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Introduccion

El mapeo asociativo (MA) o el estudio de asociacién a tra-
vés del genoma completo (GWAS por sus siglas en inglés,
Genome Wide Association Study) es usado para identificar
sitios especificos del genoma, marcados por un marcador
molecular (MM), que deben interpretarse como asociados
con la variaciéon de un caracter fenotipico continuo. Este
tipo de analisis de asociacién genotipo-fenotipo puede ser
implementado sobre colecciones o paneles de individuos o
lineas diversas, i.e. con alta variabilidad genética. No es
necesario generar poblaciones a partir de cruzamientos ex-
perimentales, pero si conformar una poblaciéon de mapeo
(usualmente mas de 120 individuos) de varios individuos
genéticamente diferentes. Suelen usarse cientos o miles de
marcadores moleculares para expresar la variabilidad ge-
noémica siendo la cantidad de MM generalmente mayor a
la cantidad de lineas que conforman la poblacién de ma-
peo. Las variantes genéticas identificadas mediante GWAS
pueden explicar distinta proporciéon de la variacion feno-
tipica y estar ligadas a uno o mas loci que determinan el
caracter cuantitativo (QTL por sus siglas en inglés, Quan-
titative Trait Loci). E1 MA ofrece una oportunidad para
identificar polimorfismos asociados con fenotipos de inte-
rés y para comprender la base genética de la variacion
cuantitativa de los caracteres fenotipicos. La alta dimen-
sionalidad de la matriz de MM y las posibles estructuras
o patrones en esta matriz, indicando estructura genética
o falta de independencia entre los individuos de la po-
blacién de mapeo, imprimen desafios estadisticos para la
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VIII Introduccion

evaluacion de la significancia de las asociaciones marcador-
fenotipo. Los modelos estadisticos mas usados en MA son
los modelos lineales mixtos (MLM) (West et al., 2014),
desarrollados para estimar el efecto de cada marcador so-
bre el fenotipo. Sin embargo, otros efectos, principalmente
aquellos relacionados a la estructura genética poblacional
(EGP), deben ser considerados también en el modelo es-
tadistico de MA. Si el fenotipado se ha realizado en varios
ambientes, entonces los efectos de ambiente y de interac-
cién entre genotipo y ambiente, también seran incluidos
en los modelos que evalian la asociacion. Numerosos mé-
todos estadisticos han sido desarrollados para contemplar
la EGP en el modelo de MA (Malavera et al., 2018). Es-
tos tienen como objetivo controlar los errores que podrian
provenir de posibles asociaciones espurias o infladas al usar
un modelo de asociaciéon que supone independencia cuando
existe estructura poblacional. Se supone que la modelacién
estadistica que incorpora informacion sobre correlaciones
entre los datos hace mas eficiente el MA.

En este texto se describen modelos de asociacion que per-
miten realizar GWAS en paneles de lineas diversas, aun
cuando éstas se encuentran estructuradas genéticamen-
te. Para evitar falsos descubrimientos de asociaciones se
trabaja primero identificando la estructura genética sub-
yacente en la poblaciéon de mapeo y luego incorporando
la informacién de correlacion entre lineas en los modelos.
Adicionalmente, se controla la inflacion de la tasa de falsos
positivos debida a la inferencia simultanea o multiplicidad
de prueba estadisticas que deben realizarse en estudios de
asociacion con muchos MM. Para facilitar el ajuste de es-
tos modelos se describe el nuevo meni de MA embebido
en el software para andlisis de datos genéticos Info-Gen
(Balzarini y Di Rienzo, 2018) y cédigos para implemen-
tar cada uno de los procedimientos estadisticos descriptos,
tanto para el andlisis de EGP como para MA, usando el
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software R (www.R-org.com). En la ultima parte de este
documento se ilustra como trabajar directamente en Info-
Gen y como ejecutar scripts de R desde el intérprete de R
disponible en Info-Gen.






1

Analisis de estructura genética
poblacional

1.1 Meétodos de agrupamiento

Los datos de MM permiten evaluar la similitud u obtener
distancias entre entidades biologicas para realizar estudios
de variabilidad genética e identificar estructuras o subgru-
pos dentro de una poblacion. Las investigaciones sobre ti-
po, abundancia y distribucion de los organismos necesitan
identificar la estructura subyacente en los datos, es decir el
agrupamiento o conglomeraciéon de las entidades en grupos
(o clusters) relativamente homogéneos. Para identificar la
EGP es comtn el uso de métodos de clasificacion, tanto
no supervisada (sin conocimiento a priori del anélisis de
los agrupamientos subyacentes) como supervisada (con co-
nocimiento a priori de la existencia de agrupamientos de
los datos). El objetivo del analisis de conglomerados, o de
clasificacién no supervisado, es formar grupos tal que los
elementos de un grupo sean méas parecidos entre si que con
los elementos de otro grupo.

Referidos a poblaciones de MA, se utiliza una matriz de da-
tos nxm (entidadesxmarcadores), se calcula primero una
matriz (nxn) que contiene las distancias entre todos los
pares de casos y luego sobre esa matriz se aplica el proce-
dimiento de agrupamiento que se haya seleccionado. Dife-
rentes métodos multivariados para identificar grupos sur-
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2 1 Andlisis de estructura genética poblacional

gen como alternativa para analizar EGP. Por ejemplo, los
conglomerados jerarquicos son frecuentemente utilizados
dado que se encuentran disponibles en gran cantidad de
software y pueden ser aplicados directamente sobre datos
moleculares seleccionando una métrica de distancia apro-
piada (Bruno y Balzarini 2010; Odong et al., 2011). Los
algoritmos no jerarquicos, K-means, también son utiliza-
dos para detectar EGP (Lee et al., 2009). Pritchard et al.
(2000) propusieron un método de agrupamiento Bayesiano
que se encuentra implementado en el software Structure y
en el paquete LEA del software R (Frichot y Frangois,
2015) y que es ampliamente usado para estudiar EGP.
Otras técnicas de agrupamiento basadas en redes neuro-
nales; tales como los mapas auto-organizativos (SOM, de
sus siglas en Inglés Self Organizing Maps), también han si-
do utilizadas sobre datos genéticos (Fernandez y Balzarini,
2007; Roux et al., 2007; Nikolic et al., 2009).

1.1.1 Conglomerados jerarquicos

Los analisis de conglomerados jerarquicos agrupan indivi-
duos o variables a partir de una matriz de distancias entre
cada elemento y los restantes. Si el método es jerarquico
aglomerativo, se comienza el analisis con tantos grupos co-
mo individuos y en sucesivos pasos se van uniendo hasta
que al final del proceso todos los individuos estan en un
unico conglomerado.

Ejemplo 1.1. Clasificacién. Anélisis de Conglomerados
Jerdrquico. UPGMA. Archivo Base Conglomerados

En esta seccién se ejmplificara el uso del método de agru-
pamiento jerarquico UPGMA sobre la matriz de distancias
conformada a partir la métrica de Jaccard (Jaccard, 1901)
sobre una base de datos que posee 147 individuos y 300
MM. Los MM son co-dominantes, los genotipos AA fue-
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ron codificados con 0, los BB con 2 y los AB o BA con 3
(Figura 1.1).

i infoGen/L - BaseConglomersdos

Archivo Edicién  Datos R Genética E I Graficos  Ventanas  Ayuds
i BaseConglomerados E=S o
B DEa AarcPlhesa® Rk HoaE B
Caso Individuo M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M3 MI10 M11 M12 M13 M14 M15 M16 M17 '~
' JE ' 2 2 3 3 3 0 0 0 0 2 2 2 2 2 2 2
2 2 13 3 3 3 3 0 0 0 0 0 0O 0 0 3 3 2
3 3 1.0 0 0 0 3 3 3 3 3 0 0 0 0 3 3 2
4 4 1 3 3 3 3 0 0 0 0 0 3 3 2 2 2 2 2
5 5 1.3 3 3 3 0 3 3 3 3 2 2 2 2 2 2 2
6 6 1 2 2 2 2 0 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2 2
7 7 1 2 2 2 2 0 0 0 0 0 0O 0 3 3 2 2 2
8 8 1 2 2 2 2 3 0 3 0 0 3 3 2 2 2 2 2
9 9 1 3 2 2 2 0 0 0 O 3 3 3 2 2 3 3 2
10 0 1 2 2 2 2 3 0 0 O 3 0O O 3 3 2 2 2
1" M1 1 3 3 3 3 2 0 0 0 0O 0 O 3 3 2 2 2
12 2 1+ 0 3 2 2 0 0 0 0 0O O O 0 O 2 2 2
13 3 1 3 3 2 2 0 0 0 0 3 3 2 2 2 2 2 2
14 4 1. 0 0 3 3 0 0 0 O O O 3 3 3 2 2 2
15 % 1 0 3 o0 0O 0 0 0 O O O O 2 2 2 2 2
16 % 1 2 2 3 3 0 0 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2
17 17 1+ 0 0 0 0 0 0O 0O O O 3 3 3 3 3 2 2
< »
|Enbglo Registros: 147*302 |n=| Suma=1 Media=10 DE =0 Min=1 Max=1 P5=1 P85=1 :

Figura 1.1: Base de datos de 147 individuos y 300 marcadores.

El primer paso es crear la matriz de distancia. En el soft-
ware R se utiliza la funcion “vegdist” del paquete vegan.

library(vegan)

D<-vegdist(as.matrix(BaseConglomerados[,-c(1:2)],
method="jaccard",
binary=TRUE) )
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head (D)

#> 1 2 3 4 5
#> 1 0,000 0,310 0,303 0,267 0,289
#> 2 0,310 0,000 0,285 0,255 0,291
#> 3 0,303 0,285 0,000 0,277 0,285
#> 4 0,267 0,255 0,277 0,000 0,306
#> 5 0,289 0,291 0,285 0,306 0,000

A continuaciéon realizamos el agrupamiento utilizando la
funcion “hclust” y graficamos el dendrograma (Figura 1.2).
Esta funcién tiene como primer argumento la matriz de
distancia de los individuos a agrupar y en el segundo se
indica el método de agrupamiento deseado. Para indicar
que el método de agrupamiento a utilizar sea UPGMA
debemos completar el argumento method=“average”.

fit <- hclust(D, method="average")
plot(fit, ylab="Distancia",
labels= BaseConglomerados$X, cex=0.3)
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Figura 1.2: Dendrograma obtenido de la matriz de distancia
de Jaccard para 147 individuos caracterizados moleculamente
con 300 marcadores.
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Interpretacion

El perfil molecular del individuo 88 es el mas distante del
resto de los individuos. Los perfiles moleculares de los in-
dividuos 56 y 57 se unen a menor distancia que del resto
de los individuos.
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1.1.2 Conglomerados no-jerarquicos

Otros métodos usados para clasificacion no supervisada
son los métodos no-jerarquicos, como K-means, donde la
clasificacion de entidades depende de la relacién entre su-
mas de cuadrados entre y dentro de un nimero determi-
nado de grupos, que se hipotetiza a priori.

Ejemplo 1.2. Clasificacién. Analisis de Conglomerados
no-jerarquicos. K-means. Archivo Base Conglomerados

Para implementar este método se utiliza la funcion
“kmeans” de R. En el primer argumento de la funcién se
indica la base de datos en la que se agruparan los indivi-
duos y en el segundo la cantidad de grupos que se desea
formar. En el ejemplo se utiliza k=3

fit<-kmeans (BaseConglomerados[,-c(1:2)], 3)

Con el comando fit$cluster podemos ver el vector de asig-
nacion de cada individuo a alguno de los tres grupos.

fit$cluster

#> [1] 2 333333323333333323
#> [18] 333 3333332333232 3
#> [35] 1 3333222331111111
# [b62] 1 11 1111111111111 1
# [69] 1 11111111111 12231
#> [86] 1 1 111221111222222
#> [103] 22 222222222222222
#> [120] 22 222222222222222
#> [137] 22222222222
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Una manera de visualizar el agrupamiento realizado por
este método es a partir de un Analisis de Coordenadas
Principales de la matriz de distancia entre individuos don-
de se indique el grupo de pertenencia de cada individuo.
Los codigos que siguen permiten graficar a los individuos
en el espacio de las dos primeras coordenadas principales
y colorear a cada uno de ellos segin la clasificacion que se
obtuvo con K-means (Figura 1.3).

# Calculamos la matriz de distancia

library(vegan)

D<-vegdist (as.matrix(BaseConglomerados

[,-c(1:2)1),

method="jaccard", binary=TRUE)

# Realizamos el andlisis de coordenadas

# principales

library(labdsv)

euc.pco <- pco(D,k=2)

# Graficamos

library(ggplot2)

ggplot (as.data.frame(euc.pco$points),
aes(V1, V2, shape=

as.factor(fit$cluster))) +
geom_point(size =2) + theme_minimal() +
labs(x = "CPO1", y = "CP0O2",
shape="Grupos")
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Figura 1.3: Diagrama de dispersion de las dos primeras coor-
denadas del Andlisis de Coordenadas Principales de 147 indivi-
duos caracterizados molecularmente por 300 marcadores. Indi-
viduos coloreados segiin agrupamiento realizado por el método
K-means.

Interpretacion

A partir del método de conglomerado no jerarquico K-
means, se agrupo la poblacion de 147 de individuos geno-
tipadas por 300 marcadores moleculares en tres subpobla-
ciones. La Figura 1.3 muestra que los grupos conformados
son compactos y separables en el plano de las dos coorde-
nadas principales.
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1.1.3 Conglomerados bayesianos

El método de agrupamiento Bayesiano mas usado para es-
tudios de EGP conglomera los genotipos asignandolos de
manera probabilistica a uno de K grupos por similitud mo-
lecular o conjuntamente a dos o mas conglomerados si el
genotipo indica una mezcla de patrones moleculares. El
software Structure (Pritchard et al., 2000) ha sido amplia-
mente utilizado para implementar este algoritmo y produ-
cir una visualizacion de la estructura genética poblacional
subyacente mediante una grafica de barras, en donde cada
individuo en el conjunto de datos estd representado por
una linea vertical, que estd dividida en K segmentos colo-
reados segun la probabilidad de pertenencia estimada de
ese individuo en cada uno de los K clusteres inferidos. Es
un tipo de agrupamiento difuso donde las probabilidades
a posteriori indican la certidumbre de la asignacién del
genotipo al cluster.

Ejemplo 1.3. Clasificacién. Anélisis de Conglomerados
Bayesianos. Structure. Archivo Base Conglomerados

Formato de los datos para Structure:

= Matriz con los individuos en filas y los loci en columnas.

» Los individuos codificados con niimeros enteros.

» Los valores faltantes deben ser indicados con un niimero
diferente de manera tal que no sea confundido con la
informacion que identifica el genotipo, por ejemplo con
-1 0-9.

= El archivo de datos debe ser un archivo de texto con
extension .trt

El archivo de ejemplo posee 147 lineas, que representan
los 147 individuos, con 302 columnas que corresponden
a las columnas de los 300 marcadores mas dos columnas
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indicadoras: una columna con el nombre del individuo y
otra columna con la poblacién a la que pertenece dicho
individuo (Figura 1.4).

No poner nombres de columna

Identificacion
de poblacion

Identificacion

. _— base para structure.txt = Microsoft Exc
de individuo P

Formulas  Datos Revisar Vista

Nombre D E F G H
de los M2 M3 M4 M5 M6

3
marcadores

3
3

2
2
2

NN N NN W WO W N
NR NN N W WO WW

2
3
0
3
3
2
2
2
3
2

Codificacion: AA=0, BB=2 y AB=BA=3

OO MNWO WO OOO Www
OO0 COO0O0WWOoOWwWOoOOo

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Figura 1.4: Formato del archivo de datos para anélisis de con-
glomerados en Structure.

Para realizar un analisis de EGP en Structure, es necesa-
rio crear un nuevo proyecto . Para ello ir al menu FILE
comando New Proyect. Una vez que se crea un nuevo
proyecto y se selecciona el directorio donde se encuentra
la base de datos (Figura 1.5), se debe indicar el nimero
de individuos, ploidia, nimero de loci y digito con el que
se identifica a los valores faltantes (Figura 1.6). En el ar-
chivo de ejemplo, cada fila representa un individuo, por
lo tanto, la ploidia es 1. Para colocar ploidia 2, el formato
del archivo de datos debe tener dos filas por individuo, por
ejemplo, en el caso de marcadores del tipo SSR. La casilla
de Missing data value no debe dejarse sin completar,
es necesario colocar un valor diferente a la codificacion del
genotipo haya o no haya datos faltantes en el archivo.
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El nombre del proyecto es arbitrario

Load structure results ... Step 1 of 4: Project information

Recent projects »

Exit
Name the project | Curso

Select drectory 1 pres estructura

No es requisito que el
archivo de datos se
encuentre en el mismo
directorio de trabajo

seleccionado [hext>> [ concel ]

) Choose datafie  |Zon0-Slstruc.tat

Figura 1.5: Menu FILE de Structure. Comando New Project.
Ventana “Proyect Wizard” Paso 1.

() Step 2 of 4 - Project Wizard [=5=)

Step 2 of 4: Information of input data set

Number of individuals: 147
Ploidy of data: 1
Number of boci: 300

Missing data value: -9

Show data file format

[ <<Back | met>> || cancel |

|
e —

Figura 1.6: Menu FILE de Structure. Comando New Project.
Ventana “Proyect Wizard” Paso 2.

En el paso 3, se puede tildar la opcion Row of marker
names si el archivo posee la primer fila con los nombres de
los marcadores, como es el caso del ejemplo. En el archivo
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de ejemplo el perfil molecular de cada individuos repre-
senta una fila del archivo de datos de ejemplo, por lo que
también debe tildarse la opciéon Data file stores data
for individuals in a single line (Figura 1.7).

Step 3 of 4: Format of input data set

Please check box if data file contains Following row(s):
V| Row of marker names
Row of recessive alleles
Map distances between lodi

Phase information

Show data file format

[ <<Back | mext>> | cancel |

Figura 1.7: Menu FILE de Structure. Comando New Project.
Ventana “Proyect Wizard” Paso 3.

En el dltimo paso, indicamos si la primera columna del
archivo posee el nombre de cada individuo, y la segunda
columna la poblacién de origen. Estas dos columnas no
son obligatorias para el analisis de busqueda de estructura
poblacional (Figura 1.8).

