UNIVERSIDAD NACIONAL DE CORDOBA

Facultad de Ciencias Exactas Fisicas y Naturales

Tesis Doctoral

UNC

Aproximaciones estadisticas para el mapeo asociativo

en estudios genéticos

Autora; Lic. Andrea Natalia Pefia Malavera

Directora: Ing. Agr. (PhD) Monica Graciela Balzarini

Mayo de 2015



Aproximaciones estadisticas para el mapeo asociativo en

estudios genéticos

por

Lic. Andrea Natalia Pefia Malavera

Ing. Agr. (PhD) Monica Graciela Balzarini

Directora

COMISION ASESORA
Ing. Agr. (PhD) Monica Graciela Balzarini

FCA - UNC
Biol. (PhD) Cristina Noemi Gardenal
FCEFYN — UNC
Bioing. (PhD) Elmer Andrés Fernandez
FCEFYN - UNC

Esta Tesis fue enviada a la Facultad de Ciencias Exactas Fisicas y Naturales de la
Universidad Nacional de Cordoba para cumplimentar los requerimientos de obtencién del

grado académico de Doctor en Ciencias de la Ingenieria.

Cordoba, Argentina
Mayo de 2015



UNIVERSIDAD NACIONAL DE CORDOBA
Facultad de Cs. Exactas, Fisicas y Naturales

ACTA DE EXAMENES
Libro: 00001 Acta: 03106 Hoja 01/01
LLAMADO: 1 07/072015
CATEDRA - MESA:
DI002  TESIS DOCTORADO EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA
NUMERO APELLIDO Y NOMBRE DOCUMENTOINGRESO COND. NOTA FIRMA

1110446581 PENA MALAVERA, Andrea Natalia  as: 1110446581 2010 T

ﬂ 7
RISK, Marcelo - MANGEA%‘%&O . »K? Ma

Observaciones:

ROVER, Jorge G. -

Aprchado Ao

Marcelo Bisk

Cérdoba, ___/ / -

Certifico que la/s firma/s que ha/n sido puesta/s en la presente Acta pertenece/n a.

1 o ! (<} 1
Inscriplos  Ausentes Examinados Reprobados Aprobados
02/07/2015 10:43.20 (0-3)

(410 Libro/Acta: 0000103106

Hoja: 01/01



A mis padres por darme mds que la vida
A Duberney por su amor incondicional

A Julian Abel mi impulso de vida



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a Dios porque sus bendiciones han sido grandes y por tener estos planes

para mi vida haciéndome saber cada dia que estaba conmigo.

Agradezco a mi directora de tesis, Dra. Ménica Balzarini por abrirme las puertas
desde el primer momento no sélo en el trabajo sino también las de su casa, por su
constante apoyo, seguimiento, asistencia y tiempo dedicado de manera generosa durante
el desarrollo del presente trabajo, por su generosidad al brindarme la oportunidad de
recurrir a su capacidad y experiencia cientifica permitiéndome crecer profesional y

personalmente.

A los profesores Julio Di Rienzo, Margot Tablada, Laura Gonzélez y Cecilia Bruno
de la Céatedra de Estadistica y Biometria por estar siempre a disposicion para atender mis
consultas. Al Dr. Fernando Casanoves por siempre estar. A la Dra. Lucia Gutiérrez de la

Universidad de la Republica-Montevideo por compartir su conocimiento.
A mis compafieros y amigos becarios por transitar conmigo este camino.

A la Facultad de Ciencias Exactas, Fisicas y Naturales y a la Facultad de Ciencias

Agropecuarias de la Universidad Nacional de Cérdoba por brindar un espacio de trabajo.

Al Fondo para la Investigacion Cientifica y Tecnologica (FONCyT) y al Consejo
Nacional de Investigacion Cientifica y Tecnoldgica (CONICET) por permitir llevar a cabo
este trabajo de investigacion a través del otorgamiento de las becas tipo | y tipo II,

respectivamente.

Agradezco a los Miembros del Comité Asesor por gentilmente apoyarme y dedicar
su valioso tiempo a la revision de este trabajo. Agradezco a los Miembros del Comité
Evaluador por aceptar gentilmente formar parte del tribunal y dedicar su tiempo a la

revision de este trabajo.

A mis padres Martha y Abel por sacrificar mi compariia para que yo cumpliera mis
suefios. A mi gran amor Duberney por darme la mano en cada paso y hacerme feliz.
A toda mi familia que desde tierras lejanas creyeron en mi. A mis amigos y

hermanos incondicionales por su aliento y porque siempre estan.

iMUCHAS GRACIAS!



RESUMEN

El mapeo asociativo (MA) o GWAS (por sus siglas en inglés, Genome Wide Association
Study) es usado para encontrar lugares especificos del genoma relacionados con la
variacion de un caracter fenotipico. Es una practica difundida en el mejoramiento vegetal,
ya que posibilita el uso de poblaciones no disefiadas experimentalmente. Sin embargo, se
ha detectado que en poblaciones con estructura genética (EG), la cantidad de falsos
positivos en la asociacion marcador-caracter puede aumentar significativamente. La
modelacion estadistica que incorpora informacion sobre la estructura genética poblacional
hace més eficiente el MA. Un objetivo de esta tesis es evaluar métodos estadisticos para
identificar EG, usar dicha estructura en modelos de mapeo y realizar pruebas de hipGtesis
sobre la significancia de la asociacién marcador-caracter. Se evaldan con este fin métodos
multivariados, modelos lineales mixtos (MLM) y métodos de correccion de valor-p por
multiplicidad. Como criterios de evaluacion se usaron errores de clasificacion de métodos
orientados a identificar EG, tasas de falsos positivos, potencia estadistica y distribucion de
valores-p para distintas combinaciones de modelos de MA y métodos de correccion por
multiplicidad. El uso de mapas auto-organizativos (SOM, Self-Organizing Maps) y el
algoritmo del software STRUCTURE fueron los més eficientes para identificar EG. La
clasificacion dada por STRUCTURE usada para contemplar EGP en el modelo de MA,
disminuyd la tasa de FDR (False Discovery Rate), esta disminucién fue mayor cuando
estas estrategias se usaron simultaneamente con la matriz de relaciones de parentesco entre
individuos como matriz de covarianza del MLM de mapeo. Se propuso un método de
correccion de valores-p basado en la estimacién del nimero efectivo de pruebas (pruebas
no dependientes), similar al propuesto por Li y Ji (LJ, 1995) y que se denomin6 MLJ
(Modified Li&Ji) y resultdé mas efectivo para disminuir FDR que con los métodos
tradicionales Benjamini & Hochberg (1995) y Li & Ji (2005), en escenarios de alta
divergencia, principalmente cuando la EGP no forma parte del modelo de MA.

Palabras clave: Estructura genética, Modelos Lineales Mixtos, Correcciones por
Multiplicidad
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ABSTRACT

The association mapping o0 GWAS (Genome wide association study), is used to find
specific genomic regions related with variation of a phenotypic trait. It is a widespread
practice in plant breeding since it allows the use of populations that do not require prior
experimental design for its conformation. However, has been detected in genetically
structured populations, the number of false positives in the marker-trait association may
increase significantly. The analysis of population genetic structure is one of the important
analyses previous to perform associative mapping. The statistical modeling that
incorporates population genetic structure information makes more efficient the association
mapping methodology. The objective in this thesis is to evaluate statistical methods to
identify genetic structures, using them on mapping models and to test hypotheses about the
significance of the marker-character association. Multivariate methods, linear mixed
models and methods for multiplicity of p-values correction are evaluated. As evaluation
criterion, classification error rate by methods for identify genetic structure, false discovery
rate (FDR), statistical power and cumulative distribution functions of the p-values for each
analysis strategy and multiplicity correction, were used. Use self-organizing maps SOM
and STRUCTURE algorithm were more efficient to identify genetic structure. Incorporate
STRUCTURE classification used to taking account de genetic structure in the association
mapping model, decreases the false discovery rates, this was higher when the strategies
were used with the relatedness kinship matrix between individuals simultaneously, as
covariance matrix in the association mixed linear models. We proposed a method of
correcting p-values based on the estimation of the effective number of tests (independent
test), similar to that proposed by Li and Ji (LJ, 2005) and was called MLJ (Modified Li&Ji)
and resulted more effective to decreases FDR than traditional methods Benjamini &
Hochberg (1995) and Li and Ji, in scenarios with high divergence, mainly when genetic

structure is not taking account in the association mapping model.

