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Resumen 

La bioinformática proporciona herramientas para realizar un seguimiento de la evolución genética 

y el control de virus, como Influenza A porcino o el virus del Síndrome Reproductivo y Respiratorio 

Porcino (PRRS), que ocasionan pérdidas económicas al sector ganadero, y pueden comprometer 

la salud humana. Los objetivos de este trabajo son: realizar un estudio filogenético de las 

secuencias de Influenza A porcino para implementar en R mejoras para este análisis en Exopol, 

y seleccionar los parámetros para calcular la identidad de secuencias de PRRS, e implementarlos 

en R para Exopol. Del estudio filogenético realizado con MEGA-X para Influenza A porcino, se han 

seleccionado los parámetros con menos coste computacional para implementarlos en R: MUSCLE, 

modelo de evolución Tamura-Nei 1993, Unión de Vecinos y bootstrap. Existen diferencias entre 

los árboles obtenidos con MEGA-X y R causadas por no implementar árboles consenso, ni utilizar 

el mejor modelo de evolución por su coste computacional. Los parámetros seleccionados para 

calcular la identidad en secuencias de PRRS con R, están basados en la herramienta LALIGN: 

alineamiento Smith-Waterman, para nucleótidos una matriz de sustitución que incluye nucleótidos 

ambiguos, para aminoácidos la matriz BLOSUM50. Los resultados obtenidos con la 

implementación en R son iguales que los de LALIGN. 

Palabras clave: árbol filogenético, alineamiento de pares de secuencias, alineamiento múltiple, 

Influenza A porcino, Virus del Síndrome Reproductivo y Respiratorio Porcino (PRRS). 

Abstract 

Bioinformatics provides tools to track the genetic evolution and control of viruses, such as swine 

Influenza A or the Porcine Reproductive and Respiratory Syndrome virus (PRRS), which cause 

economic losses to the livestock sector, and can compromise human health. The objectives of 

this work are: to carry out a phylogenetic study of the swine Influenza A sequences to implement 

in R improvements for this analysis in Exopol, and to select the parameters to calculate the 

identity of PRRS sequences, and to implement them in R for Exopol. From the phylogenetic study 

carried out with MEGA-X for swine Influenza A, the parameters with the least computational cost 

have been selected for implementation in R: MUSCLE, Tamura-Nei 1993 evolution model, 

Neighbour-Joining and bootstrap. There are differences between the trees obtained with MEGA-

X and R caused by not implementing consensus trees, not using the best evolution model due to 

its computational cost. The parameters selected to calculate the identity in PRRS sequences with 

R, are based on the LALIGN tool: Smith-Waterman alignment, for nucleotides a substitution 

matrix that includes ambiguous nucleotides, for amino acids the BLOSUM50 matrix. The results 

obtained with the implementation in R are the same as those of LALIGN. 

Key words: phylogenetic tree, sequence pair alignment, multiple alignment, swine Influenza A, 

Porcine Reproductive and Respiratory Syndrome (PRRS). 
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1. Introducción 

1.1 Alineamientos 

La bioinformática representa un nuevo campo científico que aporta herramientas informáticas 

que ayudan a revelar los mecanismos fundamentales que subyacen en los problemas de la 

biología. La bioinformática desarrolla bases de datos y algoritmos para analizar proteínas, genes 

y genomas, intentado también gestionar las enormes cantidades de datos que se generan en los 

proyectos de secuenciación del genoma, proteómica y otros proyectos a gran escala [1].  

 

Una de las preguntas básicas en biología molecular es si un gen o una proteína está relacionado 

con cualquier otro gen o proteína. Si existe esta relación entre dos proteínas a nivel de su 

secuencia, sugiere que son homólogas. Y, por tanto, también sugiere que pueden tener funciones 

comunes y que comparten una ascendencia evolutiva común. Estos análisis de relación de 

proteínas o genes se llevan a cabo alineando las secuencias y comparándolas. El alineamiento de 

secuencias es fundamental para todo el campo de la bioinformática. En los años setenta y 

ochenta, se describieron los primeros algoritmos de alineamientos de pares de secuencias, 

realizándose en sus inicios manualmente. Posteriormente en la década de los noventa, se 

desarrollaron nuevos métodos de alineamiento que tienen en cuenta, por ejemplo, aspectos 

estadísticos [1]. 

 

Es posible realizar alineamientos de secuencias de ADN o de la proteína que codifica, aunque 

suele ser más informativo comparar las secuencias de proteínas. Hay varios motivos como:  

• Muchos cambios en una secuencia de ADN, sobre todo si son en la tercera posición del 

codón, no cambian el aminoácido en la secuencia proteínica (imagen 1).  

• Muchos aminoácidos comparten propiedades biofísicas, por ejemplo, la lisina y la arginina 

son aminoácidos básicos, y el intercambio de uno por otro pueden no modificar la función 

o estructura de la proteína resultante.  

• Es posible evaluar mediante alineamientos basados en sistemas de puntuación (se 

describirán más adelante) el cambio por un aminoácido relacionado, pero no coincidente. 

• Las comparaciones de secuencias de proteínas pueden identificar secuencias homólogas, 

pero las secuencias de ADN correspondientes no pueden.  
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IMAGEN 1. Código genético: se muestran los 64 posibles codones junto con su frecuencia de aparición en 
la naturaleza y el aminoácido que codifican. Se muestran las cuatro bases A, C, G, T. Cada codón está 
compuesto por tres bases, por lo tanto, hay 43 = 64 combinaciones. Imagen modificada del libro 
Bioinfomatics and Functional Genomics [1] 

Por todo ello, las secuencias de ADN son menos informativas en estos aspectos y es necesario, 

si es una secuencia codificante, estudiar su proteína traducida. Sin embargo, en otros muchos 

casos, es más apropiado comparar directamente las secuencias de nucleótidos, por ejemplo: 

comprobar la identidad de una secuencia de ADN en una base de datos, buscar polimorfismos, 

analizar fragmentos de ADNc (ADN complementario) clonados, comparar regiones reguladoras 

de genes, etc. [1]. Siendo la identidad el grado en el que dos secuencias de aminoácidos o 

nucleótidos son invariantes, y su cálculo consiste en contar el número de residuos idénticos al 

comparar dos secuencias.  

Dos secuencias son homólogas si comparten un ancestro evolutivo común. No existen grados de 

homología, o las secuencias son homólogas o no lo son [2]. Las proteínas homólogas suelen 

presentar: 

• una estructura tridimensional significativamente relacionada. 

• sus secuencias de aminoácidos o nucleótidos suelen compartir una identidad significativa. 

La homología es una inferencia cualitativa, es decir, o es homóloga o no lo es, pero la identidad 

y la similitud son cuantitativas, por lo que describen el grado de relación de las secuencias. En el 

caso de que los residuos que se están comparando no sean idénticos, pero estén relacionados 

estructural o funcionalmente, se puede hablar de similitud. El porcentaje de similitud de dos 
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secuencias es la suma de coincidencias idénticas y similares. Dos moléculas pueden ser 

homólogas sin compartir una identidad de aminoácidos o nucleótidos estadísticamente 

significativa, esto podría ser resultado de una divergencia tan acusada que no comparten una 

identidad de secuencia reconocible. Sin embargo, la estructura tridimensional diverge mucho más 

lentamente que la coincidencia de aminoácidos en las secuencias de proteínas [3]. Es un desafío 

bioinformático reconocer este tipo de homología.  

Por otro lado, se han denominado proteínas análogas aquellas que no son homólogas, pero que 

comparten alguna similitud por casualidad, y, por tanto, se presupone que no descienden de un 

ancestro común.  

 

El descubrimiento de la homología de las secuencias con respecto a una proteína o familia de 

proteínas a menudo proporciona las primeras pistas de la función de un gen recién secuenciado 

[4]. Este descubrimiento, unido a la revolución de la secuenciación del ADN, ha acelerado el 

estudio de los genomas en las últimas décadas, y del mismo modo se ha impulsado el desarrollo 

de herramientas bioinformáticas cada vez más potentes y versátiles para su análisis.  

 

La obtención de secuencias biológicas planteó la necesidad de crear bases de datos que las 

albergaran, teniendo como ejemplo más claro la creación del Centro Nacional de Información 

Biotecnológica (NCBI) en Estados Unidos en 1988. A medida que las bases de datos de secuencias 

de aminoácidos, ADN y ARN fueron acumulando cada vez más información, se hizo también 

necesario el desarrollo de softwares para gestionar esta información y poder analizar las 

relaciones biológicas entre las secuencias mediante alineamientos. Se desarrollaron herramientas 

bioinformáticas basadas en algoritmos de puntuación para poder evaluar si estas relaciones 

biológicas son significativas o son similitudes fortuitas. Estos algoritmos asignan distintas 

puntuaciones en función de si hay una inserción, una deleción o una sustitución, y calculan una 

alineación entre dos secuencias que corresponde con el resultado menos costoso para tales 

mutaciones (imagen 2). Estas puntuaciones se aplican mediante matrices de puntuación, que 

recogen los valores teniendo en cuenta la probabilidad de que ocurra esa mutación y la distancia 

evolutiva. Esta alineación podría considerarse como una minimización de la distancia evolutiva o 

una maximización de la similitud entre las secuencias comparadas [4].  



 
 

Implementación de código para realizar alineamientos de pares de 
bases, alineamientos múltiples y árboles filogenéticos adaptado a 

las necesidades de análisis de Exopol 

 

- 6 - 

 

IMAGEN 2. Matriz de puntuación completada mediante el algoritmo Smith y Waterman (1981). El rastreo 
comienza en el valor más alto de la matriz y solo se alinean las subcadenas de las secuencias. Imagen 
obtenida del libro Phylogenomics: An introduction [5]. 

 

1.2. Matrices de puntuación 

 

1.2.1. Matrices de puntuación para alineamientos de proteínas 

Las matrices de puntuación, también denominadas matrices de sustitución, son un parámetro 

clave en los alineamientos. Estas matrices recogen valores específicos para el caso en el que los 

aminoácidos coincidan, denominado en inglés match, y en el caso en el que no coincidan, 

denominado mismatch (imagen 3). En el caso de que no haya coincidencia, se podría hablar de 

una mutación por sustitución. La primera matriz de puntuación fue obtenida por Margaret Dayhoff 

(1966, 1978) que elaboró un modelo de reglas basado en los cambios evolutivos que ocurren en 

las proteínas. Este modelo es la base del sistema de puntuación para los alineamientos de pares 

de secuencias entre proteínas, ya estén cerca o lejos evolutivamente hablando. Para desarrollar 

este modelo, se analizaron 34 superfamilias de proteínas divididas en 71 alineaciones. Estudiaron 

qué sustituciones específicas de aminoácidos se observan cuando se alinean dos secuencias de 

proteínas homólogas [6]. 
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IMAGEN 3. Se considera match cuando en dos secuencias alineadas los nucleótidos o aminoácidos a 
comparar son el mismo. Cuando son distintos es mismatch y cuando se insertan huecos en una secuencia 
son inserciones, y en la otra secuencia son deleciones, es lo que se considera como gap. A cada uno de 
estos eventos se le asigna una puntuación, este caso match = 1, mismatch = -1 y gap = -1. Debajo del 
alineamiento aparece la puntuación para cada posición, la puntuación final es la suma total de todas ellas, 
que este ejemplo es cero. Imagen obtenida del libro Phylogenomics: An introduction [5]. 

Definieron una mutación puntual aceptada (PAM) como el reemplazo de un aminoácido en una 

proteína por otro aminoácido que ha sido aceptado por la selección natural. Esto ocurre cuando 

un gen sufre una mutación de ADN que codifica un aminoácido diferente, y toda la especie adopta 

ese cambio como la forma predominante de la proteína. Hay algunos reemplazos que son más 

frecuentes como la serina por treonina, pero para determinar todos los posibles cambios y 

definirlos como «aceptados» se basaron en sustituciones observadas empíricamente y realizando 

un análisis filogenético. Para ello, en lugar de comparar dos residuos de aminoácidos 

directamente, los compararon con el ancestro común inferido de esas secuencias. También 

calcularon la mutabilidad relativa, es decir, cuán frecuente es que un aminoácido cambie en un 

periodo evolutivo corto. Por ejemplo, los residuos que mutan menos suelen ser importantes 

estructuralmente o funcionalmente para la función de la proteína, por lo tanto, una mutación de 

ese residuo puede ser perjudicial para ese organismo.  

Con los datos sobre las mutaciones aceptadas y las probabilidades de ocurrencia de cada 

aminoácido generaron una matriz de probabilidad de mutación. Cada elemento de esta matriz 

muestra la probabilidad de que un aminoácido original sea reemplazado por otro durante un 

intervalo evolutivo definido, en este caso un PAM, esta matriz resultante se denomina PAM1. Un 

PAM es la unidad de divergencia evolutiva en la que se ha cambiado el 1% de los aminoácidos 

entre las dos secuencias de proteínas. Se puede producir una divergencia del 1% en lapsos de 

tiempo muy diferentes, debido a que las familias de proteínas se someten a sustituciones a 

diferentes velocidades.  

Dayhoff asumió que las mutaciones de aminoácidos son igual de probables en cualquier dirección. 

Este modelo fue elaborado con proteínas con una relación cercana, pero si queremos comparar 

dos secuencias más distantes evolutivamente, podemos extrapolar otras matrices a partir de la 

matriz PAM1. En los casos en los que se dan 250 cambios en una secuencia de 100 aminoácidos 

de longitud, lo que se hace es multiplicar la matriz PAM1 por sí misma, cientos de veces. De este 
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modo obtenemos, las matrices PAM10, PAM60 o PAM250, en función del número de veces que 

la multiplicamos. La precisión de la matriz que se obtiene depende de la precisión que tenía la 

PAM1, porque se pueden propagar errores, pero si PAM1 está bien calculada es considerada 

válida. A esta matriz se le aplica el cálculo del logaritmo de la razón de momios llamado en inglés 

log-odds, obteniéndose la llamada Log-Odds matrix, cuyos valores serán los que se utilicen como 

matriz de puntuación. 

En resumen, podemos hacer uso de las matrices PAM10 - PAM60 para secuencias homólogas y 

las PAM mayores (PAM250) para secuencias más divergentes (imagen 4). Si se comparan dos 

secuencias muy divergentes con una matriz PAM10, se estará penalizando demasiado un 

mismatch, porque en esta matriz este suceso tiene un valor más negativo que una matriz PAM250. 

Es cierto que se deben penalizar los cambios, pero si se es muy estricto no se encontrará ninguna 

similitud cuando sí que la hay. Por el contrario, en secuencias homólogas sí se debe ser 

conservador, y penalizar mucho las diferencias, para poder encontrarlas. Si no se penalizan, como 

son secuencias tan iguales, no se detectarán. Sin embargo, en muchas ocasiones no es posible 

saber cuánta relación hay entre las secuencias por lo que es conveniente probar varias matrices, 

o utilizar matrices que apliquen puntuaciones más intermedias, como la BLOSUM62 (imagen 4). 

Las matrices BLOSUM son matrices de sustitución de bloques. Henikoff y Henikoff (1992, 1996) 

usaron la base de datos BLOCKS (Block Substitutions Matrix) [7]. En esta base de datos, 

encontraron más de 500 grupos de regiones conservadas –que se denominaron bloques–, en 

proteínas que estaban relacionadas lejanamente entre sí. Este esquema de puntuación también 

utiliza el cálculo con log-odds ratio, a partir de los valores de probabilidad de sustitución de un 

aminoácido por otro. Las frecuencias de sustitución para la matriz BLOSUM62 están influenciadas 

con más fuerza por bloques de secuencias de proteínas que tienen menos del 62% de identidad, 

por lo tanto, es útil para alineamientos de proteínas que tienen una identidad menor del 62% 

[7]. La matriz BLOSUM62 es la matriz que usa el programa de búsqueda de proteínas BLAST 

(Basic Local Alignment Search Tool) del NCBI. 

Henikoff y Henikoff (1992) probaron la capacidad de una serie de matrices BLOSUM y PAM para 

detectar proteínas en búsquedas con BLAST en bases de datos. Descubrieron que BLOSUM62 

funcionaba ligeramente mejor que BLOSUM60 o BLOSUM70, y mejor que las matrices PAM en la 

identificación de varias proteínas. Sus matrices fueron especialmente útiles para identificar 

alineaciones de puntuación débil [7]. A pesar de esto, las matrices PAM pueden ser de utilidad 

para identificar la conservación entre dos proteínas estrechamente relacionadas, pero que 

solamente presentan valores altos de identidad en algunas regiones de la secuencia, pero no en 

toda.  
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IMAGEN 4. Resumen de las matrices PAM y BLOSUM. Las matrices BLOSUM de número más alto, como 
por ejemplo BLOSUM 90, y las matrices PAM de número más bajo, como PAM30, son más apropiadas para 
estudiar proteínas muy conservadas de especies próximas. Las matrices BLOSUM de número bajo o matrices 
PAM con número alto son más adecuadas para alinear proteínas provenientes de especies más lejanas. La 
matriz BLOSUM62 es útil cuando no se conoce el grado de relación. Imagen inspirada del libro Bioinformatics 
and Functional Genomics [1]. 

 

1.2.2. Matrices de puntuación para alineamientos de secuencias de DNA 

Cuando se trata de hacer alineamientos de secuencias de DNA, asignamos una puntuación 

diferente en función de si los nucleótidos coinciden (match) o no coinciden (mismatch), (ver 

imagen 3), y a partir de esos valores se confecciona la matriz de sustitución. Se considera que la 

probabilidad de que, por ejemplo, una adenina cambie a una adenina, y la probabilidad de que 

una adenina cambie a cualquier otro nucleótido es la misma. Aplicándose en el primer caso el 

valor de puntuación de match, y en el segundo el valor de mismatch  [1]. Se desarrolla en el 

siguiente apartado el modo de uso de estos valores para realizar los alineamientos. 

 

1.3. Algoritmos de alineamiento 

Existe una gran variedad de algoritmos de alineamiento como: la programación dinámica que es 

un método lento, pero de optimización, o los métodos heurísticos o probabilísticos eficientes, que 

no son exhaustivos, y están diseñados para la búsqueda a gran escala en bases de datos [8]. 

Un algoritmo de programación dinámica es útil para comparar dos secuencias, pero no lo es para 

comparar millones de secuencias. Si quisiéramos comparar un número elevado de secuencias 

mediante un análisis tan exhaustivo, necesitaríamos un ordenador con una memoria enorme, o 

tardaría en resolverlo un tiempo tan elevado como inaceptable. 

