular comprende el conjunto de procesos que una célula debe realizar
para cumplir la replicacion exacta del DNA y la segregacién de los cromosomas
replicados en dos células distintas.

En este proceso pueden ocurrir alteraciones tales como la presencia de multi-

plicidad en regiones especificas del DNA, dando como resultado una ganancia en

IDeoxyribonucleic Acid, por sus siglas en inglés.
2Comentario publicado por la Organizacién Mundial de la Salud, OMS, en su pagina de

internet.



el nimero copiado de secuencias (el nimero de copias de DNA en una regién de
un conjunto de genes). También es posible hallar una delecion, es decir, pérdida
en el nimero copiado.

A través de diez anos de estudio y desarrollo constante en nuevas formas de
analizar estos cambios, hay evidencia de que es posible estudiar el cdncer a través
del nimero copiado de secuencias de DNA en las células cancerigenas.

Como se ha descrito anteriormente, si existe una célula sana, el nimero co-
piado es igual a dos; cuando la célula es anormal, el nimero copiado serd menor
o mayor a dos.

Se han pretendido visualizar, en las diversas investigaciones realizadas, mapas
del genoma entero del niimero de copias involucradas; tecnologias para lograr esto
han incluido Hibridacién Gendémica Comparativa (CGH) y Anélisis Diferencial
Representativo (RDA), que bésicamente detectan variaciones en los cromosomas
en el nimero copiado, ya sea pérdida o ganancia.

El desarrollo de métodos para esta deteccion han variado a lo largo de su histo-
ria, adquiriendo nuevas hipdtesis y modificando algunas ya existentes, al principio
y a través del avance, se ha detectado que los arreglos de niimeros copiados con-
tienen ruido, por lo que algunos detectores no reflejan resultados adecuados. Por
lo tanto, es necesario emplear un método para dividir los cromosomas en regiones
iguales de copias del DNA, que después de localizar, descarte aquellas regiones
que aparentan estar danadas cuando, en realidad, son normales.

Este método es conocido como Segmentacion Binaria Circular, éste a-
naliza la informacién de un arreglo CGH mediante el cual se ubican puntos de
cambio en segmentos del cromosoma por medio de pruebas de hipdtesis estadisti-

cas® y asf localizar en qué parte del genoma hay pérdida o ganancia de DNA.

3Para mayor informacién, véase el Apéndice B.



Este método es novedoso ya que proporciona una forma natural de segmentar al

cromosoma en regiones iguales.

1. El Genoma

1.1. Definicion y caracteristicas del genoma

Un genoma es la suma de genes que define cémo es, como se autofabrica y
cémo funciona un ser vivo. Un genoma es el manual de instrucciones, el progra-
ma genético del cuerpo de un ser vivo, lo que constituye su tnico patrimonio
hereditario.

El genoma se transmite con variaciones individuales, de generacion en gene-
racion. El genoma, por ejemplo, determina la especie de ser vivo. Cada especie
se distingue por su material genético. No se puede cambiar de especie. Todos los
seres vivos, desde los mas grandes, como el elefante y la ballena, hasta los mas
pequenos, como los virus y las bacterias, incluso las plantas y arboles, tienen
genoma. El cuerpo del ser humano también esta determinado por su genoma. No
hay ningtn ser vivo que no lo tenga. El genoma es, pues, comtun a todos los seres
Vivos.

También en el genoma se encuentran escritas las caracteristicas hereditarias
encargadas de dirigir el desarrollo, crecimiento, maduracién y funcionamiento
de cada individuo. Las enfermedades hereditarias también estan escritas en el
genoma.

La mitad del genoma que se hereda proviene del macho y la otra mitad de
la hembra (la mitad de la mitad -la cuarta parte- viene del abuelo paterno, otra
cuarta parte de la abuela paterna, y las otras cuartas partes restantes del abuelo

y abuela materna, etc.).



Asi se reconstruye el arbol genealdgico de cada ser vivo y la herencia recibida
de todos sus antepasados figura en el genoma de cada uno de los cuerpos de los
seres vivos. El genoma estd escrito en el lenguaje quimico del DNA y para el
hombre tiene una longitud de unos 2 m.

Al nacer un hombre, se suele decir que tiene ésta caracteristica de su madre,
aquélla de su padre y esta otra de su abuela materna, etc. Estas afirmaciones
tienen una base cientifica, pues todos los caracteres estan escritos en el genoma
que se hereda de los padres, abuelos, bisabuelos, etc., asi hasta el primer hombre

y mujer.[11]

1.1.1. EI genoma, su tamano y las especies vivas

El tamano del genoma depende de la especie. El tamafno, es decir, el nimero de
instrucciones o letras que contiene, es proporcional en general a la complejidad del
ser vivo que lo hereda. Asi, los virus y las bacterias tienen genomas mas pequenos
que los animales y plantas.

Sin embargo, no hay tanta diferencia entre una mosca (2x900 millones de
instrucciones) y el ser humano (2x3,000 millones de instrucciones). Ni entre el
hombre y el gorila, el raton, el perro o el caballo. Algunas plantas como el pino
(2x68,000 millones), el trigo (2x16,000 millones) o el maiz (2x5,000 millones),
tienen genomas muy superiores en tamano al del ser humano.

Un 0.2 % del genoma separa individualmente a cada uno de los seres humanos
y un 2% de los chimpancés. Aunque todavia no se conoce cudntos genes son
tnicos de los individuos o de los seres humanos. Ese 0.2 % son sélo: j6 millones

de diferencias! Y el 2% son: j60 millones de diferencias!



1.1.2. Numero de instrucciones del genoma humano

En el ser humano el genoma contiene 2x3,000,000,000 instrucciones, es decir,
casi tantas instrucciones como habitantes hay actualmente en la tierra.

El genoma humano es un producto quimico lineal (DNA) que ocupa 2m de
largo. Su espesor es de unas pocas millonésimas de milimetros. En él se supone
que estan codificados unos 50,000 genes. Cada gen codifica a su vez una proteina.

Varias proteinas forman un caracter del cuerpo humano.

1.1.3. Tamano del genoma

Si se pusiera cada instrucciéon al tamano de las letras de un libro, considerando
un libro de unas 1,000 pdginas de tamano DIN A4 (297 x 210 mm), el genoma
del ser humano ocuparia una biblioteca de mas de 1,000 libros. Son el mismo
numero de letras que el tamano natural del genoma. Colocadas una detras de
otra a tamano natural formarian un hilo de 2 metros. Quimicamente, este hilo es
de DNA.

El genoma completo tendria por lo tanto, 2 librerias, una del padre y otra de
la madre (2n). Ello significa que los 50,000 genes (n) que componen a los seres
humanos estan duplicados (2). Cada gen tiene, por lo tanto, dos copias, paterna
y materna, y pueden ser distintas. Sin embargo, sélo una de las copias se expresa
como caracter y es lo que caracteriza la parte visible. Unos de los genes que se
expresan son los del padre y otros los de la madre, generando asi otra fuente de
variabilidad individual.

De aqui viene el que, ademas de llevar caracteres hereditarios en el geno-
ma, se porten otros caracteres no aparentes, pero que pueden pasar en linea de

descendencia.
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1.1.4. Un gen, una proteina

Un gen es la cantidad de genoma que codifica una proteina. Un gen es cada
una de las unidades del genoma con las que se construye y funciona un ser vivo.

Cada gen contiene todas las instrucciones para reunir los componentes basicos
de una proteina. Las proteinas son los principales componentes que constituyen
todos los seres vivos. Los componentes de las proteinas, los aminoacidos, se van
adquiriendo con los alimentos.

Cada gen tiene una cantidad variable de instrucciones que van desde 500 a
5,000 aproximadamente. El orden y el niimero total de esas instrucciones codifican
cada proteina, segtn el cédigo genético.

Cambiando una sola instruccion de este cédigo se puede cambiar la forma e
incluso la longitud de la proteina que codifica el gen.

Se estima que en el ser humano existen unas 50,000 proteinas diferentes, de
diversa forma y tamano. Por lo tanto, al menos, debe haber 50,000 genes distintos
que codifiquen esas proteinas que constituyen nuestra huella genética individual.

Las instrucciones del gen estan codificadas en el DNA genético. E1 DNA es
un rosario de instrucciones quimicas muy pequenas. Cada una solamente ocupa
varias mil millonésimas de milimetro.

Si cada instruccion de DNA fuera una letra, un gen serfa una palabra. El
codigo genético es el lenguaje en el que esta escrito el genoma. El abecedario del
DNA estd constituido por 4 letras quimicas (A, C. T, G) mientras que el de las
proteinas estd constituido por 20 letras quimicas (los aminodcidos). A partir de
la equivalencia entre DNA y proteinas (cada 3 letras de DNA codifican uno de
los aminodcidos) se construye el cédigo genético.

El DNA por lo tanto, es lo que se transmite de las caracteristicas hereditarias

de todos los seres vivos y que esta constituido por genes, unidades independientes

11



que contienen la informacion necesaria para producir cada uno su proteina.

Cada gen contiene informacion para producir una proteina especifica, lo que
tiene lugar a través de un proceso de decodificacion es decir, se lee el codigo
genético y se traduce el mensaje contenido en el DNA (esto sucede en el citoplasma
de la célula) y de ese modo comienza a producirse la proteina en cuestién. Cada
gen origina su proteina durante periodos limitados de tiempo, cuando es necesaria
o durante el desarrollo embrionario.

El DNA es una molécula formada por dos hebras complementarias y anti-
paralelas. Una de las primeras dudas que se plantearon fue la de como se replicaba

el DNA. Al respecto habian dos hipétesis®:

= El DNA se replica de manera conservativa. Esto es, cada hebra de DNA
forma una copia y una célula hija recibe la molécula original y la otra

célula recibe la copia. Véase la Figura 1.
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Figura 1: Proceso Conservativo.

4FEsta, controversia fue resuelta por MESELSON y STAHL con una serie de elegantes expe-

riencias, el planteamiento se encuentra en el Apéndice A.
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= El DNA se replica de manera semiconservativa. Cada hebra de DNA forma
una hebra complementaria y cada célula hija recibe una molécula de DNA
que consta de una hebra original y de su complementaria sintetizada de

nuevo. Véase la Figura 2.
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Figura 2: Proceso Semiconservativo.

Cuando una célula se divide, o cuando se originan los gametos, las nuevas células
que se forman deben contener la informacion genética que les permita sintetizar
todas las enzimas y el resto de las proteinas necesarias para realizar sus funciones
vitales. Esta es la principal razén por la que el DNA debe replicarse.

La replicacion del DNA es el proceso segun el cual una molécula de DNA de
doble hélice da lugar a otras dos moléculas de DNA con la misma secuencia de

bases.

En la célula procariética® la replicacién parte de un tnico punto y progresa

5Esta célula es estructuralmente la més simple y pequeiia. Como toda célula, est4 delimitada
por una membrana plasmadtica que contiene pliegues hacia el interior (invaginaciones) algunos
de los cuales son denominados laminillas y otro es denominado mesosoma. La célula procariota

por fuera de la membrana estd rodeada por una pared celular que le brinda proteccion.

13



en ambas direcciones hasta completarse. En la célula eucariética® el proceso de
replicacion del DNA no empieza por los extremos de la molécula sino que parte
de varios puntos a la vez y progresa en ambas direcciones formando los llamados
ojos de replicacion.

Primero se separan las dos hebras y, una vez separadas, van entrando los
nucledtidostrifosfato complementarios de cada uno de los de las hebras originales
del DNA. Las enzimas DNA polimerasas los unen entre si formando una hebra
de DNA complementaria de cada una de las hebras del DNA original. Se dice
que la sintesis de DNA es semiconservativa porque cada una de las moléculas de
DNA hijas esta formada por una hebra de DNA original y otra complementaria

sintetizada de nuevo.

1.1.5. Los cromosomas

El genoma esta fragmentado y empaquetado en el hombre en 46 partes o
cromosomas (23 procedentes del padre y 23 procedentes de la madre).
Los cromosomas X o Y marcan la diferencia de sexo. Aunque pertenecen al

mismo par, no son iguales entre si.