Key words: Genetic structure, Mixed linear models, multiple-testing corrections.
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RESUMO

O mapeamento associativo (MA) ou GWAS (pela em inglés, Genome Wide-Association
Study) é usado para encontrar lugares especificos do genoma relacionados com a variacéo
de um carécter fenotipico. E uma pratica difundida no melhoramento vegetal, pois
possibilita 0o uso de populagdes ndo desenhadas experimentalmente. No entanto, se
detectou que em populagbes com estrutura genética (EG), a quantidade de falsos positivos
na associacdo marcador-carater pode aumentar significativamente. A modelacéo estatistica
que incorpora informacdo sobre a estrutura genética faz mais eficiente 0 MA. Um objetivo
desta tese é avaliar métodos estatisticos para identificar EG, usar tal estrutura em modelos
de mapeamento e realizar testes de hipdteses sobre a significancia da associa¢do marcador-
carater. Avaliam-se com este fim métodos multivariados, modelos lineares mistos (MLM)
e métodos de correcdo de valor-p por multiplicidade. Como critérios de avaliacdo, se
usaram erros de classificagcdo de métodos orientados a identificar EG, taxas de falso
positivo, poténcia estatistica e distribuicdo de valores-p para distintas combinagdes de
modelos de MA e métodos de correcdo por multiplicidade. O uso de mapas auto
organizativos (SOM, Self-Organizing Maps) e o algoritmo do software STRUCTURE
foram os mais eficientes para identificar EG. A incorporagdo de componentes principais
como co-variaveis de efeitos aleatdrios e a classificacdo dada por STRUCTURE usadas
para contemplar EGP no modelo MA, diminuiram a taxa de falsos positivos, que foi maior
quando estas estratégias foram usadas simultaneamente com a matriz de relacGes de
parentesco entre individuos com matriz de covariacdo do MLM de mapeamento. Propbs-se
um método de correcdo de valores-p baseado na estimativa do nimero efetivo de testes
(testes ndo dependentes) similar ao proposto por Li e Ji (1995) e que se denominou MLJ
(Modified Li&Ji) e resultou efetivo para diminuir FDR (False Discovery Rate) os cenarios

de alta divergéncia, principalmente quando o EGP néo faz parte do modelo de MA.

Palavras chave: Estrutura genética, Modelos Lineares Mistos, Corre¢bes por
Multiplicidade.
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INTRODUCCION GENERAL

La técnica de mapeo asociativo es un enfoque desarrollado para detectar genes de interés
en plantas (Jannink et al., 2001; Kraakman et al., 2004; von Zitzewitz et al., 2011). El
mapeo asociativo (MA) o mapeo por desequilibrio de ligamiento (LD) (por sus siglas en
inglés, Linkage Disequilibrium) es una herramienta analitica para asociar fenotipos
(caracteristicas observadas de los organismos) a genotipos (constitucion genética del
organismo). Se realiza una examinacion de numerosas variantes genéticas comunes en una
poblacién de mapeo para identificar si alguna variante esta asociada con una caracteristica
fenotipica del individuo que interese mapear sobre el genoma. Las asociaciones
identificadas pueden contribuir directamente al caracter de interés o pueden estar ligadas
(i.e. en desequilibrio de ligamiento) con uno o mas loci de caracteres cuantitativos (QTL,
del inglés Quantitative Trait Loci) que contribuyen a explicar la variabilidad del fenotipo
de interés.

El LD se define como el grado de asociacion no aleatoria entre alelos de distintos loci en
poblaciones de individuos no relacionados (Yu y Buckler, 2006); se relaciona con la
proporcion de gametos que no segregan al azar y provee informacion sobre la historia de la
poblacion asi como sobre el sistema de seleccién implementado. A nivel genémico, refleja
el impacto de fuerzas evolutivas (seleccién natural, mutacion y migracién) que causan
cambios en las frecuencias génicas (Lynch y Walsh, 1998; Falconer y Mackay, 1996). En
genética, ligamiento indica proximidad fisica entre genes de un mismo cromosoma, tal
cercania durante el proceso de recombinacion deriva en que dichos genes sean heredados
siempre juntos (Wu et al., 2007). EIl objetivo del mapeo asociativo es poder identificar el
ligamiento fisico entre los alelos de dos loci, o entre el alelo de un marcador molecular y
un QTL y a la vez diferenciarlo de la asociacion meramente estadistica (Jannink y Walsh,
2002).

El MA ha sido inicialmente utilizado en genética humana (Corder et al., 1994) pero luego
se extendio para tratar la identificacion de loci de interés en la genética de plantas
(Thornsberry et al., 2001). La técnica puede aplicarse a cualquier coleccién de
germoplasma, aunque el grado de relacionamiento entre los genotipos sea desconocido, y a

diferencia de los métodos tradicionales, no es necesario contar con una poblacion



segregante derivada de cruces entre lineas puras lo cual implica un mayor costo y trabajo
previo (Roy et al., 2010). En la actualidad el analisis de datos genémicos esta a disposicion
para una gran variedad de especies vegetales, una herramienta importante al momento de
estudiar estos datos es el analisis estadistico, el cual explica las variaciones genéticas en
rasgos cuantitativos entre diferentes poblaciones e individuos (Wu et al., 2007).

El mapeo asociativo constituye una estrategia eficaz para estudiar loci que rigen caracteres
complejos en un contexto de disponibilidad de abundante informacion gendmica, como es
la producida por distintos tipos de marcadores moleculares. Los marcadores del tipo SNP
(Single-Nucleotide Polymorphisms) (Breen et al., 2000) convocan especial atencion
(Bernardo, 2007). EI MA permite mapear caracteres cuantitativos con alta resolucién y de
manera potente desde una perspectiva estadistica. Cuando un método de mapeo genético
requiere demasiado conocimiento sobre los marcadores moleculares y el genoma en
estudio, su aplicacion puede resultar restrictiva para especies poco estudiadas
molecularmente. El andlisis de QTL y estudios de asociacion gendmica (Genome-Wide
Association Studies, GWAS), un tipo de MA que se realiza usando SNP del genoma
entero, son técnicas hoy comunes en el mejoramiento genético vegetal, principalmente
para identificar QTL con efectos mayores (Bernardo, 2014).

Desde una perspectiva analitica, el objetivo del MA es evaluar la significancia estadistica
de las asociaciones entre la informacion que proveen los marcadores moleculares
(variantes genéticas) y la caracteristica fenotipica de interés. Los MA, realizados a nivel
poblacional y a partir de frecuencias alélicas, tasas de polimorfismos y 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 requiere del desarrollo de una poblacion
especifica de mapeo. Es posible realizarlo a través de un conjunto de genotipos como
pueden ser un subconjunto de lineas de un banco de germoplasma (poblacion
genotipicamente diversa). Por el contrario, el analisis clasico de QTL se basa en
frecuencias de recombinacion dentro de poblaciones de mapeo especialmente disefiadas.
Mientras el andlisis clasico de QTL explota la herencia compartida de polimorfismos
funcionales y marcadores moleculares adyacentes, dentro de familias o pedigris de
ancestria conocida o en poblaciones de mapeo derivadas de cruzamientos de dos padres

(Yu y Buckler, 2006a), 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 presencia de estructuras en los datos que sugieren correlacion. EI MA
analiza también la herencia compartida de una coleccion de individuos sin ancestria
conocida, donde ha habido recombinacién (Yu y Buckler, 2006a), la existencia de
multiples generaciones de recombinacion conlleva a una mayor resolucién de mapeo con
mayor oportunidad de disipacion del LD. Los atractivos del mapeo con mas alelos que los
existentes en las poblaciones biparentales del analisis de QTL clasico consisten en la
posibilidad de identificar loci ligados a caracteristicas fenotipicas de interés en cultivos con
dificiles patrones de segregacion. En sintesis, las ventajas ofrecidas por el MA consisten en
mejorar la resolucion de estudios de asociacion entre marcadores y fenotipo mediante la
consideracién de una poblacion méas amplia, representante del germoplasma elite, que
involucra un mayor namero de alelos. Ambos analisis, andlisis de QTL clasico y MA, se
complementan en términos de proveer informacion relevante, validar cruzamientos y
aumentar la potencia estadistica en estudios de asociacion (Yu y Buckler, 2006a).

Los principales mecanismos que provocan el LD son la mutacion y la deriva, mientras que
la recombinacion reduce el LD (Jannink et al., 2009). Por esto, se explicita que para
obtener una exitosa 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 rapida, una mayor densidad de marcadores se requiere para capturar marcadores lo
suficientemente cerca de los sitios funcionales (Yu y Buckler, 2006a). Dado que el MA
depende de la extension y la distribucidn del LD entre los marcadores involucrados, resulta
necesario calcular empiricamente la magnitud de la correlacion entre marcadores, previo a
la realizacién de cualquier andlisis. Técnicas graficas como el heatmap (R Core Team,
2013) permiten visualizar patrones de la magnitud de cientos y miles de correlaciones
como son las que ocurren en mapeos con alta densidad de marcadores.