Sin embargo, un algoritmo heurístico es aquel que hace aproximaciones de la mejor solución sin 

considerar exhaustivamente todos los resultados posibles. De este modo un algoritmo heurístico 

es capaz de resolver estos problemas en un segundo. Un ejemplo de este tipo de algoritmos es 

el conocido, BLAST (Basic Local Alignment Search Tool), que es un tipo de alineamiento local [4]. 
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Estos algoritmos se utilizan para los distintos métodos que existen de alineamiento en función de 

si se comparan dos o más secuencias:  

• La alineación de secuencias por pares: se emplea para identificar regiones de 

similitud que pueden indicar relaciones funcionales, estructurales y/o evolutivas entre dos 

secuencias biológicas (proteínas o nucleótidos).  

• La alineación de secuencias múltiples: es la alineación de tres o más secuencias 

biológicas de longitud similar. A partir del resultado obtenido de este alineamiento 

múltiple, se puede inferir la homología y la relación evolutiva entre las secuencias 

analizadas.  

• La alineación de secuencias frente a secuencias almacenadas en bases de 

datos: una de las herramientas de búsqueda más conocidas es BLAST; mediante un 

alineamiento local compara una secuencia problema con un gran número de secuencias 

identificadas que se encuentran almacenadas en una base de datos. 

1.3.1. Alineamientos de pares de secuencias 

Los algoritmos computacionales para realizar alineamientos de dos secuencias se dividen en dos 

tipos principales: los alineamientos globales y los locales, ambos basados en algoritmos de 

programación dinámica.   

 

Los alineamientos globales intentan que el alineamiento ocupe la longitud total de las secuencias 

a comparar. El algoritmo que realiza este tipo de alineamientos es el desarrollado por Needleman-

Wunsch en 1970 [9]. El objetivo es utilizarlo cuando se desea comparar la similitud de las 

secuencias en toda su extensión.  

Sin embargo, los alineamientos locales buscan regiones similares dentro de las secuencias que 

se comparan, no es necesario que las secuencias sean similares en toda su extensión, de hecho, 

con frecuencia las secuencias que se comparan son muy divergentes entre sí. El algoritmo capaz 

de llevar a cabo esto es el desarrollado por Smith-Waterman (1981) [10]. 

Ambos métodos tienen cosas en común, se basan en algoritmos de programación dinámica y 

emplean matrices de puntuación o sustitución, para asignar valores a las puntuaciones de match, 

mismatch o gap (imagen 3).  Cuando una mutación da como resultado una inserción o una 

deleción, es decir, se agrega o se elimina un residuo, se representa en el alineamiento como un 

hueco, en inglés gap, mediante un guión en una de las dos secuencias [5]. También es frecuente 

añadir estos huecos al inicio o al final de una secuencia para igualar la longitud de las dos 

secuencias que se están comparando, o formando brechas en medio de las secuencias [5].   

Se necesita un algoritmo apropiado para realizar la alineación, debido a que hay una enorme 

cantidad de posibles alineaciones que aumenta exponencialmente con la longitud de la secuencia. 
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La programación dinámica permite identificar la ruta de alineación óptima. Para ello va calculando 

la puntuación de las distintas rutas de alineamiento posibles, y en cada paso va tomando la 

decisión de qué subruta, es decir qué alineamiento, tiene la mejor puntuación (imagen 2) [5]. 

1.3.1.1. Alineamiento global 

El método Needleman-Wunsch está basado en la programación dinámica de alineamientos 

globales [9]. Lo que se quiere obtener es la mejor puntuación para el alineamiento. Esto se lleva 

a cabo mediante recursividad, donde la puntuación máxima se obtiene de la maximización de la 

función F (i, j); ver función 1. 

𝐹 (𝑖, 𝑗) = max{

𝐹(𝑖 − 1, 𝑗 − 1) + 𝑠 (𝑋𝑖 , 𝑌𝑗),

𝐹(𝑖 − 1, 𝑗) − 𝑔,

𝐹(𝑖, 𝑗 − 1) − 𝑔.

  

Función 1. F (i, j), donde g es la penalización del gap.  

Primero, se calcula la puntuación de la última columna de la matriz de puntuación o sustitución, 

que es s (Xi, Yj) en caso de match o mismatch del par de bases. En el caso de que haya un gap 

en cualquiera de las secuencias, se aplica – g. La puntuación de cada una de las otras columnas 

es F (i, j), F (i-1, j) o F (i, j-1), dependiendo del camino que se sigua. La puntuación de la 

alineación óptima es la suma de las puntuaciones de alineación [11].  

Para llevar a cabo el método Needleman-Wunsch y maximizar esta función se siguen tres pasos: 

inicialización de la matriz, llenado de la matriz y rastreo. La inicialización de la matriz consiste, 

como podemos ver en la imagen 5, en colocar las secuencias a lo largo de los ejes y añadir una 

fila y una columna. La primera posición de esta fila y columna se contabiliza como cero, y el resto 

con las múltiples puntuaciones de los gaps. También se añade una flecha que señala al cero 

inicial para marcar la posición de la que viene [5].   

 

IMAGEN 5. Inicialización de una matriz por el método de alineamiento global de Needleman and Wunsch 
(1970). En los ejes están las secuencias, en este caso de DNA, que se van a comparar. La primera fila y la 
primera columna de la matriz están completadas con la puntuación de los gaps, con cada posición aumenta 
en una unidad el valor de la penalización, además las flechas apuntan al 0. Imagen obtenida del libro 
Phylogenomics: An introduction [5]. 
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En el segundo paso (imagen 6.a) que es el rellenado de la matriz, basándonos en el sistema de 

puntuación que se haya elegido (por ejemplo: match =1, mismatch =-1, gap = -1), se calculan 

tres valores para cada celda. Cada valor es el proveniente de cada posición, arriba, izquierda y 

diagonal arriba, más la puntuación de si es match, mismatch o gap, lo que corresponda. 

Finalmente se elige el valor más alto para esa celda y se indica con una flecha de dónde proviene. 

En el caso de que varios de los tres valores sean iguales, se introducen múltiples flechas o se 

elige una al azar [5].  

 

IMAGEN 6. Llenado de la matriz por el método de alineamiento global de Needleman and Wunsch (1970). 
Sistema de puntuación elegido match = 1, mismatch = -1, gap = -1, y se calculan tres valores para cada 
casilla. a) En la posición rodeada, se puede ver el cálculo de los tres valores, M es coste de match o 
mismatch, en este caso se suma al valor de la diagonal (0), la puntuación de match (+1), en total +1. La 
puntuación del gap horizontal, H, es el valor de la izquierda (-1), más la puntuación de gap (-1), en total     
-2. La puntuación del gap vertical, se calcula con el valor de la casilla superior (-1), más la puntuación del 
gap (-1), en total -2. Se elige el valor más alto para llenar la casilla, en este caso, +1 y una flecha indica de 
dónde proviene, diagonal hacia arriba. b) En naranja, están marcadas las celdas del rastreo óptimo. 
Comenzando por la celda inferior derecha, las flechas marcan la ruta hacia la parte superior izquierda. 
Debajo de la matriz se muestra el alineamiento óptimo de las secuencias. Imagen obtenida del libro 
Phylogenomics: An introduction [5]. 

El tercer paso es el rastreo (imagen 6.b), se comienza por la celda inferior derecha, que es el 

valor de puntuación óptimo del alineamiento, y se van siguiendo las flechas hacia la parte superior 

izquierda. Si es una flecha diagonal significa que los dos nucleótidos están alineados, si es vertical 

se alinea con un hueco en la secuencia que está situada en la parte superior (eje X), y si es una 

flecha horizontal el hueco se coloca en la otra secuencia (eje Y). Si se introdujeron varias flechas 

en una misma celda, se pueden obtener distintas alineaciones igualmente óptimas.  

 

En el caso de alinear secuencias de proteínas, las puntuaciones se basan generalmente en las 

matrices de puntuación de las que se ha hablado anteriormente en el apartado 1.2. de esta 

introducción. Las matrices más utilizadas son BLOSUM y PAM (Henikoff y Henikoff, 1992) que 



 
 

Implementación de código para realizar alineamientos de pares de 
bases, alineamientos múltiples y árboles filogenéticos adaptado a 

las necesidades de análisis de Exopol 

 

- 13 - 

incorporan las preferencias evolutivas para ciertas sustituciones sobre otros tipos de sustituciones 

[12]. Para la programación dinámica, estas matrices son la matriz s (X i, Yj) en la función a 

maximizar (función 1). Las puntuaciones en estas matrices se dan como logaritmos de 

probabilidades, que se pueden usar directamente como parámetros de los esquemas de 

puntuación de alineación. Las puntuaciones positivas significan que encontramos 

emparejamientos de aminoácidos con más frecuencia de lo esperado (sustituciones conservadas); 

los valores negativos indican aquellos que ocurren con menos frecuencia como se esperaba 

(sustituciones no conservadas) [13]. Alternativamente, se puede implicar una matriz que cuente 

los pasos para las sustituciones de aminoácidos inferidas del código genético. En este caso, las 

puntuaciones son −1 (se necesita un cambio en el triplete de codones), −2 (se necesitan dos 

cambios) o −3 (se necesitan tres cambios). Obviamente, la elección de la función de puntuación 

y sus parámetros tiene una gran influencia en la selección de la mejor alineación por pares.  

1.3.1.2. Alineamiento local 

Los alineamientos locales pueden parecer una tarea más compleja que el alineamiento global, ya 

que habría que realizar muchos alineamientos globales probando con distintos inicios y finales de 

las secuencias. Sin embargo, Smith y Waterman (1981) crearon una adaptación del alineamiento 

de Needleman y Wunsch (1970) que resuelve este tipo de alineamientos de una manera sencilla. 

 

La función a maximizar, F (i, j), mediante programación dinámica en este caso es la función 2. 

𝐹 (𝑖, 𝑗) = max

{
 

 
0,

𝐹(𝑖 − 1, 𝑗 − 1) + 𝑠 (𝑋𝑖 , 𝑌𝑗),

𝐹(𝑖 − 1, 𝑗) − 𝑔,

𝐹(𝑖, 𝑗 − 1) − 𝑔.

       

Función 2. F (i, j), siendo g, el valor de penalización cuando hay un hueco o gap.  

De manera similar al algoritmo que se acaba de explicar, se crea una matriz basada en la longitud 

de las secuencias, y todas las celdas se llenan según un sistema de puntuación (imagen 2), pero 

la fila y la columna adicionales de la parte superior y lateral izquierdo, se rellenan de ceros. La 

manera de rellenar la matriz es la misma, con la excepción de que siempre que se obtiene un 

valor negativo, la celda se rellena en su lugar por un cero. El valor cero, hace que se comience 

otro alineamiento, es mejor comenzar uno nuevo que seguir con uno en el que no hay 

coincidencia. Otra diferencia es que las flechas solo se asignan si provienen de un valor positivo. 

El rastreo también es un poco distinto, se comienza en los valores más altos de dentro de la 

matriz, siguiendo las flechas hasta que se alcanza un cero (imagen 2). El tiempo que cuesta 

ejecutar este algoritmo crece linealmente con el producto de la longitud de las dos secuencias 

comparadas, de este modo, aunque es un método óptimo y relativamente rápido, no es lo 

suficientemente rápido si necesitamos comparar secuencias muy largas, o si necesitamos 
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comparar muchas secuencias como en una aplicación de búsqueda de una base de datos, como 

por ejemplo el GenBank del NCBI [5].  

Un ejemplo de herramienta desarrollada con este tipo de alineamiento es LALIGN. Compara dos 

secuencias, ya sean de aminoácidos o nucleótidos, en busca de similitudes internas calculando 

alineaciones locales que no sean inserciones [14]. Esta herramienta fue desarrollada por X. Huang 

y W. Miller en 1991 [14], y se puede utilizar en la web del Instituto Europeo de Bioinformática 

(EBI) [15].  

 

1.3.2. Alineamiento de secuencias múltiple 

El alineamiento de secuencias múltiples se utiliza para extraer la homología y las relaciones 

evolutivas entre más de dos secuencias, partiendo del supuesto de que existe un ancestro común 

[16]. Al realizar un alineamiento simultáneo de las secuencias de, por ejemplo, un gen, se pueden 

estudiar patrones dentro de las secuencias que han estado sujetas a alteraciones debidas a la 

evolución. Esta técnica nos permite aprender sobre la estructura y función de las moléculas, 

presentando un gran potencial para la biología molecular. Por ello, se han desarrollado distintos 

métodos computacionales para llevar a cabo un alineamiento óptimo, aunque no ha sido una 

tarea fácil. Cuando se plantea el alineamiento, se considera que es óptimo cuando se registra el 

mayor número de caracteres similares en la misma columna de alineación, como se ha descrito 

en los alineamientos de pares de secuencias. Sin embargo, computacionalmente el alineamiento 

múltiple presenta varios desafíos [17]:  

1. Encontrar un alineamiento óptimo de más de dos secuencias que tenga en cuenta: 

match, mismatch y gaps, además del grado de variación en todas las secuencias al 

mismo tiempo. 

2. Identificar un método razonable para obtener una puntuación acumulativa para las 

sustituciones en una columna de un alineamiento múltiple. 

3. Encontrar un método que permita gestionar la ubicación y puntuación de los gaps en 

las diversas secuencias.  

 

En referencia al primer desafío, el algoritmo de programación dinámica utilizado para la alineación 

óptima de pares de secuencias puede extenderse a tres secuencias, pero para más de tres 

secuencias, solo puede analizarse un pequeño número de secuencias relativamente cortas. Esto 

se debe a que el aumento del número de pasos computacionales que hay que realizar y la 

cantidad de memoria requerida crecen exponencialmente con el número de secuencias a analizar 

[17]. Como se ha descrito antes, para alinear dos secuencias se crea una matriz de puntuación 

en la que cada posición proporciona la mejor alineación posible; si tuviese que alinear tres 
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secuencias con una longitud considerable, la matriz tendría forma de cubo. Por lo tanto, se 

emplean métodos aproximados para poder alinear más secuencias, que incluyen [17]: 

• una alineación global progresiva de las secuencias, comenzando con una alineación de 

las secuencias más parecidas y luego construyendo una alineación agregando más 

secuencias; 

• métodos iterativos que hacen una alineación inicial de grupos de secuencias y vuelven a 

realizar el alineamiento para lograr un resultado más razonable; 

• alineaciones basadas en patrones conservados localmente que se encuentran en el 

mismo orden en las secuencias; 

• uso de métodos estadísticos y modelos probabilísticos de las secuencias.  

 

Al utilizar métodos aproximados, no es posible demostrar que el alineamiento que se ha obtenido 

sea el óptimo [18]. Por ello, se han ido desarrollando mejoras; actualmente, se dispone de 

distintas herramientas de alineación múltiple, que se diferencian en función del volumen de datos 

que pueden alinear, la precisión y la velocidad:  

• CLUSTAL OMEGA: la última versión permite alinear cientos de miles de secuencias en 

unas pocas horas. Emplea diferentes algoritmos consiguiendo una máxima precisión: 

calcula árboles para utilizarlos como guía y hace uso del modelo oculto de Markov (HMM) 

[19]. 

• T-COFFEE: a diferencia del resto, es más apropiado para realizar pequeñas alineaciones. 

T-coffee es un acrónimo de función objetivo de coherencia basada en árboles para la 

evaluación de la alineación. Primero, se sirve de una librería de alineamientos de pares 

de secuencias, y después con un método de optimización encuentra el alineamiento 

múltiple que mejor se adapta a las alineaciones de pares de secuencias que ha 

encontrado en la librería, para ello utiliza un árbol de guía [20].  

• MAFFT (Alineamiento múltiple usando la rápida transformada de Fourier): realiza 

alineaciones de conjuntos de datos medianos a grandes. Se basa en la transformada 

rápida de Fourier para la detección de regiones homólogas y es uno de los alineamientos 

múltiples más precisos y rápidos. Hace uso de un método iterativo, divide el problema en 

sub-alineamientos mediante árboles, después estos sub-alineamientos se vuelven a 

alinear por grupos. Este proceso se repite una y otra vez con el propósito de mejorar la 

puntuación final [21]. 

• Una de las herramientas más utilizadas es MUSCLE (Multiple Sequence Comparison by 

Log- Expectation): que se recomienda para realizar alineamientos con datos de tamaño 

mediano. Este método es preciso y rápido, permite alinear 1000 secuencias de proteínas, 

con una longitud media de 282 residuos en 21 segundos en un ordenador de sobremesa. 

Hace uso de una gran variedad de métodos para calcular el alineamiento: alineamientos 
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de pares de secuencias para obtener resultados de similitud, calcula de manera iterativa 

árboles como guía y calcula matrices de sustitución siguiendo distintos modelos 

evolutivos, entre otros [22]. 

Una vez que se ha encontrado el alineamiento múltiple, el número o los tipos de cambios en 

los residuos de las secuencias alineadas pueden usarse para realizar un análisis filogenético. 

Cada columna de la alineación predice las mutaciones que ocurrieron en ese sitio durante la 

evolución de la familia de secuencias (imagen 7). Dentro de cada columna, podemos ver 

caracteres que aparecieron más temprano que otros (en la imagen 7 se muestran en verde, 

amarillo y morado), produciendo sustituciones. Sin embargo, en otras posiciones que son 

importantes para la función de la proteína, vemos que no hay cambios de caracteres (en la 

imagen 7 se muestran en rojo y azul), y son estas posiciones conservadas las más útiles para 

producir una alineación [17]. 

 

 

IMAGEN 7. Relación entre el alineamiento de secuencias múltiple y la construcción de los árboles 
evolutivos. a) Se muestra el alineamiento múltiple de cuatro secuencias de proteínas. En la primera (rojo) 
y en la última columna (azul) de alineamiento aparecen aminoácidos conservados. En la tercera columna 
(morado) hay una sustitución. En la segunda columna (verde) una inserción de K y en la cuarta (amarillo) 
una deleción de L; b) Hipotético árbol evolutivo que podría haber generado estos cambios en la secuencia, 
aunque la alineación podría explicarse por otros árboles diferentes. En cada extremo de la rama representa 
una de las secuencias. La rama más profunda y antigua es la de la secuencia D, seguida por A, luego por B 
y C. La alineación óptima de varias secuencias puede considerarse como una minimización del número de 
pasos mutacionales en un árbol. Imagen obtenida del libro Bioinformatics: sequence and structural analysis 
[17]. 

 

 

 

 

 



 
 

Implementación de código para realizar alineamientos de pares de 
bases, alineamientos múltiples y árboles filogenéticos adaptado a 

las necesidades de análisis de Exopol 

 

- 17 - 

 

1.3.3. Alineación de secuencias frente a secuencias almacenadas en bases de datos 

Cuando se obtiene una nueva secuencia ya sea de nucleótidos o aminoácidos, lo primero que se 

suele hacer es buscarla en una base de datos que almacena secuencias que ya han sido 

caracterizadas y están identificadas. De este modo, se puede comprobar si ya existe, o si existe 

alguna secuencia similar para poder inferir su función. BLAST es la más importante, se puede 

utilizar para realizar búsquedas sencillas de manera rápida a través de su web; para búsquedas 

masivas, se puede instalar localmente.  