Si se desean poner columnas con informacional adicional,
que no esté contemplada las casillas, se debe indicar que
existen con la opcion Other extra columns y colocar la
cantidad en Number of extra Columns.
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Step 4 of 4: Format of input data set (cont'd)

Please check box if data file contains Following column(s):
dividual ID For each individual
population origin for each individual
[] USEPOPINFO selection flag

Sampling location information

[] Phenotype information

Number of Extra Columns:

[ Show data file format ]

<<gack (|| Finish Y[ cancel |

S~~~

Figura 1.8: Menu FILE de Structure. Comando New Project.
Ventana “Proyect Wizard” Paso 3.

Los datos generados en el proyecto conforman la base de
datos con la que trabajara Structure, la misma se visualiza
en el panel superior derecho.

A continuacién, se debe crear un nuevo set de parametros.
Para ello, ir a Ment PARAMETER SET comando New.
En la solapa Run Length se debe indicar la Duracion del
Periodo de Generacién de parametros, es decir la cantidad
de ciclos y el nimero de MCMC después del periodo de
generacion, es decir la cantidad de simulaciones requeri-
das que seran usada para la estimacion de los parametros
(Figura 1.9).
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File Pm,m Plotting View Help L New Porameter
| M @ vy Parameter Setlist D Fum Length | ancestry Model | Alie Frequency Model | Advanced
b Project-Cu

® Project

o Project MARE

® Smusts  Remove Parameter Set ..
©- ). Paramel

Lengeh of Burnin Period: ‘50000

Mumber of MCMC Reps after Bumin: (50000

|

Figura 1.9: Opciones del Set de Parametros que puede crear-
se en Structure en la solapa Run Length de la ventana “New
Parameter Set”.

En la solapa Advanced tildamos la opcién Compute
probability of the data para obtener las probabilidades
de pertenencia de un individuo a un grupo (Figura 1.10).
Luego seleccionamos Ok para indicar la creacion del set
de parametros.

[ Run Length | Ancestry Modei | Alele Frequency Model | [Advanced |

Update allele frequencies using only individuals with POPFLAG=1 data
‘ ompute probability of the data (for estimating K)
[] Prink credible regions | Configure ..

[ Inkalize at POPINFO

Freq. of Metropolis update for Q
[T Print Q-hat

Figura 1.10: Opciones del Set de Parametros que puede crearse
en Structure en la solapa Advanced de la ventana “New Para-
meter Set”.
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Para buscar estructura genética poblacional en Structure,
una opcion es correr el set de parametros creados con el
Menit PARAMETER SET comando Run. Luego indica-
mos el nimero de poblaciones que se asumen, en el archivo
de ejemplo son tres poblaciones (Figura 1.11). Esta opcién
permite una simulacién para un tnico valor de poblaciones

(K).

LEE OO Plotting  View Help
Parameter Set List 1] v Cursol

Modify current set ...
New ...

Ir al menu “Parameter Set” y
seleccionar “Run”.En esta
opcién permite una simulacion
para un Unico valor de K
asignado.

Remowe Parameter Set ...

| |

Figura 1.11: Opciones para busqueda de Estructura Genéti-
ca Poblacional con Structure en el Meni PARAMETER SET
comando Run.

Otra opcién es ir al meni PROJECT y seleccionar el co-
mando Start a Job. Esta opcién permite seleccionar un
set de parametros creado en los pasos anteriores de una
lista de set de parametros. También permite seleccionar
un conjunto de valores K consecutivos, por ejemplo, desde
K=2 hasta K=5. Ademas se puede seleccionar el nimero
de iteraciones que se deseen realizar (Figura 1.12).
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m Parameter Set Plottir L2s(mmsm’w- il
Start a Job Selact Simulations to Run
Corsor |

Generate parameter files...

SetK from 2 oS
Use sequential integer random seeds starting at
Number of Iterations: |1

Start Cancel

Figura 1.12: Opciones para busqueda de Estructura Genéti-
ca Poblacional con Structure en el Menti PROJECT comando
Start a Job.

En la primer ventana de resultados se muestra el resumen
del proyecto en donde se informa la probabilidad estimada
Ln P(D) para cada ntiimero de grupo (K) (Figura 1.13). En
la segunda ventana se muestra la matriz () de asignacién
de probabilidad (Figura 1.14).

Structure -8

T Summary of Project 2 K Ln P(D) =y

|-44180.6
-42959.0
[-42603.6 =
[-423519 B 5@
-54663.2 —
|-47163.4
|-42387.1 |
-45550.9
[-69543.3

Pacsmates Set Bun

ssssssses

Figura 1.13: Resumen del proyecto de anélisis de conglomera-
dos de Structure.
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Figura 1.14: Matriz QQ de probabilidad de asignacién obtenida
con Structure

Los resultados, para un K determinado, se visualizan a
través de un barplot, donde cada grupo es representado
con un color (Figura 1.15).

Figura 1.15: Barplot obtenido con Strucutre de base de datos
de 147 individuos y 300 marcadores.

Interpretacion

La poblacion de 147 de individuos genotipadas por 300
marcadores moleculares estd conformada por tres subpo-
blaciones donde los individuos se han clasificado con alta
certidumbre (no hay un grupo de individuos mezcla que no
se pueda asignar a alguno de los grupos que se muestran).
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Ejemplo 1.4. Clasificacién. Analisis de Conglomerados
Bayesianos en R. Archivos: Base Conglomerados

El primer paso es instalar la libreria LEA del repositorio
Bioconductor. El paquete se instalara por tinica vez con las
primeras dos lineas de comando y se invocara cada vez que
se quiera utilizar el script con el comando library(LEA).

install.packages("BiocManager")
BiocManager: :install("LEA")
library(LEA)

Luego, se acondiciona la base de datos para utilizarla en
Y

la funcion “snmf” que generara la clasificacion. El primer

paso es eliminar la primer columna que contiene los nom-

bres de los individuos y la segunda columna que indica la

clasificacion de cada individuo en cada grupo.

geno <- BaseConglomerados[,-c(1:2)]

Luego se recodifica la base de datos indicando con 0 los
genotipos AA, con 1 los BBy con 2 los AB o BA. Los datos
faltantes se indican con el nimero 9. Ademas eliminamos
nombres de columnas y filas.

Codif <- function(vect) {

vect <- replace(vect, vect == "0" , 0)
vect <- replace(vect, vect == "2", 1)
vect <- replace(vect, vect == "3", 2)
vect
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geno.lea<-t(apply(geno, 1, Codif))
geno.lea[is.na(geno.lea)] <- 9
colnames(geno.lea) <- NULL
rownames (geno.lea) <- NULL

Por ultimo, para convertir la base de datos en un objeto de
tipo geno se utiliza la funcién “write.geno” que colapasa
todas las columnas de la base de datos en una tnica co-
lumna. De este modo la base de datos que se utilizara para
la funcién “snmf” tendra tantas filas por individuos y una
columna con la cadena de caracteres de los marcadores.

write.geno(geno.lea, '"base.geno")
#> [1] "base.geno"

Se utiliza la funcién “snmf” para estimar el nimero 6pti-
mo de grupos a través del criterio de entropia. El criterio
de entropia cruzada se basa en la prediccion de genotipos
enmascarados para evaluar el ajuste de un modelo con K
poblaciones. Este criterio ayuda a elegir el niimero de po-
blaciones ancestrales. Un valor menor de entropia cruzada
significa una mejor ejecucion en términos de capacidad de
predicciéon. En este caso probaremos de k=2 a k=10 gru-
pos.

best.k <- snmf (input.file = "base.geno", K = 1:10,
project = "new", repetitions = 10,
entropy = T)

plot(best.k, pch = 18, col = 1, 1lwd = 5)
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Figura 1.16: Criterio de entropia cruzada para k=1 a k=10
subpoblaciones obtenido con paquete LEA de R de una base de
datos de 147 individuos y 300 marcadores.

En el ejemplo se observa que el menor valor del criterio
de entropia se obtienen con k=3 subpoblaciones (Figura
1.16). A continuacion, se genera la matriz Q de asignacién
de probabilidad para k=3.

# Obtencion del wvalor de CE para K = 3

ce <- cross.entropy(best.k, K = 3)

# Seleccion de la corrida con la menor CE
best <- which.min(ce)

# Coeficientes de ancestria ( para el K

# seleccionado

q <- data.frame(Q(best.k, K = 3, run = best))

colnames(q) <- paste("k", c(1:3), sep = "")
rownames(q) <- rownames(geno)

head(q)

#> k1 k2 k3

#> 1 0,1429 0,1993 0,658
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#> 2 0,0001 0,1688 0,831
#> 3 0,0001 0,3599 0,640
#> 4 0,0001 0,0001 1,000
#> 50,0793 0,1468 0,774
#> 6 0,0001 0,0001 1,000

Se observa que el primer individuo tiene probabilidad de
0.14 de pertenecer al grupo 1, 0.2 de pertenecer al grupo
2 y 0.66 de pertenecer al grupo 3. Si se solicita un vector
de clasificacién el individuo 1 sera clasificado en el grupo 3
por tener mayor probabilidad de pertenecer a este que a los
demas conglomerados. Con la siguiente linea de comando
se solicita el vector de asignacion:

q.k3 <- apply(X = q, MARGIN = 1,
FUN = function(x) which.max(x))
head(q.k3)
# 1 23 4 56
#> 333333

Por 1ltimo, realizamos el grafico barplot que mostrara la
mixtura de cada uno de los grupos.

col.3 <- palette(rainbow(3))
q.ord <- rbind(qlq.k3==1,] [order(qlq.k3==1,
"k1"],
decreasing = T),],
qlq.k3==2,] [order(q[q.k3==2,
"k2"],
decreasing = T),],
qlq.k3==3,] [order(qlq.k3==3,
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"k3"],
decreasing = T),])
barplot(t(q.ord), col = 1:3, border = NA,
space = 0,

xlab = "Individuos",
ylab

"Probabilidades de pertenencia")

1.0

0.6

0.4

Probabilidades de pertenencia
0.2

0.0
L

52 65 83 53 94 135 110 128 4 44 37 7 3

Individuos

Figura 1.17: Barplot obtenido con paquete LEA de R de base
de datos de 147 individuos y 300 marcadores.

Interpretacion

La poblacion de 147 de individuos genotipadas por 300
marcadores moleculares estd conformada por tres subpo-
blaciones donde los individuos se han clasificado con alta
certidumbre (no hay un grupo de individuos mezcla que no
se pueda asignar a alguno de los grupos que se muestran).
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1.1.4 Conglomerados basados en maquinas de apren-
dizaje automatico

Con el advenimiento de mayores capacidades de computo
se estan usando técnicas computacionalmente intensivas
para clasificacion como son los mapas auto-organizativos
(SOM del inglés Self Organizing Maps), que pertenecen
a la familia de redes neuronales (Nikolic et al., 2009). La
idea central que soporta el algoritmo SOM es que objetos
similares en un espacio de entrada multidimensional seran
mapeados cerca uno del otro dentro del mapa resultante
de un proceso de organizacion de informacién segin pare-
cido que se va dando automaticamente. La identificacion
de conglomerados en SOM puede ser realizada a través de
métodos de visualizacion (Ultsch, 1999) o a través de es-
tadisticos que relacionan la variabilidad entre y dentro de
grupos (Fernandex y Balzarini, 2007).

Ejemplo 1.5. Clasificacion. Analisis de Conglomerados.
Mapas auto-organizativos en R. Archivo Base Conglome-
rados

Con el siguiente script de R se realiza un mapa auto-
organizativo (SOM) para la base de datos que posee 147
individuos y 300 MM. El primer paso es invocar las libre-
rias class, Mass y kohonen.

library(class)
library (MASS)
library(kohonen)

Luego, se acondiciona la base de datos para utilizarla en la
funciéon “som” eliminando la primer columna que contiene
los nombres de los individuos.
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datos<-BaseConglomerados[,-c(1,2)]

El inicio del entrenamiento de la red neuronal parte de
un muestreo aleatorio sin reposicion de los individuos de
la base de datos, para ello se usa la funcién “sample”. En
este ejemplo se usan todos los individuos de la base de
datos, no un subconjunto. Luego del muestreo se realiza
un escalamiento de los datos muestreados para conformar
el conjunto de datos de entrenamiento.

# Creamos el conjunto de entrenamiento
trainingl<-sample(nrow(datos),147)
Xtrainingi<-scale(datos[trainingl,])

Una prueba de validacion cruzada puede realizarse mues-
treando los datos que no fueron utilizados en el paso ante-
rior de entrenamiento de la red. En este ejemplo, al usar la
base de datos completa para el muestreo inicial, no tiene
datos para una validacién externa sino se usan los mismos
datos del ajuste.

# Conjunto de wvalidacion

Xtest<-scale(datos[-trainingl,],
center=attr(Xtrainingl,"scaled:center"),
scale=attr(Xtrainingl,"scaled:scale"))

La funciéon “som” permite realizar un mapa auto-
organizativo de Kohonen (Kohonen, 1997). Los argumen-
tos de la funcién son: una matriz donde cada fila representa
un objeto, por ejemplo Xtrainingl y la grilla donde se re-
presentara el mapa, que al ser de forma hexagonal requiere
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el namero de filas y columnas. Por ejemplo, en este caso,
las opciones son que la grilla tenga una dimension 4x5 de
topologia “hexagonal”.

# Grilla en donde se ubicaran los nodos de la

# red

som.datos<-som(Xtrainingl,
grid=somgrid (4,5, "hexagonal"))

La funcién “som” devuelve un objeto de clase Kohonen y
los valores del objeto pueden visualizarse con la funcién
attributes(som.datos). Cada uno de esos valores pueden
extraerse colocando el nombre del objeto, el signo $ y el
nombre del valor, por ejemplo, som.datos$data.

attributes(som.datos)

#> $names

#> [1] "data"

#> [2] "unit.classif"
#> [3] "distances"

#> [4] "grid"

#> [5] "codes”

#> [6] "changes"

#> [7] "alpha"

#> [8] "radius"

#> [9] "user.wetights"
#> [10] "distance.weights"
#> [11] "whatmap"

#> [12] "maxNA. fraction”
#> [13] "dist. fcts"

#>

#> $class

#> [1] "kohomen"
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Para la visualizacion de la grilla guardada en el objeto
som.datos, definiremos los colores que tendran los nodos,
los mismos se guardaran en un objeto que denominaremos
bgcols y contiene un vector de tres elementos. Ademas, en
el objeto clases, se guardara un vector con la cantidad de
individuos que se espera que haya en cada grupo y luego
graficamos la red.

# Visualizacion
bgcols = ¢ ("cyan", "white", "yellow")
clases<-c(rep(1,44),rep(2,52) ,rep(3,51))
plot (som.datos, type = "mapping",
labels = clases[trainingl],
col = clases[trainingl] + 1,
bgcol = bgcols[ as.integer
(classmat2classvec

(predict

(som.datos,

trainY = factor

(clases[trainingi]))
$unit.predictions))],main="S0M")

En el gréfico de la red de nodos, cada circulo representa un
nodo de la red que fue ordenado sobre la grilla generada de
dimension 4x5. Dentro de cada nodo se visualiza el grupo
al que fue asignado cada individuo (Figura 1.18).
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Figura 1.18: Grafico de la red de nodos obtenidos por SOM. El
numero de nodo por fila, comenzando desde abajo, de izquierda
a derecha.

En el objeto que denominamos som.datos, se encuentra
un vector que contiene el nodo al que fue asignado cada
individuo.

clasif.indv<-som.datos$unit.classif
head(clasif.indv)
# [1] 13 19 10 13 19 16

Asi, el individuo 1 fue asignados al nodo 13, mientras que
los individuos 2 y 5 al nodo 19. En el nodo 16 se encuentra
el individuo 6 y asi sucesivamente.
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Este vector lo denominamos clasif.indv y aparecera como
un nuevo objeto en la ventana Object.

La funcién permite predecir los objetos de un mapa para
una red de Kohonen entrenada, devolviendo para cada ob-
jeto la propiedad asociada con el nodo al que fue asignado.
Para som, las propiedades de la unidad son calculadas con
los argumentos “trainX” y “trainY”.

som.prediction <- predict(som.datos,
newdata = Xtest,
trainX = Xtrainingl,
trainY =
factor(clases
[trainingl]))
table(clases[-trainingl],
som.prediction$prediction)
$unit.predictions

Figura 1.19: Grafico de los valores predichos asociados a la
red de nodos obtenidos por SOM.
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Interpretacion

A partir del método SOM se agrupé la poblacion de 147
individuos en tres grupos (conjunto de nodos de un mis-
mo color ubicados topolégicamente cercanos en la red).
Usando la red se predijo el grupo de pertenencia de los in-
dividuos de cada nodo. En este ejemplo, dado que el con-
junto de entrenamiento es el mismo que el de validacion,
se observa un alto consenso entre las clasificaciones.



1.2 Validacion de agrupamientos 31

1.2 Validacion de agrupamientos

Dado que los algoritmos de cluster definen grupos que no
son conocidos a priori la particién final de los datos re-
quiere alguna clase de evaluacion. El procedimiento que
evalua el resultado del andlisis de cluster es conocido como
validacion del agrupamiento y tiene como finalidad confir-
mar si la particion de las observaciones o el agrupamien-
to final obtenido es el que mejor representa la estructura
subyacente de los datos (Charrad et al., 2014). Dado que
diferentes algoritmos de agrupamiento producen distintos
ordenamientos o clasificaciéon de los datos, la evaluaciéon
de la efectividad en la clasificacion es critica para tener
confianza en los resultados de los agrupamientos. Nume-
rosos indices han sido propuestos combinando informacién
acerca de la compactacion intra-grupo y el aislamiento
inter-grupos, asi como otros factores que se encuentran
relacionados a la geometria y propiedades estadisticas de
los datos, el nimero de observaciones y la medida de si-
milaridad/disimilaridad usada. Los indices de validacién
interna Conectividad, Ancho de Silueta y Dunn han sido
propuestos para evaluar las clasificaciones de algoritmos y
se encuentran implementados en el paquete clValid de R.
La Conectividad (Handl y Knowles, 2005) esté relaciona-
da a la distancia entre observaciones vecinas en un mismo
conglomerado, mientras menor es el valor de conectividad
mejor, debido a que menor valor indica que los objetos
dentro de un mismo conglomerado son mas parecidos. El
Ancho de Silueta (Kaufman y Rousseeux, 1990) mide la
confianza con la que cada observacién es asignada a un
grupo. Si ha sido bien asignada tendra valores cercanos a
1, mayor valor indica mayor confianza de la asignaciéon de
un objeto a un conglomerado. El maximo valor del indi-
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ce determina el nimero de grupos optimos. El indice de
Dunn (Dunn, 1974) es el cociente entre la minima distan-
cia entre dos observaciones que no pertenecen a un mismo
conglomerado y la maxima distancia entre dos observacio-
nes de un mismo conglomerado. Combina la compactacién
(homogeneidad dentro del conglomerado) con el grado de
separacion entre conglomerados (Guy Brock et al., 2008).
Mayor valor implica mayor varianza entre conglomerados
y menor varianza dentro del conglomerado.