Aun pensando en un conjunto de marcadores independientes es importante tener en cuenta
que en todo estudio de asociacion la significancia estadistica de la correlacion entre estado
de los marcadores y la caracteristica en estudio pueden no ser consecuencia de un
ligamiento real entre marcadores y loci de interés, es decir generar falsos positivos. Una
causa importante de falsos positivos es la correlacion entre la informacion que proveen los
individuos generada por el relacionamiento filial entre los genotipos de la coleccion de

estudios (falta de independencia entre los individuos en estudio). Por ejemplo, se supone



que si una mutacion 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. Luego,
antes de iniciar estudios de MA serd menester estudiar e identificar si existiesen las
estructuras que subyacen los datos genéticos en la poblacion de mapeo. Cuando se lleva a
cabo un analisis de asociacién basado en poblaciones, sin considerar los efectos de la
estructura poblacional, se aumenta el riesgo de detectar asociaciones espurias entre
marcadores Yy el fenotipo de interés. En las poblaciones estructuradas puede haber una alta
proporcion de asociaciones significativas ain cuando muchos marcadores no estén ligados
a ningun locus del caracter de interés aumentando la probabilidad de error tipo | (falsos
positivos).

Se han desarrollado diferentes estrategias para considerar la relacion genética que implica
la deteccidn de la estructura de la poblacion y la incorporacion de estos agrupamientos en
el modelo estadistico (Pritchard et al., 2000; Kraakman et al., 2004). Para el andlisis de
estructura genética se usan distintos métodos multivariados (Odong et al., 2011), métodos
de clasificacion difusa de naturaleza bayesiana como los disponibles en el software
STRUCTURE (Pritchard et al., 2000) y menos frecuentemente métodos bioinforméticos
como aquellos basados en la teoria de redes neuronales (Kohonen, 1997).

Para incrementar la potencia o resolucién del MA y disminuir la deteccion de asociaciones
espurias se han utilizado distintos tipos de modelos de asociacion, principalmente modelos
de regresion caracter vs. marcadores ajustados en el marco tedrico de los modelos lineales
mixtos (MLM) (Demidenko, 2004; Malosetti et al.,, 2007) y la estimacion REML
(Patterson y Thompson, 1971). En el modelo de MA se especifica la relacion entre cada
marcador y el fenotipo con el proposito de detectar los marcadores significativos, i.e. los
potencialmente ligados a un QTL.

Yu et al., (2006) propusieron como modelo de MA, el modelo mixto denominado QK para
mapeo de asociacion, el cual pretende corregir el LD causado por estructuras poblacionales
y relaciones filiales existentes en la poblacion de mapeo, mediante el uso de una matriz Q
de estructura poblacional, calculada por el software STRUCTURE (Pritchard, 2000) y que
estd conformada por las probabilidades de pertenencia a los k grupos. STRUCTURE
calcula para cada individuo, la probabilidad de pertenecer a cada una de las subpoblaciones

que conforman la poblacion, tal que la sumatoria de las probabilidades de pertenencia por



definicion de funcion de probabilidad da uno. Otra estrategia de modelacion, también
factible en el contexto del ajuste de un MLM es el uso de la matriz K (Kinship) de
parentesco que puede ser provista por el software especifico SPAGeDi (Hardy y
Vekemans, 2002), por la libreria EMMA de R (Kang et al., 2008) o por el software
TASSEL (Bradbury et al., 2007); la matriz K es luego incorporada a la estructura de
varianzas y covarianzas del MLM. Otro modelo mixto desarrollado para mapeo de
asociacion es el denominado PK (Zhao et al., 2007) el cual contempla la misma matriz de
parentesco K, pero con una matriz distinta a Q como la obtenida desde STRUCTURE para
reflejar la estructura poblacional. Otra propuesta frecuentemente usada, es la utilizacion de
componentes principales de los datos genéticos como covariables del modelo de mapeo
(Patterson et al., 2006), en este modelo conocido como PK, la estructura se sintetiza en el
conjunto de componentes principales de un Analisis de Componentes Principales (ACP;
Hotelling 1936) realizado sobre la matriz de frecuencias alélicas. Con ACP es posible
obtener un conjunto de nuevas variables, que se genera como combinacion lineal de los
datos moleculares originales denominadas variables sintéticas 0 componentes principales
(CPs). Tales variables tienen la caracteristica de ser no correlacionadas y éptimas para
sefialar variabilidad y estructuras entre los genotipos de la poblacién de mapeo. Asi, las
CPs conformadas a través de la combinacion de marcadores moleculares de los genotipos
de la poblacion de mapeo permiten sefialar diferencias entre genotipos causadas por la
existencia de estructuracion genética. Las primeras CPs o aquellas estadisticamente
significativas, segln la prueba de Tracy-Widom (1994), pueden ser usadas como
covariables en el modelo de MA. Estas covariables pueden contemplarse en el modelo de
mapeo como efectos fijos o aleatorios. Estos desarrollos han generado distintas alternativas
de modelacion para MA. Si bien existen algunos estudios donde se compara su
performance (Gutiérrez et al., 2011; Cappa et al., 2013), ain es necesario desarrollar
investigaciones que permitan sugerir o0 recomendar una u otra aproximacion en funcion de
los niveles de LD y de estructura poblacional subyacente en la poblacion de mapeo.

Luego de ajustar el modelo de MA suele aplicarse algiin método de correccion de “valores-
p” por multiplicidad. Esto es debido a que las pruebas de hipotesis se realizan marcador
por marcador y por tanto hay tantos contrastes estadisticos como marcadores haya. La
probabilidad de detectar significancias solo por azar aumenta con la acumulacion de

pruebas de hipotesis realizadas sobre los mismos datos. Distintos métodos de correccion de



valores-p por multiplicidad han sido disefiados para favorecer la adhesion al nivel nominal
de las pruebas de hipétesis realizadas y asi incrementar la potencia de deteccion de QTL.
La correccion de valores-p por multiplicidad, suele realizarse con los métodos Bonferroni
(1935), Benjamini y Hochberg (BH, 1995), Benjamini y Yekutielli (BY, 2001) para
pruebas independientes. Tales procedimientos de ajuste de la significancia estadistica
probaron ser Utiles en el analisis de QTL clésico donde los genotipos son independientes.
Sin embargo, en MA con poblaciones estructuradas de diferente nivel de parentesco, estas
correcciones pueden no desempefarse apropiadamente. EI método propuesto por Li &Ji
(LJ, 2005) para pruebas correlacionadas, se ha usado en estos escenarios pero sobre
conjuntos de hipotesis que si bien no se suponen independientes, estan igualmente
correlacionadas.

No sélo las estimaciones de variabilidad pueden cambiar en un contexto de datos
correlacionados sino que también se pueden ver afectadas las significancias de las
asociaciones entre los datos genéticos y el fenotipo. Los procedimientos analiticos que se
deben utilizar para mapeo deben considerar la presencia de tales correlaciones en los datos.
Es asi, como el cuerpo de andlisis estadisticos utilizados en estudios de MA es muy variado
y muchas veces no es claro para el investigador qué estrategia de modelacién es mas
conveniente usar para analizar estadisticamente sus datos moleculares en combinacion con
los caracteres fenoldgicos de interés. Existen trabajos publicados con una gama muy
amplia de aproximaciones metodologicas para el fin del mapeo. Este hecho constituye una
evidencia de la necesidad que aun existe de investigar el uso de técnicas de analisis
estadistico en mapeo genético (Aranzana et al., 2005; Breseghello y Sorrells, 2006;
D’hoop et al., 2008, Cappa et al., 2013; Comadran et al., 2009, Gutiérrez et al., 2011;
Locatelli et al., 2013; von Zitzewitz et al., 2011). Asimismo, existen numerosos estudios
de simulacion que han sido disefiados para responder preguntas especificas sobre el
desempefio, desde criterios estadisticos mas que biologicos, de metodologias que
alternativamente pueden utilizarse para el mapeo y por tanto para obtener recomendaciones
sobre el método més apropiado para el analisis de una situacién especifica (Wang et al.,
2012, Feng et al., 2013, Bernardo, 2014, Wang et al., 2014)

Para elegir el método analitico mas apropiado para contestar una pregunta referida a
estructura genética es necesario analizar y diferenciar diversos aspectos del problema en

cuestion, como son los niveles de estructuracion (Excoffier et al., 2009, Comadran et al.,