En 1990, Altschul desarrolló el algoritmo de BLAST, que es de tipo heurístico [23]. Este método 

identifica regiones de alta similitud antes de calcular la puntuación del alineamiento de pares de 

secuencias. Los métodos heurísticos, a diferencia de la programación dinámica, no garantizan 

encontrar la alineación óptima ya que, como su nombre indica, buscan la solución del problema 

mediante un método no tan riguroso, similar al tanteo. El algoritmo de BLAST es dos órdenes de 

magnitud más rápido que el algoritmo de Smith y Waterman, esto lo consigue buscando 

solamente dentro de la región de la secuencia que tiene una alta similitud. BLAST realiza las 

búsquedas por palabras, k-mers, de una longitud k (k=3 aminoácidos y k=11 para nucleótidos), 

que existen en la secuencia de consulta [17]. Se enumeran las palabras similares de alta 

puntuación, según una matriz de sustitución, para cada palabra de la matriz de consulta. Las 

palabras similares de su «vecindad» se alinean y se ordenan según la puntuación obtenida. Para 

las sustituciones de aminoácidos, se suele utilizar la matriz BLOSUM62. Todas las palabras 

encontradas con este procedimiento se guardan en una lista y se buscan coincidencias exactas 

en las secuencias de la base de datos. Cada coincidencia se denomina «par de secuencias de alta 

puntuación» (HSP), que se emplea como «semilla» para la alineación de la secuencia local. La 

alineación se extiende a la izquierda y a la derecha de la semilla, y la puntuación de alineación 

se calcula después de cada extensión según la matriz de sustitución [5]. Comenzando desde la 

puntuación máxima encontrada en cualquier punto durante la alineación, el algoritmo deja de 

extenderse cuando la puntuación disminuye hasta un valor determinado. Se mantiene la 

puntuación final para cada alineación local y se descartan todas las alineaciones con una 

puntuación por debajo de un valor umbral. BLAST se desarrolló inicialmente para alineaciones sin 

espacios (gap) [4], pero actualmente está disponible para alineaciones que incluyen espacios 

[24].  

A partir de este método, se han desarrollado variaciones para adaptarse a los distintos tipos de 

secuencias que se quieren comparar, como: TBLASTN que compara una proteína frente a una 

base de datos de nucleótidos que se traduce en seis fragmentos de lectura [25]. 
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1.4. Estudio de la evolución 

Es posible utilizar alineamientos tanto de ADN como de proteínas para estudiar la evolución, sin 

embargo, las secuencias de proteínas poseen ventajas particulares sobre el ADN en la 

identificación de los genes y sus relaciones evolutivas. De este modo, para analizar entidades 

más divergentes es preferible hacer uso de alineamientos de proteínas, pero si queremos analizar 

individuos cercanos se obtiene más información estudiando los alineamientos de ADN [16]. 

 

La evolución representa cambios graduales en el contenido genético de un organismo durante 

generaciones sucesivas [26]. Desde que Charles Darwin documentó científicamente el proceso 

evolutivo y postuló que era resultado de la selección natural [27], su teoría se ha ido ampliando. 

Se combinó con la genética mendeliana a principios del siglo XX, que condujo al nacimiento de la 

síntesis evolutiva moderna, que es el concepto central de la actual teoría evolucionista [28]. 

Aunque se pueden dar numerosas modificaciones en un organismo a lo largo del tiempo, estos 

cambios puede que no resulten en una evolución, esta solo se producirá si se heredan en las 

generaciones siguientes a través del material genético, fijándose de esta manera la sustitución. 

Por todo ello la evolución es un tema candente en el panorama científico. Se utiliza para estudiar 

diferentes aspectos de los organismos vivos, desde investigar las diferencias en una proteína 

expresada por distintas especies, hasta los mecanismos de resistencia antibiótica de los 

microorganismos [16].  

 

Para analizar estas relaciones evolutivas entre diferentes organismos, se hacen estudios 

comparativos de las secuencias del genoma de estas entidades, que suelen realizarse con 

alineamientos múltiples. Con este análisis se obtiene una estimación de las diferencias y 

similitudes entre las secuencias y, con la ayuda de diferentes algoritmos, se puede inferir 

información evolutiva y presentarla en forma de árbol, denominado árbol filogenético [29].  

1.4.1 Características de los árboles filogenéticos 

Un árbol filogenético (imagen 8) es una representación arborescente que ilustra las relaciones 

evolutivas de taxones, situados en los nodos externos o terminales, que pueden ser especies, 

individuos, genes, etc., que se conectan mediante ramas a los nodos internos. Se denomina clado 

a las unidades monofiléticas que están compuestas por un ancestro (nodo interno) y todos sus 

descendientes (imagen 8). De un árbol se puede extraer información de la topología y de la 

longitud de las ramas.  
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Originalmente, los árboles filogenéticos se utilizaban con datos morfológicos para describir las 

relaciones entre las especies que residen en diferentes taxones. Sin embargo, gracias a los 

avances en la secuenciación de ADN y de proteínas, se realizan árboles para describir relaciones 

entre diferentes grupos de organismos. 

La topología define las relaciones entre los taxones que están representados. En la imagen 8, se 

puede ver un ejemplo, en este caso los taxones C y D forman un grupo monofilético, que 

pertenecen a un linaje hermano. El clado formado por estos dos taxones proviene de un 

antepasado común que se representa con un nodo interno. De este antepasado común también 

provienen los taxones E y F que forman otro grupo monofilético distinto. De este modo se ilustran 

las relaciones de los diferentes taxones del A al F. Hay que tener en cuenta que la rotación del 

eje de los nodos internos no cambia la información topológica [5]. 

Si el árbol se ha calculado en escala, como en el caso de los filogramas o árboles 

ultramétricos, la longitud de sus ramas puede mostrar el grado de relación de los taxones y 

nodos internos. Esta longitud es proporcional a la cantidad de cambios evolutivos o divergencia 

evolutiva, y representa el número de cambios de nucleótidos o aminoácidos que se han producido 

en esa rama. Cuantos más cambios entre las secuencias, más larga será la rama. Sin embargo, 

los cladogramas o dendogramas no están a escala, solamente nos muestran información 

topológica, podemos ver los clados que se forman pero la longitud de las ramas no es 

proporcional.  

 

 

IMAGEN 8. Términos que describen la topología de un árbol filogenético. Imagen modificada obtenida 

del libro Phylogenomics: An introduction [5]. 

Otra característica de los árboles filogenéticos es que pueden estar enraizados o no. Si no tiene 

raíz, el camino evolutivo no tiene una dirección, se muestran las posiciones relativas de los 

taxones, y no se asume que existe un ancestro común. Por otro lado, los enraizados como los 
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cladogramas y dendogramas tienen un nodo que es la raíz, del que diverge el resto del árbol. 

Esta raíz es considerada el ancestro común universal. Hay dos maneras de enraizar un árbol: 

• Usando un taxón de un grupo externo: una secuencia homóloga de las secuencias que se 

están analizando, obtenida de una fuente de información independiente. Por ejemplo, utilizar 

una secuencia de aves (grupo externo) como raíz para el análisis filogenético de mamíferos 

(grupo interno).  

• Enfoque de enraizamiento del punto medio: se asigna como raíz el punto medio de los dos 

grupos más divergentes considerando todas las longitudes de las ramas. Este tipo de 

enraizamiento sigue la hipótesis del reloj molecular.  

 

1.4.2. Teorías de la evolución 

Aunque probablemente exista un árbol de la vida verdadero que describa con precisión la 

evolución de todas las especies, ese árbol es imposible de generar. Lo que se construyen son 

árboles inferidos que hipotetizan las versiones de los eventos que pudieron ocurrir.   

Para explicar y calcular la evolución de los genes y proteínas se han descrito dos teorías en los 

últimos 50 años: la hipótesis del reloj molecular y la teoría neutral de la evolución. 

1.4.2.1. Hipótesis del reloj molecular  

• Permite traducir el número de sustituciones en una secuencia en términos de tiempo. 

Cuanto más larga sea la rama del árbol, más tiempo de divergencia se ha dado.  

• Sustitución se considera cuando se ha producido una mutación y se ha fijado en la 

población mediante selección. 

• Implica que la tasa de sustitución en las secuencias es constante. 

• Es posible modelar cuándo el aminoácido o nucleótido cambió entre un grupo de 

secuencias. 

• Si las secuencias evolucionan a velocidades constantes, pueden usarse para estimar el 

tiempo en que las secuencias divergieron. 

 

Esta hipótesis puede explicar cómo han evolucionado algunos genes y proteínas, sin embargo, 

presenta limitaciones: 

• No se puede aplicar a todas las proteínas y a todos los genes. Debido a que la tasa de 

evolución varía entre diferentes organismos y entre distintos genes. 

• Solamente es aplicable cuando el gen conserva su función durante el tiempo evolutivo.  

• Se puede aplicar la prueba de Tajima para determinar si dos secuencias exhiben tasas 

evolutivas iguales.  
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1.4.2.2. Teoría neutral de la evolución 

Existe una gran cantidad de polimorfismos distintos de ADN en todas las especies, que es difícil 

de explicar mediante la selección natural convencional. La mayor parte de los polimorfismos 

observados en el ADN son neutrales o casi neutrales, y no parece estar bajo selección natural en 

la mayoría de los casos.  

Hasta la década de 1960, el modelo predominante de evolución molecular era que la mayoría de 

los cambios en los genes se seleccionaban a favor o en contra en un sentido darwiniano. Pero 

Motoo Kimura (1968, 1983) propuso un modelo diferente para explicar la evolución a nivel del 

ADN. Kimura señaló que la tasa promedio de sustitución de aminoácidos es aproximadamente un 

cambio cada 28·106 años por proteína de 100 residuos [30]. Además, estimó que la tasa 

correspondiente de sustitución de nucleótidos debe ser extremadamente alta (un promedio de 

un par de bases de ADN reemplazado en el genoma de una población cada dos años). La 

conclusión de Kimura fue que la mayoría de las sustituciones de ADN observadas deben ser 

neutrales o casi neutrales, y que la principal causa del cambio evolutivo (o variabilidad) a nivel 

molecular es la deriva aleatoria de alelos mutantes. La mayoría de las mutaciones no sinónimas 

son perjudiciales y, por tanto, no se observan como sustituciones en la población. Bajo este 

modelo, llamado teoría neutral de la evolución, la selección darwiniana positiva juega un papel 

extremadamente limitado. 

De hecho, la existencia de un reloj molecular tiene sentido en el contexto de la hipótesis neutral 

porque la mayoría de las sustituciones de aminoácidos son neutrales. Desde su publicación de 

1983, la teoría neutral continúa siendo probada en una variedad de organismos [30]. 

 

Bajo el supuesto de una tasa evolutiva constante a lo largo del tiempo, debe esperarse un 

aumento lineal del número de sustituciones de nucleótidos después de la divergencia de un par 

de secuencias. Sin embargo, como puede haber sustituciones hacia atrás, sustituciones múltiples 

o sustituciones convergentes, la comparación de distancias observadas (distancias p) entre pares 

de secuencias mostrará un nivel de saturación después de algún tiempo de divergencia [31]. Para 

corregir esta saturación, se emplean modelos probabilísticos de evolución de secuencia para 

calcular las distancias esperadas. La mayoría de los métodos de reconstrucción filogenética para 

secuencias de nucleótidos se basan en modelos de evolución de secuencias formulados 

explícitamente. Estos modelos se incorporan dentro de los métodos de distancia, máxima 

verosimilitud e inferencia bayesiana. 

Los modelos de sustitución de nucleótidos que se utilizan para la inferencia filogenética hacen 

varias suposiciones para modelar las sustituciones como un proceso estocástico [17]: 

I. Para cada sitio de una secuencia, se supone que la tasa de cambio de una base a otra 

es independiente de la historia de este sitio (propiedad de Markov). 
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II. Se supone que las tasas de sustitución no cambian con el tiempo (homogeneidad). 

III. Se asume el equilibrio de las frecuencias base (estacionariedad). 

 

Los modelos que se ajustan a esta descripción se denominan modelos de Markov estacionarios 

continuos y homogéneos en el tiempo. Dichos modelos resumen las tasas de sustitución en una 

matriz de tasas (o matriz Q), donde cada entrada especifica la probabilidad de cualquier posible 

sustitución de nucleótidos [32]. Por lo general, los modelos utilizados en filogenética molecular 

son reversibles en el tiempo, por lo que se supone, además, que la tasa de cambio de una base 

i a otra base j es idéntica a la tasa de cambio de j a i (j e i pueden ser todas las bases posibles, 

pero deben ser bases diferentes). Estas tasas y probabilidades se calculan mediante los resultados 

obtenidos mediante un alineamiento múltiple de las secuencias. El modelo más general de 

sustituciones de nucleótidos es el modelo General Reversible en el Tiempo (GTR) [33], que se 

resume la matriz Q [5]: 

 

 

Matriz Q: Esta matriz resume el modelo General Reversible en el Tiempo (GTR). 

 

En la tabla 1, se muestran las características de otros de los modelos de sustitución de nucleótidos 

que existen. Los parámetros que se utilizan para describir estos modelos son: 

• Frecuencias de las bases: son las frecuencias de cada nucleótido en la secuencia. 

Denominados: πA, πC, πG, πT. 

• Tasa global de sustitución: es el número total de sustituciones en una secuencia por 

unidad de tiempo. Nombrada como μ. 

• Tasa de transición y transversión: por unidad de tiempo, son las probabilidades de que 

A se sustituya por G, y viceversa, A por C o T; C por A o G; G por A o T; y T por G o A, 

y viceversa. La tasa de transición y transversión se denomina: κ. 

• Tasa de transición (contexto de Markov): son las frecuencias de posibles sustituciones de 

cada nucleótido, es decir, que un nucleótido «i» pase a ser «j», y viceversa. Son 

denominados: α, δ, γ, ɳ. 
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Tabla 1. Modelos de sustitución de nucleótidos. 

 

 

Estos modelos están relacionados unos con otros, ya que añaden o quitan parámetros. Todos 

ellos asumen que la tasa de evolución es la misma para cada posición del alineamiento de las 

secuencias. Aunque la verdad es que hay variación entre las posiciones, o sitios. Esta propiedad 

es denominada como heterogeneidad. Por ejemplo, en los siguientes casos sería necesario aplicar 

esta propiedad: 

• Las tasas de sustitución difieren para distintas posiciones de codón: la tercera 

posición en un codón muta mucho más rápido que las otras dos. 

• Algunas regiones de una proteína tienen dominios conservados, la tasa de sustitución 

de sus correspondientes nucleótidos codificantes sería baja. 

• El ARN no codificante, como el ARNr, a menudo tiene limitaciones funcionales con 

posiciones muy conservadas, por lo que la tasa de sustitución sería inferior. 

La manera de incluir esta heterogeneidad es a través del modelo gamma, Γ, que se trata de un 

tipo de distribución estadística que se define mediante el parámetro α; α debe determinarse para 

ajustarse al modelo gamma para un conjunto de datos dado. Por lo general, α es bastante 
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pequeño (<1) [34], lo que da como resultado una distribución L sesgada, lo que refleja que la 

mayoría de los sitios muestran tasas de sustitución bajas o son invariables, pero algunos de ellos 

tienen una tasa de sustitución muy alta [35]. Los valores altos de α (>1) darían como resultado 

una distribución en forma de campana donde la mayoría de los sitios evolucionan a un ritmo 

similar, presentan tasas de sustitución intermedias, y unos pocos sitios son los que tienen tasas 

de sustitución más altas [34]. Los modelos de evolución de secuencia, como los modelos de 

sustitución de nucleótidos, que incorporan la distribución gamma, están marcados con «+ Γ» o 

«+ G». La inclusión de una distribución gamma requiere mucho tiempo y memoria 

computacionalmente, lo que puede ser un problema para los análisis filogenéticos a gran escala 

[5]. 

 

Otra modificación para tener en cuenta la heterogeneidad es la incorporación de la proporción de 

sitios invariantes en modelos de evolución de secuencias [36]. Los modelos que utilizan esta 

modificación están marcados con un «+ I». Si todos los sitios de alineación cambiaran a la misma 

velocidad, como suponen todos los modelos discutidos aquí, el número de sustituciones debería 

seguir una distribución de Poisson. Los conjuntos de datos reales generalmente no se ajustan a 

esta distribución. Sin embargo, la exclusión de sitios invariantes permite un mejor ajuste. Los 

modelos que incluyen ambas modificaciones (+ I + Γ) asumen que una proporción de sitios es 

invariable, mientras que las tasas de los sitios restantes tienen distribución gamma [37]. Se ha 

discutido si este tipo de modelos deberían usarse juntos, dado que la cantidad de sitios invariables 

ya está incluida en la distribución gamma [38]. Sin embargo, los estudios de simulación y las 

comparaciones de conjuntos de datos reales encontraron que los modelos que incluyen ambos 

parámetros (+ I + Γ) a menudo mejoran los análisis filogenéticos [39,40]. 

 

También, existen modelos de sustitución de aminoácidos, en este caso hay que distinguir entre 

los empíricos y los mecanicistas [35]. El tipo de modelos empírico utiliza matrices de sustitución 

calculadas a partir de la comparación de secuencias. Las primeras matrices fueron publicadas por 

Margaret Dayhoff y su equipo [6]. Estas matrices son la PAM1 y la PAM250 de las que se ha 

hablado anteriormente. Años más tarde, Jones-Taylor-Thornton 1992 (JTT) publicó una 

actualización de las matrices basada en una base de datos de secuencias mucho más grande 

[41]. Ya en los años 2000, se desarrollaron dos enfoques nuevos que evitan problemas de las 

anteriores matrices, se trata de las matrices de Wheland y Goldman 2001 (WAG) [42], y por 

último la de Le Gascuel 2008 (LG) [43]. 

Los modelos mecanicistas incluyen supuestos sobre procesos biológicos como, por ejemplo, 

clasificar los aminoácidos en clases según sus propiedades químicas, o son calculados a nivel de 

codones. En especial, se ha demostrado que los modelos de codones superan a los modelos 

empíricos, pero son computacionalmente mucho más costosos de calcular [44].  
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Se utiliza una versión simplificada del modelo de codones propuesto por Goldman y Yang (1994) 

[45]. En este modelo, los parámetros se estiman para las comparaciones de pares de codones. 

Se aplica una tasa de 0 para codones que difieren en dos o tres posiciones. Se estiman tasas 

separadas para codones que difieren en una sola posición [45]. En este caso, se estiman 

diferentes tasas para las transversiones sinónimas y no sinónimas, así como para las transiciones 

sinónimas y no sinónimas [46]. 