1.1.6. EIl genoma copiado

Las copias del genoma se heredan y se encuentran en el propio cuerpo del ser

vivo. En un mismo individuo existen millones y millones de copias de su genoma.

SEstas células tienen un modelo de organizacién mucho méscomplejo que las procariotas.
Su tamafno es mucho mayor y en el citoplasma es posible encontrar un conjunto de estructuras
celulares que cumplen diversas funciones y en conjunto se denominan organelas celulares. Entre
las células eucariotas podemos distinguir dos tipos de células que presentan algunas diferencia:

son las células animales y vegetales.
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Cada ser vivo estd organizado en varios niveles. Su cuerpo esta formado por
érganos (cerebro, higado, musculo, etc.), que a su vez estdan compuestos por tejidos
(epitelios, adiposo, etc.) y los tejidos compuestos por células.

De esta forma, en primera aproximacion, las dos copias del genoma, los dos
metros de informacion genética estan en todas y cada una de las células de un
ser vivo. En otras palabras, un genoma se guarda en cada una de las células que

componen su ser vivo individual.

1.2. La célula

Cada célula es una esfera de 0.01 mm de didmetro, en la que se guardan, entre
otras cosas, las 2 mitades, materna y paterna, del genoma del individuo (2n) en el
nucleo. Ademas, rodeando el ntcleo se encuentra el citoplasma donde se traduce
el genoma. Véase la Figura 3.

Es decir, en el caso del hombre, cada una de las células guarda en unos 2 metros
de DNA el tnico genoma con todas las caracteristicas del cuerpo material.

Sin embargo esta afirmacién es una simplificacion, pues hay células en algunos
de los tejidos que tienen la mitad del genoma (células reproductoras, n), y otras
que tienen parte del genoma (como las de defensa) o ningin genoma (como las

células rojas de la sangre).

15
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Figura 3: La célula.

La célula es la unidad anatomica, funcional y genética de los seres vivos.

La célula es una estructura constituida por tres elementos basicos:
1. Membrana Plasmatica

2. Citoplasma

3. Material Genético (DNA)

y posee la capacidad de realizar tres funciones vitales: nutricion, relacion y repro-
duccion.

Se llaman eucariotas a las células que tienen la informacién genética envuelta
dentro de una membrana que forman el niicleo.Un organismo formado por células
eucariotas se denomina eucarionte.

Muchos seres unicelulares tienen la informacion genética dispersa por su cito-

plasma, no tienen nicleo. A ese tipo de células se les da el nombre de procariotas.[14]
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1.2.1. Caracteristicas generales de las células

Hay células de formas y tamanos muy variados. Algunas de las células bac-
terianas mas pequenas tienen forma cilindrica de menos de una micra; en el
extremo opuesto se encuentran las células nerviosas, corpusculos de forma com-
pleja con numerosas prolongaciones delgadas que pueden alcanzar varios metros
de longitud.

Casi todas las células vegetales tienen entre 20 y 30 micras de longitud, forma
poligonal y pared celular rigida. Las células de los tejidos animales suelen ser
compactas, entre 10 y 20 micras de didmetro y con una membrana superficial
deformable y casi siempre muy plegada.

Pese a las muchas diferencias de aspecto y funcién, todas las células estan
envueltas en una membrana llamada membrana plasmatica que encierra una sus-
tancia rica en agua llamada citoplasma.

En el interior de las células tienen lugar numerosas reacciones quimicas que le
permiten crecer, producir energia y eliminar residuos. El conjunto de estas reac-
ciones se llama metabolismo. Todas las células contienen informacién hereditaria
codificada en moléculas de dcido desoxirribonucleico (DNA); esta informacién
dirige la actividad de la célula y asegura la reproduccion y el paso de los carac-
teres a la descendencia.

Estas y otras numerosas similitudes demuestran que hay una relacién evolutiva

entre las células actuales y las primeras que aparecieron sobre la tierra.

1.2.2. Composicién Quimica

En los organismos vivos no hay nada que contradiga las leyes de la quimica
y la fisica. La quimica de los seres vivos, objeto de estudio de la bioquimica,

estd dominada por compuestos de carbono y se caracteriza por reacciones acae-
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cidas en solucion acuosa y en un intervalo de temperaturas pequeno. La quimica
de los organismos vivientes es muy compleja, mas que la de cualquier otro sis-
tema quimico conocido, ésta estd dominada y coordinada por polimeros de gran
tamano, moléculas formadas por encadenamiento de subunidades quimicas; las
propiedades tinicas de estos compuestos permiten a células y organismos crecer y
reproducirse. Los tipos principales de macromoléculas son las proteinas, formadas
por cadenas lineales de aminoécidos; los dcidos nucleicos, DNA y RNA (Ribonu-
cleic Acid), formados por bases nucleotidicas, y los polisacéridos, formados por

subunidades de aztcares.

1.2.3. Mecanismos de Transporte
Difusion

La difusion es el fenémeno en donde una sustancia que se encuentra concen-
trada en sector se difumina hacia otros sectores. Esto mismo pasa en las células.
El agua, el oxigeno, el dioxido de carbono y algunos otras moléculas simples di-
funden con libertad a través de las membranas celulares. La difusién también es
uno de los medios principales por los cuales las sustancias se desplazan dentro de
la célula. Uno de los de los factores principales que limitan el tamano celular es su
dependencia a la difusién, que es, en esencia un proceso lento, salvo si las distan-
cias son muy cortas. Este proceso adquiere creciente lentitud y menor eficiencia
a medida que la distancia cubierta por las moléculas que se difunden aumenta.
La rapida diseminacion de una sustancia en un volumen grande, no se debe en
particular a la difusiéon. Del mismo modo, en muchas células el transporte de ma-
teriales se acelera mediante circulacién activa del citoplasma. Para una difusion
eficiente no sélo se requiere un volumen relativamente pequeno, sino también un

gradiente de concentracién acentuado. Las células mantienen estos gradientes con

18



sus actividades metabdlicas, con lo cual se acelera la difusion. Asimismo, dentro

de la célula a menudo se producen materiales en un sitio y se les usa en otros.

Endocitosis y Exocitosis

En otros tipos de procesos de transporte participan vacuolos que se forman a
partir de la membrana celular o se fusionan con ella. En la endocitosis el material
que sera captado por la célula se adhiere a las areas especiales de la membrana
celular y hace que ésta se abulte hacia adentro, produciendo un pequeno saco o
vacuolo que engloba a la sustancia. Este vacuolo se libera dentro del citoplasma.
Este proceso también puede funcionar a la inversa. Por ejemplo muchas sustancias
se exportan desde las células en vesiculas o vacuolos formados por los cuerpos
de Golgi. Los vacuolos se desplazan hasta la superficie de la célula. Al llegar a
la superficie celular, la membrana del vacuolo se fusiona con la membrana de la
célula y su contenido se expulsa asi hacia el exterior. Este proceso es la exocitosis.

La superficie de la membrana que mira hacia al interior de un vacuolo es equiv-
alente a la superficie que mira hacia el exterior de la célula: del mismo modo, la
superficie de la membrana del vacuolo que mira hacia el citoplasma es equiva-
lente a la superficie citoplasmatica de la membrana celular. El material necesario
para la expansion de la membrana celular a medida que crece la célula, seria
transportado ya listo, desde los cuerpos de Golgi hasta la membrana, mediante
un proceso similar a la exocitosis. También hay evidencia que las porciones de la
membrana celular que se utilizan para formar vacuolos endocitéticos vuelven a la
membrana en la exdcitosis, de modo que los lipidos y proteinas de la membrana

se reciclen.
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1.2.4. Division Celular

La divisién celular es el proceso por el cual, a partir de una célula madre, se
originan dos células hijas con el mismo nimero de cromosomas y con idéntica
informacion genética que la célula inicial. Véase la Figura 4.

La mitosis se divide en cinco fases:[15]

= Interfase. E1 DNA aparece en forma de cromatina, constituida por largas
moléculas filamentosas de DNA. Al final de la interfase, el DNA se duplica,

obteniéndose dos moléculas iguales. El centrosoma también se duplica.
= Profase. Comprende tres fases:

1. Formacién de cromosomas o diferenciacion de ellos.

2. Duplicacion de cromosomas por division longitudinal, o que las dos

cadenas del resultado de la mencionada duplicacion se separan.
3. Formacién del huso acromatico. Los dos centrosomas migran cada uno
a cada polo de la célula, y quedan unidos por fibras.

= Metafase o fase destructora. Comprende dos fases:

1. Desaparicién de la membrana nuclear.

2. Formacién de la estrella madre o placa ecuatorial. Los cromosomas
hermanos se colocan en la zona central de la célula y se fijan por el

centrémero a las fibras del huso acromatico.
= Anafase o fase constructora. Comprende dos fases:

1. Las fibras del huso acromaético se contraen, separando asi los cromoso-
mas, y migrando éstos a los polos de la célula, separandose asi de los

cromosomas hermanos.
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2. Los filamentos desaparecen, y los cromosomas permanecen junto a su

respectivo centrosoma.
= Telofase o fase final. Comprende dos fases:

1. Aparecen dos nucleos, y cuya membrana envuelve a los cromosomas

que desaparecen o se desenrollan, dando lugar a masas de cromatina.
2. Divisién del citoplasma. Hay dos tipos:

e Por tabicacion. Mediante este proceso, propio de las células vege-
tales, se separa el contenido celular, nicleo y citoplasma, entre las

células hijas.

e Por estrangulamiento. Es un proceso similar al anterior, pero que
se da en las células animales. La célula se va estrechando por el

centro, hasta tal punto que se divide por la mitad.
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MITOSIS
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Figura 4: Mitosis.

El Cancer

El cdncer no es una enfermedad, sino mas bien muchas enfermedades.

Todo céancer empieza en las células. Las células son las unidades basicas que

forman los tejidos del cuerpo.

Para entender mejor qué es el cancer, es necesario saber cémo las células

normales se vuelven cancerosas. Véase la Figura 5.

El cuerpo estd compuesto de muchos tipos de células, éstas crecen y se dividen
para producir nuevas células conforme el cuerpo las necesita. Normalmente las
células envejecen, mueren y éstas son reemplazadas por células nuevas pero a
veces, este proceso ordenado de divisién de células se descontrola. Células nuevas

se siguen formando cuando el cuerpo no las necesita, llegando a formar una masa

de tejido conocida conminmente como tumor.|[7]
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Los tumores se dividen en:

= Benignos. Estos no son cancerosos, generalmente se pueden extirpar. En
la mayoria de los casos, estos tumores no vuelven a crecer. Las células de
los tumores benignos no se diseminan o riegan a otros tejidos o partes del

cuerpo.

= Malignos. Estos son cancerosos, las células en estos tumores pueden invadir

el tejido a su alrededor y presentar metastasis.

Figura 5: Imagenes de células sanas y cancerosas.

1.3.1. Marcadores de Tumores

Los marcadores de tumores, también conocidos como biomarcadores, son sus-
tancias producidas por las células de tumores o por otras células del cuerpo como
respuesta al cdncer o a ciertas afecciones benignas. Estas sustancias se pueden
encontrar en la sangre, orina, tejidos de tumor o en otros tejidos. Distintos mar-

cadores tumorales se encuentran en distintos tipos de cancer, y la concentracion de
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un marcador tumoral especifico varia dependiendo del tipo de cancer. Ademas, las
concentraciones de los marcadores tumorales no varian en todas las personas con
cancer, especialmente si el cancer esta en una etapa temprana. Pueden variar las
concentraciones de algunos marcadores tumorales en pacientes con enfermedades
N0 Cancerosas.

Hasta la fecha, los investigadores han identificado mas de doce sustancias
que parecen expresarse en forma anormal cuando ciertos tipos de cancer estan
presentes. También se pueden encontrar algunas de estas sustancias en otras

afecciones o enfermedades.