Ejemplo 1.6. Validacion de agrupamientos Archivo Da-
tos Trigo

Para ejemplificar se utilizarda un conjunto de 599 lineas
genotipadas con 1279 marcadores del tipo DArT (McLa-
ren et al., 2000; McLaren et al., 2005) codificados segun
la presencia/ausencia del marcador molecular como 1 y 0,
respectivamente. Esta base de datos es piibica y se encuen-
tra disponible en el paquete BGLR de R (R Core Team,
2019) se compararon diferentes algoritmos de agrupamien-
to y se validaron los mismos mediante los indices Ancho
de Silueta, Dunn y Conectividad. El nimero sugerido de
agrupamientos estara indicado por aquel que maximice di-
chos indices.

A continuacién se presenta el codigo para realizar la valida-
cion de los métodos de agrupamiento jerarquico UPGMA,
no jerarquico k-means y basado en redes neuronales SOM.
Cada algoritmo fue evaluado para k=2 a 10 agrupamien-
tos.

library(clValid)
library(cluster)
library(kohonen)
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set.seed(1234)

#indices de walidacion tnterna para K-means

intern k<-clValid(
Datos.Infogen.TRIGO[,2:1280],2:10,
clMethods="kmeans", metric="euclidean",
validation="internal")

summary (intern_k)

#indices de wvalidacion interna para UPGMA

intern U<-clValid(
Datos.Infogen.TRIGO[,2:1280],2:10,
clMethods="hierarchical" ,metric="euclidean",
validation="internal")

summary (intern_U)

#indices de wvalidacion interna para SOM

intern_SOM<-clValid(
Datos.Infogen.TRIGO[,2:1280],2:10,
clMethods="som", metric="euclidean",
validation="internal")

summary (intern_SOM)
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Cada uno de los indices de validacion interna fue evaluado

para cada uno de los k grupos. En funcion de los criterios

de cada indice de validacién (mayor es mejor o menor

mejor segin el indice) el objeto del tipo clvalid devuelve
una tabla con el nimero 6ptimo de grupos para el conjunto
de datos. Dado que puede no haber coincidencia entre los
indices en el nimero 6ptimo de grupos, se rige por la regla
de la mayoria. Por ejemplo, para el método de agrupamien-
to K-means, conectividad y ancho de silueta recomiendan

dos grupos mientras que Dunn 8 (Tabla 1.1).

€S
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Tabla 1.1: Ntumero 6ptimo de grupo segtn los indices de vali-
dacién interna conectividad, Dunn y ancho de silueta para tres
métodos de agrupamiento: k-means, UPGMA y SOM

Indices de validacién K-means UPGMA SOM

Conectividad 2 2 2
Dunn 8 2 2
Silueta 2 3 2
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Modelos de mapeo asociativo

2.1 Mapeo Asociativo

Info-Gen es un Software estadistico para analisis de da-
tos genéticos (Balzarini y Di Rienzo, 2004), en su interfaz
con el software R (R CoreTeam, 2019) permite estimar
diferentes modelos propuestos en estudios de mapeo aso-
ciativo (MA). El mapeo asociativo es una técnica introdu-
cida en estudios de mejoramiento genético para identificar
genes responsables de la variacion de caracteres cuanti-
tativos (Breseghello y Sorrells, 2006; D hoop et al., 2008;
Kraakman et al., 2006; Remington et al., 2001; Stich et
al., 2008). E1 MA se usa en el mejoramiento de especies
vegetales para identificar regiones gendmicas asociadas a
caracteres fenotipicos de herencia compleja como rendi-
mientos y componentes de rendimiento (Aranzana et al.,
2005; Thornsberry et al., 2001; Zhu et al., 2008). Desde
una perspectiva analitica, el objetivo del MA es evaluar la
significancia estadistica de las asociaciones entre la infor-
macién que proveen los marcadores moleculares (variantes
genéticas) y la caracteristica fenotipica de interés. Los MA
realizados a nivel poblacional y a partir de frecuencias alé-
licas, tasas de polimorfismos y desequilibrio de ligamiento
(LD), han permitido identificar asociaciones reproducibles
en numerosas especies vegetales (Flint-Garcia et al., 2005).
Una de las principales ventajas del MA es que no requie-
re del desarrollo de una poblacién especifica de mapeo.

35
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Es posible realizarlo a través de un conjunto de genotipos
como pueden ser un subconjunto de lineas de un banco
de germoplasma (poblacién genotipicamente diversa). El
MA explora asociaciones estadisticas entre variaciones del
genotipo y fenotipo, algunas de ellas pueden ser reales y
otras simplemente pueden darse por azar o por la presen-
cia de estructuras en los datos. El MA puede ser usado
para analizar la herencia compartida de una coleccién de
individuos sin ancestria conocida pero donde ha habido
recombinacién (Yu y Buckler, 2006); la existencia de mul-
tiples generaciones de recombinacion conlleva a una mayor
resolucion de mapeo con mayor oportunidad de disipacion
del desequilibrio de ligamiento (LD). Los principales me-
canismos que provocan el LD son la mutacion y la deriva,
mientras que la recombinacién reduce el LD (Jannink et
al., 2009). Por esto, se explicita que para obtener una exi-
tosa deteccion de asociaciones la densidad de marcadores
debe coincidir con el rango de decaimiento del LD (Jannink
et al., 2009). Por ejemplo, si el LD decae de forma répida,
se requiere una mayor densidad de marcadores para captu-
rar aquellos marcadores que se encuentran suficientemente
cerca de los sitios funcionales (Yu y Buckler, 2006). Dado
que el MA depende de la extensién y la distribucién del
LD entre los marcadores involucrados, es importante cal-
cular empiricamente la magnitud de la correlaciéon entre
marcadores. Técnicas gréaficas como el heatmap (mapas
de calor) permiten visualizar patrones de la magnitud de
cientos y miles de correlaciones como son las que ocurren
en mapeos con alta densidad de marcadores.
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2.1.1 Modelos

El modelado de asociaciones marcador-fenotipo incluyen-
do covariables que reflejen la estructura o la presencia de
relaciones de parentesco entre individuos, puede realizarse
con distintos modelos estadisticos. Se han propuesto varios
tipos de modelos de asociacién, principalmente modelos de
regresion caracter vs. marcador, que pueden ser ajustados
en el marco tedrico de los modelos lineales mixtos (MLM)
(Demidenko, 2004) y la estimacién REML (Patterson y
Thompson, 1971). El modelo base o modelo de referencia
en la etapa de modelacion estadistica de asociaciones es
un modelo de regresion lineal con efectos de marcadores
en el vector de coeficientes de regresion, y = X + e, donde
y es el vector de caracteres fenotipicos de dimensién n x 1,
X es la matriz de marcadores moleculares de dimension
n X p, es el vector de pardmetros (o efectos fijos) de di-
mension px 1y e es el vector de errores de dimension n x 1.
Este modelo donde se asume que no hay estructua entre
los datos, se denominara en adelante, modelo sin correc-
ci6n por estructura (Modelo SCE). Pritchard et al. (2000)
propusieron un modelo de mapeo asociativo, que incorpora
las componentes principales (CPs) asociadas a la estructu-
ra genética caracterizada por los marcadores moleculares.
Usando los datos moleculares, se extraen las CPs significa-
tivas para describir la estructura y éstas son usadas para
confirmar la matriz de CPs que sera usada como covariable
en el modelo de asociacién. Es usual que con 2 a 5 CPs se
pueda explicar o representar la estructura en la poblacién
de mapeo, sin embargo, en otras ocasiones la cantidad de
CPs es mayor. Otra alternativa es usar el estadistico de
Tracy-Widom (1994) para identificar la cantidad de CPs
que son necesarias para modelar la estructura. Las com-
ponentes principales son obtenidas a partir de un Anélisis
de Componentes Principales (ACP) sobre los datos mole-
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culares. EI ACP permite obtener un conjunto de nuevas
variables, que se generan como combinacién lineal de los
datos moleculares originales. Tales variables tienen la ca-
racteristica de no estar correlacionadas y resultan éptimas
para senalar estructuras entre los genotipos de la poblaciéon
de mapeo. Asi, las CPs conformadas a través de la com-
binacién de marcadores moleculares de los genotipos de
la poblacién de mapeo permiten sefialar diferencias entre
genotipos causadas por la existencia de estructuracion ge-
nética. Este modelo serd denominado en adelante Modelo
P. Yu et al. (2006) propusieron modelar la estructura gené-
tica a partir de la matriz de coancestria, matriz “kinship”
(K), entre los efectos aleatorios de genotipos. Este modelo
serd denominado Modelo K. Luego, Yu et al. (2006), pro-
pusieron un modelo unificado donde, ademas de los efectos
considerados en el Modelo K, toma los efectos fijos relacio-
nados a la estructura genética de la poblaciéon obtenidos
desde la matriz P proveniente del analisis de componentes
principales. Este modelo es denominado PK. Otra forma
de incorporar la estructura genética poblacional (EGP) es
a partir de la matriz Q que presenta las probabilidades de
pertenencia de los indivduos a las p poblaciones en estudio.
Esta matriz puede ser obtenida dese el programa Structure
(Pritchard et al., 2000). El modelo que incorpora la EPG
a través de la matriz QQ sera nombrado en adelante como
Modelo Q. Asi mismo, el modelo que incluye la matriz de
parentezco (K) y la matriz de relaciones Q, se denominara

Modelo QK.
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2.1.2 Correccion por multiplicidad

La asociacion entre marcadores y fenotipo pueden no ser
consecuencia de un ligamiento real entre marcadores y lo-
ci de interés. La alta tasa de falsos positivos (error tipo
I) es un problema en el MA y por ello existe la necesidad
de corregir las significancias estadisticas por multiplicidad.
Los falsos positivos o asociaciones espurias son esperables
debido a la gran cantidad de prueba de hipdtesis que se
realizan sobre los mismos datos, por ejemplo, trabajando
con un nivel de significacion del 5%, 5 de cada 100 mar-
cadores pueden mostrarse asociados al carcater solo por
azar. Otra causa de falsos positivos es la falta de inde-
pendencia entre los individuos de la poblaciéon de mapeo.
Por ejemplo, se supone que si una mutacién incrementa
la observacion de una caracteristica en una poblacion de
individuos, entonces podemos esperar que el alelo asociado
a tal caracteristica sea mas frecuente entre los individuos
emparentados que entre el resto de los individuos. Cuando
se lleva a cabo un analisis de asociacién sin considerar los
efectos de la estructura poblacional, se aumenta el riesgo
de detectar asociaciones espurias entre marcadores y el fe-
notipo de interés. Un método de control del error tipo I es
la correccion de valores p por la aproximacion de Bonferro-
ni (1935). Este puede resultar excesivamente conservador
cuando la cantidad de pruebas de hipotesis involucradas es
alta. Un criterio alternativo de correccién de valores p es el
propuesto por Benjamini y Hochberg (1995) el cual estima
la proporcién esperada de hipétesis falsas rechazadas res-
pecto de todas aquellas rechazadas, proporcion denomina-
da tasa de falsos descubrimientos o FDR (del inglés, False
Discovery Rate). La tasa FDR se calcula en base a las pro-
porciones de falsos positivos (FP) y verdaderos positivos
(VP). Los FP son todos aquellos valores p significativos
vinculados a marcadores que no estan asociados al fenoti-
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po v los VP son todos aquellos marcadores positivos que
efectivamente estan asociados al fenotipo. El método ha
sido desarrollado para mantener la tasa de error tipo I en
el valor nominal o pre-especificado por el experimentador.
Cheverud (2001) propuso una idea de ajuste de valores
p para pruebas correlacionadas como son las que podria
emerger en el caso de LD. La idea es probar las hipdtesis
como si ellas fueran independientes estimando previamen-
te un ntmero efectivo (Meff) de pruebas independientes.
Liy Ji (2005) propusieron una estimacién del Meff basada
en la correlacién entre marcadores moleculares y disefiaron
un procedimiento basado en el Meff para controlar el error
tipo I en la familia de hipdtesis que se prueban en analisis
de QTL clasico. Esta prueba, no considera la presencia de
estructura genetica poblacional. Pefia et al. (2013) propu-
sieron una prueba similiar conceptualmente a la de Li y Ji
pero ajustando por la presencia de estructura genética.
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2.2 Ajuste de Modelos

2.2.1 Descripcion del conjunto de datos de prueba usa-
dos para ilustracién

Los datos utilizados como ejemplo se denominan Ceba-
da.igdb y corresponden a un programa de mejoramiento
de cebada (Comadran et al., 2009). Esta base de datos es-
ta conformado por 179 individuos (filas del archivo) y 811
marcadores moleculares del tipo Diversity Array Techno-
logy (DArT®) ubicados como columnas de la base de da-
tos. La informacion genotipica estd expresada como pre-
sencia/ausencia del marcador molecular representadas por
1 y 0, respectivamente. El archivo de datos tiene una co-
lumna (variable) con informacién sobre el cardcter feno-
tipico que en este ejemplo se denomina Rendimiento (y).
El archivo cuenta con otra columna denominada Indivi-
duos, que identifica cada observacion (fila del archivo) y
es del tipo variable de clasificacién. El formato de la ba-
se de datos se presenta a continuacién (Figura 2.1). En
los Modelos que incluyan la informacién provista por la
matriz Q, se usard el archivo Cebada().igdb que propor-
ciona, ademas, las columnas que conforman la matriz de
relaciones genéticas Q.
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L Cebada =2 (e =)
¢ DEa Ax~Plhe==® ] L ROQEL =
Caso Individuos  D1001 D1002 D1003 D1004 D1005 D1006 D1007 D1008 D1009 D1010 D1011 D1012 D1013 D1014 D101
1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0
2 MABDE_003 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1
3 MABDE_004 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0
4 MABDE_005 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0
5  MABDE_007 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1
6  MABDE_008 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0
7 MABDE_009 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0
8  MABDE_010 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1
9 MABDE_ 011 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0
10  MABDE_012 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 v
< >
[ categérica | Registros: 179'813 [n=1

Figura 2.1: Formato del archivo de datos para mapeo asociati-
vo en Info-Gen. Las filas reperesentan las observaciones (indivi-
duos), las columnas representan un marcador codificado como
binario. Archivo Cebada.igdb.
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2.2.2 Modelo SCE

Modelo sin correccion por estructura genética poblacional

La ecuacién del modelo sin correcciéon por estructura
(SCE) corresponde a la del modelo de regresién lineal
y = X[ + e, donde y es el cardcter fenotipico (variable
respuesta) que se asocia a cada marcador molecular (va-
riable regresora) a través de un coeficiente de regresion /3
que debe ser estimado desde los datos para cada marca-
dor y e es un término de error aleatorio. Este modelo no
contempla ninguna correcciéon por estructura genética.

Para ajustar este modelo en Info-Gen, ir al Meni Mejo-
ramiento, sumbeni Mapeo Asociativo, opcion 1. Mo-
delo SCE. Se desplegaran tres opciones, una de Datos
de prueba que permitira abrir el archivo de ejemplo de-
nominado Cebada.igdb. Antes de ajustar un modelo, es ne-
cesario tener una base de datos sobre la cual Info-Gen rea-
lizara los ajustes. Luego, seleccionar Run..., para indicar
la accién de ajustar un modelo (Figura 2.2).

‘(’: InfoGen/P - Cebada

Archivo Edicion Datos Resultados Genética Mejoramiento Estadisticas Graficos Ve

Anélisis de interaccion genotipo ambiente |

Mapeo Asociativo Run... 1. Modelo SCE
Datos de prueba 2. Modelo P 4
Ayuda 3. Modelo K 4
4. Modelo PK  »
5. Modelo Q »
6. Modelo QK »

Figura 2.2: Opciones de Modelos de Mapeo Asociativo que
pueden ajustarse en Info-Gen. El comando Run permite ajustar
el modelo, el comando Datos de prueba abre un conjunto de
datos de ejemplo, el comando Ayuda abre un tutorial.

Al hacer click en el comando Run... se abrird la venta-
na selector de variables, en la cual se listan las columnas
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de la base de datos activa. En la solapa Variables se vi-
sualizan tres espacios; en el primero llamado Individuos
debera seleccionar desde el lado izquierdo la columna que
contiene la identificacién de los individuos, en este ejemplo
se denomina “Individuos” y con el botén con forma de fle-
cha transportarlo al espacio de Individuos. En el segundo
espacio denominado Marcadores Moleculares se debe-
ran traspasar, desde el sector izquierdo de la ventana de
selector de variables, las columnas del archivo que contie-
nen informacién de marcadores moleculares. En el tltimo
espacio llamado Caracter Fenotipico debera ingresarse
la variable que contiene la informacién fenotipica (varia-
ble respuesta, y). En este archivo de ejemplo la columnas
que contiene el caracter fenotipico se denomina Rendi-
miento. Luego, seleccionar el boton Aceptar en la parte
inferior izquierda del selector de variables (Figura 2.3).
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Variables | Padiciones ...

Individuos

Individuos

Marcadores Moleculares

D1001

01002
01003

1o 01004
Seleccionar si contiene.. 01005
|D 01006

D1007
@) Or) O i1 e

Cancelar

Caracter Fenotipico

Rendimiento

Figura 2.3: Ventana de selector de variable de Info-Gen que se
desplega al seleccionar el meni Mejoramiento, sumbentt Mapeo
Asociativo, opcién 1. Modelo SCE. Archivo de ejemplo Ceba-
da.igdb.

La ventana siguiente permite fijar el valor de « y el mé-
todo de correccion por multiplicidad que permite calcular
el umbral para el rechazo de la hipdtesis de no asociacion
(Figura 2.4). Las opciones disponibles en Info-Gen para
calcular el umbral de significancia para disminuir la tasa
de falsos positivos son: Li-Ji que estima el niimero efecti-
vo de pruebas independientes por método propuesto por
Liy Ji (Liy Ji, 2005) y FDR la tasa de falsos positivos.
Si se selecciona la opcién —loglO(valor p) no se realiza
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correccion por multiplicidad, con lo cual el umbral para la
aceptacion de la hipotesis nula se estima como el logarit-
mo del valor p de cada prueba de hipotesis. Ademas del
método de correcciéon por multiplicidad, el usuario puede
seleccionar el nivel de significancia (valor de alfa) que por
defecto es 0.05 pero puede ser modificado.

x|
Correccion por multiplicidad
OL-di
(FDR
(®) Jog10(valor-p) (sin correccién por multiplicidad)

valor de alfa
Key Value
Nivel de Significandia 0.05

J Aceptar Aceptar-segL x Cancelar ? Ayuda

Figura 2.4: Ventana de la opcién modelo SCE (Ment Mejora-
miento, submend mapeo asociativo) en Info-Gen.