 

Una vez vistos todos los tipos de modelos que hay, una de las preguntas más frecuentes es cuál 

de todos los modelos es más apropiado y si deben tener en cuenta la heterogeneidad de la tasa 

(+ Γ) y los sitios invariantes (+ I), así como la frecuencia de los aminoácidos (+ F). Obviamente, 

se necesitan métodos para seleccionar un modelo que se ajuste a los datos, mientras se intenta 

evitar la parametrización excesiva. Los métodos más empleados para elegir entre modelos son la 

prueba de razón de verosimilitud jerárquica (hLRT), el criterio de información bayesiano (BIC) y 

el criterio de información de Akaike (AIC) [5]. 

 

1.4.3. Métodos para la reconstrucción filogenética 

Existen distintos métodos para la reconstrucción filogenética, los cuatro más importantes son: 

utilizando distancias por pares entre secuencias, el método de unión de vecinos (NJ), o basándose 

en caracteres discretos, los métodos de máxima parsimonia (MP), máxima verosimilitud (ML) e 

inferencia bayesiana (BI). Se han propuesto otros métodos, por ejemplo: UPGMA, evolución 

mínima, pero ya no se usan en la filogenia molecular moderna. Por lo general, con distancias, el 

mejor árbol se reconstruye por agrupamiento, mientras que los métodos basados en caracteres 

aplican un criterio de optimización para elegir el mejor árbol entre todas las topologías de árboles 

posibles [29]. Históricamente, los primeros análisis de secuencias a menudo se basaban en 

distancias [36]. Sin embargo, hoy en día, son los métodos basados en caracteres los que más se 

utilizan. 

 

Inferir árboles por Unión de Vecinos (NJ) consta de dos pasos: construcción de una matriz de 

distancias por pares que se emplea para un agrupamiento posterior de un árbol utilizando el 

algoritmo NJ, el algoritmo elige el árbol con la menor suma de longitudes de rama [47]. Por lo 

general, las distancias entre secuencias se calculan considerando un modelo evolutivo de los 

descritos anteriormente. Esta matriz se agrupa en un árbol mediante el algoritmo NJ, que hace 

uso de la descomposición en estrella. El algoritmo comienza con un árbol de estrellas sin resolver, 

y se une sucesivamente a un par de terminales basándose en la matriz de distancias hasta que 

el árbol se resuelve por completo. De manera iterativa, los terminales se eligen de manera que 

se minimice la longitud total de la rama del árbol. NJ es computacionalmente muy rápido, ya que 
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el tiempo para analizar grandes conjuntos de datos aún se puede medir en milisegundos. Sin 

embargo, se ha demostrado que los métodos basados en distancias, en general, son propensos 

a problemas con errores sistemáticos [48]. Aunque este método se implementa a menudo cuando 

se necesita un árbol rápido, por ejemplo, árboles para guiar alineaciones, o árboles iniciales para 

búsquedas heurísticas de métodos basados en caracteres. 

Máxima Parsimonia (MP) es un método de inferencia filogenético que emplea un criterio de 

optimalidad para decidir qué árboles son los mejores entre todos los árboles posibles. Como el 

número de árboles posibles para un mayor número de secuencias analizadas es demasiado 

grande para ser analizado exhaustivamente, se utilizan métodos heurísticos para reducir el 

espacio de los árboles buscados. La idea que se sigue es que la mejor hipótesis para explicar una 

observación es la que requiere la menor cantidad de supuestos [49], «la navaja de Ockham». 

Hoy en día, hay distintas variantes de MP en uso que, por ejemplo, difieren en la forma en que 

las transformaciones de caracteres se ponderan u ordenan [50]. Solo los caracteres que producen 

diferentes números de pasos en las topologías se consideran informativos, mientras que todos 

los demás caracteres se excluyen del análisis. Los caracteres informativos son aquellos que 

tienen, como mínimo, dos estados de carácter diferentes, que aparecen, al menos, en dos 

terminales cada uno. MP es un método fácil de entender y, debido a su simplicidad, se dispone 

de algoritmos de análisis eficientes y rápidos [29]. Sin embargo, la falta de un uso explícito de 

modelos evolutivos es un gran inconveniente de este método. La mayoría de los estudios de 

simulación muestran que los enfoques basados en modelos basados en inferencias de ML superan 

a la MP en la reconstrucción filogenética molecular [51]. Sin embargo, los métodos de MP se 

utilizan con frecuencia para la reconstrucción filogenética de patrones de ausencia / presencia de 

caracteres, a nivel del genoma, retrotransposones o microARN [5]. 

La función de Máxima Verosimilitud (ML) se define como la probabilidad de observar los datos 

dados unos parámetros. Fue desarrollada originalmente por el estadístico R. A. Fisher en la 

década de 1920. En un contexto filogenético, una topología de árbol representa un modelo, 

mientras que la longitud de la rama de esta topología y los parámetros de sustitución son 

parámetros de este modelo [29]. En un análisis de ML, se busca la topología del árbol y su 

conjunto de longitudes de rama. La topología que produjo el mejor valor de probabilidad se elige 

finalmente mediante el criterio de optimalidad. Los análisis de ML son el estado del arte de la 

filogenética, y la mayoría de las publicaciones en este campo utilizan este enfoque. A principios 

de la década de 2000, el uso de ML seguía siendo a menudo computacionalmente difícil. Sin 

embargo, con las mejoras de la tecnología informática (la disponibilidad de clústeres informáticos 

de alto rendimiento y, especialmente, el software que aprovecha este desarrollo), los análisis de 

ML se volvieron factibles incluso para conjuntos de datos muy grandes. Algunos de los programas 

tienen la limitación de que para los análisis de nucleótidos solo se puede elegir el modelo GTR.  
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Mientras que la probabilidad describe la posibilidad de observar los datos dada una hipótesis, 

mediante el uso de la Inferencia Bayesiana (BI), se describe la probabilidad de la hipótesis 

dada la información. Es decir, se aplica el teorema de Bayes en un contexto filogenético. Para BI, 

se deben distinguir las probabilidades previas y las probabilidades posteriores. Las probabilidades 

previas son suposiciones hechas antes de los análisis de BI. Estas probabilidades previas se 

actualizan después de acuerdo con los datos analizados, y las probabilidades posteriores son el 

resultado de BI. Resolver analíticamente el teorema de Bayes es computacionalmente demasiado 

intensivo. Sin embargo, una aproximación de probabilidades posteriores mediante el uso de un 

enfoque de Monte Carlo de cadena de Markov (MCMC) hizo factible la BI de filogenias [52]. Al 

usar una cadena de Markov, se genera una serie de variables aleatorias y la distribución de 

probabilidad de los estados futuros solo depende del estado actual en cualquier punto de la 

cadena. Para la inferencia de filogenias, la cadena de Markov comienza con un árbol generado 

aleatoriamente que incluye las longitudes de las ramas. El siguiente paso en la cadena es generar 

un nuevo árbol, que se basa en el árbol anterior. A esto se le llama propuesta. El nuevo árbol 

propuesto se acepta dada una probabilidad específica basada en el algoritmo Metropolis-Hastings 

[53]. Si se acepta el árbol propuesto, se convertirá en el nuevo estado actual para proponer el 

siguiente paso en la cadena. Si se rechaza el árbol propuesto, el árbol actual permanece y se 

debe proponer un árbol nuevo para el siguiente paso. Un software ampliamente utilizado para BI 

de filogenias es MRBAYES [54]. Para análisis estándar con el objetivo de obtener una topología 

de árbol, ML parece ser la mejor alternativa, ya que computacionalmente suele ser más rápido, 

y los resultados suelen ser similares [1]. 

1.4.4. Evaluación de la fiabilidad del árbol 

Los análisis filogenéticos siempre darán como resultado una topología de árbol, lo que plantea 

cuánta confianza se puede depositar en él. La medida más común de apoyo a las filogenias se 

deriva de los análisis bootstrap. El bootstrap es una técnica de remuestreo comúnmente usada 

en estadística para valorar la variabilidad de una estimación [55], que fue introducida por 

Felsenstein (1985) en la filogenia [56]. 

 

Para realizar este análisis, el conjunto de datos original debe volver a muestrearse con reemplazo. 

Hablamos de las denominadas pseudorreplicaciones que contienen el mismo número de sitios de 

alineación que la alineación original. Cada sitio en estos pseudorreplicados está lleno de sitios de 

la alineación original. Como este muestreo se realiza con reemplazo, los pseudorreplicados 

pueden incluir algunos sitios originales varias veces, y otros podrían faltar. Normalmente, se 

generan 100 o 1000 pseudorreplicados, que luego se analizan como en el análisis filogenético 

original (por ejemplo, con ML, MP o NJ). Un algoritmo de bootstopping puede estimar el número 

de réplicas necesarias [57]. Todos los árboles resultantes de estos análisis se resumen como un 
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árbol de consenso basado en la regla de la mayoría, y las frecuencias se muestran en los nodos. 

Si se encuentra una rama en todas las réplicas, el soporte es del 100%. En estadística, estos 

valores se interpretan de la manera típica, donde los valores > 95% son estadísticamente 

significativos. Los análisis de bootstrap requieren mucho tiempo computacional, y se han 

publicado varios enfoques que pueden aproximar rápidamente los valores de bootstrap para 

grandes conjuntos de datos [1]. 

 

A pesar de toda esta complejidad para elaborar e interpretar los análisis filogenéticos, tienen una 

importante y amplia variedad de aplicaciones: 

• Ayudan a clasificar las nuevas especies y proporcionan un gran apoyo para definir 

las categorías taxonómicas. 

• Determinación de la paternidad forense, identificación de personas con delitos 

penales. 

• Epidemiología. 

• Políticas de conservación de especies en peligro de extinción. 

• Estudio de los roles que desempeñan dominios conservados de secuencias en la 

función de las proteínas.  
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2. Antecedentes 

Una de las aplicaciones de estas herramientas bioinformáticas es la epidemiología y el estudio de 

la evolución de microorganismos patógenos. En especial, el estudio de bacterias y virus, con el 

fin de realizar un seguimiento y vigilancia, trazar el origen rutas de transmisión, la introducción y 

expansión de genes y variantes de resistencia a fármacos, etc. En el ámbito veterinario y 

específicamente en el sector porcino, el uso de estas herramientas sería de gran utilidad para dos 

agentes virales muy relevantes en esta especie animal: el virus de Influenza A o gripe porcina, y 

el virus del síndrome respiratorio y reproductivo porcino. 

2.1. Influenza A 

El virus de la Influenza A es un patógeno zoonótico del género influenzavius A, al que se está 

prestando mucha atención dada su relevancia en la salud pública. Este virus puede infectar a 

humanos, aves, cerdos y muchas otras especies animales. En los porcinos esta enfermedad cobra 

gran relevancia, debido a la susceptibilidad que tienen los cerdos a la infección con virus de 

influenza A de distintas especies animales (aviar, porcino o humano). Esto facilita el surgimiento 

de nuevas variantes del virus potencialmente pandémicas en los cerdos y que se pueden extender 

a los humanos. Además, en el caso de los cerdos, la Influenza A es uno de los patógenos 

respiratorios más importantes pues es causa de fiebre, pérdida de peso, tos, abortos, entre otros 

síntomas. Tiene una alta tasa de contagio, pero la mortalidad es muy baja. Por todo ello, la gripe 

porcina causa pérdidas económicas importantes a través de la disminución de la producción, el 

aumento de los costes por la vacunación y tratamiento, e incluso el aumento de la mortalidad 

por co-infecciones bacterianas o víricas [58].  

La gran diversidad genética que se ha observado en el virus de Influenza A ha llevado a buscar 

formas de clasificarlo y una de ellas es la determinación del subtipo viral que se realiza mediante 

la identificación serológica o molecular de dos proteínas de superficie llamadas hemaglutinina 

(HA) y neuraminidasa (NA). Existen distintos subtipos de cada una de estas proteínas y varían 

incluso dependiendo de la especie animal. Los tres subtipos más comunes que afectan al cerdo 

son: H1N1, H1N2 y H3N2 [59]. Hay, además, diferentes cepas o linajes dentro de cada subtipo, 

con diferente patogenicidad (capacidad de producir enfermedad) y sin inmunidad cruzada [60].  

El primer subtipo endémico de influenza A porcino se originó a partir de la pandemia de gripe 

española de 1918, que dio lugar a los virus actualmente clasificados como H1N1 «porcino 

clásico», que se puede observar en la imagen 9 en color morado [61]. Además, con el paso del 

tiempo, se han ido originando otros cuatro subtipos que han co-circulado en varios países:  
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• H1N1 porcino de tipo aviar, también denominado, porcino euroasiático (se muestra en color azul 

en la imagen 9): este linaje de tipo aviar “H1avN1” resultó en 1979 de la propagación de virus 

H1 de aves silvestres en Europa, que posteriormente se exportó a Asia [58]. 

 

• H3N2 porcino recombinante tipo humano (se muestra en color verde en la imagen 9): un virus 

de la influenza H3N2 de origen humano se introdujo en los cerdos europeos poco después de la 

pandemia de influenza humana de Hong-Kong en 1968, pero solo se generalizó después de que 

se recombinase con el virus H1N1 aviar porcino (porcino euroasiático) a principios de la década 

de 1980, adquiriendo seis nuevos genes [58]. Este H3N2 porcino recombinante similar al humano 

(H3N2) es ahora el genotipo dominante del virus H3N2 para porcino en Europa. 

 

• H1N2 porcino recombinante similar al humano (se muestra en color naranja en la imagen 9): 

proviene de un reordenamiento del H3N2 porcino con el gen HA de un virus H1N1 humano 

estacional dando origen al linaje de tipo humano “H1huN2” [62]. 

 

• El virus pandémico H1N1 (H1N1pdm) de origen porcino es el más reciente (se muestra en color 

naranja en la imagen 9); y su aparición en 2009 alteró la su situación bastante estable en las 

piaras de cerdos europeos que se observaba con los anteriores subtipos. El H1N1pdm parece 

haberse generado a partir de múltiples recombinaciones y está constituido por genes de origen 

porcino, humano y aviar [61]. El virus H1N1pdm se detectó en humanos varias semanas antes 

de que se informara del primer caso de zoonosis inversa en una piara de cerdos canadiense [61]. 

Se demostró que los cerdos eran muy susceptibles a este virus humano de origen porcino   virus 

que provocó rápidamente numerosos brotes en todo el mundo, incluida Europa 

[61]Posteriormente, se demostró la adaptación de H1N1pdm a los cerdos y la propagación en 

curso en estos animales. 
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IMAGEN 9. Relación genética de los linajes de virus humanos y porcinos. Las flechas verdes, naranjas, 
violetas y azules siguen la evolución de la hemaglutinina, mientras que las negras marcan otros segmentos. 
Los linajes humanos estacionales son verdes, el linaje porcino pandémico H1N1pdm09 es naranja, el linaje 
porcino clásico es morado y el linaje porcino euroasiático es azul. En 2009, el virus de la influenza A / 
H1N1Pdm09 desplazó al anterior virus A / H1N1 estacional de los humanos, que continúa circulando en los 
cerdos. Imagen basada de la obtenida en el artículo Influenza A Virus Field Surveillance at a Swine-Human 
Interface de Benjamin L. Rambo-Martin [61]. 

Dentro de estos cuatro subtipos principales, numerosos clados genéticos de HA han evolucionado 

dentro de regiones geográficas específicas. Por lo tanto, la comprensión de los patrones de la 

diversidad genética de la influenza porcina permite la identificación de nuevas cepas o linajes 

virales, proporcionando criterios para la intervención racional en el sector porcino y facilitando la 

preparación para una pandemia de salud pública. 

En el artículo Diversity of influenza A viruses retrieved from respiratory disease outbreaks and 

subclinically infected herds in Spain (2017-2019) de Sosa Portugal, se muestran los resultados de 

su estudio de la diversidad de Influenza A que circula por las granjas de la Península Ibérica [59]. 

Estos investigadores utilizaron muestras de granjas con brotes de enfermedad respiratoria, y 

también de granjas seleccionadas al azar sin patología respiratoria manifiesta, para realizar un 

análisis filogenético de los virus que identificaron. Los genotipos más frecuentes fueron H1avN2hu 

(av: aviar, y hu: humano, hacen referencia a la procedencia de la variante) y H1avN1av, aunque 
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se observó una gran diversidad en el análisis filogenético; incluso se encontraron otros subtipos 

poco comunes en los cerdos. En general, este estudio indica que el virus Influenza A es un agente 

etiológico muy común en los brotes de enfermedades respiratorias en las granjas porcinas 

españolas. La diversidad genética de este virus se expande continuamente con cambios claros en 

los subtipos y linajes predominantes en períodos de tiempo relativamente cortos. El esquema de 

genotipado actual debe ampliarse o incluir los nuevos genotipos que podrían encontrarse en el 

futuro. 

La infección por el virus podría presentar diferentes patrones, desde un brote epidémico hasta 

una forma endémica con diferentes oleadas de infecciones con menor incidencia [63], según el 

estudio Swine influenza virus infection dynamics in two pig farms; results of a longitudinal 

assessment. 

Todo esto recalca la importancia del control y seguimiento de los subtipos del virus de Influenza 

A, por el bienestar animal, por las pérdidas económicas que supone y por el elevado riesgo de 

desencadenar una pandemia con graves consecuencias para los humanos. Por ello la comunidad 

científica de todo el mundo está pendiente de la evolución de Influenza A, e incluso han 

desarrollado una herramienta online, Influenza Research Database [64], para facilitar el estudio 

genético de este virus. También, los laboratorios de diagnóstico veterinario juegan un papel clave, 

ya que, pueden realizar junto a sus clientes, un seguimiento más local de la evolución de este 

virus en las granjas.  

2.2. Síndrome reproductivo y respiratorio porcino 

El síndrome reproductivo y respiratorio porcino (PRRS) está causado por un virus RNA del género 

arterivirus. Este virus se clasifica en dos genotipos: norteamericano y europeo (o Lelystad). Es 

muy susceptible al ambiente y se caracteriza por tener una alta tasa de mutación que se traduce 

en una gran diversidad genética. 

El virus del PRRS tiene como células diana a los macrófagos alveolares del porcino. Los 

macrófagos son células inmunitarias que ingieren y eliminan virus y bacterias. El virus es ingerido 

por los macrófagos alveolares que se encuentran en el pulmón. Dentro del macrófago, el virus 

se multiplica, provocando que la célula muera en el proceso de replicación. Es capaz de destruir 

hasta un 40% de los macrófagos del animal, reduciendo considerablemente su defensa 

inmunitaria, lo que conlleva a que otras bacterias y virus proliferen y agraven la infección 

respiratoria [65].  