1.3.2. Marcadores de Riesgo

Algunas personas tienen mas probabilidad de padecer ciertos tipos de cancer
por haber sufrido un cambio, que se conoce como mutaciéon o alteracion, en al-
gunos genes especificos. La presencia de dicho cambio se llama a veces un mar-
cador de riesgo. Las pruebas para detectar los marcadores de riesgo ayudan al
médico a estimar la probabilidad de que la persona padezca un cierto tipo de
cancer. Los marcadores de riesgo pueden indicar que es mas probable que aparez-
ca el cancer, mientras que los marcadores tumorales pueden indicar la presencia

del cancer.

1.3.3. Utilizacion de los marcadores

Los marcadores tumorales se usan para detectar, diagnosticar y manejar cier-
tos tipos de cancer. Aunque una concentraciéon anormal de un marcador tumoral
pueda sugerir la presencia de cancer, esto, por si mismo, no es suficiente para diag-
nosticar el cancer. Por lo tanto, las mediciones de los marcadores tumorales se

combinan usualmente con otras pruebas, como con una biopsia, para diagnosticar
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el cancer.

Se pueden medir las concentraciones de los marcadores tumorales antes del
tratamiento para que los médicos puedan planificar una terapia adecuada. Para
algunos tipos de cancer, las concentraciones de los marcadores tumorales reflejan
el estadio (etapa o extensién) de la enfermedad.

La concentraciéon de un marcador tumoral puede usarse también para revisar
cémo responde el paciente al tratamiento. Si la concentracion disminuye o vuelve a
ser normal, puede significar que el cancer esta respondiendo a la terapia. Mientras
que un aumento puede indicar que el cancer no esta respondiendo. Después de
que termina el tratamiento, la concentraciéon del marcador tumoral puede usarse

para vigilar una recidiva (el regreso del céncer).

1.3.4. Procedimiento de medicién

El médico toma una muestra de sangre, orina o tejido y la envia al laboratorio,
donde se usan varios métodos para medir la concentracién del marcador tumoral.

Cuando se usa el marcador tumoral para determinar si el tratamiento estd fun-
cionando o si ha regresado el cancer, se miden generalmente las concentraciones
del marcador tumoral durante un periodo de tiempo para ver si estan subiendo
o bajando. Casi siempre estas mediciones en serie tienen mas significado que una
sola medicion. Las concentraciones de los marcadores tumorales se pueden medir
cuando se diagnostica la enfermedad; antes, durante o después de la terapia; y

periédicamente para vigilar que no haya recidiva.

1.3.5. Tipos de Cancer

La lista de canceres comunes incluye canceres que se diagnostican con mayor

frecuencia entre las mujeres y los hombres hispanos de los Estados Unidos. Las

25



estadisticas de incidencia de cancer de la Sociedad Americana del Cancer y de
otras fuentes se usaron para crear esta lista. Para que un cancer se considere
comun, el nimero estimado de casos nuevos para 2012 tiene que ser de 4,000 o
mas.

La Figura 6 presenta los niimeros proyectados para 2012 de casos nuevos de
cancer y muertes entre los hispanos en cada uno de los canceres comunes. Los

canceres se han ordenado de acuerdo al nimero proyectado de casos nuevos; el

cancer con el nimero més elevado ocupa el primer renglon.

Leading New Cancer Cases and Deaths - 2012 Estimates

Estimated New Cases* Estimated Deaths
Male Female Male Female
Prostate Breast Lung & bronchus Lung & bronchus
241,740 (29%) 226,870 (29%) 87,750 (29%) 72,590 (26%)
Lung & bronchus Lung & bronchus Prostate Breast
116,470 (14%) 109,690 (14%) 28,170 (9% 39,510 (14%)
[colon & ractum Colon & rectum Colon & rectum Colon & ractum
73,420 (9%) 70,040 (9%) 26,470 (9%) 25,220 (9%)
Urinary bladder Uterine corpus Pancreas Pancreas
55,600 (7%) 47130 (6%) 18,850 (6%) 18,540 (7%)
Melanoma of the skin Thyroid Liver & intrahepatic bile duct Ovary
44,250 (5%) 43,210 (5%) 13,980 (5%) 15,500 (6%)
Kidney & renal pelvis Melanoma of the skin Leukemia Leukemia
40,250 (5%) 32,000 (4%) 13,500 (4%) 10,040 (4%)
Non-Hodgkin lymphoma Non-Hodgkin lymphoma Esophagus Non-Hodgkin lymphoma
38,160 (4%) 31,970 (4%) 12,040 (4%) 8,620 (3%)
Oral cavity & pharynx Kidney & renal pelvis Urinary bladder Uterine corpus
28,540 (3%) 24,520 (3%) 10,510 (3%) 8,010 (3%)
Leukemia Qvary Non-Hodgkin lymphoma  Liver & intrahepatic bile duct
26,830 (3%) 22,280 (3%) 10.320(3%) 6,570 (2%)
Pancreas Pancreas Kidney & renal pelvis Brain & other nervous system
22,090 (3%) 21,830 (3%) 8,650 (3%} 5,980 (29%)
All sites All sites All sites All sites
848,170 (100%) 790,740 (100%) 301,820 (100%) 275,370 (100%)

*Excludes basal and squamous cell skin cancers and in situ carcinoma except urinary bladder.

@2012, American Cancer Society, Inc., Surveillance Research

Figura 6: Datos de cdnceres comunes. Tabla publicada por la Sociedad Americana de

Cancer.
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1.4. Hibridacion Genémica Comparativa, CGH

A principio de los anos 90, y con especial aplicacién en tumores sélidos, se
describié una nueva técnica de citogenética molecular”: la CGH. Esta técnica
permite detectar cambios numéricos de secuencias de DNA (pérdidas, deleciones,
ganancias y amplificaciones) en un tejido tumoral. Dicha técnica se basa en la
hibridacién® in situ del DNA tumoral y de un DNA control®, marcados con fluo-

rocromos'? de distinto color sobre metafases normales. Véase la Figura 7.

Figura 7: Fluorocromos en una célula.

Después de la hibridacién, las variaciones numéricas del DNA tumoral se
cuantifican mediante el coeficiente de intensidad de fluorescencia entre el DNA
tumoral y el DNA control.

Esta técnica inicamente detecta cambios presentes en una proporcion elevada

"El estudio de la estructura, funcién y comportamiento de los cromosomas.
8El proceso de unir dos hebras complementarias de DNA.

9DNA sano.

0Componente de una molécula que hace que ésta sea fluorescente.
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de células tumorales (50 %). Por otra parte, no permite detectar translocaciones,
inversiones y otras alteraciones de tipo equilibrado que no reflejan ganancias o
pérdidas de material genético.

La realizacién de estas técnicas requiere de un sofisticado y caro soporte in-
formatico, por lo que su realizacién de forma rutinaria supone un gasto impor-
tante. En el momento actual, su uso deberia regirse por una estrategia razonada,
y aplicarse inicamente en casos muy concretos.

Esta técnica presenta el problema de que sélo detecta el numero copiado
(intensidad del color) en segmentos grandes; esta limitacién se resolvié mediante

los arreglos de Hibridacién Genémica Comparativa (aCGH).[2]

1.5. Arreglos de Hibridacién Genémica Comparativa, aCGH

Esta técnica permite realizar un anélisis de la secuencia del nimero copiado
en el genoma entero en un solo experimento. Se analizan las intensidades de cada

una de las sondas formadas por cromosomas artificiales bacterianos!!

mejores
conocidos como BAC:S, las intensidades de los controles T, y las intensidades de
los casos R, para cada sonda z en el cromosoma.

Estas caracteristicas se transforman en variables X, para z=1,... .k, con

Xz:logg(g—i) y k el nimero de sondas.

Dadas las caracteristicas de la forma en que se duplica la informacion del
DNA, se observa la conveniencia de la transformacién que representa logs(e) al

suavizar la forma de los datos y tomando un punto de referencia perfectamente

marcado.

La naturaleza de los datos refleja tres escenarios importantes:

1 Segmentos largos del DNA.
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= No se observa alteracién alguna en el niimero copiado en una region del

DNA, ie. X, =log: (%) =0.

= Si se observa pérdida en algin numero copiado, se tendria

X. =log(3) = —1.
= En el caso de que haya una ganancia, se tendria X, = logg(%) = 0.58.

Ahora, la siguiente parte en la que hay que enfocarse es detectar las regiones
con numero copiado comun y los puntos de cambio, para ello se recurre a métodos

estadisticos.

1.6. Puntos de Cambio

Sea X, con i = 1, k, una secuencia de variables aleatorias.

Un indice v es llamado punto de cambio si X7,...,X, tienen una funcion de
distribucién comun Fy y X, 1,...,X, tienen una funcion de distribucion diferente
comun [} hasta el siguiente punto de cambio (si éste existe).

En los estudios de arreglos de ntimeros copiados la informacion analizada es
naturalmente ordenada por la localizacion de las sondas a lo largo del cromosoma
de interés.

Es necesario observar que pueden haber multiples puntos de cambio en un
cromosoma determinado, cada uno correspondiente a un cambio en el niimero
de copias en la muestra; el objetivo principal es identificar todos los puntos de
cambio que luego particionaran al cromosoma en segmentos en un niimero copiado
constante. Una vez que el cromosoma se divide, se puede estimar el nimero

copiado de los segmentos con la ayuda de informacién adicional, como la ploidia!?

2Ntmero de juegos completos de cromosomas en una célula.
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del cromosoma. Esto proporcionara la localizacion de los problemas en el niimero

copiado.

2. Segmentacién Binaria

2.1. Desarrollo de la técnica

Como se ha mencionado anteriormente, la técnica de Segmentacién Binaria
tiene el objetivo de segmentar recursivamente a un cromosoma en regiones con el
mismo numero copiado; esto se realizara a través del uso del contraste de pruebas
de hipodtesis sobre las medias de las variables aleatorias a trabajar. Es decir,

Hy: No existe punto de cambio en la posicion v y Hi: Existe un punto de
cambio en la posicién v.

Sea X, con i = 1, k, una secuencia de variables aleatorias independientes.

Si existe un punto de cambio en la regién estudiada en la posicién v, la media
de las variables aleatorias Xi,...,X, sera distinta a la media de las variables
aleatorias X,11,...,X} suponiendo que la varianza es desconocida; mientras que

ocurrird lo contrario si no existe un punto de cambio.[2]

2.1.1. Segmentacién Binaria bajo Normalidad con varianza desconocida

Supéngase que X; ~ N (u;,02) para i = 1, k. Téngase en mente que si hay
un punto de cambio en la posicion v, la media de las variables aleatorias Xj,. ..,
X, sera diferente a la media de las variables aleatorias X,.1,...,Xk, esto es,
X, ~ N (u,0%) paray = L,y X, ~ N (u*,0?) para y = v+ 1, k. Entonces, lo
que resta es contrastar Hy : u = p*, 02 > 0 v, Hy : p # p*, 02 > 0.

Primeramente es necesario definir el espacio parametral. . .

0= {(M7 :u*aoj) |M’M* eR, o® > 0}
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Entonces. ..

©o = {(1,0%) [u € R, 0 > 0}

0 =0\06,
Ahora, al utilizar la prueba de la razén de verosimilitudes generalizada se
tiene que:
- P
- L(Oyv) —

k
donde 6 es el vector de los parametros definidos anteriormente, L(6) = H f(z;,0)
i=1

es la funcién de verosomilitud y 0,7y es el estimador méaximo verosimil.