Resultados

En la primer tabla de la ventana Resultados (Figura 2.5)
se muestra una breve descripcién de la Poblacién de Ma-
peo indicando la cantidad de individuos y de marcadores
moleculares usados en el andlisis. La segunda tabla contie-
ne las Opciones seleccionadas, i.e., nivel de significan-
cia y correccion por multiplicidad. La tercer tabla deno-
minada Valores p. Modelo SCE, presenta los valores p,
asociados a la prueba de hipotesis contrastada para cada
marcador, indicando el Marcador, el Orden (o ubicacién
del marcador) del marcador y el valor p obtenido luego
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de correccién seleccionada. La tabla denominada Marca-
dores seleccionados (Valor p<Umbral), contiene un
listado de los marcadores seleccionado segun el valor de «
y el umbral seleccionados en las opciones de correccién por
multiplicidad (Figura 2.5).
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Poblacién de Mapeo

Resumen Cantidad
Numero de Individuos 179
Numero de Marcadores 811

Opciocnes seleccionadas

Opciones Valores usados
Nivel de Sign. 0.05
Correc. por multip. Sin correccidn

Valores-p. Modelo SCE
Marcador Orden valor-p

D1001 1 0.03
D1002 2 0.09
D1003 3 0.01
D1004 4 0.01
D1005 5 0.01
D7131 810.00 0.02
D7132 811.00 1.5E-03

Marcadores seleccionados (Valor-p< Umbral)
Marcador Orden valor-p

D1001 1 0.03
D1003 3 0.01
D1004 4 0.01
D1005 5 0.01
D1010 10 0.01
D7131 810.00 0.02
D7132 811.00 1.5E-03

Figura 2.5: Ajuste del modelo SCE (Menu Mejoramiento, sub-
mend mapeo asociativo) en Info-Gen con un nivel de signifi-
cacion (alfa) de 0.05 y sin aplicar correciéon por multiplicidad
(-logl0(valor p)). Archivo Cebada.igdb.
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En el gréfico puede observarse una linea de corte en el um-
bral seleccionado. Los marcadores que superan dicha linea
de corte son los que fueron estadisticamente significativos
indicando una asociacion entre el genotipo y el fenotipo
(Figura 2.6).

Valores-p. Modelo SCE

12

10

-og10(valor-p)
8
|

[V R
I Ili LI | ARl
I I I I I

0 200 400 600 800

Marcador {orden)

Figura 2.6: Gréfico de valores p obtenidos al ajustar un mo-
delo SCE (Ment Mejoramiento, submenti mapeo asociativo) en
Info-Gen con un nivel de significacién (alfa) de 0.05 y ninguna
correcion por multiplicidad para cada marcador. Archivo Ce-
bada.igdb. La linea roja indica el umbral para determinar la
significancia de la asociacion, valores por encima del umbral
indica que el marcador esta asociado al caracter bajo estudio.
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2.2.3 Modelo P

Modelo con correccion por estructura estimada a través de
un Andlisis Multivariado de Componentes Principales

La ecuaciéon del Modelo P corresponde a la de un modelo
de regresion lineal y = X5+ Sv+e, donde y es el caracter
fenotipico (variable respuesta) que se asocia a cada marca-
dor molecular (variable regresora) a través de un coeficien-
te de regresion S que debe ser estimado desde los datos, S
es la matriz de estructura genética (matriz P construida
con las componentes principales del ACP realizado sobre
los datos moleculares, usualmente se seleccionan aquellas
CPs estadisticamente significativas segin Tracy-Widom),
v es el vector de efectos fijos de la estructura poblacional,
e representa el término de error aleatorio.

Pasos en Info-Gen para ajustar un Modelo P

Ir al Ment Mejoramiento, sumbeni Mapeo Asociati-
vo, opcion 2. Modelo P. Al seleccionar la opcién Datos
de prueba se abrira el archivo de ejemplo Cebada.igdb. Al
apretar la opciéon Run..., se indica la accién de ajustar el
modelo seleccionado (Figura 2.7).

‘Qg InfoGen/P - Cebada

Archivo Ediciéon Datos Resultados Genética Mejoramiento Estadisticas Graficos

Anilisis de interaccién genotipo ambiente |
Mapeo Asociativo 1. Modelo SCE  *
Run... 2. Modelo P
Datos de prueba 3. Modelo K 4
Ayuda 4. Modelo PK »
5.ModelcQ ¥
6. Modelo QK *»

Figura 2.7: Opciones de Modelos de Mapeo Asociativo que
pueden ajustarse en Info-Gen. El comando Run permite ajustar
el modelo, el comando Datos de prueba abre un conjunto de
datos de ejemplo, el comando Ayuda abre un tutorial.
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Al hacer click en el comando Run... se abrira la ventana
selector de variables, en la cual se listan las columnas de la
base de datos activa. En la solapa Variables se visualizan
tres espacios; en el primero llamado Individuos debera se-
leccionar desde el lado izquierdo la columna que contiene
la identificacién de los individuos, en este ejemplo se de-
nomina “Individuos” y con el botén (->) transportarlo al
espacio de Individuos del lado derecho de la ventana. En el
segundo espacio denominado Marcadores Moleculares
se deberan traspasar las columnas del archivo que contie-
nen informacién de marcadores moleculareas. En el tltimo
espacio llamado Caracter Fenotipico debera ingresarse
la variable que contiene la informacién fenotipica (varia-
ble respuesta), en este archivo de ejemplo la columna que
contiene el caracter fenotipico se denomina “Rendimiento”.
Luego seleccionar el boton Aceptar en la parte inferior iz-
quierda del selector de variables (Figura 2.8).
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Caso Variables Particiones ...

Individuos

> Individuos

<_

Marcadores Moleculares

~» | [D1001 -
01002
< | |D1003
10 D1004
Seleccionar si contiene.. 01005
|n- | D1006
01007

®i) Ory O @ n4Ana i

Caracter Fenotipico

=21 [Rendimiento
Aceptar <

Cancelar Limpiar

Figura 2.8: Ventana de selector de variable de Info-Gen que se
desplega al seleccionar el mend Mejoramiento, subment Mapeo
Asociativo, opciéon 2. Modelo P. Archivo Cebada.igdb.

La siguiente ventana permite fijar el valor de o y el mé-
todo de correccién por multiplicidad que permite calcular
el umbral para el rechazo de la hipotesis de no asociacién
(Figura 2.9). Las opciones disponibles en Info-Gen para
calcular el umbral de significancia para disminuir la tasa
de falsos positivos son: Li-Ji que estima el nimero efectivo
de pruebas independientes por método propuesto por Li y
Ji (Li y Ji, 2005) y FDR la tasa de falsos positivos. Si se
selecciona —logl0(valor p) no se realizard correccién por
multiplicidad, con lo cual el umbral para la aceptacion de
la hipétesis nula se estima como el logaritmo del valor p
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de cada prueba de hipotesis. Ademas del método de co-
rreccion por multiplicidad, el usuario puede seleccionar el
nivel de significancia (valor de alfa), por defecto es 0.05
pero puede ser modificado y la Cantidad de CP (compo-
nentes principales) a usar en el ajuste del Modelo P. TW
es la opcién por defecto, seleccionando las componentes
principales significativas por Tracy-Widom.

>

Correccian por multiplicdad
() Li-i
{_JFDR
(®) Jog10{valor-p) (sin correccdn por multiplicidad)
Parémetros
ey Value

Valor de alfa
Mivel de Significanda 0.05

Cantidad de CP
Componentes Principales TW

J Aceptar Aceptar-seguir x Cancelar ? Ayuda

Figura 2.9: Ventana de la opcion Modelo P (Meni Mejora-
miento, submentt Mapeo Asociativo) en Info-Gen.

Resultados

En la primer tabla de la ventana Resultados (Figura 2.10)
se muestra una breve descripcién de la Poblacién de Ma-
peo indicando la cantidad de individuos, de marcadores
moleculares y las CP significativas segin TW usados en
el analisis. La segunda tabla contiene los coeficientes de
las Componentes Principales significativas (Tracy-
Widom). La tercera tabla contiene las Opciones selec-
cionadas, i.e., nivel de significancia, correccion por mul-
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tiplicidad y cantidad de CPs. La cuarta tabla presenta los
Valores p. Modelo P asociados a la prueba de hipétesis
contrastada para cada marcador, indicando el Marcador,
el Orden del marcador (o ubicacién del marcador) y el
valor p obtenido luego de la correccion seleccionada. La
tabla denominada Marcadores seleccionados (Valor
p<Umbral), contiene un listado solo con los marcadores
seleccionado segun el valor de o y el umbral seleccionados
en las opciones de correccién por multiplicidad (Figura
2.10).
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Poblacién de Mapeo

Resumen Cantidad
Numero de Individuos 179
Nimero de Marcadores 811

CP significativas (T-W) 17

Componentes Principales significativos (Tracy-Widom)

PC1 pe2 =] PC4 PCS PCE  PCT PcE  Pco PC10 PC11 PC12  PC13  PC14  PCIS PC1E  PC1T

-4.60 6.56 -2.20 -5.00 0.01 =7.30 3.40 -2.52 4.00 -1.05 0.51 -2.72 6.52 -1.88 4.28 -2.7E-03 0.76
-6.62 13.01 -3.55 -6.53 -3.39  5.01 -2.51 4.3z -0.17  3.37 -2.88 3.80 1.75 -1.26 2.83 -0.13 -2.33
9.66 -4.61 2.65 1.72 0.26 2.00 0.58 -2.39 1.51  3.13 -3.50 -5.17 1.89 -0.51  -0.53 -0.61 -4.73
-7.23  2.5% -2.12 -0.93 8.73 -7.82 -D.12  4.15 -3.74 -2.52 -0.87 2.76 3.86 5.81 1.24 z.83 -5.43
-9.23 10.17 -6.27 -2.76 4.92 -8.07 6.17 -6.76 0.85 4.85 -2.16 2.36 -0.61 -1.92 -1.02 -0.77 -2.21
-6.91 9.00 -2.25 -0.85 1.81 -5.20  -0.85 -0D.74 -0.72  2.81 3.67 -1.20 4.30 -4.65  -7.33 0.01 z.12]

Opciones seleccionadas

Opciones Valores usados
Nivel de Sign. 0.05
Correc. por multip. Sin correcciédn
N°® PCs usadas 17

Valores-p del modelo P
Marcador Orden wvalor-p

D1001 1.00 4.3E-03
D1002 2.00 0.03
D1003 3.00 6.8E-04
D1004 4.00 6.8E-04
D7130 809.00 0.43
D7131 810.00 2.9E-03
D7132 811.00 7.0E-05

Marcadores selecciocnados (Valor-p < alfa)
Marcador Orden vwvalor-p

D1001 1.00 4.3E-03
D1002 2.00 0.03
D1003 3.00 6.8E-04
D1004 4.00 6.8E-04
D71Z25 804.00 3.4E-03
D7126 805.00 4.1E-09
D7131 810.00 Z2.9E-03

Figura 2.10: Ajuste del modelo P (Menti Mejoramiento, sub-
mend mapeo asociativo) en Info-Gen con un nivel de significa-

cién de 0.05 y sin aplicar correcién por multiplicidad. Archivo
Cebada.igdb.

En el grafico puede observarse una linea de corte en el um-
bral seleccionado. Los marcadores que superan dicha linea
de corte son los que fueron estadisticamente significativos
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indicando una asociaciéon entre el genotipo y el fenotipo
(Figura 2.11).

Valores-p. Modelo P

14
!

12

10

-log10(p-valor)

1 A MR GA)

T
0 200 400 600 800

Marcador {orden)

Figura 2.11: Grafico de los valores p obtenidos al ajustar un
modelo P (Ment Mejoramiento, submentt Mapeo Asociativo) en
Info-Gen con un nivel de significacién de 0.05 y ninguna corre-
cién por multiplicidad para cada marcador. La linea roja indica
el umbral para determinar la significancia de la asociacion, valo-
res por encima del umbral indica que el marcador esté asociado
al caracter bajo estudio. Archivo Cebada.igdb.

Entre las salidas del Modelo P se muestran dos graficos
relacionados al Analisis de Componentes Principales, rea-
lizado sobre los marcadores moleculares para capturar la
estructura genética poblacional en las componentes prin-
cipales significativas (CPs) segiin Tracy-Widom. Uno de
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los graficos muestra la proporcion de la varianza explica-
da por cada componente principal que resulto estadistica-
mente significativo segin la propuesta de Tracy Widom.
Sobre el eje de las ordenadas se muestra la proporcién de
varianza explicada en funciéon de la cantidad de compo-
nentes principales (CPs). En linea azul (curva que ascien-
de) se representa la varianza acumulada asociada a cada
componente significativa segin Tracy-Widom y en linea
de color rojo (curva que desciende) la proporciéon de la va-
rianza total explicada. Debido a que la primer componente
principal explica mas variabilidad que la segunda y la se-
gunda mas variabilidad que la tercera y asi sucesivamente,
la proporcion de la varianza acumulada va disminuyendo
(Figura 2.12). El otro gréifico es un diagrama de dispersién
de las observaciones (Individuos) en el espacio de las dos
primeras CP (Figura 2.13).
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21— Varanza explicada acamulada
— Proporcidn de varianza total explicada
@ |
_g O
F
o
O
o
@O
[
E L)
o
®
=
L]
o = |
i L)
bt/
L
o
[a B
s ]
o o
o
o |
o
I T I T
0 5 10 15
Nirnero de CPs

Figura 2.12: Proporcion de la varianza total explicada por
cada componente principal significativa segin Tracy-Widon. En
linea azul se representa la varianza explicada por cada eje y en
rojo la proporcién de la varianza explicada por cada componente
significativa.
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Figura 2.13: Gréfico de dispersion de las dos primeras compo-
nentes principales significativas obtenidas a partir de una Ané-
lisis de Componentes Principales sobre la informacién genética.
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2.2.4 Modelo K

Modelo con correccion por estructura usando la matriz de
parentesco

La ecuacion del modelo K corresponde a la de un modelo
de regresion lineal y = X3+ Zu+e, donde y es el caracter
fenotipico (variable respuesta) que se asocia a cada marca-
dor molecular (variable regresora) a través de un coeficien-
te de regresion [ que debe ser estimado desde los datos, Z
es una matriz de incidencia asociada al vector u de efectos
poligénicos y e representa el término de error aleatorio. Se
supone que el vector u se distribuye independientemente
del vector e con matriz de varianzas y covarianzas dada por
Var(u) = o, donde K es la matriz de parentesco (Kinship)
obtenido mediante el paquete EMMA (Kang et al., 2008)
y la Var(e) = ¢2I. La matriz de varianzas y covarianzas
de los fenotipos es V = 02 ZKZ' +21.

Pasos en Info-Gen para ajustar un Modelo K

Ir al Meni Mejoramiento, sumbeni Mapeo Asociati-
vo, opcién 3. Modelo K. Se desplegaran tres opciones,
una de Datos de prueba que permitira abrir el archivo
de ejemplo denominado Cebada.igdb. Antes de ajustar un
modelo, es necesario tener una base de datos sobre la cual
Info-Gen realizard los ajustes. Luego, seleccionar Run...,
para indicar la accién de ajustar un modelo (Figura 2.14).
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‘& InfoGen/P - Cebada

Archivo Edicion Datos Resultados Genética Mejoramiento Estadisticas Graficos

Andlisis de interaccién genotipo ambiente |
Mapeo Asociativo 1. Modelo SCE *
2. Modelo P 4
Run... 3. Modelo K
Datos de prueba 4. Modelo PK  »
Ayuda 5.ModeloQ *
6. Modelo QK *»

Figura 2.14: Gréfico de dispersion de las dos primeras compo-
nentes principales significativas obtenidas a partir de una Anéa-
lisis de Componentes Principales sobre la informacion genética.

Al hacer click en el comando Run... se abrira la ventana
selector de variables, en la cual se listan las columnas de la
base de datos activa. En la solapa Variables se visualizan
tres espacios; en el primero llamado Individuos deberéa se-
leccionar desde el lado izquierdo la columna que contiene
la identificacién de los individuos, en este ejemplo se de-
nomina “Individuos” y con el botén (->) transportarlo al
espacio de Individuos. En el segundo espacio denominado
Marcadores Moleculares se deberan indicar las colum-
nas del archivo que contienen informacién de marcadores
moleculareas con los que se obtendra la matriz de parentes-
co K. En el dltimo espacio llamado Caracter Fenotipico
debera ingresarse la variable que contiene la informacion
fenotipica (variable respuesta), en este archivo de ejemplo
la columnas que contiene el caracter fenotipico se denomi-
na Rendimiento. Luego seleccionar el botéon Aceptar en
la parte inferior izquierda del selector de variables (Figura
2.15).
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“ariables | Particiones ...

Individuns

Individuas

Marcadores Moleculares

D1001

01002
01003

1w 01004
Seleccionar si contiene.., D1005
|D 01006

01007
ey QL O e mnne

Caracter Fenotipico

| Cancelar |

Rendimiantao

Aceptar

Figura 2.15: Ventana de selector de variable de Info-Gen que se
desplega al seleccionar el meni Mejoramiento, subment Mapeo
Asociativo, opcién 3. Modelo K. Archivo Cebada.igdb.

La ventana siguiente permite fijar el valor de o y el mé-
todo de correccién por multiplicidad que permite calcular
el umbral para el rechazo de la hipétesis de no asociacion
(Figura 2.16). Las opciones disponibles en Info-Gen para
calcular el umbral de significancia para disminuir la tasa
de falsos positivos son: Li-Ji que estima el nimero efectivo
de pruebas independientes por método propuesto por Li y
Ji (Li y Ji, 2005) y FDR la tasa de falsos positivos. Si se
selecciona —logl0(valor p) no se realiza correcciéon por
multiplicidad, con lo cual el umbral para la aceptacién de
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la hipétesis nula se estima como el logaritmo del valor p
de cada prueba de hipdtesis. Ademas del método de co-
rreccion por multiplicidad, el usuario puede seleccionar el
nivel de significancia (valor de alfa) que por defecto es 0.05
pero puede ser modificado.