El virus, que puede afectar a animales de todas las edades, presenta dos formas clínicas distintas: 

la reproductiva y la respiratoria. La reproductiva afecta a cerdas reproductoras, verracos y 



 
 

Implementación de código para realizar alineamientos de pares de 
bases, alineamientos múltiples y árboles filogenéticos adaptado a 

las necesidades de análisis de Exopol 

 

- 33 - 

animales jóvenes; presenta un desarrollo epidémico con una elevada respuesta inmune. La forma 

respiratoria afecta a todas las edades y tiene un patrón endémico, con una escasa respuesta 

inmune, junto con una gran variabilidad en la gravedad de los síntomas clínicos. Produce entre 

otros síntomas: abortos, signos respiratorios o diarreas. Aunque es muy infeccioso, no es muy 

contagioso y suelen pasar varios meses, incluso casi un año, hasta que se da la primera infección 

en todos los animales de la granja. También influye en la propagación del virus la edad de los 

animales: los adultos excretan el virus durante 14 días; sin embargo, los cerdos en crecimiento 

lo excretan durante 1-2 meses, incluso más de 5 meses en algunos animales. El gran problema 

del virus del PRRS es que, tras finalizar el brote, el virus persiste en la granja y, tiempo después, 

vuelve a aparecer otro brote.  

Muchas granjas modernas disponen de un sistema de bioseguridad para la prevención del PRRS 

y, así, evitar las pérdidas económicas que supone, ya que la situación clínica puede variar mucho 

de una granja a otra, debido a que hay una enorme cantidad de cepas diferentes [65,66]. Aunque 

se secuencie el virus, es imposible predecir la virulencia, presentación clínica o inmunidad cruzada 

entre cada cepa identificada.  

Los genotipos virales descritos, el americano y el europeo [67] presentan una similitud genética 

entre ambos de aproximadamente el 65%, y existe además gran diversidad dentro de cada uno 

de ellos. Algunas investigaciones han demostrado que incluso diferentes grupos de cepas 

europeas pueden coexistir en el mismo rebaño [68]. Estos hechos son de gran relevancia para el 

diseño de vacunas, ya que estas variaciones pueden afectar potencialmente su eficacia en 

condiciones de campo. 

El virus consta de un genoma de aproximadamente 15.000 bases que se dividen en 8 ORFs (open 

reading frames, marcos abiertos de lectura). Aunque es posible realizar secuenciación del genoma 

completo, el método más utilizado para realizar análisis filogenéticos y estudios de similitud es el 

gen del ORF 5, que codifica la glicoproteína de la envoltura del virus (GP5). Esta proteína está 

expuesta en la parte externa del virión, así que está sometida a una presión selectiva ejercida 

por anticuerpos de los animales infectados o vacunados [69]. Esto produce que el gen sea 

polimórfico, lo que es útil para estudiar la diversidad y la evolución genética del virus, además de 

ser una posible diana para el diseño de vacunas [69]. 

En el estudio de 2003, Genetic diversity and phylogenetic analysis of glycoprotein 5 of European-

type porcine reproductive and respiratory virus strains in Spain, se analizaron secuencias de ORF5 

obtenidas de aislamientos de muestras clínicas procedentes de España [70]. Al analizar estas 

secuencias, encontraron que en la mayoría de los casos la similitud con el virus Lelystad (prototipo 

de PRRS europeo) fue inferior al 90%. Tras el análisis de las secuencias de proteínas predichas, 
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algunos aislamientos mostraron, además, un bajo grado de similitud con el virus Lelystad, por 

debajo del 50%. Estos resultados evidencian la existencia de cepas variantes del virus PRRS en 

España, con características que podrían ser ventajosas para la evasión de la respuesta inmune 

[70].  

Cinco años más tarde, en el estudio Influence of time on the genetic heterogeneity of Spanish 

porcine reproductive and respiratory syndrome virus isolates, se mostró que no existe una 

correlación estricta entre la zona geográfica o el tiempo de aislamiento y el grado de parentesco 

de un grupo de cepas de PRRS de España [69]. También, vieron que la diversidad de los 

aislamientos parecía estar aumentando con el tiempo, comprometiendo así la efectividad de las 

vacunas y la inmunidad cruzada, elementos clave para el control de esta infección [69]. 

En este año 2021, el estudio Effect of PRRSV stability on productive parameters in breeding herds 

of a swine large integrated group in Spain, obtuvo, por primera vez, resultados que demuestran 

la mejora de la producción debido al logro de la estabilidad del virus PRRS en las granjas de recría 

[66]. Tras mantener las medidas de control, lograron una estabilidad en la granja durante un 

año, lo que se tradujo en un aumento de hasta 1,28 lechones destetados por cerda y año [66]. 

La monitorización diagnóstica del virus fue la principal medida de control y fue realizada mediante 

la técnica de reacción en cadena de la polimerasa (PCR) en tiempo real. Las muestras positivas 

se secuenciaron y se realizó un estudio de la diversidad genética del gen ORF 5, diferenciando 

también las cepas que están presentes en las vacunas [66].  

Tanto la alta diversidad genética del virus, como la posible mejora del rendimiento de la granja 

mediante el control rutinario de la infección viral, sustentan la necesidad de realizar un buen 

diagnóstico y un estudio filogenético; con el fin de comparar el grado de similitud de las 

secuencias obtenidas de PRRSV, en cada nuevo caso, con secuencias de casos anteriores, cepas 

vacunales, y de otras procedencias. Estas medidas pueden ayudar al veterinario a diferenciar las 

cepas vacunales de las de campo, a valorar la gravedad de la situación y la necesidad de tomar 

medidas de control más exhaustivas, así como a decidir el inicio de un nuevo plan vacunal o un 

plan de erradicación.  
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3. Objetivos 

Los objetivos de este proyecto se han basado en las necesidades de Exopol, S. L., laboratorio de 

diagnóstico veterinario: 

• Estudio filogenético con una herramienta de referencia de las secuencias de Influenza A 

porcino de los subtipos H1 y H3 del gen HA, y los subtipos N1 y N2 del gen NA, para 

conocer el modelo de evolución y el método más apropiado para hacer árboles 

filogenéticos. 

• Implementación de código mediante lenguaje R del modelo más óptimo para los subtipos 

H1 y H3 del gen HA, y los subtipos N1 y N2 del gen NA de Influenza A porcino, para 

realizar árboles filogenéticos con las secuencias obtenidas de las muestras clínicas que 

llegan a Exopol.  

• Selección de los parámetros para el estudio de la identidad de secuencias del gen ORF 5 

de PRRS. 

• Implementación de código mediante lenguaje R para realizar alineamientos de pares de 

secuencias del gen ORF 5 de PRRS tanto de ADN como de proteínas adaptado a las 

necesidades de Exopol. 
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4. Metodología 

El proyecto se desarrolló en el laboratorio de diagnóstico veterinario Exopol, S. L., en el área de 

Investigación y Desarrollo del Departamento de Biología Molecular. Con el fin de alcanzar los 

objetivos anteriormente detallados, la metodología se divide en: 

 

4.1.  Estudio filogenético de las secuencias de Influenza A porcino 

Se manejaron todas las secuencias de ADN obtenidas de muestras clínicas de porcino 

provenientes de España recibidas en Exopol. Las secuencias son del virus influenza A porcino de 

los genes HA y NA, en concreto, de los subtipos H1 y H3 del gen HA, y los subtipos N1 y N2 del 

gen NA. La mayor parte de las secuencias no se obtuvieron completas, así que se manejaron las 

secuencias más largas que abarcan, sobre todo, la segunda mitad del gen. Se incluyeron 

secuencias de referencia obtenidas del estudio realizado por Sosa (2020)  [59] que están 

disponibles en Genbank [71]. Se puede consultar, en el anexo 1, el listado de las secuencias. En 

la tabla 2, se puede ver el número de secuencias estudiadas para cada variante.  

 

Tabla 2. Número de secuencias utilizadas para el estudio de cada subtipo de HA y NA, y la 

procedencia de ellas. 

 Exopol Genbank 

H1 21 19 

H3 12 11 

N1 12 14 

N2 24 12 

Para el análisis filogenético, se empleó como herramienta de referencia el software MEGA-X 

versión 10.2.2, desarrollado por S. Tamura, G. Stecher y S. Kumar en 1993 [72]. Para la 

implementación de las mejoras en la realización de los árboles en Exopol, se utilizó R Studio 

(Versión 1.4.1103, 2009-2021, para Windows) mediante lenguaje de programación R. Las 

librerías que utilizadas fueron: ape [73], msa [74], stats [75], utils [76], spider [77], seqinr [78], 

phytools [79]. Se ha manejado, como base, el código elaborado por Iñaki Albizu (informático de 

Exopol) para realizar árboles filogenéticos y el sistema de comunicación con FileMaker (aplicación 

multiplataforma de bases de datos relacionales).  

Se realizó con MEGA-X un estudio filogenético de cada subtipo de secuencias, en base al resultado 

obtenido se implementó en R el modelo de evolución y el método para elaborar árboles más 
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eficientes computacionalmente. Mediante la comparación de los árboles obtenidos con R y MEGA-

X, teniendo en cuenta los valores de bootstrap, se valoró si los árboles eran equivalentes.   

Los pasos para realizar el análisis filogenético son los siguientes, también se puede ver un 

resumen en el anexo 2: 

1.º Elegir el marcador molecular: se eligió ADN porque las secuencias son muy similares, o de 

genes altamente conservados entre especies. 

2.º Realizar el alineamiento múltiple de las secuencias: es un paso crítico, el alineamiento tiene 

que ser correcto para que se pueda inferir un árbol filogenético correcto. Se realizó con Clustal 

Omega y MUSCLE, ya que ambos están disponibles en MEGA-X y en R.  

3.º Elección del modelo de evolución: el resultado del alineamiento elaborado con MEGA-X lo 

utiliza el mismo software para realizar un análisis de qué modelo de evolución es más apropiado. 

Se obtuvo un listado de los modelos de evolución ordenados por los valores AIC y BIC. El que 

tiene menor puntación de AIC y BIC es el más apropiado para esas secuencias. En este listado 

también indica si además del modelo de evolución hay que aplicar el parámetro gamma e 

Invariant. 

4.º Cálculo de la matriz de distancias: con el resultado del alineamiento múltiple y el modelo de 

evolución elegido, más gamma e Invariant si fuesen necesarios, se calcula la matriz de distancias. 

Se realiza en MEGA-X y en R. Esta matriz se utiliza para hacer el árbol.  

5.º Determinar el método de construcción de árboles: se eligió dependiendo del modelo de 

evolución que había que aplicar y el coste computacional, entre un método basado en la distancia 

como el de Unión de vecinos (NJ), o un método basado en los caracteres como el de Máxima 

verosimilitud (ML). Para inferir el árbol hay que utilizar la matriz de distancias calculada, tanto en 

MEGA-X como en R. 

6.º Evaluación final del árbol: se realizó un análisis estadístico computacional que consiste en 

volver a muestrear las muestras originales para crear nuevos árboles denominado bootstrapping. 

Este análisis en MEGA-X se selecciona cuando se elige el método de construcción de árboles, y 

se calcula en el mismo proceso. En R hay que introducirle como parámetro un árbol ya calculado 

y la función que calcula los árboles para que la ejecute las veces que sea necesario. En ambos 

casos se pudo introducir el número de repeticiones que se consideró oportuno, que puede ser 

entre 100 y 1000.  

7.º Árbol resultante: finalmente se obtuvo un árbol que en el caso de MEGA-X aparece 

representado gráficamente, es un árbol consenso con los valores de bootstrap obtenidos en los 
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nodos. En el caso de R se mostró en dos formatos: newick para poder ser procesado por 

FileMaker, y la representación gráfica en R para su interpretación en este proyecto. En ambas 

representaciones de R, la organización del árbol se realizó con el que ha comparado la función 

bootstrap todas las repeticiones que ha calculado, y los valores que ha devuelto esta función 

aparecen en los nodos. 

8.º Interpretación de los árboles: comparación de los árboles visualmente, y respecto de los 

obtenidos en la literatura científica. 

4.2. Alineamiento de pares de secuencias del gen ORF5 del virus PRRS 

 

Se recurrió, para hacer pruebas, a secuencias de ADN del gen ORF 5 del virus PRRS porcino, 

obtenidas de muestras clínicas de porcino provenientes de España recibidas en Exopol. En 

concreto, se eligió un caso recibido en agosto de 2021 de cerdos lactantes en el que el cliente 

había enviado anteriormente al laboratorio otras 12 muestras más. Se realizó el alineamiento de 

pares de secuencias de la nueva secuencia del gen ORF 5 de PRRS, con las otras 12 secuencias, 

una secuencia de referencia de PRRS europeo (Lelystad) y 5 secuencias de vacunas 

comercializadas: Pyrsvac, Unistrain, Porcillis-DV, Reprocyc B. I. y Suvaxyn.  

 

La herramienta de la que se obtuvieron los resultados de referencia ha sido LALIGN del Instituto 

Europeo de Bioinformática (EBI) [15]. Para traducir las secuencias a aminoácidos, se utilizó la 

herramienta on-line Expasy Translate del Instituto Suizo de Bioinformática [80]. La 

implementación de código para Exopol se llevó a cabo en R Studio (Versión 1.4.1103 2009-2021 

para Windows), utilizando el lenguaje de programación R. La librería necesaria fue Biostrings 

[81], y los paquetes: BiocGenerics [82], parallel [83]. Se ha manejado, como base, el código 

elaborado por Iñaki Albizu para realizar alineamientos y su sistema de comunicación con 

FileMaker. 

 

Se realizó un estudio de los parámetros que se aplican en la herramienta web de LALIGN, para 

realizar alineamientos de pares de secuencias de nucleótidos y aminoácidos: tipo de alineamiento, 

matriz de sustitución, puntuaciones, fórmula para calcular la identidad, y posteriormente se 

implementaron los mismos parámetros en R. Para validar la implementación en R, se compararon 

los resultados con los obtenidos de LALIGN. 

 

El cálculo de la identidad se comienza realizando un alineamiento de pares de secuencias. La 

secuencia de ADN obtenida en la muestra clínica recibida en agosto de 2021, es la secuencia 

problema. Esta secuencia se alinea con cada una de las otras 17 secuencias de ADN, de una en 

una. En el caso de LALIGN durante el alineamiento se calcula el porcentaje de identidad que 
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aparece junto con el resultado del alineamiento. En el caso de R, primero se realiza el 

alineamiento y con el resultado que da, se calcula el porcentaje de identidad mediante otra 

función.  

 

Para el cálculo de la identidad de las secuencias de aminoácidos, primero hay que traducir las 

secuencias de ADN. LALIGN, no las traduce, así que hay que copiarlas manualmente en la 

herramienta web de Expasy Translate. Las secuencias resultantes se copiaron en LALIGN, y 

eligiendo la opción de proteína, se calculó el alineamiento y la identidad. Para realizar este paso 

en R, se realiza todo igual que con ADN, pero en la función pairwiseAlignment que realiza el 

alineamiento, se introducen las secuencias aplicándoles la función translate para traducirlas, 

ambas funciones pertenecen a la librería Biostrings.  
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5. Desarrollo 

5.1. Influenza A porcino 

5.1.1. Análisis filogenético con MEGA-X 

Primero, se realizó el estudio filogenético de los 4 subtipos: H1, H3, N1 y N2. Para ello se llevó a 

cabo la exportación de las 69 secuencias de nucleótidos de los casos clínicos de Exopol desde 

FileMaker. Después, se agruparon por subtipos con las 56 secuencias obtenidas del Genbank 

(tabla 2), en un archivo tipo FASTA distinto para cada uno.  

 

Para llevar a cabo el estudio filogenético con MEGA-X, se realizó para cada subtipo el alineamiento 

mediante Clustal Omega y MUSCLE; se pueden ver los parámetros seleccionados en la imagen 

10, para valorar cómo afectaba el tipo de alineamiento en los árboles resultantes.  

 

 

IMAGEN 10: Captura de pantalla de los parámetros seleccionados para realizar los alineamientos a) 
mediante Clustal Omega, y b) mediante MUSCLE en MEGA-X. 

 

A continuación, se buscó el mejor modelo de evolución para cada alineamiento y variante génica; 

en la imagen 11, aparecen los parámetros seleccionados para esta búsqueda. Para ejecutar este 

análisis, se calcula un árbol inicial mediante Unión de vecinos (NJ), y el algoritmo combina 

aspectos del método de Máxima verosimilitud (ML) con el NJ. Va realizando los árboles con cada 

modelo de evolución, así como calcula el valor del criterio de información bayesiano (BIC) y el 

criterio de información de Akaike (AIC) para cada modelo. Se valoró si el modelo que tenía menor 

puntuación de AIC y BIC era el mismo para los dos tipos de alineamiento. En base a este modelo, 

se calculó la matriz de distancias de evolución y se elaboró el árbol filogenético siguiendo el 

método apropiado para el modelo de evolución seleccionado. Así mismo, se tuvieron en cuenta 

a) b) 
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otros modelos de evolución de los que se ha obtenido una buena puntuación BIC y AIC que no 

son tan exigentes computacionalmente. Con estos métodos, también se calculó la matriz de 

distancias de evolución y, con todo ello, se elaboró el árbol. Posteriormente, se compararon los 

distintos árboles obtenidos teniendo en cuenta el tipo de alineamiento múltiple, el modelo de 

evolución y el método de elaboración de árboles.  

 

IMAGEN 11: Captura de pantalla de los parámetros seleccionados para realizar la búsqueda del mejor 
modelo de evolución.  

 

Tras saber qué modelos de evolución eran los idóneos, se calcularon las matrices distancia y se 

representaron los árboles, que se pueden ver en el apartado de resultados de este trabajo.  

Con toda la información obtenida del estudio filogenético realizado con la herramienta de 

referencia MEGA-X, se decidió qué alineamiento múltiple, modelo de evolución, método para 

elaborar árboles y parámetros eran los que se iban a implementar en R. Para tomar esta decisión, 

se tuvo sobre todo en cuenta el coste computacional intentando no perder precisión en el cálculo, 

y siendo en todo momento conscientes de los errores que se pueden cometer si se elegían las 

opciones menos precisas en el cálculo de los árboles.  

 

5.1.2. Implementación en R 

Tras el estudio filogenético detallado en el apartado anterior y en el de resultados, se seleccionó 

el alineamiento múltiple y el modelo de evolución más eficiente computacionalmente intentando 

perder la menor precisión a la hora de inferir los árboles, y se implementó con lenguaje R. El 

tiempo de ejecución es un aspecto importante, ya que el número de secuencias que se pueden 

comparar puede ser variable y reducir el tiempo de las tareas es fundamental para desarrollar el 

trabajo diario en la empresa. Se empleó como base el código ya implementado en R con el que 
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se trabajaba en Exopol, que, además, permitía la comunicación con FileMaker, así que se mantuvo 

la estructura de comunicación y alguna de las partes. A partir de este código, se desarrollaron las 

mejoras oportunas.  