Entonces, se sigue que:

=Tl ()’

i=1

Aplicando logaritmo natural:

[ =1InL(0) = gln (27302) — % [Z (X — p)* + Z (Xi — ,u*)z]

=1 i=v+1

v k
1
_ 2 2 *\2
= —5in(2m0%) — 5 [;_1 (Xi — )" + z:§v+1 (Xi —p") ]
Entonces:
v k

ol k 27 1 9 9
= = > > (X
Jo? 2 2702 + 204 L=1 ( 2 +i:v+1( w) ]

ol =0 — i + L
Do?2 202 204

i=1 i=v+1

v k
==k [Z (Xi —p)” + Z (X; —u*)2]



=1 i=v+1
Luego
ol 1 . 1| ¢
o —202( )(= );(Xi—/i) =3 LZIXz’—W]
=5 =0

i=1 i=1 i=1

1=v+1 =v+1
ol
= g, =0
k
= 5 [Z X,—(k—v),u*] =0
i=v+1
k k
= Z X, — (k=o' =0« Z X; = (k—v)u*
i=v+1 i=v+1
k
=y = Z Xi= Xk

1=v+1
Al sustituir las expresiones anteriores en L(f) se tiene:
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Aplicando la funcién logaritmo natural
1 v k
52 [Z (X; — mo)* + Z (Xi — M0>2]

k 1
— L = — —_
[ =1InL(6)) 5 In <27m§) 507 2

=1

Ast:
ol k27 1 |«
Jo 2 2702 2ot [Z ~ o) +Z ]
=1 1=v+1
Ahora, se busca que la derivada parcial sea cero, entonces. . .
ol I N -
= =0 — X 2 X; =0
2 [0 Y (-
v k
-k [Z(x o+ 3 (x m]
i=1 i=v+1
v k
=1 i=v+1
v k
= Goyy = 5, [Z (Xi — froarv)” + Z (Xi — froprv) ]
i=1 i=v+1
Y
ol 1 : 1 :
= (2)(~1 Xi — o) — —(2)(~1 X
e~ "2 DD )~ 52D 3 (K=o
1 v k
1) SCETES o]
0 |i=1 i=v+1
o
= g =0
v k
-2 [zm—w 3 <Xi—uo>] —0
=1 i=v+1
Z —UM+ZX (k—v) —0<:>ZX+ZX—UM~I—(I< V)
=1 1=v+1 =1 1=v+1
=X

iM-
S

Comy = 7
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Sustituyendo adecuadamente, se obtiene:

[ v k
~ 2 A % 2
k _QUJV}IVQ Z (Xi = farv)” + Z (X = firy)
1 2 i=1 i=v+1
(2#01\2‘/2) € )

Sean « el numerador y /3 el denominador de la razén anterior.

Entonces, para a:

v k

S (X =)+ > (Xi— i)’

[NIES

) i=1 1=v+1

(,

D=

v k

S (X —ji0)’+ D (X — i)

1 i=1 i=v+1
v k € "
eo| > (X = o) + Y (Xi— fio)*
=1 1=v+1
k -
_ Lk
2
_ U 30
(2m) (Z (X; — f0)* + Z (X — /10)2)
B =1 1=v+1 ]
_ ok
_ ket
- v k
(2m) ( (X — f)” + Z (X — ﬂ0)2>
L =1 i=v+1 ]




Y para 3:

Entonces:

v k
M=)+ Y (X =)
i=1 i=v+1

v k
S-S (X -y
i=1 i=v+1

&
-k
2
o R)

ISIES

IMES

INES
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N

=1 i=v+1
= ke—1
v k
<2w>< (Xi— )"+ > (Xi— ”‘)2)
L =1 i=v+1 ]
_ & - %
XK=+ ) (X =)
! i=v+1
- v k
S (X —i0)’+ D (X — i)
| =1 1=v+1 ]
ST -X) Y (K- X))
| =t i=v+1
- v k
> (Xi— )+ D (X — i)’
i=1 i=v+1 ]

Para poder formar una regién de rechazo apropiada y obtener las caracteristicas
esenciales para la construcciéon de la funcion de distribucion, es necesario unificar
criterios y procedimientos para simplificar esta tarea. Es importante ver como se
comporta el numerador con respecto al denominador para proceder con simplifi-
cacion y agrupacion algebriica.

Centrandose en el denominador se tiene que:

v

ZM&%fziH&mW—@rXMZ

i=1

{(Xi= %)" = 2(X = ) (o — %) + (i — X,)"}

=1
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Pero,
(Xi— X)) =) Xi—vX,=> Xi—> X;=0
i=1 i=1 i=1 i=1
=3 (X =) =D (X — X)) o (i - X,)°
i=1 i=1
Ahora,
1 k 1 v k
I
=1 =1 i=v+1
v X, + (b —v) Xy vX, (k —v) Xp_y
v+ (k—v) v+ (k—v) v+ (k—v)
Entonces,
- vX, (k —v) X 2

[0 (® %)) ek (K - X))’
B v+ (k—v) B

Ahora, andlogamente se tiene que:

K K
> (Xi—io)* =) (Xi— Xio) " 4 (k=) (Xiey — f10)”
i=v+1 i=v+1

v (k—v) (X, — X’k,v)2

(k_v) (kav_ﬂof - (U+(l€_v))2

De lo anterior se deduce que:

_ 9 _ 2 _ - 2| v(k—w
v (1o = Xo)" 4 (k= v) (Ximo — o) = (X0 — Xio) [ﬁ
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Dado lo anterior, se puede construir la regién critica:

v

k

YN -X) Y (- X))

(S

i=1 i=v+1 <C
- o\ 2 e > 2 - - 2 [ v(k—w) -
X, — X X; — Xpo X, — X _
_;( ) v) +Z§1( i kv) +( ) kv) |iv_|_(k_v>‘|_
donde C, es una constante que depende del nivel de significancia. Entonces,
[ & i v(k—v) ]
S (=) Y (- X)X |
i=1 Ui=v+1 . vt (k=) S C’;
Z (Xz - X’U)Q + Z (Xz — kav)2
i i=1 i=v+1 i
X — Xy ’ [vv(k__vz } ,
orp oESlER]
(Xz - Xy)2 + Z (Xz - Xk—v)Q
=1 i=v+1
Xz - Xk—v ? [UU(/C—_UZ :| 1
o i I
(X - %)+ Y (- %)
=1 i=v+1
(%)
& — ﬁ’“’; > O
(X - %)+ Y (X - %)
=1 i=v+1
(%)
l"rki 1
@ v v > Cfa
v k
J ST -X) Y (K- X))
=1 i=v+1



v k
Z (Xz - Xv)2 + Z (Xz kav)2
1=1 i=v+1
k—2

Para poder encontrar el valor de la constante, es necesario verificar la dis-

tribucién de A, para esto (bajo Hp):

Como se vi6 en los supuestos,

= o2 ~ X%v—l)
k
Z (Xz - )Z'k—v)2
i=v+1 2
o2 ~ X(k—v-1)

v k
S x-x) D (K- X))
=1 0-2 + 1=v+1 02 -~ X?k,Q)



Y asi,

(Xi_)_(k—v)
1 1
7, — v+k,Z ~ )
S -X)+ Y (- X))
i=1 i=v+1
k—2

Como es apreciable, basicamente se trata de la prueba t para diferencia de medias
con o2 desconocida en dos muestras Normales independientes.

En caso de que se quisiera probar la no existencia de puntos de cambio con-
tra la hipotesis de la existencia de puntos de cambio, entonces se utilizaria la
estadistica Z lergéé |Z,|. Si la hipétesis nula es rechazada, el punto de cambio

<<

serfa v tal que Zp=|Z,|.

2.1.2. Segmentaciéon Binaria bajo Normalidad con varianza conocida

Supongase que los datos tienen una distribucién normal con varianza conocida

e igual a uno. En este caso,

Y

]
s
5
=
M
e
3

k
1\2 — -
L(QO) — (%) e =1 i=v+1

De la misma forma que en el caso anterior descrito, se tiene que:

-3 (X=X,




Entones,

o =

- UXU (k—’l])Xk,U
;(Xi)+i;1(xi)) B R e
v k
[Z (X; = fio)* + Y (Xi — fio)?

i=v+1 S Ca
k
<C,
1=v+1
k
> (X - W] <
i=v+1



Sustituyendo las estimaciones de p y de p*:

v k v k
DX =X+ D (X=X =) (X0 = ) (Xo—T0)*| < C
i=1 i=v+1 i=1 i=v+1

Recordando que:

Z (XZ - /70)2 = Z (Xl - Xv>2 + U( /\0 - Xv>2
Y k k
Z (Xi — fin)” = Z (Xi = Xpo)? + (k= v)(jio — Xp—)”

Se obtiene que:

Ademas se sabe que:

0 = Ko+ (5= o)~ Ko = (X, = K |2

v+ (k—v)
Entonces,

_ _ l{,‘ — ’U) "
S O SR 3 PR Cal) B PO
( k=) L}—i-(k:—v)]_ @

Xv - X —v 2 1
( 1 f ) 2 Ca
v k—v
X’U - X —v 1
& i C,
%—i_ k’iv

Para poder encontrar el valor de la constante, es necesario verificar la distribucion

de \, para esto (bajo Hy):
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Como se vio en los supuestos,

Entonces,

Zv:MNN(O,l)

1 1
;—i_lcfv

De la misma forma que el caso anterior, basicamente se trata del estadistico
que resulta de la prueba de hipdtesis para verificar si dos medias con distribuciones
normales independientes con 02 concocida es la misma.

El estadistico de razon de verosimilitud para probar la hipétesis nula de que
no hay ningun cambio contra la alternativa de que hay exactamente un cambio en
el v-ésimo lugar desconocido, estd dado por Zg = 1r£1§<xk |Z,|. La hipétesis nula de
ausencia de cambio se rechaza si el estadistico supe;a el a-ésimo cuantil superior
de la distribucién nula de Zg y la ubicacién del punto de cambio se estima seria
v tal que Zg = |Z,|.

El procedimiento de Segmentacién Binaria aplica el criterio de forma recursiva
hasta que no se detectan mas cambios en ninguno de los segmentos obtenidos
a partir de los puntos de cambio ya encontrados. Debido a que el método de
Segmentacion Binaria fue hecho para encontrar un punto de cambio en cada
paso, muchas veces se presenta un problema al no detectar puntos de cambio
adicionales. Por esta razon y para hacer més rapida la busqueda, se modifico el

método y se cred la Segmentacion Binaria Circular.
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2.2. Segmentacién Binaria Circular

A partir de la modificacién de la técnica anterior se cred la Segmentacion
Binaria Circular que permite dividir el cromosoma en tres segmentos al ubicar
dos puntos de cambios a la vez.[2]

Sean Xi,...,X,,...,Xp,..., X} variables aleatorias independientes tales que
X; ~ N (u;,0?) para i = 1, k, éstas son ubicadas en forma circular de tal manera

que las variables X; y Xj estén juntas.

Ahora, se forman dos bloques caracteristicos de la siguiente forma:
» BLOQUE 1: Xq,.... Xy A Xpi1,. .., Xk
» BLOQUE 2: X,44,...,X,

Como se hizo anteriormente, y bajo las hipdtesis que se han descrito, se busca
la existencia de puntos de cambio. Si no existe ninguno, las medias de todas las
variables aleatorias seran iguales; si hay dos puntos de cambio, la media de las
variables aleatorias del primer y segundo bloques seran distintos.

Estadisticamente esto es, Hy : u = pu*, 0> > 0 vy Hy : p # p*,02 > 0 con
X;~ N (p,0*) parai=1Tv,p+1,ky X; ~N (u,0%) parai =1+ v,p.

Como en el caso de Segmentacién Binaria, primero es necesario definir el
espacio parametral en el que se trabajara: © = {(u, u*, %) |u, u* € R, 0% > 0}

Entonces: ©g = {(i, %) |u € R, 0% > 0}

0, =0\06,
Ahora, al utilizar la prueba de la razén de verosimilitudes generalizada se
tiene que:
0< A= —Iglé%}éL(e) <1
- L(Ony) —
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k
donde @ es el vector de los parametros definidos anteriormente, L(6) = H flx;, 0)
i=1

es la funcién de verosimilitud y 6, es el estimador maximo verosimil.