Correccion por multiplicidad

OL-3i

(CFDR

(® Hog10(valor-p) (sin correccién por multiplicidad)

Valor de alfa
Key Value
Nivel de Significanda 0.05

V’ Aceptar Aceptar-segL x Cancelar ? Ayuda

Figura 2.16: Ventana de la opciéon Modelo K (Menu Mejora-
miento, sumbenti Mapeo asociativo) en Info-Gen.

Resultados

En la primer tabla de la ventana Resultados (Figura 2.17)
se muestra una breve descripcion de la Poblacién de Ma-
peo indicando la cantidad de individuos y de marcadores
moleculares usados en el analisis. La segunda tabla contie-
ne las Opciones seleccionadas, i.c., nivel de significan-
cia y correccion por multiplicidad (Figura 2.16). La tercer
tabla denominada Valores p. Modelo K, presenta los
valores p, asociados a la prueba de hipétesis contrastada
para cada marcador, indicando el Marcador, el Orden (o
ubicacién) del marcador y el valor p obtenido luego de co-
rreccion seleccionada. La tabla denominada Marcadores
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seleccionados (Valor p< Umbral), contiene un lista-
do de los marcadores seleccionado segin el valor de a y
el umbral seleccionados en las opciones de correcciéon por
multiplicidad. Los valores de parentesco estimados pue-
den visualizarse en una nueva tabla de datos denominada
Matriz K.igdb (Figura 2.17).
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Poblacién de Mapeo

Resumen Cantidad
Namero de Individuos 179
Namero de Marcadores 811

Opciones seleccionadas

Op

ciones

Valores usados

Nivel

de Sign.

0.05
Correc. por multip. Sin correccidn

Valores-p. Modelo K

Marcador Orden vwvalor-p

D1001
D1002
D1003
D1004
D1005

D7131
D7132

1

s W N

810
811

0.
.18

0
0.
0
0

0.
0.

74

55

.55
.55

10
48

Marcadores seleccionados

Marcador Orden valor-p

D1014
D1058
D106l
Dl062
D1063

D7084
D7090

14
58
6l
62
63

763
769

0.
0.04
0.01
0.

0.01

05

01

(Valor-p< Umbral)

65

Buscar [ Matriz Kinship ] en la tabla [ Matriz Kinship ]

Figura 2.17: Ajuste del modelo K (Meni Mejoramiento, sub-
mend mapeo asociativo) en Info-Gen con un nivel de signi-
ficacion de 0.05 y sin aplicar correcién por multiplicidad (-
log10(valor p)). Archivo Cebada.igdb.

En el grafico puede observarse una linea de corte en el um-

bral seleccionado. Los marcadores que superan dicha linea

de corte son los que fueron estadisticamente significativos

indicando una asociacién entre el genotipo y el fenotipo
(Figura 2.18).
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Valores-p. Modelo K

20 28 3.0 35

-log10(p-valor)

1.5

At

0 200 400 600 800

1.0

0.0

Marcador {orden)

Figura 2.18: Ajuste del modelo K (Ment Mejoramiento, sub-
mend mapeo asociativo) en Info-Gen con un nivel de signi-
ficacion de 0.05 y sin aplicar correcién por multiplicidad (-
logl0(valor p)). Archivo Cebada.igdb.
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2.2.5 Modelo Q

Modelo con correccion por estructura estimada a través de
la matriz de relaciones genéticas

La ecuacion del modelo Q) corresponde a la de un modelo
de regresion lineal y = X5+ Sv+e, donde y es el caracter
fenotipico (variable respuesta) que se asocia a cada marca-
dor molecular (variable regresora) a través de un coeficien-
te de regresion S que debe ser estimado desde los datos, S
es la matriz de estructura genética (matriz (3 construida a
partir de la probabilidad de pertenencia de cada individuo
a cada subpoblacion), v es el vector de efectos fijos de la
estructura poblacional y e representa el término de error
aleatorio.

Pasos en Info-Gen para ajustar un Modelo K

Ir al Meni Mejoramiento, sumbeni Mapeo Asociati-
vo, opciéon 5. Modelo Q. Se desplegaran tres opciones,
una de Datos de prueba que permitira abrir el archi-
vo de ejemplo denominado Cebada@.igdb. Antes de ajus-
tar un modelo, es necesario tener una base de datos sobre
la cual Info-Gen realizara los ajustes. El archivo Ceba-
da().igdb contiene ademas de la informacion de los marca-
dores moleculares, la clasificacion de los individuos y el ca-
racter fenotipico, tres columnas que representan la matriz
Q (Q1, Q2 y Q3). Luego, seleccionar Run..., para indicar
la accién de ajustar un modelo (Figura 2.19).
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7& InfoGen/P - CebadaQ

Archivo Edicion Datos Resultados Genética Mejoramiento Estadisticas Graficos '

) Analisis de interaccién genotipo ambiente I
(& CebadaQ Mapeo Asociativo 1.Modelo SCE
He IEE AARF 8= = 2.ModeloP  »
Caso | D7125 D7126 D7127 D7128 D7129 3.ModeloK  » |

1 0 1 1 1 1 4, ModeloPK  #
2 0 1 Run... 5. Modelo Q

3 0 1 Datos de prueba 6. Modelo QK »
4 0 1 Ayuda 1 0

Figura 2.19: Opciones de Modelos de Mapeo Asociativo que
pueden ajustarse en Info-Gen. El comando Run permite ajustar
el modelo, el comando Datos de prueba abre un conjunto de
datos de ejemplo, el comando Ayuda abre un tutorial.

Al hacer click en el comando Run... se abrira la ventana
selector de variables, en la cual se listan las columnas de la
base de datos activa. En la solapa Variables se visualizan
cuatro espacios; en el primero llamado Individuos debera
seleccionar desde el lado izquierdo la columna que contiene
la identificacion de los individuos, en este ejemplo se de-
nomina “Individuos” y con el botén (->) transportarlo al
espacio de Individuos, en el segundo espacio denominado
Marcadores Moleculares se deberdan indicar las colum-
nas del archivo que contienen informacién de marcadores
moleculareas. En el tercer espacio llamado Matriz Q, se
deberan indicar las columnas que contienen la informa-
ci6on de relaciones genéticas. En el dltimo espacio llamado
Caracter Fenotipico deberd ingresarse la variable que
contiene la informacion fenotipica (variable respuesta), en
este archivo de ejemplo la columnas que contiene el carac-
ter fenoitpico se denomina Rendimiento. Luego seleccionar
el botén Aceptar en la parte inferior izquierda del selector
de variables (Figura 2.20).
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Caso Variables Particiones ..
Individuos

N Individuos

{—

Marcadores Moleculares

—» |D1001 A
D1002
<= |D1003
D1004 v
1(0) Matriz Q
Seleccionar si contiene.. g;
D =
‘ I Q3
®@c) OL) O @
T Limpiar Caracter Fenotipico
=> | [Rendimiento
Aceptar <=

Figura 2.20: Ventana de selector de variable de Info-Gen que
se desplega al seleccionar el menii Mejoramiento, submentd Ma-
peo Asociativo, opcién 5. Modelo Q. Archivo de ejemplo Ceba-
daQ.igdb.

La ventana siguiente permite fijar el valor de a y el mé-
todo de correccién por multiplicidad que permite calcular
el umbral para el rechazo de la hipétesis de no asociacién
(Figura 2.21). Las opciones disponibles en Info-Gen para
calcular el umbral de significancia para disminuir la tasa
de falsos positivos son: Li-Ji que estima el nimero efectivo
de pruebas independientes por método propuesto por Li y
Ji (Li y Ji, 2005) y FDR la tasa de falsos positivos. Si se
selecciona —logl0(valor p) no se realizard correccién por
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multiplicidad, con lo cual el umbral para la aceptacién de
la hipétesis nula se estima como el logaritmo del valor p
de cada prueba de hipdtesis. Ademas del método de co-
rreccion por multiplicidad, el usuario puede seleccionar el
nivel de significancia (valor de alfa) que por defecto es 0.05
pero puede ser modificado.

>
Correccion por multiplicidad
(CILi-Ji
(_JFDR
(®) Jog 10{p-valor) (sin correccién por multiplicidad)
|
Parametros
Key Value
Valor de alfa
Mivel de Significancia 0.05
../ Aceptar Aceptar-seguir x Cancelar ? Ayuda

Figura 2.21: Ventana de la opcién modelo Q (Ment Mejora-
miento, submend mapeo asociativo) en Info-Gen.

Resultados

En la primer tabla de la ventana Resultados (Figura 2.22)
se muestra una breve descripcién de la Poblacion de Ma-
peo indicando la cantidad de individuos y de marcadores
moleculares usados en el anélisis. La segunda tabla contie-
ne las Opciones seleccionadas, i.e., nivel de significan-
cia y correccién por multiplicidad (Figura 2.22). La ter-
cer tabla denominada Valores p. Modelo Q, presenta los
valores p, asociados a la prueba de hipotesis contrastada
para cada marcador, indicando el Marcador, el Orden (o
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ubicacién) del marcador y el valor p obtenido luego de co-
rreccion seleccionada. La tabla denominada Marcadores
seleccionados (Valor p< Umbral), contiene un lista-
do de los marcadores seleccionado segin el valor de o y
el umbral seleccionados en las opciones de correccion por
multiplicidad (Figura 2.22).
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Poblacién de Mapeo

Resumen Cantidad
NUimero de Individuos 179
Nimero de Marcadores 811

Opciones seleccionadas

Opciones Valores usados
Nivel de Sign. 0.05
Correc. por multip. Sin correccidn

Valores-p. Modelo Q
Marcador Orden wvalor-p

D1001 1 0.016
D1002 2 0.068
D1003 3 0.004
D1004 4 0.004
D1005 5 0.004
D7131 810 0.010
D7132 811 0.001

Marcadores seleccionados (Valor-p< alfa)
Marcador Orden valor-p

D1001 1 0.016
D1003 3 0.004
D1004 4 0.004
D1005 5 0.004
D1010 10 0.004
D7131 810.00 0.010
D7132 811.00 0.001

Figura 2.22: Ajuste del modelo Q (Menti Mejoramiento sub-
mentd mapeo asociativo) en Info-Gen con un nivel de signi-
ficacion de 0.05 y sin aplicar correcién por multiplicidad (-
log10(valor p)). Archivo CebadaQ.igdb.
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En el gréfico puede observarse una linea de corte en el um-
bral seleccionado. Los marcadores que superan dicha linea
de corte son los que fueron estadisticamente significativos
indicando una asociacion entre el genotipo y el fenotipo
(Figura 2.23).

Valores-p. Modelo Q

12

10

= og10(valor-p)

| St AR RS

| |
0 200 400 600 800

Marcador {orden)

Figura 2.23: Grafico de valores p obtenidos al ajustar un mode-
lo Q (Ment Mejoramiento, subment mapeo asociativo) en Info-
Gen con un nivel de significaciénde 0.05 y ninguna correcion
por multiplicidad para cada marcador. Archivo CebadaQ.igdb.
La linea roja indican el umbral para determinar la significancia
de la asociacién, valores por encima del umbral indica que el
marcador estd asociado al cardcter bajo estudio.
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2.2.6 Modelo PK

Modelo con correccion por estructura estimada a través de
un Andlisis Multivariado de Componentes Principales y
usando la matriz de parentesco

La ecuacién del modelo PK corresponde a la de un modelo
de regresion lineal y = X5 + Sv + Zu + e, donde y es
el cardcter fenotipico (variable respuesta) que se asocia a
cada marcador molecular (variable regresora) a través de
un coeficiente de regresion S que debe ser estimado desde
los datos, S es la matriz de estructura genética (matriz
P construida con los componentes principales del Analisis
de Componentes Principales (ACP) realizado sobre los da-
tos moleculares, usualmente se seleccionan aquellas Com-
ponentes Principales estadisticamente significativas segin
Tracy-Widom), v es el vector de efectos fijos de la estruc-
tura poblacional, Z es una matriz de incidencia asociada
al vector u de efectos poligénicos. Se supone que el vec-
tor u se distribuye independientemente del vector e que
representa el término de error aleatorio. La matriz de va-
rianzas y covarianzas de los efectos genéticos puede ex-
presarse como Var(u) = O'SK donde K es la matriz de
parentesco (Kinship) obtenido mediante el paquete EM-
MA (Kang et al., 2008) de R y Var(e) = o2I. La matriz
de varianzas y covarianzas de los fenotipos se expresa como
V= O'SZKZ/ + 0?1,

Pasos en Info-Gen para ajustar un Modelo PK

Ir al Meni Mejoramiento, submeni Mapeo Asociati-
vo, opcion 4. Modelo PK. Al seleccionar la opcion Datos
de prueba se abrira el archivo de ejemplo Cebada.igdb.
Al apretar la opcién Run..., se indica la accién de ajustar
el modelo seleccionado (Figura 2.24).
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‘& InfoGen/P - Matriz Kinship

Archivo Edicion Datos Resultados Genética Mejoramiento Estadisticas Graficos

Analisis de interaccion genotipo ambiente |

Mapeo Asociativo 1. Modelo SCE  *
2. Modelo P ’
3. Modelo K 4

Run... 4. Modelo PK
Datos de prueba 5.ModeloQ *
Ayuda 6. Modelo QK *

Figura 2.24: Opciones de Modelos de Mapeo Asociativo que
pueden ajustarse en Info-Gen. El comando Run permite ajustar
el modelo, el comando Datos de prueba abre un conjunto de
datos de ejemplo, el comando Ayuda abre un tutorial.

Al hacer click en el comando Run... se abrira la ventana
selector de variables, en la cual se listan las columnas de la
base de datos activa. En la solapa Variables se visualizan
tres espacios; en el primero llamado Individuos debera
seleccionar desde el lado izquierdo la columna que contie-
ne la identificaciéon de los individuos, en este ejemplo se
denomina “Individuos” y con el botén (->) transportarlo
al espacio de Individuos, en el segundo espacio denomi-
nado Marcadores Moleculares se deberan indicar las
columnas del archivo que contienen informaciéon de marca-
dores moleculares. En el ultimo espacio llamado Caracter
Fenotipico debera ingresarse la variable que contienen la
informacién fenotipica (variable respuesta), en este archivo
de ejemplo la columnas que contiene el caracter fenotipi-
co se denomina Rendimiento. Luego, seleccionar el botén
Aceptar en la parte inferior izquierda del selector de va-
riables (Figura 2.25).
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Caso Variables Particiones ...

Individuos

- Individuos

(_

Marcadores Moleculares

Z» | |D1007 ~
D1002
< | |D1003
1(0) D1004
Seleccionar si contiene.. 01005
|n- | D1006
D1007

®) OLy O g nAnng i

Caracter Fenatipico

=21 [Rendimiento
Aceptar =

Cancelar Limpiar

Figura 2.25: Ventana de selector de variable de Info-Gen que se
desplega al seleccionar el meni Mejoramiento, subment Mapeo
Asociativo, opcién 4. Modelo PK. Archivo Cebada.igdb.

La ventana siguiente permite fijar el valor de o y el mé-
todo de correccién por multiplicidad que permite calcular
el umbral para el rechazo de la hipotesis de no asociacién
(Figura 2.26). Las opciones disponibles en Info-Gen para
calcular el umbral de significancia para disminuir la tasa
de falsos positivos son: Li-Ji que estima el ntimero efectivo
de pruebas independientes por método propuesto por Li y
Ji (Liy Ji, 2005) y FDR la tasa de falsos positivos. Si se
selecciona —logl0(valor p) no se realizard correccién por
multiplicidad, con lo cual el umbral para la aceptacion de



2.2 Ajuste de Modelos 77

la hipétesis nula se estima como el logaritmo del valor p
de cada prueba de hipdtesis. Ademas del método de co-
rreccion por multiplicidad, el usuario puede seleccionar el
nivel de significancia (valor de alfa) que por defecto es 0.05
pero puede ser modificado y la Cantidad de CP (compo-
nentes principales) a usar en el ajuste del Modelo P, TW
es la opcién por defecto, seleccionando las componentes
principales significativas por Tracy-Widom.

>

Correccion por multiplicidad
CILi-gi
(_JFDR
(®) Jog 10{valor-p) (sin correccidn por multiplicidad)
Parametros
Key Value

Valor de alfa
Mivel de Significancia 0.05

Cantidad de CP
Componentes Principales W

../ Aceptar Aceptar-seguir x Cancelar ? Ayuda

Figura 2.26: Ventana de la opciéon Modelo PK (Meni Mejora-
miento, submentt Mapeo Asociativo) en Info-Gen.

Resultados

En la primer tabla de la ventana Resultasos (Figura 2.27)
se muestra una breve descripcién de la Poblacién de Ma-
peo indicando la cantidad de individuos, de marcadores
moleculares y las CP significativas segin TW usados en
el analisis. La segunda tabla contiene los coeficientes de
las Componentes Principales significativas (Tracy-
Widom). La tercera tabla contiene las Opciones selec-
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cionadas, i.e., nivel de significancia, correcciéon por mul-
tiplicidad y cantidad de CPs. La cuarta tabla presenta los
Valores p. Modelo PK asociados a la prueba de hipote-
sis contrastada para cada marcador, indicando el Marca-
dor, el Orden del marcador (o ubicacién del marcador) y el
valor p obtenido luego de la correccion seleccionada. La ta-
bla denominada Marcadores seleccionados (Valor p<
Umbral), contiene un listado sélo con los marcadores se-
leccionado segtin el valor de « y el umbral seleccionados en
las opciones de correccion por multiplicidad (Figura 2.27).
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Poblacién de Mapeo

Resumen Cantidad
Numero de Individuos 179
Numero de Marcadores 811

CP significativas (T-W) 17

Componentes Principales significativos (Tracy-Widom)

PC1 PC2 pC3 PC4  PCS 2] pc? Pcs  Pcs PC10 PC11 P12 PC13  PC14 1S PC16 BC17
-4.60 6,56 -2.20 -5.00 0.01 -7.30 3.40 -z.52 4,00 -1.05 0.51 -2.72 6.52 -1.89 .28 -2.7E-03
-6.62 13.01 -3.55 -6.53 -3.39  5.01 -z.51 4.3z -0.17  3.37 -2.88  3.80 1.75 -1.26 2.83 -0.13
9.66 -4.61 2.65 1.7z 0.26 2.00 0.58 -2.39 1.51  3.13 -3.50 -5.17 1.89 -0.51 -0.53 -0.61
-7.23  2.53 -2.12 -0.93 8.73 -7.82 -0.12  4.15  -3.74 -2.52 -0.87 2.76 3.86 S5.81 1.24 z.83
-9.23 10,17 -6.27 -2.76 4.9z -8.07 6.17 -6.76 0.85 4.85 -2.16 2.36 -0.61 -1.92 -1.02 -0.77
-6.91 9.00 -2.25 -0.85 1.81 -5.20 -0.85 -0.74 -0.72  2.81 3.67 -1.20 2.30 -4.65  -7.38 0.01

MGk 8O

Opciones seleccionadas

Cpciones Valores usados
Nivel de Sign. 0.05
Correc. por multip. Sin correccion
N°® PCs usadas 17

Valores-p del modelo PK
Marcador Orden vwvalor-p

D1001 1 0.14
D1002 2 0.03
D1003 3 0.18
D1004 4 0.18
D7130 809 0.09
D7131 810 0.23
D7132 811 0.38

Marcadores seleccionados (Valor-p < 0.05)
Marcador Orden valor-p

D1002 2 0.030
D1011 11 0.030
D1014 14 0.030
Dl1018 18 0.040
D7076 755 0.015
D7079 758 0.004
D7092 771 0.012

Buscar [ Matriz Kinship ] en la tabla [ Matriz Kinship ]

Figura 2.27: Ajuste del modelo PK (Menti Mejoramiento sub-
ment Mapeo Asociativo) en Info-Gen con un nivel de signi-
ficacion de 0.05 y sin aplicar correcién por multiplicidad (-
log10(valor p)). Archivo Cebada.igdb.