 

Este código efectuaba un alineamiento múltiple mediante MUSCLE y, con la matriz obtenida del 

alineamiento, se elaboraba el árbol mediante NJ una sola vez, sin tener en cuenta ningún modelo 

de evolución ni calcular ninguna matriz de distancias. Después, se procedía a copiar en Clipboard, 

mediante formato newick, la estructura y distancias del árbol. Y, con una herramienta de 

FileMaker, se dibujaba el árbol para que se pudiera integrar en los informes para los clientes de 

Exopol. El formato newick, permite representar árboles usando paréntesis y comas para agrupar 

los clados, utiliza dos puntos para señalar que lo siguiente que aparece es valor de la distancia al 

antecesor, y termina el árbol con un punto y coma. Este formato se puede copiar como un texto 

plano, y al tener una estructura fija se puede leer por otro programa para representarlo 

gráficamente, en este caso la herramienta de FileMaker para graficar. Un ejemplo de este formato 

sería el que se muestra en la imagen 12. 

 
IMAGEN 12. Ejemplo del formato newick para representar árboles y su representación gráfica. Los clados 

se ponen entre paréntesis, y se van anidando formando la estructura del árbol. Después del nombre del 

taxón y los dos puntos se escribe la distancia evolutiva. El árbol se finaliza con punto y coma.  

 

Las mejoras que se querían implementar abarcaban tres aspectos: 

• Introducir el modelo de evolución apropiado para estas secuencias. 

• Realizar bootstrap y mostrar el resultado en cada nodo del árbol. 

• Todo ello sin aumentar el tiempo de ejecución. 
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La función boot.phylo utilizada para hacer el bootstrap comparaba un árbol realizado por NJ con 

otros 100 realizados por NJ también, con lo que se obtiene el número de veces que ha salido ese 

mismo nodo. Se incluyó el enraizamiento de punto medio dentro de la función que hace el árbol 

NJ, de ese modo, todos los árboles que comparaba estaban enraizados igual y no habría 

discrepancias a la hora de colocar en los nodos correspondientes la frecuencia de recurrencia de 

ese nodo. 

 

Las mejoras que este trabajo aportó fueron: 

• Representar el árbol obtenido mediante NJ. 

• Utilizar una matriz de distancias calculada con un modelo de evolución.  

• Representar en los nodos de ese árbol los valores de bootstrap obtenidos de 

pseudorreplicar el árbol, permitiendo valorar la confianza que se puede depositar en el 

árbol filogenético. 

 

El resultado se devolvió en formato newick incluyendo, además de las distancias y la organización 

de los nodos, el valor obtenido en el bootstrap para poder incluirlo en el dibujo en cada nodo. 

Estos valores se situarn después de los dos puntos y antes de la distancia del clado.  

Debido a que añadir los valores del bootstrap en la representación gráfica del árbol desde el 

formato newick en FileMaker lleva varias horas de programación por parte del informático, todavía 

no se ha realizado y los árboles resultantes que se muestran en este trabajo están graficados con 

R Studio. 

 

5.2. Estudio de los parámetros para el cálculo de la identidad para PRRS 

Para el cálculo de la identidad, se realizó un análisis del tipo de secuencias a comparar y la 

herramienta on-line de la que se obtenían resultados óptimos, concretamente, LALIGN del EBI. 

En este caso, las secuencias del gen ORF 5 del virus PRRS son secuencias que sufren mutaciones, 

pero no son secuencias demasiado variantes; normalmente, presentan porcentajes de identidad 

altos. Además, las secuencias obtenidas de los casos clínicos en Exopol son de longitud variable.  

La herramienta LALIGN utiliza el algoritmo the Smith-Waterman (SSE2, Michael Farrar, 2006) (7.2 

Nov 2010) que es un alineamiento local. Los parámetros que se utilizaron fueron los que aparecen 

por defecto en la web, que son los que se utilizan por el Departamento. 

 

Las puntuaciones de los parámetros para alineamientos de pares de secuencias de DNA son: 

match: +5; mismatch: -4; gap opening: -12; gap extension: 0. 
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Para alineamientos de pares de secuencias de aminoácidos, utiliza una matriz BLOSUM50, gap 

opening: -12; gap extension: -2. 

 

Con esta información, se trató de incluir todos estos parámetros en el código de R. En este caso, 

en el código original se estaban realizando alineamientos globales y no se tenía en cuenta ninguna 

penalización ni matriz de sustitución; se utilizaban las funciones sin aplicar ningún parámetro. 

En este caso, el alineamiento más apropiado es un alineamiento local, ya que la longitud de las 

secuencias es variable, y se estaba penalizando esto en los porcentajes de identidad al llevar a 

cabo un alineamiento global, que buscar repartir la secuencia más corta por toda la longitud de 

la secuencia más larga.  

La identidad se calculó en R mediante la función pid con el argumento type=”PID1”, que utiliza 

la siguiente ecuación: 

% 𝑑𝑒 𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑠𝑒𝑐𝑢𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 =
 100 ·  (𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑖𝑑é𝑛𝑡𝑖𝑐𝑎𝑠)

(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑎𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑑𝑎𝑠 +  𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑛 𝑔𝑎𝑝 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑛𝑜)
 

En las secuencias de nucleótidos, se incluyen 11 letras distintas de los nucleótidos habituales: A, 

C, G, T; estas letras se incluyen en lugar de uno de los cuatro nucleótidos cuando hay ambigüedad 

en la secuenciación. Dependiendo del grado de ambigüedad, se categoriza con una letra u otra, 

y se le da una puntuación mayor o menor cuando se realiza el alineamiento, ver tabla 3. Por 

ejemplo: se escribe una S, cuando hay duda entre C y G; una B cuando se sabe que no es A; o 

una N cuando puede ser cualquiera de los cuatro nucleótidos. Por lo tanto, con todo esto se 

puede generar una matriz de sustitución que contemple estas ambigüedades. Esto no se estaba 

teniendo en cuenta en el alineamiento de pares de secuencias de ADN, por ello, se incluyó en el 

código R la lectura de un archivo de texto con la matriz de sustitución que incluía las 

ambigüedades recogidas por la IUPAC (International Union of Pure and Applied Chemistry), con 

los mismos valores de match: +5 y mismatch: -4, que LALIGN. 
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TABLA 3.  Código elaborado por la IUPAC para nombrar los nucleótidos ambiguos en secuencias de 

nucleótidos. 

Nucleótido 

ambiguo 
Significado 

S C o G 

W A o T 

R A o G 

Y C o T 

K G o T 

M A o C 

B No es A 

V No es T 

H No es G 

D No es C 

N Cualquiera 

En la función pairwiseAlignment de R, se incluyó además del tipo de alineamiento: local, la matriz 

de sustitución (con las ambigüedades de la IUPAC que incluye los valores de match: +5 y 

mismatch: -4), y los valores de gap opening: -12, gap extension: 0, como en LALIGN. 

También, se realiza el alineamiento de pares de secuencias de las mismas secuencias, pero 

traducidas a aminoácidos, para ello se utiliza la función translate de R. Una vez traducidas se 

utiliza la función pairwiseAlignment de R, con el tipo de alineamiento local, y se puso como matriz 

de sustitución la BLOSUM50 como la utilizada en LALIGN.  

Para comprobar si los resultados obtenidos con las modificaciones en R eran iguales a los de 

LALIGN, se utilizó como secuencia problema, la obtenida del caso clínico recibido en agosto de 

2021. Esta secuencia se comparó con las otras 12 secuencias obtenidas en otros casos clínicos 

del mismo cliente y con las 5 secuencias de vacunas comercializadas.  
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Se eligió el caso desde FileMaker, las secuencias seleccionadas se exportan en un archivo .txt, 

este archivo lo lee el código de R. Se calculan los resultados de identidad y el código devuelve el 

resultado que se muestra en FileMaker mediante writeClipboard.  

Para realizar la validación de estos resultados en LALIGN se introdujeron las secuencias 

manualmente en la web. La secuencia problema era la obtenida en el caso clínico seleccionado, 

y se comparó con el resto de secuencias del mismo cliente. Se seleccionó la opción de ADN para 

analizar las secuencias de nucleótidos, y se dejaron los parámetros por defecto, que son los 

anteriormente citados. Para realizar el alineamiento de las secuencias traducidas, se copiaron 

manualmente las secuencias de ADN en la herramienta web de Expasy Translate. Después las 

secuencias de aminoácidos resultantes se copiaron en LALIGN. Se seleccionó la opción de 

proteínas, y se mantuvieron los parámetros por defecto, que son los nombrados anteriormente.  

En la parte superior del alineamiento que realiza LALIGN aparece el resultado del cálculo de la 

identidad, que fue lo que se comparó con el resultado que aparecía en FileMaker. 
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6. Estudio económico 

Para efectuar el estudio económico de este proyecto, se ha tenido en cuenta: el coste de la mano 

de obra (tabla 4), el coste de la infraestructura en la que se ha realizado el trabajo (tabla 5) y el 

coste del material utilizado (tabla 6).  

Tabla 4: Coste de la mano de obra. 

Puesto de trabajo Horas totales Coste salario por hora Coste total 

Bioinformático 150 h 20 € 3.000 € 

 Total: 3.000 € 

La oficina de trabajo está situada dentro de las instalaciones de Exopol, S. L.; el coste estimado 

del tiempo que duró el proyecto se detalla en la tabla 5.  

Tabla 5: Coste infraestructura por Oficina dentro de Exopol. 

 Duración proyecto Coste mensual Coste total 

Oficina Exopol 20 días 150 € 150 € 

Electricidad 20 días 40 € 40 € 

Internet 20 días 25 € 25 € 

 Total: 215 € 

Considerando que el ordenador que se ha usado tiene una vida útil media de 7 años, es decir, 

unas 17.000 horas, e incluye el teclado y el ratón, el coste para las horas dedicadas al proyecto 

es el que se muestra en la tabla 6.  

Tabla 6: Coste del material utilizado. 

 Precio Tiempo de uso Coste 

Ordenador de sobremesa 

Acer Aspire C24-963, 23,8" [84] 
749 € 150 h 6,60 € 

 Total: 6,60 € 

Finalmente, en la tabla 7, se presenta el presupuesto final para este proyecto, sumando los costes 

que se han detallado y aplicando un margen de beneficio.  

Tabla 7: Presupuesto final del proyecto. 

Mano de obra 3.000 € 

Infraestructura 215 € 

Material 6,60 € 

Total 3.221,60 € 

Margen de beneficio 30 % 

Coste total presupuestado 4.188,08 €  
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En este caso, el beneficio principal es la fidelización del cliente al obtener un resultado más preciso 

y fiable. Del mismo modo, también mejora la imagen de la empresa para atraer nuevos clientes. 

Exopol invierte mucho en I+D+i y publica numerosas comunicaciones científicas, realizar estas 

mejoras y conocer mejor las secuencias con las que se trabaja, también mejorará aspectos de 

estas publicaciones y aumentará el conocimiento científico. Esto puede contribuir, por ejemplo, a 

dar publicidad a la empresa, o generar oportunidades para iniciar nuevos proyectos.  
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7. Resultados 

7.1. Influenza A porcino 

7.1.1. Alineamiento múltiple de las secuencias y búsqueda del modelo de evolución 

Se decidió trabajar con las secuencias de nucleótidos y no con secuencias de aminoácidos, debido 

a que se están comparando genes de una misma especie de virus muy variables, y con los 

aminoácidos perderíamos información de muchas mutaciones que pueden ser decisivas para que 

en el árbol filogenético se formen los nodos. 

Se compararon los alineamientos múltiples realizados con Clustal Omega y con MUSCLE, los 

resultados son muy similares entre ellos para los cuatro subtipos de secuencias de Influenza  

A: H1, H3, N1 y N2. En la imagen 13 se puede ver un fragmento del alineamiento de las 

secuencias H1 mediante Clustal Omega y en la imagen 14 el realizado con MUSCLE. Marcado en 

la parte superior en amarillo, aparecen señalados con un punto los sitios conservados, y en ambos 

fragmentos están alineados igual.  

 

IMAGEN 13. Fragmento del alineamiento múltiple realizado con Clustal Omega de las secuencias del 
subtipo H1 de Influenza A porcino. En la parte superior de la imagen, aparecen unos puntos que señalan 
que esa posición está conservada.  
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IMAGEN 14. Fragmento del alineamiento múltiple realizado con MUSCLE de las secuencias del subtipo H1 

de Influenza A porcino. En la parte superior de la imagen, aparecen unos puntos que señalan que esa 

posición está conservada. 

Los modelos de evolución obtenidos con un Clustal Omega y con MUSCLE fueron para H1, H3, 

N1 y N2 exactamente los mismos y en el mismo orden de valoración de BIC y AIC. Hay alguna 

diferencia en el valor de BIC, AIC y gamma (+G), pero como se puede comparar entre la imagen 

15 –que es el resultado obtenido por Clustal Omega para H1–, y el resultado de la imagen 16 –

que es el obtenido tras alinear las secuencias H1 con MUSCLE–, la diferencia entre los valores 

BIC y AIC es de aproximadamente 9 unidades de diferencia, lo que no supone ninguna variación 

en el orden y tampoco afecta a la hora de decidir cuál es modelo idóneo. Para el valor gamma, 

la diferencia es 0,01 así que tampoco afecta. En el anexo 3, se pueden ver las tablas obtenidas 

para H3, N1 y N2, en las que sucedió lo mismo o incluso no se encontró ninguna diferencia. Por 

lo tanto, el algoritmo de alineamiento múltiple no ha influido, en este caso, en la selección del 

modelo de evolución.  
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IMAGEN 15. Captura de pantalla de la tabla obtenida para la búsqueda del modelo de evolución tras 
realizar el alineamiento múltiple de las secuencias H1 mediante Clustal Omega en MEGA-X. 

 

 

IMAGEN 16. Captura de pantalla de la tabla obtenida para la búsqueda del modelo de evolución tras 
realizar el alineamiento múltiple de las secuencias H1 mediante MUSCLE en MEGA-X. 
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7.1.2. Elaboración de los árboles 

Los alineamientos para cada uno de los árboles filogenéticos inferidos con cada modelo se 

realizaron con MUSCLE y con Clustal Omega (tabla 8). El tipo de alineamiento no influyó en el 

resultado final de los árboles inferidos para los genes de Influenza A: HA y NA; los árboles eran 

casi idénticos y las pequeñas variaciones obtenidas fueron en nodos con valores de bootstrap 

bajos. 

Ya que el tipo de alineamiento no afectó tampoco a la obtención del modelo de evolución, se 

eligió MUSCLE para los de árboles realizados con MEGA-X que se van a mostrar en este apartado, 

debido a que este alineamiento es más rápido y preciso que Clustal W. Todos los árboles que se 

muestran inferidos con este software son árboles consenso.  El software MEGA-X, para calcular 

árboles realizados con ML, no permite introducir un valor de gamma inferior a 2. 

 

Con las secuencias de cada subtipo H1, H3, N1 y N2, se elaboraron diferentes árboles en función 

de los modelos de evolución obtenidos (tabla 8). El modelo de evolución General Reversible en 

el tiempo (GTR), que es el más complejo, y el Hasegawa-Kisahano-Yano 1985 (HKY), no se 

pueden utilizar para realizar árboles con NJ, ni en MEGA ni en R, pero sí se pueden aplicar con el 

método ML. Para realizar los árboles con NJ, se eligieron los modelos de evolución con mejor 

puntuación AIC y BIC, de entre los que sí admite este método en MEGA-X y en R: Tamura-Nei 

1993 (TN93), Tamura 1992 (T92), Jukes-Cantor 1969 y Kimura 1980. 

 

TABLA 8. Métodos para la elaboración de árboles y modelos de evolución utilizados para inferir los árboles 

para cada subtipo del gen HA y NA de Influenza A porcino. 

Subtipo Máxima verosimilitud 
(ML) 

Unión de vecinos 
(NJ) 

H1 GTR +G +I TN93 +G +I 

H3 HKY +G TN93 +G 

N1 GTR +G T92 +G 

N2 GTR +G +I T92 +G +I 

 

En la tabla 9, se muestra el resultado de comparar los árboles inferidos con MEGA-X. Se han 

comparado los árboles realizados con ML y NJ para cada uno de los subtipos H1, H3, N1 y N2, 

aplicando el modelo de evolución y parámetros que se han detallado en tabla 8 para cada método. 

Se han tenido en cuenta diversos aspectos clave, como la agrupación general de las secuencias 

en los clados principales. También se han valorado las diferencias, si se han formado los mismos 

grupos monofiléticos, si cada clado se ha formado en la misma posición y con las mismas 

secuencias. Si se han encontrado diferencias, se tuvo en cuenta si los valores de bootstrap del 
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nodo del antecesor eran bajos en ambos árboles, y podía ser la causa de la variación. Se ha 

comprobado que los nodos que tenían valores entre 100 y 95 de bootstrap aparecían en ambos 

árboles, y formaban clados con las mismas secuencias y con la misma relación evolutiva. 

Finalmente se muestra la valoración de que los árboles realizados con ML y NJ, aplicando los 

modelos de evolución apropiados para cada uno, son equivalentes para H1, H3, N1 y N2.  

TABLA 9. Resultados de la comparativa de los árboles filogenéticos inferidos con ML y NJ aplicando los 

modelos de evolución con mejor puntuación para cada uno, de las secuencias de los subtipos H1, H3, N1 y 

N2 de Influenza A porcino con MEGA-X. 

 

Para las secuencias del subtipo H1, se obtuvo un árbol tal y como describe la literatura, con tres 

grandes clados diferenciados (imagen 17), uno con las secuencias provenientes del linaje 

pandémico (H1pdm), otro con las secuencias del linaje aviar (H1av) y, por último, las secuencias 

del linaje humano (H1hu), como describió Sosa (2020) [59]. 
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IMAGEN 17. Árbol inferido de las secuencias del subtipo H1 mediante el método NJ, y el modelo de 
evolución Tamura-Nei 1993 aplicando el parámetro gamma = 2,35 e I, bootstrap = 1000. En naranja, se 

agrupan las secuencias del linaje aviar, en verde, las del linaje humano y, en azul, las del linaje pandémico. 

 

Se compararon los árboles obtenidos para el subtipo H1 con cada modelo de evolución, el 

obtenido con el modelo de Tamura-Nei 1993 realizado con NJ (imagen 17); y el inferido por el 

método de ML y el modelo GTR +G +I (imagen 18). Ambos árboles son muy similares. Como se 

puede ver en las dos imágenes 17 y 18, se distinguen los clados de los tres linajes: aviar, humano 

y pandémico. Además, la organización de los clados y nodos coincide en ambos árboles, aunque 

se encontraron algunas diferencias que se señalan más abajo. Los valores de bootstrap también 

fueron similares.  

• La cepa 233 del linaje aviar procedente de Toledo con NJ aparece como un outgroup, sin 

embargo, en ML se incluye dentro de un clado con la cepa de referencia CY009892. Los 

valores de bootstrap en los nodos de ambos árboles no son altos, 26 y 17 para GTR, y 

57 para NJ, lo que muestra que es normal que aparezca en lugares diferentes.  