2009, Cappa et al., 2013), el tamafio de la poblacion de mapeo (Wang et al., 2012,
Bernardo 2013) y la intensidad de marcadores en uso (Bernardo et al., 2008), entre otros.
Luego, habra gue introducir esta informacion en un modelo de asociacion que contemple
dicha estructura y seleccionar un método de correccion de valores-p por multiplicidad para
finalmente, detectar las asociaciones con mayor probabilidad de ligamiento. En esta tesis
se hipotetiza que el desempefio de las estrategias de MA alternativas que surgen de la
combinacion de tales selecciones de métodos, puede depender de factores tales como los
niveles de LD, las cantidades de grupos o subpoblaciones que definan la estructura de la
poblacion de mapeo y el nivel de divergencia genética entre tales subpoblaciones. En el
Capitulo I, se realizard un marco tedrico de los métodos y modelos estadisticos usados en
un estudio de mapeo asociativo, que incluye analisis multivariado, modelos mixtos,
modelos de mapeo y ajustes por multiplicidad. En el Capitulo I, se realiza una
comparacion de métodos estadisticos, bayesianos y bioinforméticos, para el
reconocimiento de estructura genética poblacional en datos de marcadores moleculares
simulados y reales de maiz. En el Capitulo Il se evaluan modelos mixtos en mapeo
asociativo y se realiza una comparacion de desempefio en base a tasas de falsos positivos y
potencia en datos de marcadores moleculares simulados con diferentes niveles de
estructura genética, numero de marcadores, tamafio poblacional y en un conjunto de datos
reales del tipo SNP con un carécter fenotipico simulado. En el Capitulo IV se escogen los
modelos mas representativos segun el capitulo previo y se prueban y comparan métodos de
correccion por multiplicidad adicionando una nueva propuesta, que corrige los valores-p
por multiplicidad, teniendo en cuenta la estructura genética poblacional. Por Gltimo se

presentan conclusiones generales, comentarios finales y futuras investigaciones.






OBJETIVO GENERAL

Contribuir al mapeo asociativo en vegetales mediante el aporte de conocimientos sobre
estrategias estadisticas para el estudio de asociaciones entre marcadores moleculares y
caracteristicas fenotipicas de interés agronomico bajo distintos escenario de poblaciones

genéticamente diversas.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Comparar e ilustrar, desde su aplicacion en escenarios de diferenciacion
genética contrastante, la informacion obtenida desde distintos métodos estadisticos para

deteccidn de estructura genética.

2. Evaluar estrategias de modelacion alternativas para el mapeo asociativo en

plantas incluyendo modelos de mapeo con correccién por estructura genética.

3. Proponer y evaluar métodos para la correccion de valores-p por
multiplicidad que puedan ser usados en el disefio de un protocolo de analisis estadistico

recomendable para realizar mapeo asociativo en plantas.
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CAPITULO I

METODOS Y MODELOS ESTADISTICOS USADOS
EN MAPEO ASOCIATIVO

INTRODUCCION

Este trabajo aborda el analisis de estructura genética poblacional (EGP) en un conjunto de
genotipos y la modelizacidn estadistica para la deteccion de asociaciones entre variantes
genéticas y fenotipo desde una perspectiva metodoldgica. Los perfiles marcadores
moleculares de una muestra de ADN son de naturaleza multidimensional y para su anlisis
demandan métodos multivariados y algoritmos desarrollados para encontrar e interpretar
patrones de los datos. En este capitulo se describen brevemente técnicas multivariadas
(Johnson y Wichern, 1998) usadas en la etapa del reconocimiento de la EGP subyacente en
la poblacion de mapeo.

El mapeo asociativo esta orientado a localizar lugares del genoma que impactan
directamente la variacién de un carécter fenotipico, tiene la ventaja respecto al analisis de
QTL clésico de no demandar la conformacion de poblaciones de mapeo derivadas de
cruzamientos biparentales especificos. Sin embargo, se ha detectado que cuando se usan
genotipos con alta estructura molecular, la cantidad de falsos positivos (FP) en los estudios
de asociacion marcador-caracter aumenta significativamente (Malosetti et al. 2007). El
modelado de asociaciones marcador-fenotipo incluyendo covariables que reflejen la
estructura o estableciendo relaciones de parentesco entre individuos, puede realizarse de
distintas maneras. EI modelo base en la etapa de modelacion estadistica de asociaciones es
un modelo de regresion lineal. En este Capitulo se define este modelo y sus derivados en el
contexto tedrico de los modelos lineales mixtos (MLM) (Demidenko, 2004); familia de
modelos que por su flexibilidad para modelar correlaciones en los datos esté siendo usada

en el contexto de mapeo asociativo bajo estructura genética poblacional. En esta tesis se
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evalian modelos lineales mixtos (MLM) alternativos para llevar a cabo este proceso.
Complementariamente y dado que se analizan numerosas pruebas de hipétesis (una por
marcador), se describen aqui algunos de los principales métodos usados en la correccion de

valores-p por multiplicidad.

METODOS MULTIVARIADOS Y ESTRUCTURA GENETICA

La estadistica multivariada es wusada para describir y analizar observaciones
multidimensionales o multivariadas. Una observacién multidimensional se obtiene cuando
se releva informaciéon sobre varias variables para cada individuo en estudio. La estadistica
multivariada provee herramientas para comprender la relacion (dependencia) entre
variables medidas simultaneamente sobre un mismo individuo, para comparar, agrupar y/o
clasificar observaciones multivariadas e incluso para comparar, agrupar y clasificar
variables. Gran parte de la metodologia multivariada se basa en los conceptos de distancia
y de dependencia lineal. Las distancias seran usadas como medidas de variabilidad entre
pares de puntos que representan los datos multivariados y a partir de ellas es posible
analizar similitudes y diferencias entre observaciones y/o variables.

Las aplicaciones del andlisis multivariado en datos genéticos son numerosas Yy diversas lo
que ha permitido que sirvan para resolver interesantes problemas (Balzarini et al., 2011).
El analisis multivariado provee las herramientas para clasificar y ordenar especies
vegetales en funcion de multiples caracteristicas o descriptores; a nivel molecular los
estudios gendémicos se basan en el reconocimiento de patrones de variabilidad en los
espacios mega-dimensionales que genera la informacion de cientos y miles de marcadores
moleculares, esta informacion debe ser resumida y posteriormente analizada
conjuntamente con informacion proveniente de otros tipos de estudios que se realizan
sobre el mismo material.

Para explicar que significa “andlisis multivariado” se encuentran en la literatura distintas
definiciones, la dada por Johnson y Wichern (1998) dice que el analisis multivariado es
una bolsa mixta que contiene métodos apropiados para investigaciones cientificas y
tecnoldgicas donde los objetivos son uno o varios de los siguientes: reduccion de

dimensionalidad, agrupamiento y clasificacién, investigacion de la dependencia entre
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variables, prediccion y prueba de mdltiples hipétesis. Se prueban hipotesis estadisticas
especificas, formuladas en términos de los parametros de distribuciones multivariadas. Tim
y Mieczkowski (1997) discuten y comparan aproximaciones de procedimientos
inferenciales univariados y multivariados. Los desarrollos teoricos en analisis
multivariado, que sustentan casi la totalidad de numerosas aplicaciones modernas, se
produjeron en el siglo XX con una fuerte entrada de las escuelas hindd y norteamericana.
Muchas técnicas del analisis multivariado constituyen las principales herramientas del
proceso que, en el nuevo milenio, se ha dado a conocer como “knowledge discovery in
data bases” (Fayyad et al., 1996) y “data mining” (Han y Kamber 2006) y que se sustenta
en la capacidad de calculos intensivos de las nuevas computadoras. El cual involucra
ademas algoritmos de la familia de las redes neuronales (Hecht-Nielsen, 1989).

En el contexto de los datos de marcadores genéticos, el analisis multivariado provee
métodos que permitan obtener distancias entre entidades bioldgicas (Bruno et al., 2003)
para realizar andlisis de similitudes y diferencias moleculares. Las técnicas multivariadas
disefiadas con el objetivo de reduccion de dimension (TRD) se usan para extraer
informacién de datos genéticos provenientes desde multiples loci, desde hace ya mas de
cuarenta afios (Cavalli-Sforza 1966; Smouse et al.,1982). Las TRD, permiten resumir la
informacion genética multivariada en pocas variables sintéticas (Balzarini et al., 2011) que
luego son usadas con fines especificos como puede ser el analisis de estructura genética
poblacional. Las TRD mas usadas son el Analisis de Componentes Principales (ACP) y el
Andlisis de Coordenadas Principales (ACoorP) las cuales presentan varias ventajas
respecto a otras aproximaciones multivariadas como los algoritmos de agrupamientos. Por
ejemplo, comparando las TRD con los métodos bayesianos de agrupamiento disponibles en
el software STRUCTURE, debe destacarse que las primeras no requieren supuestos sobre
los modelos genéticos subyacentes, como el equilibrio de Hardy -Weinberg o la ausencia
de desequilibrio por ligamiento ya que pueden aplicarse igualmente en situaciones donde
las variables (marcadores o alelos) estan correlacionadas. Las TRD computacionalmente
son menos intensivas, por lo que pueden aplicarse a bases de datos masivos, con miles de
marcadores (Patterson et al., 2006; Teich et al., 2011b), de manera relativamente simple.
Cuando se trabaja con datos de marcadores genéticos multilocus-multialélicos interesa
estudiar las relaciones entre n entidades, que como sefialamos anteriormente pueden ser