En el grafico puede observarse una linea de corte en el um-
bral seleccionado. Los marcadores que superan dicha linea
de corte son los que fueron estadisticamente significativos
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indicando una asociaciéon entre el genotipo y el fenotipo
(Figura 2.28).

Valores-p. Modelo PK. Sin Correccion

~
oy —
—
[a B
o
o
L]
=
DN—
-
Le
(o]
| ||‘|I

AL

0 200 400 BOC 800

Marcador {orden)

Figura 2.28: Ajuste del modelo PK (Menti Mejoramiento sub-
meni Mapeo Asociativo) en Info-Gen con un nivel de signi-
ficacion de 0.05 y sin aplicar correcién por multiplicidad (-
logl0(valor p)). Archivo Cebada.igdb.

Entre las salidas del Modelo PK se muestran dos graficos
relacionados al Analisis de Componentes Principales, rea-
lizado sobre los marcadores moleculares para capturar la
estructura genética poblacional en las componentes prin-
cipales significativas (CPs) segin Tracy-Widom. Uno de
los graficos muestra la proporcion de la varianza explicada
por cada componente principal que resulté estadisticamen-
te significativo segtn la propuesta de Tracy Widom. Sobre
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el eje de las ordenadas se muestra la proporcién de varian-
za explicada en funciéon de la cantidad de componentes
principales (CPs). En linea azul (descendente) se repre-
senta la varianza acumulada asociada a cada componente
significativa segin Tracy-Widom y en linea de color rojo la
proporcién de la varianza total explicada (curva ascenden-
te). Debido a que la primer componente principal explica
mas variabilidad que la segunda, y la segunda mas varia-
bilidad que la tercera y asi sucesivamente, la proporcién
de la varianza acumulada asociada a cada componente va
disminuyendo (Figura 2.29). El otro gréfico es un diagra-
ma de dispersion de las observaciones (Individuos) en el
espacio de las dos primeras CP donde podrian visualizarse
patrones de agrupamiento a la variabilidad entre indivi-
duos (Figura 2.30).
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Figura 2.29: Proporcién de la varianza total explicada por
cada componente principal significativa segin Tracy-Widon. En
linea azul se representa la varianza explicada por cada eje y en
rojo la proporcién de la varianza explicada por cada componente
significativa.



2.2 Ajuste de Modelos 83

=]
w |
0%
g me "
{d o =]
Qo
A= 8§ % .%o @ ocD R
o an ° 6 @oo
° o o® O 4 @
w @ o o %o
— @ oo
& © o
— o
o < o o
S o 4 o o od
— & =] o
= o 02?73
] < oo o ? o Og;bo
o O
O )
o o
e - Sk
o
o
u> —
18
e
T T T T T T T
-20 -15 -10 5 0 5 10
CP1{11.363 %)

Figura 2.30: Gréfico de dispersion de las dos primeras compo-
nentes principales significativas obtenidas a partir de una Ané-
lisis de Componentes Principales sobre la informacién genética.
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2.2.7 Modelo QK

Modelo con correccion por estructura usando la matriz de
parentesco K y la matriz de relaciones genéticas ()

La ecuacion del modelo QK corresponde a la de un mode-
lo de regresion lineal, y = X3 + Sv + Zu + €, donde y es
el cardcter fenotipico (variable respuesta) que se asocia a
cada marcador molecular (variable regresora) a través de
un coeficiente de regresion S que debe ser estimado desde
los datos, S es la matriz de estructura genética (matriz Q
que contiene la probabilidad de pertenencia de cada indi-
viduo a una subpoblacién), v es el vector de efectos fijos
de la estructura poblacional, Z es una matriz de incidencia
asociada al vector u de efectos poligénicos. Se supone que
el vector u se distribuye independientemente del vector e
que representa el término de error aleatorio. La matriz de
varianzas y covarianzas de los efectos genéticos puede ex-
presarse como Var(u) = o, K donde K es la matriz de
parentesco (Kinship) obtenido mediante el paquete EM-
MA (Kang et al., 2008) de Ry Var(e) = 02I. La matriz
de varianzas y covarianzas de los fenotipos se expresa como
V=0ZKZ + o2l

Pasos en Info-Gen para ajustar un Modelo PK

Ir al Meni Mejoramiento, submeni Mapeo Asociati-
vo, opcion 6. Modelo QK. Se desplegaran tres opciones,
una de Datos de prueba que permitira abrir el archivo
de ejemplo denominado Cebada@.igdb. Antes de ajustar un
modelo, es necesario tener una base de datos sobre la cual
Info-Gen realizara los ajustes. El archivo Cebada@).igdb
contiene ademas de la informacién de los marcadores mo-
leculares, la clasificacion de los individuos y el caracter fe-
notipico, tres columnas que representan la matriz Q (Q1,
Q2 y Q3). Esta matriz puede obtenerse siguiendo los pa-
sos detallados en la seccion conglomerados Bayesianos del
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Capitulo 1 de este libro, ya sea a través de Structure o
con el cédigo de R provisto. Una vez obtenida la matriz
Q pueden adicionarse las columnas a la matriz que con-
tiene la informacién genotipica y base de datos fenotipica
usando los comandos del ment Datos de Info-Gen para in-
sertar nuevas columnas y el comando Ediciéon para pegar
con nombres de columnas. Luego, seleccionar Run..., para
indicar la accién de ajustar un modelo (Figura 2.31).

i InfoGen/P - CebadaQ
Archivo Edicién Datos Genética j i i Graficos Ventanas Ayuda Estadistica Espacial Metaandlisis [R]

Analisis de interaccién genotipo ambiente |

i Cebadaq Mapeo Asociativo 1.Modelo SCE » | [E=8EcR =

B W& AARF 3 5= = = 2Mddop |8 HI| & HORE ] =

Caso D7124 D7125 D7126 D7127 D7128)  3Modeok »)7131 D7132 Q1 Q2 Q3 Rendimient~
1 0 0 1 1 1 4ModeloPK > 0 1 006 0,19 OKE 5,7
2 1 0 1 1 1 5.ModeloQ  » 0 1 0,01 0,00 [BEE] 6,1
3 0 0 Run.. 6 Modelo QK 0 0 0,04 0,96 X 52
4 0o o0 AT 1 1 0 1 018 021 [OGH 5,2
5 0 1 SO 1 1 0 1 001 0,01 [ 6,2
6 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0,08 0,01 [EEH 6,3
7 0 0 1 1 1 1 1 0 10,01 0,00 [BEE] 6,3
8 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0,02 0,02 [IEJ 6,8
9 1 1 1 1 1 1 1 0 10,00 0,00 BE5] 64,

< >

‘Rea\ ‘Reglstros 179°816 |n=179 Suma=69,04 Media=0,386 DE.=0,39 Min=0,00 Max=1,00 P05=0,00 P95=0,99

Figura 2.31: Opciones de Modelos de Mapeo Asociativo que
pueden ajustarse en Info-Gen. El comando Run permite ajustar
el modelo, el comando Datos de prueba abre un conjunto de
datos de ejemplo, el comando Ayuda abre un tutorial.

Al hacer click en el comando Run... se abrird la ventana
selector de variables, en la cual se listan las columnas de la
base de datos activa. En la solapa Variables se visualizan
cuatro espacios; en el primero llamado Individuos debera
seleccionar desde el lado izquierdo la columna que contiene
la identificacion de los individuos, en este ejemplo se de-
nomina “Individuos” y con el botén (->) transportarlo al
espacio de Individuos, en el segundo espacio denominado
Marcadores Moleculares se deberan indicar las colum-
nas del archivo que contienen informaciéon de marcadores
moleculareas. En el tercer espacio llamado Matriz Q, se
deberan indicar las columnas que contienen la informacion
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de relaciones genéticas obtenidas por Structure o R segin
secciéon 1.1.3 del Capitulo 1. En el dltimo espacio llamado
Caracter Fenotipico deberd ingresarse la variable que
contiene la informacion fenotipica (variable respuesta), en
este archivo de ejemplo la columnas que contiene el carac-
ter fenoitpico se denomina Rendimiento. Luego seleccionar
el botén Aceptar en la parte inferior izquierda del selector
de variables (Figura 2.32).

2 Modelos de mapeo asociativo

Caso

1(0)
Seleccionar si contiene..

‘ D

®c) Oy O
Cancelar

Aceptar

£y
195

Limpiar

Figura 2.32: Ventana de selector de variable de Info-Gen que
se desplega al seleccionar el menii Mejoramiento, submentt Ma-
peo Asociativo, opcion 6. Modelo QK. Archivo de ejemplo Ce-

badaQ.igdb.

Variables Particiones ...

Individuos

N Individuos

{—

Marcadores Moleculares

—» |D1001
D1002
<= |D1003
D1004
Matriz Q
at
Q2
{_
Q3

Caracter Fenotipico

->
=

Rendimiento
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La ventana siguiente permite fijar el valor de o y el mé-
todo de correcciéon por multiplicidad que permite calcular
el umbral para el rechazo de la hipotesis de no asociaciéon
(Figura 2.33). Las opciones disponibles en Info-Gen para
calcular el umbral de significancia para disminuir la tasa
de falsos-positivos son: Li-Ji que estima el ntimero efectivo
de pruebas independientes por método propuesto por Li y
Ji (Liy Ji, 2005) y FDR la tasa de falsos positivos. Si se
selecciona logl0(valor p) no se realizard correccién por
multiplicidad, con lo cual el umbral para la aceptacién de
la hipétesis nula se estima como el logaritmo del valor p
de cada prueba de hipétesis. Ademas del método de co-
rreccion por multiplicidad, el usuario puede seleccionar el
nivel de significancia (valor de ) que por defecto es 0.05
pero puede ser modificado.

it
Correccian por multiplicidad
CILi-i
(JFDR
(®) Jog10{p-valor) {sin correcddn por multiplicidad)
|
Parametros
key Value
Valor de alfa
Mivel de Significanda 0.05
o Aceptar Aceptar-seguir X cCancelar ? Ayuda

Figura 2.33: Ventana de la opciéon modelo QK (Meni Mejo-
ramiento, submeni mapeo asociativo) en Info-Gen.
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Resultados

En la primer tabla de la ventana Resultados (Figura 2.33)
se muesstra una breve descripcién de la Poblacion de
Mapeo indicando la cantidad de individuos y de marca-
dores moleculares usados en el analisis. La segunda ta-
bla contiene las Opciones seleccionadas, i.e., nivel de
significancia y correccién por multiplicidad (Figura 2.34).
La tercer tabla denominada Valores p. Modelo QK,
presenta los valores p, asociados a la prueba de hipdtesis
contrastada para cada marcador, indicando el Marcador,
el Orden (o ubicacion) del marcador y el valor p obteni-
do luego de correccion seleccionada. La tabla denominada
Marcadores seleccionados (Valor p<Umbral), contiene
un listado de los marcadores seleccionado segtn el valor de
a y el umbral seleccionados en las opciones de correccion
por multiplicidad.
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Poblacién de Mapeo

Resumen

Cantidad

Nimero de Individuos
Nimero de Marcadores

179
811

Opciones seleccionadas
Opciocnes

Valores usados

Nivel

de Sign.

0.

05

Correc. por multip. Sin correccién

Valores-p. Modelo QK

Marcador Orden valor-p

D1001
D1002
D1003
D1004
D1005

D7131
D7132

1

G w N

810
811

0.
.21

0
0.
0
0

82

63

.63
.63

Marcadores seleccionados

Marcador Orden valor-p

D1014
D1058
D1061
D1062
D1063

D7090
D7131

Buscar [ Matriz Kinship ] en la tabla [ Matriz Kinship ]

14
58
61
63
69

769
810

0.
.03

0
0.
0
0

04

01

.01
.01

(Valor-p< alfa)

89

Figura 2.34: Ajuste del modelo Q (Meni Mejoramiento, sub-
mend mapeo asociativo) en Info-Gen con un nivel de signi-
ficacion de 0.05 y sin aplicar correcién por multiplicidad (-
log10(valor p)). Archivo CebadaQ.igdb.

En el grafico puede observarse una linea de corte en el um-

bral seleccionado. Los marcadores que superan dicha linea

de corte son los que fueron estadisticamente significativos

indicando una asociacién entre el genotipo y el fenotipo
(Figura 2.35).
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Valores-p. Modelo QK

25
!
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-log10(p-valor)
15
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05

0.0
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Figura 2.35: Gréfico de valores p obtenidos al ajustar un mo-
delo QK (Meni Mejoramiento, subment mapeo asociativo) en
Info-Gen con un nivel de significacion de 0.05 y ninguna co-
rrecién por multiplicidad para cada marcador. Archivo Ceba-
daQ.igdb. La linea roja indica el umbral para determinar la
significancia de la asociacién, valores por encima del umbral
indican que el marcador esta asociado al caracter bajo estudio.
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Interpretacion

A continuacién se presenta cada uno de los gréaficos de los
valores p obtenidos al ajustar los distintos modelos de aso-
ciativos. La linea de corte indica el umbral para determinar
la significancia de la asocaicion, asi, vallores p por encima
de dicho umbral indican que el marcador esta asociado
al caracter bajo estudio. Cada modelo ajustado identifica
un numero diferente de marcadores moleculares estadisti-
camente singiciativos asociados al fenotipo. Estos valores
pueden cambiar segin el nivel de significancion usado y la
correccién por multiplicidad seleccionado (Figura 2.36).

VEOrS1-p. MODHI0 SCE Valores 5. Modsio P Valores . Modais K

:ﬂl i MMMNM

Valores-p. Modela PK. Sin Correccion Valorss. Modelo @

Valores-p, Modela QK

mmﬂnw ik il W@MMM

20 400 o o

Maasor eon

Figura 2.36: Gréfico de valores p obtenidos al ajustar cada
uno de los modelos a partir del Mentt Mejoramiento, submeni
mapeo asociativo en Info-Gen con un nivel de significacion de
0.05 y ninguna correciéon por multiplicidad para cada marcador.
Archivo CebadaQ.igdb. La linea roja indica el umbral para de-
terminar la significancia de la asociacién, valores por encima del
umbral indican que el marcador estd asociado al caracter bajo
estudio.
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2.2.8 Implementacién en la interfaz de R en Info-Gen

Preparacion de los archivos de datos

Las funciones que presentamos para ajustar modelos de
mapeo asociativo en R (Gutierrez et al., 2016) requieren
tener tres archivos de datos en formato .txt, uno que con-
tenga la informacion genotipica, otro con la informacion
fenotipica y un tercer archivo con la ubicacién de cada
marcador en el cromosoma. En este ejemplo los datos que
trabajaremos para los modelos de mapeo de asociacion son:

= QAssociation_ geno.txt: posee informacion de 179 in-
dividuos y 810 marcadores. La informacién genotipica
estd expresada como presencia/ausencia (Tabla 2.1).

Tabla 2.1: Formato del archivo de extensién .txt con la in-
formacion genotipica codificada con presencia=1 y ausencia=0.
La primer fila contiene los nombres de los marcadores, la pri-
mer columna contiene informacién de los genotipos o individuos
(notar que no lleva nombre dicha columna).

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9

GENO_ 001 10 0 0 1 10 1 O
GENO_003 1
GENO_004 0

1

0 1
1 1
GENO__ 005 0 1

1
0
0

O =

0 1 1 0
1 1 0 1
0 1 0 O

= QAssociation pheno.txt: posee informacién de los in-
dividuos (genotipos), del grupo y del caracter fenotipico
(yield) (Tabla 2.2).
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Tabla 2.2: Formato del archivo de extensién .txt con la in-
formacién fenotipica (caracteres morfolégicos) para cada indi-
viduo. La primer columna indica el nombre de los genotipos,
es un factor de clasificacion, la segunda columna contiene in-
formaciéon del grupo al que fueron asignados los individuos. Se
puede adicionar una o mas columnas indicando el grupo al que
pertenecen o la probabilidad de pertenencia a un grupo. Las
columnas siguientes contienen la informacién fenotipica, puede
colocarse una columna por cada caracter fenotipico evaluado.

Genotipo Grupo Caracter 1 Caracter 2 Caracter 3
GENO_ 001 3 5,77 3,44 4,34
GENO_ 003 3 6,12 3,97 4,17
GENO_ 004 4 5,25 2,84 3,36

= (Qassociation map.txt: posee informacion respecto a la
ubicacién de cada marcador en cada cromosoma, grupo
de ligamiento y posicién dentro del grupo de ligamiento

(Tabla 2.3).

Tabla 2.3: Formato del archivo de extensién .txt con la in-
formacién de la ubicacién de los marcadores (mapa). No lleva
encabezado, la primer columna contiene los nombres de los mar-
cadores moleculares, la segunda columna el cromosoma (o grupo
de ligamiento) en el cudl ha sido mapeado el marcador y la ter-
cer columna la posicion del marcador dentro del cromosoma o
grupo de ligamiento.

ML 3 4,07
M2 3 10,70
GM3 4 10,70
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Cddigos en R

Las funciones que se usaran para el analisis de mapeo de-
ben cargarse previo al ajuste de los modelos, para ello pue-
de seguir los siguientes pasos.

1. Descargar desde http://www.agro.unc.edu.ar/
~estadisticaaplicada la carpeta denominada
Mapeo al cual podra acceder desde la seccion Ma-
peo Asociativo. La carpeta Mapeo contiene los
c6digos de las funciones, los archivos de datos de
ejemplo y las funciones para ajustar los modelos
del anédlisis de mapeo asociativo (Gutierrez et al.,
2016)

Abrir Info-Gen, luego el intérprete de R.