 

• La cepa MN932213 aparece como outgroup en clado del linaje humano en NJ con valor 

de bootstrap de 98, pero en ML aparece dentro de un clado con otra cepa de referencia 

MN932211; en este caso, los valores de bootstrap son menores en ese nodo y en los 

nodos ancestrales hasta el nodo del que proviene en NJ. Así que, de nuevo, esta 

diferencia es aceptable en lo que se refiere a probabilidad.  
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IMAGEN 18. Árbol inferido de las secuencias del subtipo H1 mediante el método ML, y el modelo de 
evolución General Reversible en el Tiempo 1986 aplicando el parámetro gamma = 2 e I, bootstrap = 1000. 
En naranja, se agrupan las secuencias del linaje aviar, en verde, las del linaje humano y, en azul, las del 
linaje pandémico. 

 

Para el subtipo H3, en los árboles inferidos tanto con NJ (imagen 19) como con ML (imagen 20) 

las secuencias se dividen en dos clados, tal y como describe Sosa (2020) [59]. A diferencia de 

H1, para este subtipo no se han descrito linajes todavía. Uno de los clados contiene las secuencias 

obtenidas de cepas de muestras clínicas recibidas en Exopol junto con la cepa de referencia 

MN929035 procedente de España, y el otro con el resto de las cepas de referencia.  El clado de 

las secuencias de referencia agrupa a las secuencias que son parecidas al denominado H3 clásico 

de 1984 procedente de Bélgica, estas cepas son de hasta 2017 [59]. Por otro lado, está el clado 

con las cepas más recientes españolas, incluida la cepa de referencia española MN929035 que es 

de 2019, sobre este clado, Sosa describe que en los últimos tres años han aparecido estos 

aislamientos que se agrupan con aislados humanos de Malasia en 2004 y de Dinamarca en 2005, 

poco comunes en cerdos, y por tanto se alejan del H3 clásico, lo que puede suponer su 

desaparición y sustitución por este nuevo tipo [59].   

Se puede observar que, en ambos árboles, las secuencias de la misma procedencia geográfica se 

suelen agrupar juntas. En el clado de las secuencias de muestras clínicas, no hay diferencias 

entre ambos árboles. Sin embargo, en el clado de las secuencias de referencia hay diferencias 

con valores de bootstrap altos en los nodos. La secuencia KR701241 y el clado formado por 

KR701447 y KR701463 están en posiciones distintas. En NJ, la cepa KR701241 se separa 
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evolutivamente en un nodo de un ancestro más antiguo y, en ML, es el clado de KR701447 y 

KR701463 el que diverge en ese ancestro. 

 

Ya que el método ML y el modelo de evolución Hasegawa-Kishano-Yano 1985 son los más 

adecuados, y los valores de bootstrap obtenidos para esos nodos son bastante altos, se considera 

que es más probable que sea correcto el árbol obtenido por ML, pero esta diferencia es 

perfectamente asumible, teniendo en cuenta el coste computacional que tiene el método ML (el 

cálculo del árbol superó los 40 minutos, sin embargo, el de NJ utilizó menos de 2 minutos).  

 

 

IMAGEN 19. Árbol inferido de las secuencias del subtipo H3 mediante el método NJ, y el modelo de 
evolución Tamura-Nei 1993 aplicando el parámetro gamma = 0,38 y bootstrap = 1000. En amarillo, se 
agrupan las secuencias obtenidas de muestras clínicas recibidas en Exopol y, en azul, las secuencias de las 
cepas de referencia. 

 

 

IMAGEN 20. Árbol inferido de las secuencias del subtipo H3 mediante el método ML, y el modelo de 
evolución Hasegawa-Kishano-Yano 1985 aplicando el parámetro gamma = 2, bootstrap = 1000. En amarillo 
se agrupan las secuencias obtenidas de muestras clínicas recibidas en Exopol, y en azul las secuencias de 
las cepas de referencia. 
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En los árboles calculados para el subtipo N1 (imágenes 21 y 22), podemos observar que existen 

diferencias en algunos nodos y grupos monofiléticos. Estas diferencias suelen coincidir con un 

bajo número de coincidencias en los pseudorreplicados calculados por bootstrap. Por ejemplo, 

KR69990 y MN932220, en General Reversible en el Tiempo 1986 (GTR) forman un grupo 

monofilético, sin embargo, en NJ la cepa MN932220 es una rama separada pero que proviene de 

un nodo que representa a un antepasado común a KR69990. En el caso de las secuencias de 

muestras clínicas, se puede ver que, en el árbol obtenido con ML, se forman algunos grupos 

monofiléticos con las secuencias 138 Zaragoza y 321 Huesca. Dada la proximidad geográfica de 

las dos provincias, es muy probable que ambas cepas tengan un mismo antecesor; pero los 

valores bajos de bootstrap indican que tampoco es tan seguro y, por este motivo, es aceptable 

que en NJ ese grupo no se haya formado.  

 

 

IMAGEN 21. Árbol inferido de las secuencias del subtipo N1 mediante el método NJ, y el modelo de 
evolución Tamura 1992 aplicando el parámetro gamma = 0,39 y bootstrap = 1000.  
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IMAGEN 22. Árbol inferido de las secuencias del subtipo N1 mediante el método ML, y el modelo de 
evolución General Reversible en el Tiempo 1986 aplicando el parámetro gamma = 2, bootstrap = 1000. 

 

Para el subtipo N2, la forma general de los árboles realizados con NJ (imagen 23) y ML (imagen 

24) es muy similar, pero se observan diferencias en algunos nodos externos. Por ejemplo, en NJ 

las cepas 919 y 284 forman un grupo monofilético que en ML no forman. Lo mismo sucede con 

las secuencias 50 y 82, en ML sí que lo forman mientras que en NJ no. En ML la secuencia 749 y 

el clado formado con las secuencias 52 y KR700511 tienen un ancestro común y se separan en 

clados más recientes, sin embargo, en NJ aparece un ancestro común intermedio. En la parte 

inferior del árbol, los valores de bootstrap son muy bajos en NJ y, por este motivo, hay también 

diferencias con las secuencias 14 y 422. A pesar de ello, las secuencias de regiones geográficas 

próximas siguen apareciendo en el mismo clado, como 410 y 047 que proceden de Zaragoza, y, 

en otro clado, la 12 proveniente de Ávila y la 79 de Badajoz. Por ello, ambos árboles son bastante 

similares y, si además tenemos en cuenta que el tiempo que supuso realizar el árbol con ML fue 

más de cincuenta minutos, son asumibles las diferencias que se producen con NJ que necesitó 

menos de dos minutos. 
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IMAGEN 23. Árbol inferido de las secuencias de N2 mediante el método NJ, y el modelo de evolución 
Tamura 1992 aplicando el parámetro gamma = 2,51 e I y bootstrap = 1000.  

 

 

IMAGEN 24. Árbol inferido de las secuencias de N2 mediante el método ML, y el modelo de evolución 
General Reversible en el Tiempo 1986 aplicando el parámetro gamma = 2 e I, bootstrap = 1000. 

 

Debido a que la intención de estudio de la filogenia de las secuencias de los genes HA y NA es 

implementar un código que permita realizar análisis filogenéticos rápidos, y que pueda servir para 

ambos genes, se ha estudiado la posibilidad de unificar el estudio de ambos genes con el modelo 
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de evolución Tamura-Nei 1993. Este modelo es una de las mejores opciones para los subtipos H1 

y H3 de HA, y se ha evaluado la posibilidad de que sustituya el modelo Tamura 1992 en los 

subtipos N1 y N2 del gen NA. El modelo Tamura-Nei 1993 tiene en cuenta más parámetros que 

el de Tamura 1992, como se puede ver en la tabla 1. Además, en la implementación en R, para 

el cálculo de las distancias Tamura-Nei 1993 permite introducir el parámetro gamma, sin 

embargo, Tamura 1992 no.  

En la tabla 10, se muestra el resultado de comparar los árboles inferidos con MEGA-X con el 

método NJ, aplicando el modelo de evolución Tamura 1992 y Tamura-Nei 1993, para cada uno 

de los subtipos N1 y N2. Se han tenido en cuenta los mismos aspectos clave que en la tabla 9. El 

resultado fue que los árboles inferidos con ambos modelos de evolución son equivalentes. 

 

TABLA 10. Resultados de la comparativa de los árboles filogenéticos inferidos de las secuencias de los 

subtipos N1 y N2 de Influenza A porcino con MEGA-X mediante NJ y los modelos de evolución Tamura 1992 

y Tamura-Nei 1993. 

 

Si se comparan los árboles del subtipo N1 con las imágenes 21 y 25, son prácticamente iguales, 

solo se diferencia en el clado formado por las secuencias 146 y 826 que en el árbol calculado con 

el modelo Tamura-Nei 1993 proviene de un ancestro común a MN932229, 466, 148 y 507; y, sin 

embargo, en Tamura 1992 aparece como que proviene de un ancestro común al clado que 

aparece al lado, al formado por MN932220, KR69990, 698, KR699846. En ambos árboles, el nodo 

del que proviene esta discrepancia tiene valores de bootstrap bajos 34 y 39, por tanto, es normal 

esta diferencia y se pueden considerar árboles equivalentes. 
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IMAGEN 25. Árbol inferido de las secuencias del subtipo N1 mediante el método NJ, y el modelo de 
evolución Tamura-Nei 1993 aplicando el parámetro gamma = 0,39 y bootstrap = 1000.  

En el caso del subtipo N2, los árboles obtenidos mediante Tamura-Nei 1993 (imagen 26) y Tamura 

92 (imagen 23) son iguales, y los valores de bootstrap son muy similares, por lo tanto, se puede 

asumir que para este subtipo ambos árboles son equivalentes. Aunque no debemos olvidar las 

diferencias que se presentaban entre los árboles inferidos, según Tamura 92 y General Reversible 

en el Tiempo. 

 

IMAGEN 26. Árbol inferido de las secuencias de N2 mediante el método NJ, y el modelo de evolución 
Tamura-Nei 1993 aplicando el parámetro gamma = 2,52 e I, y bootstrap = 1000.  
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7.1.3. Implementación en R 

La dificultad más importante que se encontró fue que las secuencias no son todas de la misma 

longitud. Esto dificultó la producción de la matriz de distancias evolutivas, ya que todas las 

funciones que se encontraron tenían ese requisito.  

Finalmente, se optó por realizar, primero, un alineamiento múltiple, y con este alineamiento 

calcular, después, la matriz de evolución. Aunque para elaborar árboles en R este paso no es 

necesario, fue la única solución que funcionó. También, se intentó con la función blocks, que 

completa con gaps los extremos de las secuencias hasta dejarlas todas con la misma longitud, 

pero devolvía la variable vacía y, por tanto, se descartó. 

En cuanto al tipo de alineamiento múltiple, teniendo en cuenta que para estas secuencias no 

influía en la inferencia de los árboles, se optó por MUSCLE debido a que ofrece una mayor 

velocidad y precisión de alineación en comparación con los programas disponibles actualmente, 

como Clustal Omega [85].  

Para la implementación en R, se tuvo en cuenta los listados de modelos de evolución obtenidos 

del estudio elaborado con MEGA-X, pero también otros aspectos del método para articular los 

árboles. Finalmente, se eligió el método NJ para inferir los árboles filogenéticos por varios 

motivos: 

• NJ es muy rápido y computacionalmente eficiente, suele tardar milisegundos. Se puede 

aplicar a estudios evolutivos de entidades cercanas como es este caso, que son 

secuencias del mismo virus. También es consistente, es decir, que siempre estima de la 

misma manera el árbol. 

• Otra de las alternativas que se descartó fue Máxima Parsimonia (MP). Este método dibuja 

un árbol en función del menor número de cambios, por lo que no incluye todas las 

posibles relaciones evolutivas. Además, este método no es consistente lo que podría 

generar discrepancias en distintas versiones de los informes clínicos. También es 

relativamente lento y necesita más potencia de cálculo que NJ. 

• La principal alternativa que se planteó fue el método de Máxima verosimilitud (ML) ya 

que es el más eficiente de los tres, es decir, es el que tiene más probabilidades de inferir 

el árbol correcto, siendo también el más consistente. Sin embargo, es 

computacionalmente exigente y, por tanto, la velocidad computacional es mucho más 

lenta que la de NJ. ML puede llegar a tardar más de cuarenta minutos en realizar el árbol 

de las secuencias estudiadas en este proyecto. 

• Además, el análisis comparativo de los árboles realizados con MEGA-X en este proyecto, 

ha mostrado que las diferencias obtenidas entre los árboles inferidos con ML y NJ no son 
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demasiado grandes y pueden considerarse equivalentes, por tanto, apoya el uso de NJ 

en la implementación en R. 

Para el cálculo de la matriz de distancias, se ha tenido en cuenta el modelo de evolución obtenido 

mediante el estudio elaborado con MEGA-X, así como el parámetro gamma. Se intentó 

implementar el modelo Tamura 1992 con el parámetro gamma, pero la función dist.dna no 

permite introducir ese parámetro para este modelo, así que se unificó el modelo para todos los 

subtipos con Tamura-Nei 1993. Se aplicó un valor de gamma de 1,40, que es la media de los 

valores obtenidos para cada subtipo.  

Otro de los aspectos que se tuvieron en cuenta fue el enraizamiento. En la implementación 

original, el enraizamiento se realizaba por el punto medio; tras obtener el árbol mediante NJ, 

ahora, al incluir el bootstrap, suponía un problema. La función bootstrap utilizada, comparaba un 

árbol realizado por NJ con otros 100 realizados por NJ también, con lo que se obtiene el número 

de veces que ha salido ese mismo nodo. La función que utiliza para realizar los árboles es una 

función diferente a la que hace el bootstrap; por lo que se incluyó el enraizamiento por la «mitad» 

dentro de la función que hace el árbol NJ. De ese modo, todos los árboles que comparaba estaban 

enraizados igual y no habría discrepancias a la hora de colocar en los nodos correspondientes la 

frecuencia de recurrencia de ese nodo. 

Otra de las opciones de enraizamiento es la elección de un outgroup como raíz, pero se elige 

manualmente tras ver el resultado del árbol, por lo que, al ser un código que se va a ejecutar 

desde FileMaker y que no se va a manipular, se descartó esta opción. 

Se decidió realizar el bootstrap 100 veces para ahorrar coste computacional y poder obtener el 

árbol en menos tiempo. Aunque no hay que olvidar, para futuras mejoras, que realizando 1000 

árboles pseudorreplicados, se puede valorar la confianza del árbol con más información. 

La intención era poder realizar un árbol consenso, pero no se encontró una función que uniese 

los formatos que se estaban trabajando y el que se necesitaba para devolver a FileMaker y poder 

representar los árboles. Además, para este árbol consenso no correspondían las posiciones de 

los nodos con las frecuencias que se obtenían del bootstrap, ya que eran funciones de distintas 

librerías que se usaban para desarrollos distintos, y no estaban correlacionadas. Finalmente, se 

decidió dejar la opción que funcionaba, es decir, representar el árbol frente al que se comparaban 

los otros 100, y mostrar en los nodos los valores obtenidos de bootstrap. 

7.1.4. Comparativa de los árboles obtenidos con R y con MEGA-X 

En la tabla 11, se muestra el resultado de comparar los árboles inferidos con MEGA-X y R con NJ 

y aplicando el modelo de evolución Tamura-Nei 1993, para cada uno de los subtipos H1, H3, N1 

y N2. Se han tenido en cuenta diversos aspectos clave, como la agrupación general de las 
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secuencias en los clados principales. También se han valorado las diferencias, si se han formado 

los mismos grupos monofiléticos, si cada clado se ha formado en la misma posición y con las 

mismas secuencias. Si se han encontrado diferencias, se valoraron si los valores de bootstrap del 

nodo del antecesor eran bajos en ambos árboles, y podía ser la causa de la variación. Se ha 

comprobado que los nodos que tenían valores entre 100 y 95 de bootstrap aparecían en ambos 

árboles, y formaban clados con las mismas secuencias y con la misma relación evolutiva. 

Finalmente se evaluó que los árboles eran equivalentes. 

TABLA 11. Resultados de la comparativa de los árboles filogenéticos inferidos de las secuencias de los 

subtipos H1, H3, N1 y N2 de Influenza A porcino con MEGA-X y R mediante el método Unión de vecinos y 

el modelo de evolución Tamura-Nei 1993. 

 

Con más detalle se puede ver que, en el árbol inferido con R de las secuencias del subtipo H1 

(imagen 27), aparecen los tres clados correspondientes a los tres linajes: pandémico, aviar y 

humano. El clado del linaje pandémico es muy similar al obtenido con MEGA-X (imagen 17), se 

presentan los grupos monofiléticos formados por las secuencias 421 de Zaragoza y la 140 de 

Ávila, también el de MN932198 y 733 de Zaragoza del linaje pandémico. En el clado del linaje 

aviar, es donde se genera más variación y donde los valores de bootstrap son más bajos. En 

clado del linaje humano sucede lo mismo, está representado el grupo monofilético formado por 
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KR699916 y KR699821, pero el resto muestra variaciones y con valores de bootstrap bajos. Sin 

embargo, al menos el 50% de los clados coinciden y los más probables aparecen en ambos 

árboles. 

 

IMAGEN 27. Árbol inferido con R de las secuencias de H1 mediante el método NJ, y el modelo de evolución Tamura-Nei 
1993 aplicando el parámetro gamma = 1,40 y bootstrap = 100. En azul, se ha marcado el clado del linaje pandémico, en 
naranja, el linaje aviar y, en verde, el linaje humano. 

 

En los árboles inferidos con MEGA-X (imagen 19) y con R (imagen 28) para el subtipo H3, en 

ambos se obtienen los dos clados bien diferenciados. Por un lado, el que contiene las secuencias 

de muestras clínicas recibidas en Exopol y la secuencia de referencia MN929035 y, en el otro 

clado, el resto de las secuencias de referencia. Los nodos externos son prácticamente iguales en 

ambos árboles. Así que ambos son equivalentes.  
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IMAGEN 28. Árbol inferido con R de las secuencias de H3 mediante el método NJ, y el modelo de evolución 
Tamura-Nei 1993 aplicando el parámetro gamma = 1,40 y bootstrap = 100. 

 

Para el subtipo N1 –si se compara el árbol de la imagen 29 con el de la imagen 25, son muy 

similares–, se aprecian los dos clados más grandes. El clado más grande de la parte superior del 

árbol realizado con R, está rotado respecto del elaborado con MEGA-X. Del nodo que aparece en 

la parte superior en la imagen 29, divergen dos clados uno con la secuencia del linaje pandémico 

873 procedente de Zaragoza que forma un clado externo en ambos con MN932225, como el 

inferido con MEGA-X. Hay diferencias en las topologías más externas, pero en ambos árboles los 

valores de bootstrap son bajos y esto puede producir esta variabilidad. En el clado que aparece 

en la parte central del árbol de la imagen 29 elaborado con R, se ha formado un grupo 

monofilético con las secuencias 138 y 484 que en la imagen 25 no aparece. En el clado inferior, 

la única diferencia es el clado formado por las secuencias 146 y 826 que ha cambiado a la rama 

de al lado, pero que proviene del mismo antecesor. En términos generales, el árbol obtenido con 

R es bastante similar al calculado con MEGA-X; las diferencias son asumibles debido a los bajos 

valores de bootstrap obtenidos con ambos en algunos de los nodos en los que se han producidos 

los cambios. 
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IMAGEN 29. Árbol inferido con R de las secuencias de N1 mediante el método NJ, y el modelo de evolución 
Tamura-Nei 1993 aplicando el parámetro gamma = 1,40 y bootstrap = 100. 