individuos o poblaciones. Cada alelo representa una dimensién de estudio por lo que las
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entidades de anélisis se pueden representar como puntos en un espacio multidimensional
de p (nimero de alelos) dimensiones. En el ACP (Hotelling, 1936) se busca encontrar la
direccidn, en este espacio multidimensional, en la cual las entidades estén lo mas dispersas
posible, es decir, la dimensién de maxima variabilidad entre entidades. Luego, en vez de
analizar la variabilidad multidimensional entre entidades de analisis, se representa la
variabilidad a nivel de las interdistancias de las proyecciones de las unidades de anélisis en
el eje que sigue esa direccion de maxima varianza. Esta nueva dimension se conoce como
el primer eje o componente principal 1 (CP1) del ACP y esta definido por p coordenadas
que representan los pesos de cada alelo en la definicion del valor de la variable sintética
CP1. A través del algoritmo de descomposicion del valor singular de la matriz de
covarianza o correlacién de los datos originales, se buscan los ejes (CPs) subsecuentes que
maximicen la explicacion de la varianza total condicionados a que sean ortogonales a sus
ejes previos (es decir cada eje aporta nueva informacion sobre la variabilidad total). Cada
CP estd asociada a un valor singular (eigenvalue) que proporciona una medida de la
cantidad de varianza total explicada por cada eje, que a su vez resulta un buen estimador
del porcentaje de varianza total explicado por un subconjunto de CPs que podria ser
utilizado en lugar de las p variables para reducir la dimensionalidad del problema.

Para sintetizar informacion molecular de multiples loci y alelos también puede usarse el
Anaélisis de Coordenadas Principales (ACoorP), el cual es una forma de escalamiento
multidimensional métrico o clasico (Gower, 1967). A diferencia del ACP, que preserva la
distancia Euclidea candnica entre observaciones cuando se aplica a datos continuos, el
ACoorP puede utilizarse con otros tipos de datos como los cualitativos ya que opera sobre
una matriz de distancia y no sobre una matriz basada en varianzas y covarianzas como el
ACP. Asi se puede usar para resumir los datos multivariados mediante cualquier distancia
entre individuos, incluso meétricas basadas en datos cualitativos. Esto representa una
ventaja porque se pueden utilizar métricas de diferenciacion que estén relacionadas a un
modelo poblacional genético en particular o aquellas que sean las mas apropiadas segun el
sistema de marcadores moleculares utilizado. Sin embargo, se pierde la capacidad de
representar a las variables en el mismo espacio que las observaciones, como se hace en el
ACP, y de analizar los pesos de cada variable (alelo) sobre cada variable sintética. Las

CPs, conformadas a través de la combinacion de marcadores moleculares de los genotipos
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de una poblacion de mapeo pueden ser usadas para sefialar diferencias entre genotipos
causadas por la existencia de estructuracion genética (Patterson, 2006).

En el contexto de alta disponibilidad de datos de marcadores genéticos, métodos que
permitan no solo obtener distancias entre entidades bioldgicas y realizar estudios de
variabilidad genética sino también para clasificarlas. Numerosas investigaciones sobre
tipo, abundancia y distribucién de los organismos necesitan identificar la estructura
subyacente en los datos, es decir el agrupamiento o conglomeracion de las entidades en
grupos (o clusters) relativamente homogeéneos. Por ello, es comun el uso de métodos de
clasificacion, tanto no supervisada (sin conocimiento a priori del analisis de los
agrupamientos subyacentes) como supervisada (con conocimiento a priori de la existencia
de agrupamientos de los datos). La clasificacion no supervisada de genotipos dentro de
grupos ya sean éstos de naturaleza discreta o difusa constituye una herramienta
comunmente aplicada en genética de plantas (Balzarini et al., 2011; Pefia Malavera et al.,
2014a3).

Los algoritmos de conglomerado no supervisado son aquellos que demandan informacién
previa sobre los grupos en los que se espera que los individuos se clasifiquen. La mayoria
de estos métodos de conglomeracion se usan en complementacion con calculos estadisticos
desarrollados para estimar la cantidad de conglomerados que subyacen en la estructura de
los datos poblacionales y que son de interés identificar (Balzarini et al., 2008). Los
conglomerados jerarquicos también son comdnmente aplicados para identificar EG, ya sea
directamente sobre los datos moleculares (Odong et al., 2011), o luego de realizar un
andlisis de componentes principales sobre la informacion molecular para contemplar la
correlacion entre marcadores y evitar descartar aquellos muy correlacionados (Patterson et
al., 2006).

Los conglomerados jerarquicos y no-jerarquicos son aplicados en una estrategia de dos
pasos. Primero, es necesaria la construccion de una matriz de distancias y luego la
conglomeracion de individuos desde esa matriz y las matrices de distancia entre pares de
individuos y conglomerados que se van recalculando en cada paso de la conglomeracion
(Balzarini et al., 2008). Estos métodos basados en distancias pueden usar diferentes

métricas de similitud multivariada entre pares de genotipos.

La similitud entre un par de genotipos puede depender no solo de la constitucion genética,

sino también de la del resto de la muestra a través de frecuencias alélicas (Weir y Ott,
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1997). El promedio de la distancia genética entre dos genotipos es una interpretacion
simple del grado de relacionamiento (McVean, 2009). La distancia euclidea al cuadrado
entre perfiles de marcadores refleja la cantidad de alelos no idénticos por estado entre dos
genotipos y constituye una métrica para el andlisis de conglomerados con datos
moleculares. Aunque otras distancias basadas en indices de similitud para datos binarios
son las més recomendadas (Bruno y Balzarini 2010). La seleccion de una medida de
distancia para usar los métodos de conglomerados basados en distancia sera también

dependiente de la forma en que se codifique la informacion molecular (Bruno, 2009).

Otro método de conglomerados usual en la busqueda de EGP es el de clasificacion
bayesiana implementado en el software STRUCTURE (Pritchard et al., 2000). Dada su
naturaleza de clasificacion difusa (asigna probabilidades de ocurrencia a uno u otro grupo
en lugar de asignar un individuo a sélo un grupo) es apropiado para colecciones de
germoplasma con alto nivel de relacionamiento. El software STRUCTURE produce una
visualizacion de los conglomerados resultantes por medio de un gréafico de barras (barplot);
cada individuo del conjunto de datos es representado en el gréafico por una barra vertical, la
cual es particionada en segmentos de colores (uno por grupo) representando la

probabilidad de pertenencia a un conglomerado especifico.

No solo las estimaciones de variabilidad pueden cambiar en un contexto de datos
correlacionados como los que podria generar una estructuracion genética de la poblacion.
También se ve afectada la significancia de las asociaciones de interés. Los procedimientos
analiticos que se deben utilizar segun los objetivos que se persigan, son diferentes. Es asi,
como el cuerpo de andlisis estadisticos utilizados en estudios de mapeo asociativo es muy
variado y muchas veces no es claro para el investigador qué método es mas conveniente
usar para analizar estadisticamente un problema bioldgico especifico. Esta situacion ha
conducido a discusiones sobre la seleccion de metodologias de andlisis multivariado y
modelacion de datos genéticos (Guillot et al., 2009, Balzarini et al., 2010). La gran
cantidad de trabajos biologicos que discuten las aproximaciones metodologicas sobre
analisis de estructura genética, es una evidencia de la necesidad de investigaciones en
estadistica genética (Vekemans y Hardy 2004; Guillot et al., 2009; Jombart et al., 2009b;
Francois y Durand 2010; Segelbacher et al., 2010; Balzarini et al., 2011). Asimismo,
existen numerosos estudios de simulacion que han sido disefiados para responder preguntas

especificas sobre el desempefio, desde criterios estadisticos mas que bioldgicos, de
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metodologias que alternativamente pueden utilizarse para un mismo problema y por tanto
para obtener recomendaciones sobre el método mas apropiado para el anlisis de un
conjunto especifico de datos genéticos (Guillot y Santos, 2009; Bruno, 2009; Guillot y
Rousset, 2011; Teich, 2012, Pefia Malavera et al., 2014a)

MODELOS LINEALES MIXTOS EN MAPEO GENETICO

Los modelos estadisticos conocidos como Modelos Lineales Mixtos (MLM) (Eisenhart,
1947; West et al., 2007) son comunmente utilizados en el analisis de datos bioldgicos
porque éstos consideran por un lado factores de efectos fijos, como por ejemplo el efecto
de distintas variables que explican la respuesta, y por otro factores de efectos aleatorios,
como por ejemplo el efecto de unidad experimental o de grupo-cluster de unidad
experimental en un estudio. Numerosos problemas de mapeo de QTL han sido ya tratados
empleando modelos lineales mixtos de regresion (Malosetti et al., 2004; Bradbury et al.,
2011; Zhang et al., 2010). Los MLM son Uutiles para ajustar los valores fenotipicos segun
las estructuras experimentales subyacentes (Balzarini et al., 2001). Las medias ajustadas
(por la correlacion existente) de fenotipo son luego usadas en el andlisis de asociacion
fenotipo-genoma, mejorando asi el desempefio de las pruebas estadisticas orientadas a
detectar y cuantificar las asociaciones.