3. Abrir el script denominado source.R, que
se encuentra en la carpeta Mapeo descar-
gada desde http://www.agro.unc.edu.ar/
~estadisticaaplicada. Al correr el script
completo, se cargaran las funciones.

4. La primer fila del script con la funciéon setwd()
cambia el directorio de trabajo. Sugerimos co-
locar el directorio donde han guardaro en su
maquina la carpeta que contiene los script des-
cargados desde http://www.agro.unc.edu.ar/
~estadisticaaplicada. Para indicar el directo-
rio de trabajo debe usarse la barra / y no \.

5. Es posible que sea necesario instalar una serie de
paquetes, para ello puede correr el script que se
llama instala.paquetes.R que se encuentra en la
carpeta Mapeo http://www.agro.unc.edu.ar/
~estadisticaaplicada

6. Para realizar el andlisis de Mapeo de Asociacion,
luego de cargar las fuentes requeridas, ir al menu
del intérprete de R y abrir el Script denominado


http://www.agro.unc.edu.ar/~estadisticaaplicada
http://www.agro.unc.edu.ar/~estadisticaaplicada
http://www.agro.unc.edu.ar/~estadisticaaplicada
http://www.agro.unc.edu.ar/~estadisticaaplicada
http://www.agro.unc.edu.ar/~estadisticaaplicada
http://www.agro.unc.edu.ar/~estadisticaaplicada
http://www.agro.unc.edu.ar/~estadisticaaplicada
http://www.agro.unc.edu.ar/~estadisticaaplicada
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Mapeo. Se abrirda una nueva solapa para cargar los
compandos del script Mapeo.R que contiene las
funciones para leer los archivos de datos, descri-
bir los datos, realizar graficos, ajustar los modelos
y opciones para realizar correcciones por multipli-
cidad. A continuacién se presenta este codigo:

# Lee los datos desde los archivos de
# extension .txt y los compila juntos creando
# wun nuevo objeto

qtl.data <-
load.data(
P.file = "QAssociation_pheno.txt",
G.file = "QAssociation_geno.txt",
map.file = "QAssociation_map.txt",

cross = "am", heterozygotes = "FALSE")

#Descripcion de los datos
summary (qtl.data)

# Analisis de diagnéstico del fenotipo
qtl.diagnostics(
file = qtl.data, boxplot = "TRUE",
qqplot = "TRUE", scatterplot = "TRUE",
plotorder = "TRUE")

#Muestra el mapa genético
marker.dist(file = qtl.data, chr = "ALL",
IITRUEII)

markernames = FALSE, comparison

#Permite ver si tenemos datos faltantes
# y la composicion genotipica
geno.plots(qtl.data)
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#Lista datos faltantes de marcadores y genotipos
#y marcadores con potencial de distorsidon de
#segregacion
summary .markers(qtl.data, p.val = 0.01)
list.problems(qtl.data,threshold = "FALSE",

quant = 0.001)

#Identifica problemas potenciales
LD.plots(file = qtl.data, structure = "FALSE",
heterocigotes = "TRUE")

#Modelo sin correccion por estructura

(naive.am <- am(file = qtl.data,method = "naive",
provide.K = FALSE, covariates = FALSE ,
trait = "yield", threshold = 2, p = 0.05,
out.file ="AM naivemodel"))$selected

#Grafico de los resultados
p.file <- naive.am$p.val
xyplot(-logl0(p.file[, 3]) ~ p.file[, 2] |
factor(p.filel[, 1]),
type = "h",layout = c(length(unique(
p-filel[, 11)), 1), col = "red",

xlab = "Posicidén del Cromosoma',

ylab = " -loglO(P)",

main = "Modelo sin correccidn por
estructura", scales = list(x = "free"),

ylim = c(0, (max(-loglO( p.file[, 3]
)) + 0.5)))

write.table( p.file, file = paste("Modelo sin
correccion", ".txt",sep = ""),
append = TRUE, row.names = FALSE,
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col.names = FALSE,quote = FALSE)

# Realiza el PCA y selecciona las componentess
# significativas por Tracy-Widom
pca <- pca.analysis(file = qtl.data,

p.val = 0.05)

#Modelo PCA con efecto fijo

(pca.am <-am(file = qtl.data, method = "fixed",
provide.K = FALSE,
covariates = pca$scores,trait = "yield",
threshold = 2,p = 0.05,
out.file ="AM fixed PCA modef"))$selected

#Grafico de los resultados

p.file <- pca.am$p.val

xyplot(-logl0O(p.file[, 3]) ~p.filel, 2] |

factor(p.file[, 1]), type = "h",

layout = c(length(unique(p.file[, 11)), 1),
col = "red",xlab ="Posicidén del Cromosoma",
ylab = "-1logl0(P)",main =

"Modelo con correccidén PCA fijo",
scales = list(x = "free"),

ylim = c(0, (max(-loglO(p.file[, 3])) + 0.5)))

write.table(p.file, file = paste(
"Modelo PCA fijo", ".txt", sep = ""),
append = TRUE, row.names = FALSE,

FALSE)

col.names = FALSE, quote

#Modelo PCA con efectos
#aleatorios
(pcaR.am <-am(file = qtl.data,method =
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"mixed.random",
provide.K = FALSE,covariates = pca$scores,
trait = "yield", threshold = 2,p = 0.05,
out.file = "Modelo con correccién "
))$selected

#Grafico de los resultados
p-file <- pcaR.am$p.val
xyplot(-logl0O(p.file[, 3]) ~ p.file[, 2] |
factor(p.filel[, 1]),
type = "h",layout = c(length(unique(
p.filel, 11)), 1),

col = "red",xlab ="Posicidén del Cromosoma",
ylab = "-loglO(P)",
main = "Modelo con correccidén PCA aleatorio",
scales = list(x = "free"),
ylim = c(0, (max(-loglO(p.filel[, 3]))

+ 0.5)))

write.table(p.file,file = paste("Modelo PCA

aleatorio",
".txt", sep = ""), append = TRUE,
row.names = FALSE,col.names = FALSE,

quote = FALSE)

#Mapeo asociativo con

#correcci6n por parentesco

(k.am <- am(file = qtl.data,method =

"mixed.nostructure",
provide.K = FALSE,covariates = FALSE,
trait = "yield", threshold = 2,p = 0.05,
out.file ="AM mixed model nocovariate"
))$selected
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# Grafico de los resultados
p-file <- k.am$p.val
xyplot(-logl0O(p.file[, 3]) ~ p.file[, 2] |
factor(p.file[, 1]), type = "h",
layout = c(length(unique(p.filel[, 11)), 1),
col = "red", xlab =
" Posicidén del Cromosoma ",
ylab = "-loglO(P)",
main ="Modelo con correccidén por parentesco',
scales = list(x = "free"),
ylim = c(0, (max(-logl0(p.file[, 31)) + 0.5)))

write.table(p.file, file = paste('"Modelocon
correccion por parentesco", ".txt",
sep = ""), append = TRUE,row.names = FALSE,
col.names = FALSE,quote = FALSE)

#Identificacidn de la
#covartable de estructura
covariate <-(read.table(
file ="(QAssociation_pheno.txt ",
header = TRUE)) [, 2]

#Mapeo asociativo con

#correccion por estructura

qtl.data,method = "fixed",
FALSE,covariates =

(g.am <-am(file

provide.K
covariate,trait = "yield",
threshold = 2,p = 0.05,0out.file = "AM
fixed Groups model"))$selected

# Grafico de los resultados
p.file <- g.am$p.val
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xyplot (-logl0(p.file[, 3]) ~p.file[, 2] |
factor(p.file[, 1]),type = "h",

layout = c(length(unique(p.file[, 11)), 1),
col = "red", xlab = "Chromosome position",
ylab = "-1ogl0(P)",main = "Association

mapping groups fixed",

scales = list(x = "free"),

ylim = c(0, (max(-logl0(p.file[,3]1)) + 0.5)))

write.table(p.file,file = paste("Modelo
covariable grupo",
".txt", sep = ""),
append = TRUE,row.names = FALSE,
col.names = FALSE,quote = FALSE)

# Correccion por multiplicidad

# Correccion por Li&J%
# (Lt y Ji, 2008)
(naive.am <-am(file = qtl.data,
method = "naive',
provide.K = FALSE,
covariates = FALSE,
trait = "yield",
threshold = "Li&Ji", p = 0.05,
out.file = "AM naive model"))
$selected

# Correccion por "FDR" -
# false discovery rate
# (Benjamini y Hochberg, 1995)
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(naive.am <-am(file = qtl.data, method = "naive",
provide.K = FALSE, covariates = FALSE,
trait = "yield", threshold = "FDR",

p = 0.05,out.file = "AM naive model")

) $selected

# otras correcciones por
# multiplicidad

# Cargar datos
p_valor <-read.table(file = paste("Modelo

sin correcion", ".txt",sep = ""), sep = "",
header = FALSE)
adjp = NULL

pvBH <- p.adjust(p_valor[, 3],method = "BH",
n = row(p_valor))
pvBo <- p.adjust(p_valor[, 3],
method = "bonferroni",
n = row(p_valor))
pvBY <- p.adjust( p_valor[, 3],method = "BY",
n = row(p_valor))

adjp <- cbind(p_valor,pvBH, pvBo,pvBY)
write.table(adjp,file = paste('correcciones",

".txt", sep = ""), quote = FALSE,
row.names = FALSE)
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Instructivo para instalar Info-Gen y R

Info-Gen es un software para anali-
sis de datos genéticos desarrollado por docentes investiga-
dores de Estadistica y Biometria de la Facultad de Cien-
cias Agropecuarias de la Universidad Nacional de Cérdoba
(Balzarini y Di Rienzo, 2004). Se encuentra disponible en
www.info-gen.com.ar.

Info-Gen puede conectarse con el programa R a través de
una interface. Para ello es necesario que el usuario tenga
instalado Info-Gen (http://www.info-gen.com.ar/)y R
(http://www.r-project.org/). Para usar Info-Gen son
necesarias dos acciones:

» instalacion del software ejecutando el instalador info-
geninstaller.exe y

= activacion de Info-Gen con una Clave de Activacién
Si Info-Gen no es activado a través de su Clave de Ac-

tivacion (para versién Estudiantil o Profesional) funciona
como una version libre.
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{Coémo instalar Info-Gen?

Desde la pagina de Info-Gen, http://www.info-gen.
com.ar/, el usuario puede descargar el instalador del soft-
ware. El instalador es un archivo ejecutable de la version
actualizada a la fecha denominado infogeninstaller.exe.
Recomendamos guardar el instalador en cualquier lugar
de su disco y luego ejecutarlo. Si Ud. lo desea puede ejecu-
tarlo directamente sin guardar previamente el instalador.

Para instalar Info-Gen debe hacer doble click en el eje-
cutable (infogeninstaller.exe) apareceran ventanas de dia-
logo que lo guiaran hacia la instalacién del mismo para
ello por favor realizar click en el boton denominado Next
y luego en Finish para terminar la instalacion. Info-Gen
se instala en el disco C:\Archivos de Programas\InfoGen.
Automaticamente se creard un icono de acceso directo en
el escritorio de su computadora esto indica que Ud. ha
instalado correctamente el software.

{Coémo activar Info-Gen?

Al abrir Info-Gen por primera vez el mismo le pedira una
Clave de Activacion. Actualmente Info-Gen cuenta con dos
tipos de licencias: Profesional y Estudiantil. La Licencia
Estudiantil es libre y cuenta con todas las herramientas
estadisticas de la Licencia Profesional. Para solicitar una
Clave de Activacion Estudiantil debera ingresar a la pagina
y seleccionar la solapa Version Estudiantil sobre el margen
superior derecho de la misma. Aparecera un formulario que
le solicita los datos personales. La Clave de activacion sera
enviada automaticamente al correo electrénico registrado.


http://www.info-gen.com.ar/
http://www.info-gen.com.ar/
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{Coémo hacer para usar el software R desde la in-
terfaz de Info-Gen?

R Project, mas conocido como R, es un lenguaje de pro-
gramacion que ha sido desarrollado principalmente para
analisis estadistico. Es un lenguaje libre que permite gene-
rar algoritmos (conjunto de instrucciones) para procesar
datos. Info-Gen tiene incorporada una interfaz que per-
mite ejecutar éstos algoritmos de manera mas sencilla, ya
que facilita el manejo de los objetos involucrados en el
procesamiento de los mismos.

R es un lenguaje orientado a objetos. Esto significa
que R lee, genera y trabaja sobre objetos que el mismo
software crea o que lee desde otros ambientes. El ambiente
o entorno de trabajo es aquel en el que se incluyen todos los
objetos relacionados con un trabajo especifico. Hemos im-
plementado una versién de Info-Gen que utiliza tecnologia
propia para vincularse con R. A continuacién se describen
los pasos necesarios para que R funcione bajo la aplicacion
de Info-Gen.

1. Si tiene una actualizacién pendiente de Windows,
actualice, reinicie su computadora y luego conti-
nie con este procedimiento.

2. Instalar la ultima version de R desde este link
https://cran.r-project.org/bin/windows/
base/R-3.6.1-win.exe con TODAS las opcio-
nes por defecto.

= Si su maquina es de 32 bits instale R.3./.4 desde
este link https://cran.r-project.org/bin/windows/
base/01d/3.4.4/R-3.4.4-win.exe.

= Si el sistema operativo de su computadora es Windows 7
debe instalar previamente Microsoft .NET Frameworke


https://cran.r-project.org/bin/windows/base/R-3.6.1-win.exe
https://cran.r-project.org/bin/windows/base/R-3.6.1-win.exe
https://cran.r-project.org/bin/windows/base/old/3.4.4/R-3.4.4-win.exe
https://cran.r-project.org/bin/windows/base/old/3.4.4/R-3.4.4-win.exe
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4.7.2. Lo puede descargar desde este link http://go.
microsoft.com/fwlink/?1inkid=863265.

3. Descargar el instalador de Info-Gen desde el sitio
web de la aplicacién (www.info-gen.com.ar)

4. Instalar la aplicacién desde el instalador descar-
gado en 3.

5. Cuando la instalacion termina. La aplicacion se
abre en modo administrador. Si todo funciond
bien, la barra de ment deberfa mostrar una [R]
(Figura 3.1).

o InfoStat/P - a
Archivo Edicion Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda [R]

Figura 3.1: Barra de Ment de Info-Gen.

6. Sin salir de la Aplicaciéon ir al mend Ayuda y
seleccionar Instalar librerias especializadas.
Este menu tiene dos etapas. La primera descom-
prime los paquetes de R zipeadas y las instala.
La segunda etapa verifica que todos los paquetes
se hayan instalado correctamente (para ello ne-
cesita Internet). Si algiin componente falta, lo va
a descargar e instalar. Darle tiempo. Si Ud. ha
cambia la versiéon de R (por ejemplo de R-3.6.0
a R-3.6.1) debe actualizar las librerias instala-
das en sus sistema (ver ment R para esa opcion).
Para que los paquetes se instales en C:/Archivos
de Programas/R /library debe correr Info-Gen en
modo administrador, este modo habilita la escri-
tura en dicho directorio. De lo contrario se ins-
talardn en en una carpeta publica, usualmente

C:/user/documents/winR /R /library


http://go.microsoft.com/fwlink/?linkid=863265
http://go.microsoft.com/fwlink/?linkid=863265
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Introduccién al manejo de Info-Gen

Posee un ambiente amigable de trabajo, tanto para la lec-
tura de datos, edicién de los mismos, analisis y obtencién
de graficos. La visualizaciéon y manejo de los datos es muy
similar a un archivo de excel (Figura 3.2).

8 InfoGen/P - AMOVA Haplotipo -

Archivo  Edicidn  Datos  Resultados  Genética Mejoramiento  Estadisticas  Grificos Ventanas Ayuda  [R]

+L. AMOVA Haplotipo [o]f@ ==
B BE& AsaPhhes=8 H & & 3
Caso Region Poblacion Haplotipo Frecuencia C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 =
1 EEEEI e 1 48 1 0 0 0 0 1 o0H
2 Oriental Tharu 8 2 1 o 0o 0o 0 1 O
3 Oriental Tharu el 5 1 0 0 0 0 1 Q
4 Oriental Tharu 13 23 1 0 0 0 0 1 1
5 Oriental Tharu 28 2 1 0o 0 0o 0 1 O
6  Oriental Tharu 47 2 1 o 0 0 0 1 O
7 Oriental Tharu 48 2 1 0o 0 0 0 1 O
8§  Oriental Tharu 49 1 1 0o 0 0 0 1 0O
9 Oriental Tharu 50 1 1T 0 0o 0 0 1 O
10 Oriental Tharu 51 1 1T 0 0o 0 0 1 0
11 Criental Tharu 52 2 1 0o 0 0o 0 1 0O
12 Oriental Tharu 53 1 1T 0 0 0 0 1 0
13 Oriental Tharu 54 1 1T 0 0o 0 0 1 O
14 Criental Oriertal 1 32 1 0 o o o0 1 0
15 Oriental Qriental 8 1 10 o 0 0 1 0 _
| »
Categdrica Reugistros: 85%38 n=1
o Resul.. [& | &[5 1| 4L Heramientas gr.. |52 || o0 Grafi, [0 ) B )52 |

Provecto InfoGen

Figura 3.2: Ambiente de trabajo en Info-Gen.