Entonces, se sigue que:

v P k;‘
10) =T 0) = (o) e L7

=1

Aplicando logaritmo natural:

| =InL(h) = gln (27302>—%'2 [Z (Xi— )+ D (=) + Y (X - M)zl

i=1 i=v+1 i=p+1

= —gln(27r02) - # [Z (Xi — M)2 + Z (Xi — M*)2 + Z (Xi — M)2]

i=1 i=v+1 =pl
Entonces:
a ko2 1 [¢ - :
- = . o Xz_ 2 Xz_ ")’ XZ— ’
=5 5=+ 5 [;( 1) +i§v;1( 1) +i§1( ) ]

Ahora, se busca que la derivada parcial sea cero, entonces:

ol k 1 v ) k ) i 2
Do 202 | 958 ;( n)"+ i:;ﬂ( w)? + i;ﬂ( )
v k k
= 57 = 5 [Z(Xi—M)QJF DX+ )] (Xi—u)Ql
i=1 1=v+1 i=p+1
v k k
= kot =) (Xi—p)'+ ) (- + ) (X —p)’
=1 i=v+1 i=p+1
v k k
=0y =3 [Z (X —fv)* + > (X —fapn)* + Y (X — fav) ]
=1 i=v+1 i=p+1






Al sustituir las expresiones anteriores en L(f) se tiene:

: {me% ST Y (i)

i=1 i=v+1 i=p+1

5 _208[2 ) +Z Z(Xi_ﬂo>2

1 = 1=v 1=
L(QO) — (QWOZ) e =1 +1 p+1
0

Aplicando la funcién logaritmo natural:

l:lnL(H):Eln( 12> ! [Z ) +Z Xk:(Xi—

2 2mo 202
0 0 | i=1 i=v+1 i=p+1

= kln(27700 [Z — o)’ + Z (X — po)” + Z (X — M0)2]

— i=v+1 i=p+1
Asi:
ol oo 1 [ - :
S _— )(Z — 2 XZ - 2 X'L - ’
ok [z< o+ 3 s 3 ]

Ahora, se busca que la parcial sea cero, entonces:

ol
— =0
do?
k’ 1 v p
200 20_0 i=1 z:'u—f—l 1= p+1

P [Z — po)” + Z — po)” + Z (Xi—uo)2]

=1 i=v+1 i=p+1

= Goay :% [Z (X; — flomv)” + Z — flonv)? + Z — Homv) ]

=1 1=v+1 i=p+1
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aa—ljo = —%,3(2)(—1) ; (X — uo)—%‘g@)(—l)i;l (X; — #0)_%(2)(_”12; (X — o)

- gig [Z(Xi — o)+ Y (X — o)+ Y (X — Mo)]

i=1 i=v+1 i=p+1
De donde:
ol
=0
At
1 |« p k
— 3 [Z(Xz‘ —po)+ Y (Xi—pmo)+ Y (X,.—MO)] _
% |5 Pt ol
(:>ZX_U'”0+ZX —UM0+ZX (k—p)po =0
1=v+1 i=p+1

:)ZX T Z X+ Z X; =vpg+ (p—v)po + (kK — p)uo

i=v+1 i=p+1

= floyy = 7 [ZX+ZX+ZX

i=v+1 i=p+1

Sustituyendo adecuadamente, se obtiene:

5 200[2 = fio) +Z — fio) +Z
e

=1 i=v+1 _p_,’_l
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Sean « el numerador y /3 el denominador de la razén anterior.

v
Entonces, para «, con n = 5 (X
i=1
se tiene:

— Mo

A)2+Z(X_A

i=v+1

es decir,

tiene:

k
| D = | — _k
21 <Z (Xi — )+ ) (Xi—fio)* + Z
i i=1 i=v+1 i=p+1

_ Sk
2

ket

v k
o (%o + 35 (K 3 06—
i=1 i=v+1 i=p+1 _
v p
Y para B, con € = 3 (X — fun )P+ 3 (Xi— i)+ 30 (Xi— jun ), se
i=1 1=v+1 1=p+1
k
[ ¢ ]24;)(“”;@)
(27) (£)
k _k
> B ¢’
2 (Z( — finv) + Z — i)’ + Z (X ﬂMV)2>
| i=1 i=v+1 i=p+1 J
_ Sk
2
ke™1
v P k
27 (Z (X — fiav)” + Z (X — i) + Z (X /lMV)2>
i i—1 i=v+1 i=p+1

49

[NIES

SIS



Entonces, para A:

[STES

ke !
(Z — fio)” + Z — fo)” + Z )
)\ _ | =1 i=v+1 =p+1 |
_ -k
2
kel
v k
(Z (Xi — fiarv) “+ Z — fv) ‘4 Z (X MMV))
| 1=1 1=v+1 =p+1 |
- ke 13
v k
%(Z — flo) 24 Z Z (X — fio) )
. i=1 i=v+1 i=p+1
= y—
v k
%(Z (Xi = finrv)” + Z — i)+ Y (X MMV)2)
L =1 i=v+1 i=p+1 i
[ v T g
Z(X fnrv)” + Z — fian)” + Z — fv)?
_ =1 1=v+1 1=p+1
Z o) + Z Ho)™ + Z
i=1 i=v+1 =p+1 |
[ v P k ] g
(X Xotk p)2+ Z (Xz_Xp—v)Q"" Z (X Xotk p)2
. =1 i=v+1 i=p+1
- v k
Z — fio) —l—Z ﬂ0)2+Z(X—A
L i=1 i=v+1 i=p+1 i

Al igual que en el capitulo anterior, se necesita formar una regién de rechazo
apropiada para obtener las caracteristicas deseadas de la funcion de distribucion,
entonces, a través de relaciones en las siguientes expresiones ya revisadas a detalle

con anterioridad se tiene que:
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v v

Z (X /JJ0> = Z (Xz Xerk p) +v (Xv+k D ,U/O) <1>

Yo XK= = Y (K= Xp) (0= ) (Ko — o) 2)

'E:(Xf—MVZjEZ(Xrﬁxﬁmﬁ?+%—pHXu%¢—ﬂ@2 (3)
Ademas,

v (Xv-i-k:—p - ,[LO)2 + (k - p) (Xv-i-k—p - ,a0>2 = (U +k— p) (Xv-i-k—p - ;&0)2

Y como, ~ -
(U +k— p) Xv+k—p + (U - p) Xp—v
v+ (k—p)+(p—v)

flo =

— ~ 2 —
= (U +k— p) (Xv-‘rk—p - MO) = (U+k?—p) Xv+k—P -

((U_'_k p) v+k— p_l_
v+ (k—p)

UXv-i-k—p + (k — p)Xv+k—p + (p — U)Xv-i-k—p —(v+k— p)Xv+k —p —(p— X }
e

(p - U) (Xv—i-k—P - Xp—v) ’
vt (k=p)+(p—v)

=(v+k—p)

=(v+k—p)

De la misma forma,

W+ k=p)?* (Xpon = Xuprp)’
(v+(k—p)+ (p—v))?

(p—v) (Xpeo — f10)” = (p — v)
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Entonces:

(v+k—p) ()_(Hk_p — ﬂo)2 +(—v) (Xp—v - :[‘0)2

(p - U>2 (Xv-l-k—p - Xp—v>2 (U +k— p)2 (Xp—v - _v+k—p)2
(v+ (k—p)+ (p—v))* (v+ (k—p)+ (p—v))*

- (Xv+k—1? _Xp—v)2<v+k’—p) (p—v) ( (p—v _p)¢>
(v+(k=p)+(p—v))

=(+k—p) +(p—v)

o o 2 (wrk—p)(p—v)
= (Xerk*p - prv) v+ (/{3 - p) + (p - U>

De esta manera se tiene que, usando en (4) las ecuaciones (1), (2), (3):

k
2

w
A= — — _ iy < Ca
@ + (Xotkp = Xp"“)2 vgrz;fk—pl;zfz()p—z)
Con
- S 2 & S 2 i - 2
=Y (Xi=Xopny) + > (Xi= %) + D (Xi— X y)
=1 i=v+1 i=p+1

Y donde C, es una constante que depende del nivel de significancia. Entonces,

_ S 2 (v+k—p)(p—v)
w + (Xv—l-k—p - Xp—v) v+(k—p)+(p—v) >

w

(Xorhp — X 7@)2 (v+k—p)(p—v)

o1+ p v+(k—p)+(p—v) >
v p k - T«
Z (Xz - Xv-‘rk—p)Q + Z (Xz - Xp—v)Q + Z (Xz - Xv+k—p)2
i=1 i=v+1 i=p+1

Recordando que:
wrk-pp-v) 1

vkk=p)+p—v) L+ as
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Se tiene que:

1 ,
1 + - . p—v ' v+k—p - > Oa
Z (Xz - Xv+kfp)2 + Z (Xz - prv)Q + Z (Xz - Xv+kfp)2
i=1 i=v+1 i=p+1

o piv + v+11f—p Z C’(’;
- > 2 & > 2 i - 2
D XK= Xony) + ) (Xi=Xp) + D (X = Xopry)
i=1 i=v+1 i=p+1
k—2

Para poder encontrar el valor de la constante, es necesario verificar la distribucion
de A, para esto (bajo Hy):

Como se vio en los supuestos,

_ 0'2
K%pNN(m————)

Entonces: -
e 2 St L N (0,1)
g p—v + v+k—p
Ademas: )
S (Xi- X))
i=v+1 2
o2 ~ X(p—v-1)
Y,
v - k - )
Z (Xi - Xv+k—p)2 Z (Xi N Xv+kfp)
i=1 i=p+1 2
2 + 2 ~ X(v+k—p-1)




Entonces, por independencia:

p v k

Yoo(xi-X) Y (- Keasy)’ Z (X = Xpsry)
— o2 = o2 * = 02 ~ X%k—Q)
Por lo tanto,
(vaJﬁkfp*Xp—v)
e
Zpy = - > < = - ~ t(k—2)
Z (Xz — va+k‘fp)2 + Z (Xz — Xp,v)2 + Z (Xl — XUJrk,p)Q
=1 i=v+l i=p+1
—2

Si se deseara probar la hipotesis nula de que no hay puntos de cambio contra
la hipétesis alternativa de que hay dos puntos de cambio, independientemente
de la posicién en la que ocurra, entonces la estadistica de prueba esta dada por
Zp = 1§1})1<é;<§ . | Z,p|. La hipotesis nula de que no hay puntos de cambio es rechazada
si la estadistica Zp excede al a-ésimo cuantil de la distribuciéon nula de Zg y los
puntos de cambio detectados serian p y v tales que Zp = |Z,,|.

En el mejor de los casos, se habran localizado dos puntos de cambio, p y v, y

asi, este procedimiento se repetira recursivamente para cada uno de los segmentos

resultantes.

2.2.1. Eliminacion de Tendencias

Algunas veces se presentan tendencias locales en los datos que llevan a con-
siderar puntos de cambio biolégicamente no significativos.
Una forma de solucionar este problema es por medio de la técnica pruning en

la teorfa de Arboles de Clasificacién'®,

I3Especificamente en lo referido a los drboles jerarquicos CART.

Para mayor informacion, véase el Apéndice E.
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Un arbol de clasificacion es un conjunto de condiciones organizadas en una
estructura jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede deter-
minar siguiendo las condiciones que se cumplen desde el nodo raiz hasta alguna
de sus hojas.

Pruning es el proceso en el cual se eliminan hojas y ramas del arbol para
mejorar la clasificacion en lo posible. Entonces, esta técnica consiste en elimi-
nar algunos puntos de cambio que se estan detectando y que deberian de ser
descartados.

Supdngase que se tienen C puntos de cambio. La suma del cuadrado de las
desviaciones de los puntos en segmentos alrededor de su segmento promedio puede
representarse como SS(C)M.

Entonces, se calcula la suma de los cuadrados correspondientes al mejor con-
junto de puntos de cambio de tamanos 1 a C-1, i.e., SS(1),...,SS(C-1).

Asi ¢ = min {S—@ —1< ’y}, donde v es una constante predeterminada

c |SS(C)
(0.05 6 0.10).