La estimacion de parametros en los MLM se hace por métodos basados en la verosimilitud:
maxima verosimilitud (ML) o por maxima verosimilitud restringida (REML) (Searle et al.,
1992). La mayor ventaja de los MLM es la generalidad en la inferencia luego de modelar
la correlacion entre los individuos. EI MLM ajustado puede contemplar la correlacién
existente en los datos mediante la incorporacién de efectos aleatorios desde los cuales se
inducen correlaciones o, alternativamente, con la especificacion explicita de la estructura
de correlacion en la matriz de varianzas-covarianzas de los téerminos aleatorios del modelo
(Balzarini et al., 2004).

La formulacion del modelo lineal general de regresion establece que dadas n observaciones

Vi, Yo, ¥, Y P variables explicativas el modelo para la observacion i-ésima puede

expresarse como:
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V=Y xp+6  (i=1..n)

En este modelo los coeficientes betas son los coeficientes de regresion que expresan la
relacion parcial de cada variable predictora con la respuesta. EI mismo modelo puede

expresarse matricialmente de la siguiente forma:
y=Xp+¢

con y vector fila de n observaciones, X matriz de dimensién nx p, cuyos elementos

dependen del valor que asume cada variable regresora en cada individuo, g vector de

parametros de efectos fijos de dimension p y &~ N(0,o°l) el vector de errores
independientes de dimension n que se supone normalmente distribuido con media cero y
varianza constante. EI modelo lineal general planteado, debido al supuesto de distribucion
independiente de las variables aleatorias respuesta, puede resultar restrictivo en ocasiones
donde los individuos observados se encuentran correlacionados como es el caso de
poblaciones de mapeo donde subyace algun grado de estructuracion genética.
Los modelos lineales mixtos (MLM) son mas flexibles, al permitir que los elementos del
vector de respuestas estén correlacionados; ya sea especificando a la matriz de varianzas y
covarianzas como £ ~ N(O,R) o incluyendo en el analisis efectos aleatorios. EI MLM es
una extension del Modelo Lineal General para adicionar efectos aleatorios distintos a los
términos de error. Los efectos aleatorios suelen indicarse subrayados.
El MLM se puede escribir de la siguiente manera:

y=Xpg+Zu+¢

u~ N(0,G) e~N(O,R) Cov(u,e) =0
donde:
y: vector de caracteristica fenotipica

X: matriz de disefio de dimensioén nx p
Z: matriz de incidencia de dimension nxq

G: matriz de varianzas y covarianzas del vector de efectos aleatorios u de dimensién g

R: matriz de varianzas y covarianzas de los errores, vector e de dimension n. Si se asume

incorrelacion y varianza constante, entonces R = o*l .
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Los pardmetros del modelo y = X 8+ Zu+ & son por lo tanto el vector de efectos fijos Sy
los elementos de las matrices G y R, llamados en general pardmetros de covarianza. Se han
desarrollado varios procedimientos con la finalidad de conseguir estimaciones de los
efectos fijos y predicciones de los efectos aleatorios de un MLM pero los méas utilizados
son los que se enfocan en encontrar los mejores estimadores lineales insesgados - MELIs
(o BLUEsS por su sigla en inglés) y los mejores predictores lineales insesgados - MPLIs (o
BLUPs por su sigla en inglés). Son mejores en el sentido que minimizan la varianza,
lineales por ser funciones lineales de las observaciones e insesgados porque
E[MELI(B)]= /4 y E[MPLI (u)] =u (Lynch y Walsh, 1998).

Dado que E(u)=E(e)=0, por definicion E(y)=Xg y como u y e no estan
correlacionados entonces X, matriz de varianzas y covarianzas de la variable respuesta, se
define como:
Y =Var(y)=2ZGZ'+R
El primer término asociado a la variacion de los efectos aleatorios y el segundo a la
variacion de los residuos. Entonces la distribucion marginal de y es:
y~N(Xp,%)

En mapeo asociativo, el vector S o vector de pardmetros de efectos fijos, incluye
informacidén de los marcadores moleculares y en algunas circunstancias informacién de la
estructura de la poblacidn, a la que se denominara Q. Por conveniencia, los efectos fijos
suelen separarse en dos términos aditivos X +Qv, uno correspondiente a los efectos
relacionados con los marcadores moleculares y otro a los efectos de la estructura
poblacional. En un MLM de mapeo asociativo el vector aleatorio u, puede ser entendido
como un vector de efectos genéticos aditivos que si esta presente induce correlacion entre
todos los individuos que comparten ese efecto. En algunos trabajos, se usa un modelo que
denominaremos “Naive” donde se mantiene el supuesto del modelo lineal general que
establece que los errores estan incorrelacionados y que son homoscedasticos (R =c?l ). La

matriz de varianzas y covarianzas de u se puede definir como G=o0:K siendo o la

varianza genética aditiva y K la matriz de parentesco o coancestria entre los individuos
qgue componen la poblacién de mapeo. Esta matriz modela la estructura de varianza y

covarianza entre los individuos en la poblacién (Yu et al., 2006).
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MODELOS DE MAPEO ASOCIATIVO

MODELO SIN CORRECCION POR ESTRUCTURA (NAIVE)

Se usa para el mapeo, un modelo lineal general de regresion con efectos de marcadores en
el vector de coeficientes de regresion y sin explicitar de ninguna manera (ni en la parte fija
ni en la parte aleatoria del modelo) la existencia de estructura en los datos.

y=Xp+e
donde y es el vector de caracteres fenotipicos de dimensién nx1, X es la matriz de
marcadores moleculares de dimension nxp, B es el vector de parametros (0 efectos fijos) de

dimension px1y e es el vector de errores de dimension nx1.

MOoDELO EGP FIUA (P Y Q)

El modelo de mapeo asociativo, propuesto por Pritchard et al., (2000), presenta por un lado
el componente asociado al efecto de los marcadores moleculares y por otro un componente
asociado a la estructura genética poblacional (EGP), ambos tratados como de efectos fijos.
En este modelo son usadas alguna de dos importantes matrices 1. La matriz Q proveniente
del analisis de estructura realizado con el programa STRUCTURE, que presenta las
probabilidades de pertenencia a las p poblaciones en estudio o 2. La matriz P de
componentes principales significativas segln el estadistico de Tracy-Widom (1994). El
modelo se define como:
y=Xp+EGPv+e

donde y es el vector fenotipico, X es la matriz de marcadores moleculares, B es el vector de
parametros (o efectos fijos), EGP es la matriz que indica la estructura genética, yasea Q o P, v

es el vector de efectos de la poblacion y e es el vector de errores.

MODELO KINSHIP ( K)

Se modela la variacion en datos fenotipicos teniendo en cuenta los marcadores como

efectos fijos y la matriz de coancestria, matriz “kinship” (K), para indicar relaciones de
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parentesco entre los efectos aleatorios. Este modelo fue inicialmente propuesto por Yu y

colaboradores (Yu et al., 2006) y luego modificado por Kang et al., (2008) y se define:
y=Xp+2Zu+e

donde y es el vector fenotipico, X es la matriz de marcadores moleculares, B es el vector de

parametros (o efectos fijos), Z es una matriz de incidencia asociada al vector u de efectos

poligénicos y e es el vector de errores. Se supone que el vector u se distribuye

independientemente del vector e y con matriz de varianzas y covarianzas dada por

Var(u) = agK donde K es la matriz de parentesco (Kinship) obtenido mediante EMMA (Kang
et al., 2008) de R-project y Var(e)zo-ezl y la matriz de varianzas y covarianzas de los

fenotipos sera:V = o, ZKZ '+ o1

MODELO MIXTO UNIFICADO (QK Y PK)