Posee facilidades para la lectura de datos provenientes de
marcadores moleculares dominantes y codominantes. Las
bases de datos son guardadas con la extension .igdb. Dispo-
ne de bases de datos de prueba que ejemplifica cada uno de
los anélisis que realiza el programa (Figura 3.3). La carpe-
ta que contiene las bases de datos de prueba se encuentra
en el C:\Archivos de Programas(x86)\InfoGen\Datos.
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A infoGen/P - BushRat SinglePop

Archivo  Edicion  Datos  Resultados Genética Mejoramiento  Estadisticas  Grificos Ventanas fyuds [R]

HL V6 Isoenzimas
B e AasPlhss=8 g e
Caso | Poblacién Locus 1 Locus 2 Locus 3 Locus4 Locus 5 Locus 6

L Foblacion 1 FN AB AA AR AB AA
2 Poblacidn 1 AA AM AB AB AB AR
3 Poblacion 1 AB AA AB BB AB AA
4 Poblacion 1 AB A AB BB AB AR
5 Poblacion 1 BB Al AB BB AB AL
6 Poblacion 1 BB AB AB BB BE
7 Poblacion 1 BB AB . BushRat SinglePop =iEEs
Y v ———" = ¢ BEa AcxaPh===98 | | 2
Categérica ‘RE&;iStruﬁ 3027 n=1
Caso Sample Pop C21 C22 E51 E52 CR1 CR2 PB1 PB2 X Y Columr =
I Fusarium 1 RF1160 MD 148 158 138 144 257 287 219 219 585 357
B BBa Ara P03 2 RF1161 MD 148 158 126 132 281 280 219 235 235 537
Caso Primer Bandas A | B | C| 3 |RF1162 MD 158 160 136 138 284 1284 219 227 340 488
1 X 11 1 4 RF1163 MD 148 158 130 132 278 200 219 223 220 554
2 A1 2 1 0 5 RF1164 MD 158 160 138 138 284 287 219 223 10 669
3 Al 3 1 1 6 RF1165 MD 146 158 128 134 257 263 227 235 205 553
4 A1 4 1 0 7 RF1166 MD 160 160 128 138 257 287 211 227 25 652
5 A1l 5 o0 1 8 RF1167 MD 156 158 126 128 263 287 219 227 450 423
5 Al 5 1 0 9 RF1168 MD 156 156 134 138 257 200 219 235 610 332
Calegorica | Registros: 282°10 n= 10 RF1168 MD 146 158 130 132 257 290 235 520 381
11 RF1170 MD 158 158 132 138 278 287 219 227 265 521
‘4’1 DEAAT4 ham 1EA 450 177 430 aET e 2] 240 NAE ATE AR - -
Real |PEg\s'm5 38720 n=1 Suma=218 Media=2180 DE =0 Minimo=219 Maimo=219 |%

O Resul. [ J[ @) 52 [ Hermmientas gr.. (53 )[ W 6rsfi.. (@0 )| @ (58 |

Proyecto lafoden |

Figura 3.3: Bases de datos de ejemplos disponibles desde el
Ment Archivo, opcién Abrir Datos de Prueba.

Dispone de un ment especifico para analisis de datos ge-
néticos (Figura 3.4).

; InfoGen/P - VG Isoenzimas

Archivo  Edicidn  Datos Resultadas Mejoramiento  Estadisticas  Graficos  Ventanas Ayuda [R]
'& VG Isoenzimas Descriptiva para datos de marcadores P=m[r=m|
Variabilidad genética Ctrl+R "
B mE& A~ - ik a2 B
= Indices de diversidad
Caso Poblacién Locus 1 5 Locus 6

Equilibrio
U oblacion 1 Jai Similitudes y distancias » A8
2 Poblacion 1 AA Estructura de poblaciones b AA
3 Poblacion 1 AB Clasificacidn A
4 Poblacién 1 AB Ordenacion Al
5 Poblacién 1 BB Filogenia C AL
6 Poblacion 1 BB AT AL
7 Poblacién 1 BB Muestra minima para diversidad AA

Faleleeism 4

>
>

= Transformar genotipos en haplotipos
| Categdrica ‘ Reqistrog: 302%7 |l

Figura 3.4: Menu Genética de Info-Gen., opciones de los ana-
lisis para datos genéticos.

Los resultados son visibles en el mismo entorno de trabajo
y pueden guardase con la extensién .itres (Figura 3.5).
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il infoGen/P - VG Isoenzimas

Archivo Edicion Datos Resultados Genética Mejoramiento  Estadisticas  Gréficos  Ventanas  Awuda  [R]

¥ Resultados == Eon~=)
SET TR LA @
C i\ E Guardar resultados LE S (286) % InfoGen\Datos\ VG Iscenzimas.IGDE : 26/07/2(

Variabilidad genétical

Medidas de diversidad genética
Medidas de diversidad en filas, poblaciones en columnas

Estadistico Poblacion 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Total
Loci polimorficos{95) 0.67 0.83 0.83 0.83
Heterocigosis promedio 0.21 0.23 0.37 0.19
Heter.insesgada de Nei 0.27 0.31 0.3%9 0.40
# promedio de alelos Z2.33 2.17 2.83 2.83

< | n | »

NZE

Figura 3.5: Ventana Resultados de Info-Gen.

Posee un mentu de gréaficos, los mismos pueden ser editados
a través de herramientas graficas de manera sencilla, asi
como guardar los graficos para futuras ediciones en forma-
to .igb(Figura 3.6).

; InfoGen/P - VG lsoenzimas

Archiva  Edicidn  Datos  Resultados  Genética Mejoramiento  Estadisticas  Graficos  Wentanas  Ayuda  [R]

=

@ Herramientas graficas =]
Series |EjeX | Eev | 0 Graficos ( 412 325 Pixeles) =8 Ec<)]
Diversidai genéliza FEFEEDE =0T a4
Diversidad genética
0514
Seleccionar i contiena.. Tamafio 3 049
17 = i
f=
@
Medidas de confianza =
P g 033
@ Error Esténdar =
) Desviacidn Esténdar w
_ Intervalo de confianzea g5 & @
0 Int. de prediccion (normal) = = 024
Int. de prediccion (no par) ]
MinMax
) Constante: o
LICE 015 — ‘ — ‘
Pahlacion 1 Paoblacian 2 Pablacion 3
[] Titulo visible Grupos
Diversidad genética P
I

Figura 3.6: Ventanas Gréficos y Herramientas Graficas de Info-
Gen.
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Con el mouse sobre el grafico, apretando el botén dere-
cho se despliega un menu de opciones graficas. La opcién
guardar como permite seleccionar diferentes formatos, co-
mo por ejemplo .jpg o .png (Figura 3.7).

0 Grificas (412 325 Pieles) == Ec]
FdfdE® Eo7r a8 K
Diversidad genética
05814
Copiar Ctrl+C
@ Copiar con fondo transparente
= 0424 Copiar como IPG
@
5 Copiar coma BMP
% 0331 Guardar cormo .PNG »
k=] Guardar cormo JPG »
g Guardar corma EMF L4
5 0.244 Guardar grafico
Guardar grafico como.,
015 . ; . Abrir grafico Ctrl+0
Poblacion 1 Foblacion 2 Poblacion 3 Color de fanda »
Grupos Mostrar leyenda
o I ’
Imprimir Ctrl+P
EBorrar
Botrar... »
Copiar formato desde... »
Subscribir al formato del grifico.. »

Cancelar subscripeidn

Preferencias para | copia y subscriprign de formatos

Animar gréficos (clic para detener) Chrl+2,
Muostrar en un panel separada

= Lgregar series marcadas

B

Tamafio del grafico...

Figura 3.7: Opciones que se despliegan al apretar el boton
derecho del mouse sobre el gréfico.

El Menu Genética, opcion “Clasificacion” de Info-Gen
ofrece la oportunidad de implementar analisis de conglo-
merados jerarquicos y no jerarquicos para agrupar objetos
descriptos por un conjunto de valores de varias variables.
Los objetos generalmente representan las filas de la tabla
de datos. Ocasionalmente, estos procedimientos son usa-
dos para agrupar variables en lugar de observaciones (es
decir conglomerar columnas en lugar de filas). La venta-
na “selector de variables” permite seleccionar las variables
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del archivo que se usaran en el andlisis e indicar una o
mas variables como criterio de clasificacién con el objetivo
de resumir varios registros en un unico caso. La ventana
llamada Andlisis de conglomerados la cual tiene tres sola-
pas: Jerdrquicos, No jerdrquicos y Medidas resumen. Esta
ultima es 1til en caso que se haya indicado un criterio de
clasificacion de registros ya que se podra escoger la medida
de resumen con la que se sintetizaran todos los registros
de cada nivel del criterio de clasificacion, por ejemplo resu-
mir registros del mismo individuo a través de ambientes.
En la solapa Jerdrquicos y No jerdarquicos, se puede elegir
el método (por defecto se selecciona automaticamente el
agrupamiento promedio entre los jerarquicos o K-means
como algoritmo no jerdrquico) y el tipo de distancia (por
defecto Euclidea promedio) a utilizar en la conformacion
de conglomerados. Tanto para los conglomerados no je-
rarquicos como para los jerarquicos, cuando se esta agru-
pando casos (conglomerar filas) o variables (conglomerar
columnas), mediante la activaciéon del casillero “Guardar
clasificacién”, Info-Gen genera una nueva columna en la
tabla de datos activa que contiene la designacion del nu-
mero de grupo al que fue asignada cada observacion. El
numero de grupos debe ser especificado de antemano en el
casillero “Numero de conglomerados”.
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3.1 Introduccién a la interfaz de Info-Gen con R

Info-Gen también proporciona un intérprete de R que per-
mite realizar analisis de conglomerados a través de script
programados en lenguaje R. Para realizar los andalisis de
este modo, el primer paso es abrir el software Info-Gen,
ir a ment Archivo opciéon “Abrir tabla”. Se abrird un se-
lector para buscar la ubicacion del archivo sobre el que
se quiere realizar el andlisis. Luego, ir al menu [R] y se
abrird el intérprete de R en Info-Gen (Figura 3.8). Para
cargar la tabla activa como un data frame, operable en
R, ir al primer icono de acceso directo de la barra de he-
rramientas de la ventana Objects. Para cargar un Script
ir al segundo icono de acceso directo que se encuentra en
la barra de herramientas del intérprete de R y seleccionar
el script deseado (Figura 3.9). Teniendo cargado el archi-
vo de datos como un objeto de R y el script o cédigo de
instrucciones para R, sera posible ejecutar los comandos
usado el botén con icono triangular. Mayores indicaciones
sobre la instalacién de Info-Gen y de R, asi como del uso
del intérprete de R en Info-Gen pueden accederse desde
www.info-gen.com.ar.

Para acceder al ambiente de trabajo de R en Info-Gen
hacer click sobre el ment [R].
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Figura 3.8: Intérprete de R en Info-Gen.
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Figura 3.9: Intérprete de R en Info-Gen.

Para crear, leer o trabajar sobre los objetos, R necesita ins-
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trucciones o codigos. Las funciones que hacen posible que
las instrucciones se lleven a cabo estan contenidas en pa-
quetes (packages). R en la instalacion incoprora una serie
de paquetes. Sin embargo, cuando se quieren usar funcio-
nes especificas, suele ser necesario instalar los paquetes que
las contienen. Una vez instalados dichos paquetes, todas
las funciones contenidas en los mismos deben ser carga-
das usando la funcién “library()” cada vez que se usan
en el script o codigos de comandos. Las funciones que se
cargan en “library()” equivalen a los ments del programa
Info-Gen y los argumentos de las funciones a las opciones.
Por ejemplo, para ajustar una regresion lineal en Info-Gen,
debemos ir al menu Estadisticas, submenua “Regresion Li-
neal”, para que se abra la ventana selector de wvariables.
Una vez elegidas las variables, se hace click en Aceptar y
se abren las opciones para el calculo de regresiéon en una o
més solapas o pestanas (Figura 3.10).
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Figura 3.10: Intérprete de R en Info-Gen.

La funcién “Im” de la libreria Estadisticas permite ejecutar
una regresion lineal y tiene la siguiente sintaxis:

Im(formula, data, subset, weights, na.action,
method = "qr", model=TRUE, x = FALSE,
y = FALSE, qr = TRUE, singular.ok = TRUE,
contrasts = NULL, offset, ...)

Cada término entre paréntesis y delimitado por comas es
un argumento. Por ejemplo, el argumento formula es el
que indica cudl es la variable dependiente y cual la in-
dependiente en la regresion, asi como cual es el modelo
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lineal que las une, mientras que data indica cual es el ob-
jeto (data.frame) sobre el que se ajustara el modelo. Cuan-

do no sabemos qué hace una funcién, usamos el comando
“help(funcion)”.

La ventana del inérprete de R se divide en cuatro paneles:

Editor de Scripts, Resultados o Salidas, Mensajesy Objetos
(Figura 3.11).

- Intérprete de R

= [ESE(ECH =)
L-F-wB & B T A A A - # WL s s == &
0 le B B 6
37 Serpts Objects
1| -
Editor de codigos o comandos (scripts) Objetos

[ ¥ i

Resukados

§ oA @EE

Resultados o Salidas

Mensajes

Figura 3.11: Paneles del intérprete de R en Info-Gen.

El intérprete del lenguaje R en Info-Gen permite trabajar
con R desde Info-Gen escribiendo y ejecutando Scripts.
El editor también permite al usuario cargar scripts pre-
viamente escritos. El editor destaca con distintos colores
palabras clave de R, nimeros, simbolos, palabras reserva-
das y comentarios (Figura 3.12).

Scripts

1 1m(formula, data, subset, weights, na.action, 4
2 method = "qr", model=TRUE, x = FALSE, v = FALSE,
3 gr = TRUE, singular.ok = TRUE, contrasts = NULL, offset, ...}

Figura 3.12: Lineas de comandos en el panel de script del
intérprete de R en Info-Gen.



8.1 Introduccion a la interfaz de Info-Gen con R 117

Una ayuda sobre un tema puede ser solicitada seleccio-
nando el tema en el editor y pulsando el botéon de ayuda
disponibles en la barra de herramientas que encabeza el
marco de trabajo. La ventana de ayuda se mostrarad como
una ventana independiente que tiene extension .html.

R puede cargar archivos desde Info-Gen sin salir de la
aplicacion. Por ejemplo, se puede abrir en Info-Gen, desde
el meni ARCHIVOS, opcion abrir tabla, el archivo Datos
Cebada.igdb. Luego, R necesita que sea convertido en un
objeto. Uno de los objetos mas frecuentes son los archivos
de datos que contiene variables de clasificacién y variables
numéricas, al cual R denomina “Data Frame”. Para ello,
en el panel de “Objets” en R, hay una opcién que permite
convertir un archivo activo en un objeto (Figura 3.13).
Tntérprete de R

CE-E RS -@B LA S

# 9L s % 0| B

Scripts Dbjects
1 Datos.Cebada

< b 4 Convertir el archivo

EEE

2ol

gar tabla activa o un data frame

han
L

e de datos en un

Resultados . .

G o@D objeto del tipo data
frame.

Aparecera el archivo en la ventana

Objetos el nombre del Objeto

Figura 3.13: Convertir el archivo de datos de Info-Gen en un
objeto de R de clase data grame. El nuevo objeto figurara listado
en el panel de objetos.

Una vez escritas las lineas de comando, las mismas de-
)
ben ser “corridas” Pueden ser corridas de a una linea por
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vez o todas juntas. Para ello se puede usar el botéon de
la barra de accesos directos del intérprete de R que tiene
forma de tridngulo de color verde. También combinando
las teclas Ctrl+R se corren las lineas seleccionadas. Si se
pretende correr una sola linea es suficiente que el cursor
se encuentre en dicha fila y apretar Ctrl+R; en cambio si
se desea correr mas de una linea simultaneamente, deben
ser seleccionadas todas juntas (quedan sombreadas) y lue-
go accionar Ctrl+R o el incono destinado a tal fin. Las
funciones se aplican sobre los datos que estan listados en
el panel de “Objetos” y los resultados se visualizan en el
panel “Resultados”.

Ejemplificaremos el uso de la interface de Info-Gen con
R con la implementaciéon de una regresion lineal usan-
do la funcién “Im”. Para ello es necesario escribir la fun-
cién que se desea ejecutar en la ventana “Script”. Ajus-
taremos el rendimiento, variable denominada yield en el
archivo de datos, en funciéon del genotipo, que esta de-
nominada en el archivo de datos como marcador D1001.
Para escribir esto en el argumento formula escribiremos
yield~D1001. La informacién o datos seran leidos desde
el objeto “Datos.Cebada”, que se indica con el argumen-
to data=Datos.Cebada. La funcion Im(yield~D1001, da-
ta=Datos.Cebada) debe ser corrida para visualizar los re-
sultados usando para ello las teclas Ctrl+R (Figura 3.14).
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= Intérprete de R F=R|EoR (|
D-F-TBHE -8B 2| A x x| emia—
m " # %" ]il = éh A ?-:B ‘ 0 B Ejecutar scrip o seleccion (| )‘
g7 Scipts Dbjects
1 Ilm (yleld~D1001, data=Datos.Cebada) + | |DatesCebada
< ‘_| L v
\nueva | Ejecutar el
Resultados script o la
G o ow .5 |m linea  de
= comando
Call: - con las
lmiforrula =|yield ~ D1001, data = Datos.Cebada) teclas
Ctrl+R
Coefficients 3
{Intercept) Di1001 1
£.5013 -0.2546
9 Aparecera el resultado en la ventana,

>
donde se explicita la funcion

solicitada y los  coeficientes
estimados

Figura 3.14: Al correr los comandos escritos en el script, pa-
ra el cual lee la informacién desde los objetos data frame, los
resultados se muestran en el panel de Resultados.

Una opcion es colocar un nombre antes de la funcién de
manera que al correr el script se generard un nuevo objeto.
Para ello se coloca un nombre, por ejemplo, Im.101 y debe
colocarse entre este nombre y la funcién Im() un simbolo
de asignacion, que puede ser el simbolo matematico igual
o una flecha de asignacién conformado por el signo menos
y el simbolo mayor (->). Los resultados de la funcion o el
comando que se corre quedaran asignados al nuevo objeto
denominado [m.101 en este ejemplo. Para visualizar los
resultados guardados en el nuevo objeto, puede correrse
en una nueva de comando colocando linea el nombre del
objeto o usar otras funciones como summary(lm.101) para
visualizar los resultados (Figura 3.15).
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:Intérprete deR

h-=&-Wh& - @B SlArs k-0 ¥ B
B = a % 0|8
5 | Scipts Obijects
11m.1001=1m{yield~D1001, data=Datos.Cebada) || | Datos Cebada
Im. 1001
2 summary {1m.1001)|
« [ »
NUEvo
Resultados
o7 B N =
Call:

lmi{formula = vield ~ D1001, data = Datos=.Cebada)

Residuals:
Min 1Q Hedian 30 Hax
-1.87732 -0.39568 0.05535 0.51683 1.42867

m

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]) L

(Intercept) 6.50135 0.09449 638.804 <Ze-16 *r#
D1001 -0.25460 0.11307 -z.z2%5z 0.0256 *
Signif. codes: 0O '***' 0,001 '**' Q.01 '*' 0,05 '.' 0.1 " 1

Residual standard error: 0.6944 on 177 degrees of freedom
Multiple R-sguared: 0.02785, Adjusted R-sguared: 0.02235
F-statistic: 5.07 on 1 and 177 DF, p-value: 0.02558

Figura 3.15: Los resultados de las funciones pueden ser guar-
dados en nuevos objetos y visualizar sus resultados con la fun-
cién summary() o corriendo el nombre del objeto.
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