Los puntos de cambio son los que llevaron a SS(*).

2.2.2. Suavizaciéon de puntos atipicos

Los puntos atipicos pueden ser causados por errores técnicos en un experimen-
to o por el numero de copias mal logradas en una regién que abarca uinicamente
una sonda.

La region de suavizado para cada posicion ¢ esta dada por i —R,. .. i,...,i+ R,
donde 2 < R<5,con Re Z.

Sea m; la mediana de los datos en la region de suavizacién y sea ¢ la desviacién

estandar de todos los datos. Si la observacién X; es la maxima o minima de todas

4Esto es equivalente a la suma de cuadrados del error en un ANOVA.
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las observaciones en la region de suavizacion, entonces, se encuentra la observacion
X, més cercana a X;. Si la distancia de X; a X; excede 46 se reemplaza X; con

la expresion m;+26sign(X; — X;).1?

2.3. Aproximacion de la distribucion nula de Zp

Atn cuando la distribucién nula de Z,, sea conocida analiticamente, la dis-
tribucién de Zg no es evidente para todo valor de K.

A partir de este problema, se realizaron varias pruebas de una aproximacion
a la distribucién nula de Zg mediante métodos de simulacién.

Para poder estimar la distribucién de la estadistica de prueba Zp, se obtiene
un nimero grande de simulaciones de ella.

Se generan N simulaciones de muestras de tamano k, Xi,..., Xy, donde se
supone X; ~ N(0,1), para i=1,... k.

Para cada una de las N muestras se calcula Zp = max |Z,,|. Esto es, se

1<v<p<k

obtiene el valor absoluto de las Z,, encontradas y el méximo de esas estadisticas
serda un valor simulado de la estadistica de prueba.

De esta manera se obtienen N valores simulados de la estadistica de prueba

Z g, bajo la hipdtesis nula.

3. Aplicacion de la Técnica

3.1. Introduccion

La base de datos contiene una muestra de pacientes que presentaron sintomas

que revelaban la presencia de cancer de pulmoén.

15Para mayor informacién sobre la funcién sign(x), véase el Apéndice D.
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Esta base consta de 23 cromosomas de distintos tamanos y formo parte de un
programa de lectura de intensidades. La obtencion de estos datos se mantendra en
sentido anénimo por peticion del facilitador de la muestra.

A la muestra descrita se le aplicara la técnica de Segmentacién con toda la

preparaciéon a los datos.

3.1.1. Generalidades

Los pulmones son los 6rganos encargados de oxigenar la sangre y expulsar el
dioxido de carbono, un producto de desecho producido por las células del cuerpo.
Participando ademas en otras importantes funciones metabdlicas y cardiovascu-
lares. Véase la Figura 8. Los bronquios, en tanto transportan el aire inspirado
hacia los pulmones. Desde la traquea se van dividiendo sucesivamente, dando ori-
gen a bronquios cada vez mas pequenos hasta llegar a los alvéolos. Los alvéolos son
pequenos saquitos rodeados de vasos sanguineos de pequenio calibre (capilares).
Entre el aire contenido en los alvéolos y los capilares se produce el intercambio

£2ase0so.

57



LOBULO SUPERIOR TRAQUEA
DEL PULMON DERECHO idbiasibtiios

DEL PULMON IZQUIERDO

LOBULO MEDIO
DEL PULMON DERECHO

PULMON
IZQUIERDO

PULMON
DERECHO

ESCOTADURA

CISURA CARDIACA

HORIZONTAL

CISURA
OBLICUA

CISURA
OBLICUA

LoBULD
DE LA LINGULA
LOBULO INFERIOR LOBULO INFERIOR
DEL PULMON DERECHO DEL PULMON 1ZQUIERDO

Figura 8: Pulmones ilustrados.

3.1.2. Cancer de pulmoén

El cancer de pulmén es un tumor maligno que generalmente se origina en las
células que recubren los bronquios (epitelio bronquial). Se produce principalmente
por la irritaciéon e inflamacion crénica del epitelio bronquial por agentes externos
(carcinégenos) donde destaca el humo del cigarrillo. Producto de esta irritacién
crénica y de factores genéticos se producen mutaciones que llevan al crecimiento
rapido y descontrolado de algunas células, lo que se denomina transformacion
neoplésica, generandose asi un cancer.[9] Finalmente al continuar creciendo el
tumor, algunas de las células pueden desplazarse hacia otros 6rganos del cuerpo

dando origen a metastasis. Véase la Figura 9.
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Figura 9: Pulmones con céncer.

3.1.3. Algunos datos estadisticos

El cancer pulmonar en la actualidad es el tumor maligno méas frecuente en
el mundo. En los Estados Unidos de América (EUA), en 1996, fue la principal
causa de muerte en ambos sexos. Antes del siglo XX, el cdncer pulmonar era una
entidad patoldgica muy rara. A partir de 1930, su frecuencia ha aumentado. Se
estima que para el ano 2025 se incrementara el nimero de muertes en mas de
80 %, es decir, a tres y medio millones en paises en desarrollo.!

La asociacion entre tabaco y cancer de pulmon ha sido bien establecida, el ries-
go relativo en fumadores se ha duplicado en hombres y cuadruplicado en mujeres.
Existe una predisposicion genética, los fumadores con antecedentes familiares de
cancer pulmonar tienen un riesgo relativo de 2 a 2.5 veces mayor en relaciéon con
fumadores sin antecedentes familiares.

La dieta es otro factor, el riesgo se incrementa con una dieta alta en colesterol
y en consumo de grasas; se ha mencionado un efecto protector de las vitaminas

A y C y los betacarotenos.

16 Area clinica, Instituto Nacional de Enfermedades Respiratorias (INER). Facultad de Me-

dicina, Universidad Nacional Auténoma de México, México.
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En México es dificil evaluar la frecuencia del padecimiento. Datos de la Se-
cretarfa de Salud (SSA) indican que la mortalidad por cancer se increment6 de
1.78 %, en 1950, a 9.32 % (tasa bruta por 10,000 habitantes), en 1986. En 14,824
autopsias practicadas, entre 1953 y 1970, en los principales hospitales generales de
la ciudad de México, de la entonces Secretaria de Salubridad y Asistencia (SSA),
del Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS) y del Instituto de Seguridad
y Servicios Sociales de los Trabajadores del Estado (ISSSTE), y en el Hospital
General de México-SSA, las neoplasias malignas fueron la enfermedad principal
en 28.5% vy, de éstas, el cdncer pulmonar ocupé el tercer lugar con 7.4 %. En el
IMSS las enfermedades se dividieron por aparatos y sistemas, el aparato respi-
ratorio ocupé el sexto sitio y las neoplasias malignas de éste representaron 9 %;
en el ISSSTE, los tumores malignos ocuparon el segundo lugar como enfermedad
principal con 17 % vy, de éstos, el cancer broncogénico represent6 14 %.

De 1981 a 1985, el carcinoma pulmonar ingresé al grupo de las primeras
20 causas de muerte, y aunque la tasa de mortalidad general disminuy6 la de
cancer pulmonar mostré una tendencia al aumento. En 1976, en el IMSS, entre
las defunciones por tumores malignos, el carcinoma cervicouterino ocupaba el
primer lugar; en 1982, el cancer pulmonar lo desplazoé y alcanzo el primer puesto.
La tasa cruda de mortalidad por cédncer pulmonar (por 100,000 habitantes) se
incrementé de 5.01, en 1979, a 7.25, en 1993, y esto fue mas ostensible en los
estados del norte de la Repiblica Mexicana.

Se analizaron 1,211 protocolos de autopsias del Hospital General de México,
de sujetos mayores de 60 afnos, estudiados en dos periodos (1960-1965 y 1981-
1985), v se encontré disminucién de algunas enfermedades como la amibiasis.
Las neoplasias malignas persistieron en ambos periodos, el cancer pulmonar que

ocupaba el segundo lugar en los anos sesenta, paso en los ochenta al primer sitio.
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Otra investigacion del Hospital General de México, informé de 923 casos de
carcinoma broncogénico, estudiados entre 1971 y 1990; la relacién hombre/mujer
fue de 1.95:1. El tipo histolégico fue epidermoide en 32 %; adenocarcinoma, en
28 %, y carcinoma de células pequenas, 13 % en hombres; en mujeres, adenocar-
cinoma, en 39 % y epidermoide, en 29 %. Asimismo, en el Instituto Nacional de
Enfermedades Respiratorias (INER), se encontré una alta frecuencia en pacientes

de entre 61 y 70 anos, el tipo histolégico més frecuente fue el adenocarcinoma.[10]

3.2. Presentacion de Datos

Como se habia mencionado anteriormente, la base a analizar consta de 23
cromosomas de distintos tamanos; una idea de la forma en que se encuentran

estos datos es justamente visualizarlos.
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En las graficas se muestra el nimero de sondas que poseé cada uno de los 23

cromosomas y su respectiva medida de intensidad.

En la Cuadro 1 se detalla el nimero de sondas por cada cromosoma, el mayor
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numero de sondas lo registra el cromosoma 5 con 189 sondas mientras que el

menor numero lo registra los cromosomas 20 y 21 con 18 sondas.




Cromosoma | No. de Sondas
1 163
2 62
3 62
4 137
5 189
6 98
7 137
8 142
9 167
10 180
11 116
12 98
13 61
14 78
15 72
16 69
17 96
18 56
19 35
20 18
21 18
22 62
23 71

Cuadro 1: Relacién de Sondas por Cromosoma.
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Como se habia explicado anteriormente, es necesario hacer un suavizamiento
en los datos para evitar datos atipicos. Utilizando del método descrito en la

seccién 2.2.2 se encontraron dos datos atipicos:
= Cromosoma 21, Sonda 14.

= Cromosoma 23, Sonda 6.

3.3. Empleo de la Técnica

Dado que no se conoce la distribucién del maximo del valor absoluto de Zg, es
necesario hacer simulaciones para lograr estimar la distribucion que necesitamos.

Para la simulacién, el alumno cre6 una macro en excel que calcula la es-
tadistica de prueba; para cada cromosoma se simularon n variables aleatorias
con distribucién normal estandar donde n representa el niimero de sondas. Este
proceso se realizo 3,000 veces.

Luego de las 3,000 simulaciones se podré estimar la funcion de distribucién a
través de la utilizacién del método de Kernel que se explica en el Apéndice G con
Kernel Gaussiano y segundo recurso.

Ahora es necesario determinar si existen puntos de cambio en los cromosomas
y lograr ubicarlos, para esto se requiere estimar el p-valor'” que se utilizara para
la decisién si se acepta o se rechaza la hipétesis nula.

De acuerdo a la literatura de investigacién 8

se aconseja utilizar pruebas no
paramétricas que resultan muy parecidas a los métodos Bootstrap.
Estas pruebas permiten obtener diferentes muestras a partir de una muestra,

en otras palabras, una muestra aleatoria se tomara como la poblacién total, a

1"Para mayor informacién, véase el Apéndice C.
18Bootstrap methods and their application by Davison-Hinkley (1997)
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partir de esta muestra se obtienen varias muestras permutando con reemplazo la
muestra.

La implementacion de esta técnica ha mostrado gran efectividad en la com-
paracion de dos muestras, es justamente por eso que en la literatura se recomienda

esta alternativa, los pasos a seguir son:

1. Se permutan las variables aleatorias Xj... X, obteniendo una muestra dis-

tinta a la original.
2. Se calcula Zg para esta nueva muestra.
3. Se repiten los pasos anteriores P veces, donde P es mayor que p.

Una vez obtenidas las funciones de distribucion empiricas, se repite el proceso
para calcular el p-valor y la funcion de distribuciéon de la estadistica de prueba.

Entonces, se utiliza para cada Zp. ..
-~ ZB <z
Flr)= ——
p( ) P

para cada uno de los valores obtenidos.