Ademas de los efectos considerados en el modelo mixto Kinship que incluye la matriz de
coancestria (K), este modelo unificado propuesto por Yu et al., (2006), toma en cuenta los
efectos fijos relacionados a la estructura genética de la poblacion, ya sea con la matriz Q
proveniente del STRUCTURE o con la matriz P proveniente del analisis de componentes
principales. Este modelo tiene la forma:
y=Xp+EGPv+Zu+e

donde y es el vector fenotipico, X es la matriz de marcadores moleculares, B es el vector de
parametros (o efectos fijos), EGP es la matriz que indica la estructura genética, v es el vector
de efectos de la poblacion, Z es la matriz de incidencia que conecta el vector aleatorio u de
efectos de poligen con los datos fenotipicos (matriz identidad de dimension igual al
namero de genotipos que componen la poblacién de mapeo).y e es el vector de términos de

error aleatorio. Se supone que el vector u se distribuye independientemente del vector e y

con matriz de varianzas y covarianzas dada por Var(u) :agK donde K es la matriz de

parentesco (Kinship) obtenido mediante EMMA (Kang et al.,, 2008) de R-project y

Var(e) =o71 y la matriz de varianzas y covarianzas de los fenotipos sera:V = 0, ZKZ '+ ;1
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MODELO ESTRUCTURA ALEATORIA (QA Y PA)

En este caso se considera la informacion brindada por los marcadores moleculares y la
estructura, pero a diferencia del modelo fijo se trabaja con el efecto producido por la
estructura como un componente aleatorio (Q o P).

y=Xp+EGPv+e
Malosetti et al., (2007) plantean este modelo basados en la estructura poblacional
propuesta por Patterson et al., (2006).

METODOS DE CORRECCION POR MULTIPLICIDAD

Uno de los problemas en los estudios de mapeo es la alta tasa de falsos positivos (error tipo
1), luego, existe la necesidad de contemplar la correlacion durante las pruebas de
asociacion. El método de control del error tipo | mas conocido es la aproximacion de
Bonferroni (1935), usado en varias areas del conocimiento, tales como ensayos clinicos de
maultiples etapas (Sabatti et al., 2003), experimentos de microarreglos (Tusher et al., 2001),
estudios de iméagenes cerebrales (Schwartzman et al., 2008) y estudios astrondmicos
(Miller et al., 2001) resulta excesivamente conservador en estudios de MA por la gran
cantidad de pruebas de hipotesis involucradas en escenario de genotipado masivo. Un
criterio alternativo es el método de correccion de valores-p propuesto por Benjamini y
Hochberg (1995) el cual estima la proporcion esperada de hipotesis falsas rechazadas de
todas aquellas rechazadas. EI método ha sido desarrollado para mantener la tasa de error
tipo | para una familia de pruebas de hipotesis realizadas sobre los mismos datos 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 hipotesis como si ellas fueran independientes
estimando previamente un nimero efectivo (Meff) de pruebas independientes. Li y Ji (LJ,
2005) propusieron una estimacion del Meff basada en la correlacion entre marcadores
moleculares y disefiaron un procedimiento basado en el Meff para controlar el error tipo |
en la familia de hipotesis que se prueban en analisis de QTL clasico. No se conoce como la

presencia de EGP podria impactar sobre el desempefio del método.
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CAPITULO Il

COMPARACION DE METODOS PARA
IDENTIFICAR ESTRUCTURA GENETICA
POBLACIONAL

INTRODUCCION

El andlisis de la variabilidad genética orientado a identificar la estructura genética
poblacional (EGP) en colecciones vegetales es un paso importante no sélo en la formacion
de colecciones de recursos genéticos, sino también en estudios de asociacion entre las
variantes moleculares y los fenotipos (Shriner et al.,, 2007; Wang et al., 2005).
Particularmente, el andlisis de conglomerados (Hartigan, 1975; Gordon, 1999) ha
demostrado ser una herramienta poderosa para investigar el agrupamiento "natural™ de los
genotipos de una poblacion. Varios algoritmos han sido desarrollados para clasificar
genotipos dentro de sub-poblaciones usando datos genéticos provenientes del genotipado
molecular (Odong et al., 2011; Lee et al.,, 2009; Lawson y Falush 2012). Algunos
algoritmos de conglomerados tratan la informacion de marcadores como independiente
(marcadores no ligados), pero otros consideran el desequilibrio de ligamiento (LD) (i.e.
correlacion entre marcadores) mientras que en algunos casos con muchos marcadores,
suelen aplicarse filtros para descartar algunos de los mas correlacionados y reducir la
dimensionalidad del problema. En el contexto de alta densidad de marcadores, los métodos

que contemplan LD han demostrado ser mas potentes (Lawson y Falush 2012).
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Entre los conglomerados jerarquicos, el método de conglomerados conocido como
encadenamiento promedio (UPGMA de su nombre en inglés, Unweighted Pair Group
Method with Arithmetic Mean) (Sokal y Michener, 1958) y el método de Ward (Ward,
1963) son los mas usados con datos de marcadores moleculares (Balzarini et al., 2010).
Dentro de los conglomerados no jerarquicos, uno de los algoritmos de conglomeracién mas
frecuentemente seleccionados es el denominado K-means (MacQueen, 1967), que asigna
cada uno de los individuos a clasificar, a uno de los K grupos definidos. Los primeros
producen una salida en formato de dendrograma (Mayr et al., 1953) mientras que en los no

jerarquicos no se obtiene el dendrograma.

Ultimamente, con el advenimiento de mayores capacidades de computo se estan usando
también técnicas multivariadas del tipo bioinformatico como son los mapas auto-
organizativos (SOM del inglés Self Organizing Maps) (Kohonen, 1997), que pertenecen a
la familia de redes neuronales como algoritmos de clasificacion (Nikolic et al., 2009). En
este Capitulo, esta alternativa es evaluada simultdneamente a los otros procedimientos.
Este es un algoritmo no supervisado, de la familia de las redes neuronales, con
potencialidad para encontrar relaciones entre datos de gran dimension, agrupandolos y
mapeandolos topoldgicamente. 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 informacion segun
parecido que se va dando automaticamente. En el arreglo SOM, la estructura poblacional
sera reconocida como grupos de nodos de la red inicial que terminan juntos o ligados luego
del proceso de aprendizaje (conglomerado). La identificacion de conglomerados en SOM
puede ser realizada a través de métodos de visualizacion (Ultsch, 1999) o a través de
estadisticos que relacionan la variabilidad entre y dentro de grupos. El algoritmo de
clasificacion SOM-RP-Q (Fernandez y Balzarini, 2007), agrega a SOM ese tipo de
estadisticos para apoyar la identificacion de la estructura subyacente en los datos. Las
aplicaciones de SOM, en particular de SOM-RP-Q no son frecuentes en mejoramiento
genético vegetal como en otros campos del anélisis de datos genéticos (Toronen et al.,
1999). Dada la gran diversidad de técnicas de conglomerados disponibles, resulta necesario
comparar el desempefio estadistico de los mismos en la aplicacion de interes. Otros
trabajos han realizado investigaciones metodologicas sobre la identificacion de grupos en

conjuntos de datos moleculares (Lee et al., 2009; Odong et al., 2011), pero no se han
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contemplado simultdneamente, o sobre los mismos conjuntos de datos, métodos de
diferente naturaleza como son los conglomerados basados en distancias multivariadas, los
bayesianos basados en clasificacion difusa y los pertenecientes a la familia de las redes
neuronales como SOM o SOM-RP-Q.

Es importante resaltar, que el desempefio relativo de diferentes métodos puede ser funcion
de distintas caracteristicas especificas de la estructura genética poblacional subyacente
como el nimero de sub-poblaciones (K) y la similitud genética o divergencia genética
entre grupos, la cual puede ser medida por el estadistico Fst de Wright (1951), que
representa la correlacion entre los genes de la subpoblacion y los de la poblacion total.
Evanno et al., (2005) Ilev6 a cabo un estudio de simulacion para evaluar la habilidad de
STRUCTURE para reconocer la estructura genética bajo diferentes escenarios bioldgicos
derivados de distintos patrones de migracién que consideraban distintos niveles de
divergencia genética. Odong et al., (2011) evaluaron métodos de conglomerados
jerarquicos bajo diferentes niveles de divergencia en colecciones de germoplasma vegetal
usando los resultados de STRUCTURE como “gold standard”. Lee et al., (2009)
compararon, en un estudio de simulacién, Analisis de Componentes Principales (ACP), el
algoritmo de STRUCTURE vy técnicas de conglomerados no jerarquicos. En un trabajo de
Milligan y Cooper (1985), se enumeran varios criterios para la comparacion del
desempefio de métodos de conglomeracion, muchas de éstas usadas en los estudios de
simulacion mencionados anteriormente. Sin embargo, dado que los métodos que se
comparan en este trabajo pertenecen a diferentes familias, difieren en la forma en la cual
son agrupados los genotipos y tienen diferentes formas de visualizacion de resultados, la
evaluacion se realiza mediante tasas de error de clasificacion usando la informacion
disponible sobre la estructura subyacente desde escenarios simulados donde ésta es
conocida. El grado de concordancia entre los verdaderos conglomerados de genotipos
(simulados) y los obtenidos luego de aplicar una técnica de conglomeracion es usado como
indicador del desempefio del método. El objetivo de este trabajo fue evaluar el desempefio
del algoritmo SOM-RP-Q y de otros métodos ampliamente usados para agrupar genotipos

desde datos genéticos no ligados.
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MATERIALES Y METODOS