En el árbol inferido con R (imagen 30) de secuencias del subtipo N2, se ven dos clados 

diferenciados como en el inferido con MEGA-X (imagen 26). Si se observa el clado de la parte 

superior del árbol de la imagen 26, aparece como en el clado de la parte de abajo de la imagen 

30; estas rotaciones son normales y aceptables. Los grupos monofiléticos formados por KR700511 

y 52, y el clado formado con la misma topología para las secuencias CY009382, MN933435, 

KR701211, KR700594 aparecen igual en los dos árboles. En el resto del clado superior, los valores 

de bootstrap son bajos en ambos y, por ello, hay variabilidad.  

 

En el clado inferior del árbol obtenido con R, se pueden ver los grupos monofiléticos formados 

por: las secuencias JX908107 y 465 de Cádiz; también, el formado por las secuencias 415 de 
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Segovia y 239 de Huesca; 429 de Málaga y 428 de Gerona. De igual modo, se observa la misma 

bifurcación en el nodo con 20 de bootstrap en el árbol hecho con R, por un lado, las secuencias 

de 84, 82, 85, 50, 239, 415 y, por el otro, las de 427, 429, 284,919, MN933412, 988; ocurre de 

la misma manera en el elaborado con MEGA-X solo diferenciándose en la posición de la secuencia 

371 de Teruel.  

 

Por tanto, aunque existen diferencias entre ambos árboles, las similitudes son muchas y, teniendo 

en cuenta que ni el modelo de evolución ni el método de construir los árboles son los más óptimos 

para estas secuencias, el resultado es razonable.  

 

También, hemos de observar que, en el día a día para realizar el diagnóstico en Exopol, no se 

van a procesar árboles con tantas secuencias: se suelen comparar secuencias provenientes de 

cepas obtenidas de un mismo cliente con alguna cepa de referencia, por lo que los clados van a 

ser más claros y probablemente tengan valores de bootstrap más elevados, por tanto habrá 

menos variabilidad e incertidumbre en los árboles resultantes con esta implementación en R.  

 
IMAGEN 30. Árbol inferido con R de las secuencias de N2 mediante el método NJ, y el modelo de evolución 
Tamura-Nei 1993 aplicando el parámetro gamma = 1,40 y bootstrap = 100. 
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En general, la evaluación de los árboles resultantes es óptima, ya que los clados principales 

siempre han aparecido, así como los nodos externos importantes y con valores de bootstrap altos. 

Para facilitar el trabajo diario, es aceptable perder precisión al intentar unificar, pero no se puede 

olvidar que se han encontrado discrepancias en la comparación de los árboles inferidos con R y 

los inferidos con MEGA-X. Estas diferencias pueden atribuirse al hecho de no haber podido 

representar un árbol consenso con R.  

 

De momento, con esta implementación se ha conseguido elaborar un árbol aplicando un modelo 

de evolución apropiado, además de ver la probabilidad de que el árbol que se muestra sea así 

realmente.  

 

Una de las posibles mejoras sería efectuar una paralelización para realizar el bootstrap o el 

alineamiento múltiple y que sea el proceso más rápido, incluso, poder plantear ML como método 

para inferir árboles. Si se realizasen los árboles con ML, también sería necesario realizar bootstrap, 

lo que supone un proceso muy costoso, así que, paralelizarlo resultaría una buena opción para 

poder llevarlo a cabo en un tiempo razonable. Con ML, se podría seguir estudiando si es posible 

implementar que se infiera un árbol consenso, porque las librerías que se utilizan son distintas. 

 

7.2. PRRS 

En la tabla 12, se muestran los resultados obtenidos de porcentaje de identidad en un caso de 

PRRS, en cerdos lactantes de agosto de 2021. Si se comparan los resultados obtenidos mediante 

las mejoras realizadas en R y los obtenidos mediante LALIGN, tanto para secuencias de 

nucleótidos como para aminoácidos, los resultados son prácticamente iguales. Los resultados se 

diferencian, solamente en algunos de los casos, entre 0,1 - 0,3%, siendo esta diferencia 

insignificante. En el anexo 4, se pueden ver capturas de pantalla de los alineamientos realizados 

con LALIGN de la secuencia del nuevo caso con la número 12, tanto de las secuencias de 

nucleótidos como de su traducción a aminoácidos. Por tanto, con estos resultados se validaron 

los cambios realizados en el código y se procedió a instaurar el código en el sistema, con el 

propósito de ofrecer unos resultados más precisos a los clientes de Exopol. 

Aunque se podría haber elegido una matriz de sustitución para secuencias de aminoácidos menos 

divergentes, como la BLOSUM90, o la BLOSUM62 que se aplica a divergencias intermedias, se 

decidió dejar la BLOSUM50, porque este código R también se utiliza para otro tipo de secuencias 

que se manejan en el laboratorio, y podría generar errores. 
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TABLA 12: Resultados de porcentaje de identidad obtenidos mediante el alineamiento de la secuencia del 
caso recibido en Exopol en agosto de 2021, con la secuencia de la cepa referencia de PRRS europeo 
(Lelystad), las principales cepas vacunales en España y cepas de otros casos remitidos por el cliente. Los 
resultados son de alineamientos calculados con las mejoras realizadas en R y LALIGN de secuencias de 
nucleótidos y su traducción a aminoácidos. 

Comparación de 

secuencias 
Identidad (%) 

 Mejoras realizadas en R LALIGN 

Secuencias de 

referencia 
Nucleótidos Aminoácidos Nucleótidos Aminoácidos 

Lelystad (M96262.2) 98,80 98,50 98,80 98,50 

Pyrsvac (DQ345726.1) 94,10 91,60 94,10 91,50 

Unistrain (DQ345725.1) 94,20 92,60 94,20 92,50 

Porcillis-DV 

(KJ127878.1) 
99,80 99,50 99,80 99,50 

Reprocyc B.I. 

(KT988004.1) 
89,60 87,10 89,60 87,10 

Suvaxyn (MK876228.1) 88,80 88,60 88,80 88,60 

Cepas de otros casos 
remitidos por el 

cliente 

Nucleótidos Aminoácidos Nucleótidos Aminoácidos 

1 86,60 84,90 86,60 84,90 

2 86,20 85,60 86,10 85,60 

3 85,30 83,70 85,30 84,00 

4 88,40 87,60 88,40 87,60 

5 86,30 86,10 86,30 86,10 

6 88,00 87,10 88,00 87,10 

7 85,70 85,60 85,60 85,60 

8 94,10 93,60 94,10 93,50 

9 94,20 93,60 94,20 93,50 

10 94,20 93,60 94,20 93,50 

11 85,80 86,60 85,80 86,60 

12 94,20 94,10 94,20 94,00 
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8. Conclusiones 
 

En base a los resultados obtenidos en este proyecto, y teniendo en cuenta los objetivos 

planteados, se puede concluir lo siguiente:  

8.1. Conclusiones del estudio filogenético de Influenza A porcino e implementación 

en R: 

- Para la realización de los árboles filogenéticos de las secuencias de los subtipos H1 y H3 

del gen HA, y las secuencias de los subtipos N1 y N2 del gen NA del virus influenza A 

porcino, no influye en los árboles resultantes el método de alineamiento múltiple MUSCLE 

o Clustal Omega. Por tanto, se procedió a la utilización de MUSCLE en favor de un menor 

coste computacional y una mejor precisión en comparación con Clustal Omega. 

- Para las secuencias del subtipo H1 se obtuvo que el modelo más apropiado es General 

Reversible en el Tiempo + G + I utilizando el método de Máxima verosimilitud. Pero se 

puede ahorrar coste computacional utilizando el método de Unión de vecinos y el modelo 

de evolución Tamura-Nei 1993 +G +I, ya que, los árboles obtenidos de ambas formas 

son muy similares y el tiempo de cálculo es más reducido.  

- Para las secuencias del subtipo H3 se obtuvo que el modelo más apropiado es Hasegawa-

Kishano-Yano 1985 + G utilizando el método de Máxima verosimilitud. Pero se puede 

ahorrar coste computacional utilizando el método de Unión de vecinos y el modelo de 

evolución Tamura-Nei 1993 +G, ya que, los árboles obtenidos de ambas formas son muy 

similares.  

- Para las secuencias del subtipo N1 el modelo más apropiado es General Reversible en el 

Tiempo + G utilizando el método de Máxima verosimilitud. Pero se puede ahorrar coste 

computacional utilizando el método de Unión de vecinos y el modelo de evolución Tamura 

1992 +G, ya que, los árboles obtenidos de ambas formas son muy similares. 

- Para las secuencias del subtipo N2 el modelo más apropiado es General Reversible en el 

Tiempo + G + I utilizando el método de Máxima verosimilitud. Pero se puede ahorrar 

coste computacional utilizando el método de Unión de vecinos y el modelo de evolución 

Tamura 1992 +G +I, ya que, los árboles obtenidos de ambas formas son muy similares. 

- Los árboles obtenidos para los subtipos N1 y N2 con el modelo de evolución Tamura-Nei 

1993 son equivalentes a los obtenidos con el modelo Tamura 1992, por lo tanto, es 

posible utilizar para todos los subtipos H1, H3, N1 y N2 el modelo de evolución, Tamura-

Nei 1993. 

- Para la implementación en R se aplicó, se unificó en un solo código el análisis de los 

cuatro subtipos de influenza, el modelo de evolución Tamura-Nei 1993 con el parámetro 

gamma = 1,40 y el método de elaboración de árboles de Unión de vecinos. El resultado 

del cálculo de los árboles, se programó para que fuese en formato newick y que pudiera 
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leerse con FileMaker para graficarlo. En este formato se incluyeron los valores de 

bootstrap de cada nodo del árbol. 

- Los árboles obtenidos con el código implementado en R son muy similares a los obtenidos 

con el software MEGA-X y, por tanto, se valida el código implementado, pero con algunas 

limitaciones:  

o No se consiguió implementar en R el cálculo del árbol consenso y, por tanto, es 

necesario seguir trabajando en esta mejora. 

o Debido al coste computacional no se pudo implementar el método de Máxima 

verosimilitud y los modelos de evolución aplicables a este método que son los más 

precisos. Para mejorar el coste computacional es necesario investigar en una 

ampliación de este proyecto la vía de la paralelización. 

 

8.2. Conclusiones de la selección de los parámetros para el estudio de la identidad 

de secuencias de PRRS y su implementación en R: 

- Se seleccionó el alineamiento local mediante el algoritmo de Smith-Waterman al ser el 

más apropiado para comparar secuencias de diferente longitud.  

- Los valores óptimos para el cálculo de la identidad mediante los alineamientos de pares 

de secuencias de ADN fueron: match: +5; mismatch: -4; gap opening: -12; gap 

extension: 0 y para secuencias de aminoácidos fueron: matriz BLOSUM50, gap opening: 

-12; gap extension: -2. 

- En la implementación en R además de incluir los parámetros del punto anterior, fue 

necesario implementar la matriz de sustitución para las secuencias de ADN teniendo en 

cuenta los nucleótidos ambiguos recogidos por la IUPAC (International Union of Pure and 

Applied Chemistry). 

- Es necesario estudiar en un futuro si es necesario cambiar la matriz BLOSUM50 por otra 

para secuencias menos divergentes. 

- Los resultados obtenidos con la implementación en R de los alineamientos de pares de 

secuencias de ADN y de aminoácidos comparados con los de LALIGN son iguales y, por 

tanto, la implementación es válida. Debido a ello, se decidió utilizar este código para 

calcular los resultados de identidad que se incluyen en los informes clínicos elaborados 

por Exopol. 
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10. Anexos  

10.1. Anexo 1: Secuencias del artículo de Sosa, S. 2020. 

Secuencias del subtipo H1 con el código de acceso del GenBank: 

• MN932201.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM36/2019(H1N1)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, partial cds 

• MN932195.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM114/2018(H1N1)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, partial cds 

• KR701105.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Barger-Compascuum-

CVI6324A/2012(H1N2)) segment 4 hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• CY067662.1 Influenza A virus (A/swine/Italy/116114/2010(H1N2)) segment 4 sequence 

• MN932198.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM16/2019(H1N1)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, partial cds 

• MN932211.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM55/2019(H1N2)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, partial cds 

• KR700875.1 Influenza A virus (A/swine/Germany/Genthin-167D/2012(H1N2)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR699916.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Haaksbergen-136/2011(H1N2)) 

segment 4 hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR699821.1 Influenza A virus (A/swine/Italy/41350/2011(H1N2)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR700177.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/29257/2012(H1N2)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• MN932178.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/055/2017(H1N2)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, partial cds 

• MN932181.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/099/2018(H1N1)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, partial cds 

• CY009892.1 Influenza A virus (A/Swine/Spain/50047/2003(H1N1)) segment 4, complete 

sequence 

• MN932213.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/153/2018(H1N2)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, partial cds 

• KR700485.1 Influenza A virus (A/swine/Poland/00109/2010(H1N1)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR699876.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Groelnlo-186/2011(H1N1)) segment 

4 hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR700153.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/23998/2011(H1N1)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• MN932208.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM40/2019(H1N2)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, partial cds 

• KR700891.1 Influenza A virus (A/swine/Belgium/Lichtervelde-57/2013(H1N1)) segment 4 

hemagglutinin (HA) gene, complete cds 
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Secuencias del subtipo H3 con el código de acceso del GenBank: 

• MN929037.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/018/2017(H3N2)) segment 4 
hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• MN929030.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/041/2017(H3N2)) segment 4 
hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• MN929029.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/001/2017(H3N2)) segment 4 
hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR701471.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Ysselsteyn-CVI8864A/2012(H3N2)) 
segment 4 hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR701407.1 Influenza A virus (A/swine/Germany/Coesfeld-Harle-IDT14741-
1/2012(H3N2)) segment 4 hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR701257.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Vragender-503/2011(H3N2)) 
segment 4 hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR701399.1 Influenza A virus (A/swine/Germany/Visbek-IDT13347/2011(H3N2)) segment 
4 hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR701447.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/33936/2012(H3N2)) segment 4 
hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR701463.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/31768/2012(H3N2)) segment 4 
hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• KR701241.1 Influenza A virus (A/swine/Belgium/Moorslede-515/2011(H3N2)) segment 4 
hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

• MN929035.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM37/2019(H3N1)) segment 4 
hemagglutinin (HA) gene, complete cds 

Secuencias del subtipo N1 con el código de acceso del GenBank: 

• MN932225.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM16/2019(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• MN932228.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM37/2019(H3N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• MK303332.1 Influenza A virus (A/swine/France/53-180028/2018(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KU323167.1 Influenza A virus (A/swine/Italy/23721/2015(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• JQ253795.1 Influenza A virus (A/swine/Norway/02_11342/2009(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• MN932215.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/104/2018(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• MN932219.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/062/2017(H3N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• MN932216.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/103/2018(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR700833.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Vlierden-220/2012(H1N1)) segment 
6 neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR699665.1 Influenza A virus (A/swine/Germany/Lohne-IDT12137/2010(H1N1)) segment 
6 neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR699990.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Putten-60/2012(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR699846.1 Influenza A virus (A/swine/Italy/317775/2010(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 
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• MN932220.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/117/2018(H1N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• MN932229.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM38/2019(H3N1)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

 

Secuencias del subtipo N2 con el código de acceso del GenBank: 

• CY009382.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/39139/2002(H3N2)) segment 6, complete 
sequence 

• MN933435.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/001/2017(H3N2)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR700360.1 Influenza A virus (A/swine/Germany/Dulmen-IDT14394/2011(H1N2)) 
segment 6 neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR701211.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Roosendaal-571/2011(H3N2)) 
segment 6 neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• MN933424.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/BM32/2019(H1N2)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR700511.1 Influenza A virus (A/swine/Netherlands/Gladau-409/2012(H1N2)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• MN933412.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/090/2018(H3N2)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• JX908107.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/07/2011(H1N2)) segment 6 neuraminidase 
(NA) gene, partial cds 

• KR700713.1 Influenza A virus (A/swine/England/112340/2011(H1N2)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR699934.1 Influenza A virus (A/swine/Belgium/Oostkamp-26/2012(H1N2)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KR700594.1 Influenza A virus (A/swine/Spain/29262/2012(H1N2)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds 

• KU322572.1 Influenza A virus (A/swine/Italy/337085/2012(H1N2)) segment 6 
neuraminidase (NA) gene, complete cds  
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10.2. Anexo 2: Pasos para realizar un análisis filogenético 
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10.3. Anexo 3: Resultados de la búsqueda del mejor modelo de evolución para cada variante 

H3, N1 y N2 

 

IMAGEN 1. Captura de pantalla de la tabla obtenida para la búsqueda del modelo de evolución tras realizar 
el alineamiento múltiple de las secuencias H3 mediante Clustal Omega. 

 

 

IMAGEN 2. Captura de pantalla de la tabla obtenida para la búsqueda del modelo de evolución tras realizar 
el alineamiento múltiple de las secuencias H3 mediante MUSCLE. 
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IMAGEN 3. Captura de pantalla de la tabla obtenida para la búsqueda del modelo de evolución tras realizar 
el alineamiento múltiple de las secuencias N1 mediante Clustal Omega. 
 

 

IMAGEN 4. Captura de pantalla de la tabla obtenida para la búsqueda del modelo de evolución tras realizar 
el alineamiento múltiple de las secuencias N1 mediante MUSCLE. 
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IMAGEN 5. Captura de pantalla de la tabla obtenida para la búsqueda del modelo de evolución tras realizar 
el alineamiento múltiple de las secuencias N2 mediante Clustal Omega. 

 

 

IMAGEN 6. Captura de pantalla de la tabla obtenida para la búsqueda del modelo de evolución tras realizar 
el alineamiento múltiple de las secuencias N2 mediante MUSCLE. 
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10.4. Anexo 4. Resultados de los alineamientos realizados con LALIGN 

 
 

 
 

 
IMAGEN 1. Captura de pantalla del resultado del alineamiento realizado con LALIGN de la secuencia de 
ADN problema y la secuencia n.º 12. 
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IMAGEN 2. Captura de pantalla del resultado del alineamiento realizado con LALIGN de la secuencia de 
aminoácidos problema y la secuencia n.º 12. 