3.4. Resultados

El siguiente cuadro muestra los resultados obtenidos.
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Cromosoma B P-valor
1 6.6639 | 0.0217
2 3.9163 | 0.5876
3 3.1562 | 0.5359
4 5.8908 | 0.1813
5 8.3391 | 0.0130
6 6.7638 | 0.2456
7 6.2137 | 0.2150
8 7.7926 | 0.6130
9 10.7387 | 0.3138
10 39.0143 | 0.0001
11 5.6203 | 0.1696
12 5.8462 | 0.5712
13 4.4733 | 0.5052
14 14.2230 | 0.0001
15 4.5290 | 0.6762
16 4.4845 | 0.6988
17 5.0045 | 0.8504
18 4.6609 | 0.2846
19 3.4341 | 0.2414
20 1.0432 | 0.0906
21 24719 | 0.0483
22 10.8131 | 0.2349
23 6.2292 | 0.0408

Cuadro 2: Estadisticas de prueba obtenidas con sus respectivos p-valor.
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Ahora es necesario decidir si se acepta o se rechaza la hipétesis de que ni v ni
p son puntos de cambio. Esta hipdtesis se rechaza si Zp excede el a-ésimo cuantil
de la distribucién nula o si el p-valor es menor a 0.01.

Dado que los cromosomas 10 y 14 son los que cumplen esta condicion, entonces
habra que repetirse el procedimiento anterior segmentando estos cromosomas. Se
encontré que para el cromosoma 10 los puntos de cambio estan en la sonda 75 y
135 y, para el cromosoma 14 los puntos de cambio estan en la sonda 33 y 47.

Replicando este procedimiento, se verifica la existencia de nuevos puntos de

cambio. Se obtuvieron los siguientes resultados:

Cromosoma B P-valor
10 6.7053 | 0.0978
10 7.7257 | 0.0107
10 3.8172 | 0.8811
14 2.5906 | 0.0188
14 1.8780 | 0.0547
14 4.2906 | 0.1850

Cuadro 3: Analisis de nuevas particiones para identificar otros puntos de cambio.

Como todas las particiones tanto del cromosoma 10 como del cromosoma 14

son mayores a 0.01, no se encontraron mas puntos de cambio.
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Conclusiones

A través del presente trabajo, se establece la importancia que la Estadistica
estd tomando en la vida diaria y, en especifico, en el estudio de enfermedades que
aquejan a la humanidad desde hace ya mucho tiempo.

Debido a que la aplicacion de técnicas estadisticas se usa en innumerables
enfermedades, el modelo que se describe a lo largo del trabajo se enfoca en el
cancer.

Para lograr entender la forma en que esta enfermedad actia sobre las células,
se establece un entorno informativo sobre el DNA. Se introduce informacién sobre
los genes y una explicaciéon de su importancia en los seres vivos.

Las réplicas del DNA toman un papel importante para el trabajo y el de-
sarrollo de la técnica que se describe se fundamenta en estas particiones. Luego
de esta introduccién bioldgica, se explica de manera detallada el principio y de-
sarrollo del cancer.

Debido a que el método de Segmentaciéon Binaria fue hecho para encontrar
un punto de cambio en cada paso, muchas veces se presenta un problema al no
detectar puntos de cambio adicionales. Por esta razon y para hacer méas rapida
y eficiente la busqueda, se modificé el método y se cred la Segmentacion Binaria
Circular.

A partir de este resultado, esta técnica se explica y se desarrolla matematica-
mente a detalle, presentandose los resultados a los que se llega.

El trabajo va introduciendo la aplicacién de esta técnica en datos reales por
lo que, por sugerencia del autor, se necesitan tomar en cuenta arreglos y estudio
detenido de los datos a trabajar por lo que se establecen temas importantes como
eliminacién de tendencias que llevan a la introduccion de otros temas estadisticos

como los arboles de clasificacion; también la necesidad del tratamiento de puntos
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atipicos en las muestras.

Con base a toda la teoria desarrollada a través del trabajo, se presenta una
muestra de personas entre 25 y 50 anos de edad que, por diversas causas, sufren
cancer en los pulmones. Esta base consta de 23 cromosomas de distintos tamanos
y formo parte de un programa de lectura de intensidades.

Luego de dar un entorno sobre la afectacion en los pulmones por el cancer, se
comienzan a trabajar los datos eliminando tendencias, suavizando datos atipicos,
graficando los datos por cromosomas, etc.

El empleo de la técnica se lleva a cabo y se utilizan 3,000 simulaciones para
llegar a la distribucion de la estadistica, se encuentra una primera selecciéon de
puntos de cambio y se analizan dichos puntos, luego se aplica la técnica nue-
vamente para determinar la existencia de nuevos puntos los cuales no fueron
encontrados por lo que el andlisis terminé.

Con los datos obtenidos se pueden determinar ciertos pros y contras de la
técnica, como es de esperarse, la técnica se ha ido mejorando con estudios pro-
fundos sobre el analisis de los cromosomas.

Uno de los problemas principales es la interpretacion médica significativa de
los resultados, este tipo de analisis requiere de profesionistas con formacién médica
y estadistica.

El anélisis de datos y toma de decisiones para preparar la informacién a es-
tudiar para el empleo de la técnica sigue siendo muy subjetivo y reside en expe-
riencia o corazonadas basadas en técnicas no muy comprobadas.

Las células tienen distintos tipos de mutaciones; esta técnica sélo recono-
cera pérdidas y ganancias en material genético, por lo que su uso sera muy es-
pecifico.

A pesar de esto, la técnica mostré gran eficiencia para encontrar zonas danadas
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en el DNA, no es la mejor técnica pues se han implementado modificaciones que
hacen mas eficiente esta busqueda, pero logra abrir ventanas de acercamiento
al estudio mas especializado por lo que representa un gran avance en el estudio
genético para apoyar a la medicina, y en especifico, a la sociedad.

La tesis comprueba el empleo de esta técnica y muestra sus fortalezas y de-
bilidades, definitivamente expone que la Estadistica puede ayudar a resolver pro-

bleméaticas que se presentan dia a dia.
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Apéndices

Apéndice A

Experiencias de Meselson y Stahl
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Se cultivan bacterias E. coli en un medio con ®N (nitrdgeno
pesado) durante cierfo tiempo para que fodo el ADN esté
formado por dos hebras de N ("N-*N) més pesadas. Si se
centrifuga, este ADN mas pesado migra hacia el fondo del tubo
y 5@ obtiene ¢ resulfado que se observa en la figura.

A continuacidn, se cultivan las bacterias en nitrageno 14 [¥N)
mas ligero durante 30 minutos, lo que dura un ciclo de replica-
cién. Si fa hipdtesis de la sintesis conservativa fuese la co-
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. o que se obtiene en realidad es lo que se observa en fa
figura: una sola banda en posicion intermedia, pues estd
formada por ADN mixto (PN-"N). Esto es, todas las células hijas
tienen un ADN con una hebra con N y ofra con ™N. La
hipdtesis de la sintesis semiconservativa es la comecla.

Ademds, si se da ofro ciclo de replicacion en ™N, se obtiene
una banda de ADN mixto (“N-N) y ofra de ADN (*N-*N), lo

que tamben estd de acuerdo con la hipdtesis de la sintesis
semiconservativa.

Figura 10: Hipétesis de Meselson y Stahl.
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Apéndice B
Pruebas de Hipodtesis

Una prueba de hipétesis estadistica es una conjetura de una o més poblaciones.
Nunca se sabe con absoluta certeza la veracidad o falsedad de una hipdtesis
estadistica, a no ser que se examine la poblacién entera. Esto por su puesto seria
impractico en la mayoria de las situaciones. En su lugar, se toma una muestra
aleatoria de la poblacién de interés y se utilizan los datos que contiene tal muestra

para proporcionar evidencia que confirme o no la hipotesis.

Tipos de error y nivel de significancia

Si se rechaza una hipotesis cuando ésta debiera ser aceptada, se dira que se
ha cometido un error de tipo I.

Si se acepta una hipotesis que debiera ser rechazada, se dird que se ha cometido
un error de tipo II.

En ambos casos se ha producido un juicio erréneo.

Hyescierta Hiescierta

Se escogié Hy | No hay error | EDigyeisaislemil
Se escogio Hy | fsyomaiste®ll | No hay error

Cuadro 4: Tabla que muestra los tipos de errores en las pruebas de hipétesis.

Para que las reglas de decisién sean buenas, deben disenarse de modo que
minimicen los errores de decision, y no es una cuestiéon sencilla, por que para
cualquier tamano de la muestra, un intento de disminuir un tipo de error suele ir
acompanado de un crecimiento del otro tipo.

En la practica un tipo de error puede ser més grave que el otro, y debe
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alcanzarse un compromiso que disminuya el error més grave, la tnica forma de
disminuir ambos a la vez es aumentar el tamano de la muestra, que no siempre
es posible.

Al contrastar una cierta hipotesis, la maxima probabilidad con la que se
estd dispuesto a correr el riesgo de cometer un error de tipo I se llama nivel
de significancia. Esta probabilidad se denota por «, se suele especificar antes de
la muestra, de manera que los resultados no influyan en nuestra eleccion.

En la préactica es frecuente un nivel de significancia de 0.05 6 0.01, si bien
se usan otros valores. Si, por ejemplo, se escoge un nivel de significancia del 5%
6 0.05 al disenar una regla de decisién, entonces hay unas cinco oportunidades
entre cien de rechazar la hipdtesis cuando debiera haberse aceptado; es decir,
tenemos un 95 % de confianza de que hemos adoptado la decisién correcta. En
tal caso se dice que la hipétesis ha sido rechazada al nivel de significancia 0.05 lo

cual quiere decir que la hipdtesis tiene una probabilidad del 5% de ser falsa.
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Apéndice C
P-valor

La eleccion del nivel de significacién, tal y como se ha comentado anterior-
mente, es en cierta forma arbitraria.

Sin embargo, una vez obtenida la muestra, se puede calcular una cantidad que
si permite resumir el resultado del experimento de manera objetiva. Esta cantidad
es el p-valor, que se denotard como P, que corresponde al nivel de significacién
mas pequeno posible que puede escogerse, para el cual todavia se aceptaria la

hipotesis alternativa con las observaciones actuales. Véase la Figura 11.

mg N0, 1)

o

p-valor

_____________ » 1 N

L2 Lol 2
izexp Erimertal

Regién critica Region de Region critica
Aceptacion

Figura 11: Zonas del p-valor.

El p-valor es una medida directa de lo verosimil que resulta obtener una
muestra como la actual si es cierta Hy. Los valores pequenos indican que es muy
infrecuente obtener una muestra como la actual, en cambio, los valores altos que
es frecuente. El p-valor se emplea para indicar cudnto (o cuén poco) contradice
la muestra actual la hipotesis alternativa.

Informar sobre cudl es el p-valor tiene la ventaja de permitir que cualquiera

decida qué hipotesis acepta basandose en su propio nivel de riesgo a.. Esto no es
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posible cuando se informa, como ha sido tradicional, indicando sélo el resultado
de la decision, es decir, si se acepta o se rechaza Hy con un « fijo.
Al proporcionar el p-valor obtenido con la muestra actual, la decisién se

hard de acuerdo a la regla siguiente:

SiP, < «,aceptar Hy

SiP, > «,aceptar H
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Apéndice D
Funcién signum

La funcién signo es una funcién matematica especial que obtiene el signo
de cualquier nimero real que se tome por entrada. Se representa generalmente
mediante sign(x).

La funcién signo se define de la siguiente manera:

(
1 si >0

sign(x) =< 0 si =0

Figura 12: Gréfica de la funcién signum.
Algunas de sus propiedades se enlistan a continuacion:
La funcién signo es una funcién impar, es decir, sign(—z)=—sign(z).

Todo ntimero real x puede expresarse como producto de su valor absoluto

y la funcién signo evaluada en x, es decir, x = sign(x) - |z| con = € R.
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Apéndice E
Arboles de Clasificacién

Los métodos basados en arboles particionan al espacio en un conjunto de
rectangulos y luego les ajusta un modelo simple (como una constante) a cada
uno.

Considérese un problema de regresién con variable respuesta continua Y, y
entradas X7, X5 que toman valores en el intervalo unitario.

En la Figura 13, se muestra una particion del espacio por lineas paralelas a los
ejes de un plano cartesiano. En cada elemento de la particion puede modelarse
Y con una constante diferente pero existe un problema, algunas de las regiones
resultantes son dificiles de describir. Para simplificar esto, se restringe el interés
a las particiones binarias recursivas justo como en la parte superior derecha de la
figura. Primero se dividio al espacio en dos regiones y se modelé la respuesta por
la media de Y en cada region.

Se escogi6 la variable y el punto de divisién para lograr el mejor ajuste. Des-
pués, uno o ambas de estas regiones son divididas en dos regiones nuevas, y este
proceso continia hasta que alguna regla de paro sea aplicada. Por ejemplo, en
la Figura 13 primero se divide en X;=t; luego, la region X; <t; es dividido en
Xo=ty y la regién X;>t; es dividida en X;=t3. Finalmente, la region X;>t3 se
divide en Xo=ty; el resultado de este proceso, es una particion en cinco regiones
R; para i={1,5} como lo muestra la figura.

El modelo de regresién correspondiente que predice a Y con una constante
C,, en la regién R,, esta dado por:

fla)=>" Cnl{(X1,X2) € Ry}

m=1

Este mismo modelo puede ser representado por el arbol binario en la parte
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suroeste de la siguiente figura. Las observaciones que satisfacen la condicién en
cada ensamblador son asignados a la rama izquierda, y las otras a la rama derecha.
Los nodos terminales u hojas del arbol corresponden a las regiones Ry,...,Rs5. El
panel derecho inferior es un plot de la perspectiva de la superficie de una regre-
sién de este modelo. (Para ilustrar ésto, se escogieron nodos ¢;=-5, co=-7, ¢3=0,
c4=2, cs=4 para realizar el plot). Una gran ventaja del arbol binario recursivo es
su interpretabilidad. La particion del espacio es enteramente descrito por un solo

arbol.

Xa
Xa
&

ta Hy

X1 R 81

Xg <ty X1 < tg

R Ry Ra ’7—‘

Figura 13: Particiones y CART. El panel superior derecho muestra una particién

de un espacio bidimensional por una division recursiva binaria, como se usa en
CART. El panel superior izquierdo muestra una particién general que no puede
obtenerse de una division recursiva binaria. El panel izquierdo inferior muestra el
arbol correspondiente a la particion del panel derecho superior, y el plot de una

perspectiva de la superficie de una prediccion aparece en el panel inferior derecho.
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Arboles de Regresion

Los datos que se trabajan con arboles de regresién, consisten en p entradas y
una respuesta, por cada una de las N observaciones, i.e. (z;, y;) fori=1,2, ...,
N, con z; = (z1, Tjo, - .., T;p). El algoritmo necesita decidir automaticamente las
variables y puntos de division, y también la forma que tendrd el arbol. Supéngase
primero que se tienen M regiones Ry, Ry, ..., Ry, v se modela la respuesta como

una constante (), en cada region:

flz) = Z CnI{x € R}

Si se adopta la suma de cuadrados como criterio de minimizacién es facil ver que

el mejor C., es s6lo el promedio de Y; en la region R,,:
C = promedio(y;|z; € Ry,)

Empezando con todos los datos, se considera una variable j de divisién y un

punto s de divisién definiendo el par half-planes

Ri(j,s) = {X|X; < s}

Ry(j,8) = {X[X; > s}

Luego, se buscan la variable divisora j y el punto s de division que resuelvan:

min | min Z (yi—cl)2+rrgn Z (y; — c2)?

Jss c1 ) )
xieRl(]vs) xi€R2(]78)

Para cada j y s escogida, la minimizacion interna se resuelve por:
Cy = promedio(y;|z; € Ri(J, s))
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Cy = promedio(y;|z; € Ra(j,s))

Para cada variable de division, la determinacién del punto s puede hacerse rapido
y mejorarse a través de todas las entradas.
Habiendo encontrado la mejor division, se particiona la informacién en las dos

regiones resultantes y se sigue este proceso.

. Qué tan grande debe crecer el arbol?

Claramente un arbol muy grande sobreajustara la informacién, mientras que
un arbol pequeno podria no capturar la estructura importante.

El tamano del arbol es un pardmetro de adaptacién que gobierna la complexi-
dad del modelo, y el tamano éptimo del arbol debe ser elegido siendo adaptado por
los datos. Un acercamiento seria partir nodos del arbol solamente si la disminucion
de los suma de cuadrados debido a la divisién excede un cierto umbral.

La estrategia consiste en crecer un arbol grande T, deteniendo el proceso de
divisién solamente cuando algin nodo de tamano minimo (digamos 5) se alcanza.
Luego este arbol es podado usando podado de costo de complejidad.

Se define un subéarbol T'CTy que puede ser cualquier drbol que pueda obte-
nerse podando 7. Los nodos terminales son indexados por m, donde el nodo m

representa la region R,,. Sea |T| el nimero de nodos terminales en T. Sean:

) 1
C e —
"= A Yi
T, €Rm
QulT) = 3 (s — e)?
m _Nm yl cm
T, €ERm



Se define el criterio de costo de complejidad:

|7

ColT) = NuQu(T) + alT]

m=1
La idea es encontrar, para cada a, el subarbol T,CTy que minimice C,(T"). El
parametro de adaptacion 0 < « gobierna el intercambio entre el tamano del arbol
y la bondad de ajuste de los datos. Valores mas grande de « resultan en arboles
mas pequenos T, e inversamente para valores mas pequenos de «. Como sugiere
la notacién, con o = 0 la solucién es el arbol entero Tj.

Para cada o se puede mostrar que hay un unico subarbol pequeno T, que
minimiza C, (7). Para encontrar T, se colapsa sucesivamente el nodo interno que
produce el incremento por nodo més pequefio en ) - N,,Q,,, (1) , y contintia hasta
que se produzca un single-node.

Esto da una secuencia finita de subarboles, y se puede mostrar que esta se-

cuencia debe contener a T,.

Arboles de Clasificacién

Si el objetivo es una salida de clasificacién tomando valores 1, 2, ..., K, el
unico cambio necesitado en el algoritmo del arbol pertenece al criterio de dividir
nodos y podar arboles.

Para regresion, se usa la medida de impureza del nodo por el squared-error
Qm(T), pero esto no aplica para clasificaciéon. En un nodo m, representando una
regiéon R, con N,, observaciones, sea:

. 1
Pk = 77 Z I(y; = k)

m T, €ERm

la proporcion de la clase k-observaciones en el nodo m. Se clasifican las observa-
ciones en el nodo m a la clase k(m) = argmaxypmi, la clase mayoritaria en el

nodo m. Diferentes medidas @,,,(T") del nodo de impureza incluye lo siguiente:
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» Clasificacion Errénea

Z yz#k ) 1_ﬁmkm

ERm

= Indice de Gini

Z Pk’ = mek (1 = Dink)

kK

s Devianza

- Z Pkl 0gDm

Para dos clases, si p es la proporcién en la segunda clase, esas tres medidas son

l-max(p, 1-p), 2p(1-p) y -plogp-(1-p)log(1-p), respectivamente.

0.4
N
3

&

Figura 14: Medidas del nodo de impureza para una clasficacion de dos clases,
como funcion de la proporcién p en la clase 2. La devianza ha sido escalada para

pasar a través de (0.5, 0.5).
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Los tres son similares, pero la desvianza y el indice de Gini son diferenciables,
y por lo tanto mas favorables a la optimizacion numérica. Ademas, la devianza y
el indice de Gini son mas sensibles a los cambios en el nodo de las probabilidades

que en la tasa de clasificacion errénea.
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Apéndice F
Cuantiles

Los cuantiles son aquellos valores de la variable que, ordenados de menor a
mayor, dividen a la distribucién en partes, de tal manera que cada una de ellas
contiene el mismo nimero de frecuencias.

Los cuantiles mas conocidos son:

e Cuartiles (Q);) Son valores de la variable que dividen a la distribucién
en cuatro partes, cada una de las cuales engloba el 25 % de las mismas.
Se denotan de la siguiente forma: ()1 es el primer cuartil que deja a su
izquierda el 25 % de los datos; Q3 es el segundo cuartil que deja a su
izquierda el 50 % de los datos, y Q3 es el tercer cuartil que deja a su

izquierda el 75 % de los datos.

e Deciles (D;) Son los valores de la variable que dividen a la distribucién
en diez partes iguales, cada una de las cuales engloba el 10% de los

datos. En total habra nueve deciles.

e Centiles o Percentiles (P;) Son los valores que dividen a la distribucién
en cien partes iguales, cada una de las cuales engloba el 1% de las

observaciones. En total habra noventa y nueve percentiles.
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Apéndice G
Estimacion de Kernel

El Kernel es una funcién K(z), a partir de la cual se puede establecer el

siguiente estimador no paramétrico de cualquier funcién de densidad f(x)
. 1 <& t— X,
)=—>» ¢ .
UERSMIE

Donde h es el parametro de alisado y X;,..., X,, los datos observados.

El pardametro de alisado, también llamado ancho de banda, es un nimero
positivo A que se determina, en general, minimizando algin tipo de error, éste
indica cuanto contribuye cada punto muestral al estimado en el punto t.

En general, K y h deben satisfacer ciertas condiciones de regularidad, tales

como:
1. K(z) debe ser acotado y absolutamente integrable en (—o0, 00)
2. Debe cumplirse que:

lim h(n) =0

n—oo
3. También . ..

o0
/ K(x)dx =1
— o0
Entre las funciones Kernel mas usadas estan:

1. El Kernel Rectangular:

0, silz|>1
K(r) =

3, siz] <1
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2. El Kernel Gaussiano:

3. El Kernel Triangular:
L—lz|, siz|<1
K(z) =

0, e.o.c

4. El Kernel Biweight:
1B 22 |zl <1

K(z) =

0, e.0.c
5. El Kernel Epanechnikov:
Z'Q 3
ﬁg(l_?» si |.CE|<\/5
K(r) =

0, e.0.c

Si h es muy pequeno entonces el estimador de densidad por Kernel degenera en
una coleccién de n picos cada uno de ellos localizado en cada punto muestral. Si
h es demasiado grande entonces el estimado se sobresuaviza y se obtiene casi una
distribucién uniforme. El valor de h también depende del tamano de la muestra,
con muestras pequenas se debe escoger una h grande y con muestras grandes se
puede escoger una h pequena.

La medida mas usada del error de estimacion de la funcion de densidad es el

MISE® definido por,

MJSE(h):/[E (fh(x)—f(x)>]2d:c+/E(fh(q:)—E(f(a:)))Qd:c

YError Cuadréitico Medio Integrado.
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La primera parte es el sesgo al cuadrado integrado y la segunda es la varianza

integrada. La expresion anterior puede ser escrita como,

MISE(h) = % / K?(z)dz+h£ / (' @) de ( / zQK(z)dz)erO (% + h4)

Los dos primeros términos del lado derecho forman el AMISE, la expansion
asintotica del MISE. Minimizando el AMISE en funciéon de h se obtiene la si-

guiente formula para un h éptimo. ..

b [ | K*(2)dz ] :
n [ (f(x)*dx ([ z’QK(z)alz)2

A continuacién se listan algunas elecciones de h:

» El primer recurso es:
_ rango(X)
~ 2(1 + logan)

= El segundo recurso es:

_ 1.06min (6, &)

h

utl=

n

= El tercer recurso es:

1.1445
=20

ns

donde ¢ es la desviacién estandar estimada del conjunto de datos y R representa
el rango intercuartilico?®, las constantes provienen de asumir que la densidad

desconocida es Normal y un Kernel Gaussiano.

20F] rango intercuartilico es la diferencia entre el tercer y el primer cuartil: Q3-Q;.

Para mayor informacién, véase el Apéndice F.
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