DATOS SIMULADOS

Se simularon datos de marcadores moleculares usando QMSim (Sargolzaei y Schenkel
2009) e involucrado escenarios con n cantidad de genotipos y p cantidad de marcadores
moleculares que imiten datos de mejoramiento genético. Se disefio un genoma con 300
marcadores multiloci-bialélicos. Se crearon por simulacion seis escenarios biologicos,
correspondientes a tres niveles de divergencia genética entre poblaciones (bajo, medio y
alto Fst), considerando la variacion en el numero de generaciones desde la poblacion
fundadora, y dos numeros de poblaciones (K=3 y K=5). EI nimero de genotipos por
escenario fue de 180. Estos tamafios poblacionales son comunes en estudios de mapeo
asociativo en mejoramiento genético vegetal. Los datos simulados fueron creados a partir
de una poblacion historica de 200 individuos y el sistema de cruzamiento fue basado en la
union de gametas muestreadas aleatoriamente por diferente nimero de generaciones, para
lograr un nivel de divergencia genética bajo se simularon 10 generaciones, para el nivel
medio se simularon 40 generaciones y para lograr una alta divergencia fueron necesarias
70 simulaciones (Tabla 2.1). Los datos simulados fueron codificados como 0 o 1 para cada
marcador. Cada escenario fue repetido 15 veces (Anexo 1). El promedio del estadistico Fst
(Wright 1951) derivado desde el anélisis molecular de la varianza (AMOVA) (Excoffier et
al., 2009) fue usado para cuantificar el grado de diferenciacion genética entre poblaciones

en cada escenario (Tabla 2.1).

Tabla 2.1. Numero de poblaciones y diversidad genética que caracteriza la estructura
genética poblacional de seis escenarios simulados de genotipos multilocus-bialélicos.

Escenario NGmero de poblaciones (K) Diversidad genetica

Estadistico Fst Nivel
I 3 0.07 Bajo
] 5 0.06 Bajo
I 3 0.23 Medio
v 5 0.17 Medio
V 3 0.38 Alto
VI 5 0.38 Alto
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DATOS EXPERIMENTALES

Como conjunto de datos reales se usé un archivo provisto por Natalia de Ledn publicado
por Hansey et al., (2011), este archivo cuenta con n=334 lineas de maiz genotipadas
mediante p=210 marcadores SNPs. En dicho trabajo sobre estos datos genéticos, Hansey et
al., (2011) identificé ocho conglomerados o sub-poblaciones que fueron verificadas desde
el conocimiento biologico de investigaciones genéticas de maiz. Dicha clasificacion fue
usada como “gold estandar” en este trabajo. Todos los analisis sobre los datos reales se
hicieron asumiendo la existencia de ocho conglomerados. Un gréafico LD-heatmap fue
realizado para evaluar el desequilibrio de ligamiento (DL) (Fig. 1). Se encontr6 un bajo

nivel de correlacion entre los 210 SNPs (<5%).

R? Color Key

Figura 2.1. LDheatmap para datos de marcadores moleculares en un conjunto de
genotipos de maiz. Cada elemento de la matriz triangular superior (R%) es una medida de
desequilibrio de ligamiento DL entre los marcadores. Bajo R? indica marcadores no
correlacionados.
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ALGORITMOS DE CONGLOMERADOS EVALUADOS

CONGLOMERADOS BASADOS EN DISTANCIAS

Se compararon metodos de conglomerados jerarquicos y no jerarquicos. Dos algoritmos
jerarquicos: Encadenamiento promedio o UPGMA (Sokal y Michener, 1958) y Ward
(Ward, 1963), fueron aplicados directamente sobre los datos de marcadores moleculares.
Ademas, el algoritmo Ward fue aplicado también sobre las componentes principales de los
datos moleculares que fueron reconocidas en un paso previo como significativas segun la
distribucion de Tracy-Widom (TW) (Tracy y Widom, 1994). El analisis de componentes
principales junto con el estadistico TW provee una forma rapida y efectiva para responder
si los datos sugieren la existencia de EGP.

Patterson et al., (2006) model6 los valores propios del ACP usando la distribucion de TW,
la cual describe el valor propio més grande de la matriz ZZ", donde Z es la matriz de datos
de marcadores moleculares. Asi, el estadistico TW puede ser usado para evaluar
significancia de las componentes principales. EI método de conglomeracién que incluye la
obtencion de los valores propios, la seleccion de las componentes principales
estadisticamente significativas y la aplicacion del algoritmo Ward usando como variables
de entrada a las componentes principales seleccionadas fue denominado, en este trabajo,
como ACP+Ward.

Con el algoritmo UPGMA el proceso de conglomeracién inicia desde una matriz de
distancias de todos los pares de genotipos y luego los genotipos son agrupados usando un
criterio basado en las distancias promedio entre conglomerados (Balzarini et al., 2008). En
el método Ward el proceso es parecido, pero el criterio de agrupamiento es basado en una
ponderacion (por el tamafio de cada grupo) de las distancias entre los conglomerados
(Johnson y Wichern, 1998); este método es particularmente util para variables de entradas

incorrelacionadas como es el caso de las componentes principales.

También se evalud el método no jerarquico K-means (MacQueen, 1967). Este método de
conglomeracion inicia el agrupamiento con una particion inicial (aleatoria) de los
genotipos en K grupos y continda reubicando cada genotipo en uno de los conglomerados
tal que la distancia entre un genotipo y el centroide del conglomerado al cual éste fue

asignado es menor que con los otros centroides de grupo. La diferencia entre grupos es
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maximizada y las diferencias dentro de cada conglomerado son minimizadas (funcién

objetivo representada por la suma de cuadrados dentro de grupo).

CONGLOMERADO BAYESIANO

En este trabajo también fue evaluado el método de conglomerado difuso implementado en
el software STRUCTURE (Pritchard et al., 2000). Este método es usado para asignar
genotipos a un grupo K especificado a priori. Los genotipos en una coleccion son
asignados probabilisticamente a estos grupos, o juntamente en dos o mas poblaciones si los
genotipos indican una mezcla de patrones moleculares. En este método, como en otros
bayesianos de conglomeracion difusa, las probabilidades a posteriori indican la

incertidumbre de la asignacién de conglomerados.

CONGLOMERADOS HEURISTICOS

El algoritmo mapa auto-organizativo (SOM) (Kohonen, 1997) es una red neuronal artificial
capaz de convertir datos de alta dimension en un mapa de dos dimensiones en el que los
puntos de datos que se encuentran muy proximos en el mapa son mas similares que los que
estan mas lejos. EI SOM consta de dos capas de neuronas artificiales, la capa de entrada y
la capa de salida (Paini et al., 2010). En el SOM, la capa de entrada est4d conformada
esencialmente por los datos en bruto y comprende p neuronas (una neurona para cada
marcador molecular en nuestro caso), y cada neurona se encuentra conectada a todos los N
genotipos. La capa de salida es un mapa de dos dimensiones que comprende un nimero n
artificial de neuronas (nodos), dispuestas en una cuadricula. Cada uno de los genotipos
ocupa un punto particular en el espacio de dimension p. EI SOM proyecta sus nodos en
este espacio a través de vectores de ponderacion de las neuronas; cada neurona SOM ocupa
un punto en el mismo espacio multidimensional de los genotipos, interactuando asi con los
genotipos (Worner y Gevrey, 2006). Cuando se inicia el analisis, cada dato se evalGa y la
neurona que es mas cercana a este dato, en el espacio multidimensional, se considera como
nodo ganador o nodo de mejor coincidencia. El vector de peso asociado a ese nodo, sufrira
un ajuste y el nodo se movera cerca del dato. Debido a que todas las neuronas estan
conectadas entre si, el proceso de una neurona en movimiento ejerce una fuerza que

arrastra a otras neuronas en el SOM. Cuando se completa el analisis, cada dato de entrada
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tendrd un nodo ganador (neurona mas cercana). Los datos de genotipos que tienen perfiles
de marcadores moleculares similares se encontraran juntos en el espacio multidimensional
y tendran el mismo nodo ganador. Cada nodo o grupo de nodos cercanos en la red

entrenada seran entendidos como un conglomerado de genotipos.

En SOM, las agrupaciones se identifican a través de algoritmos de visualizacion
especificos, uno de éstos es el método de RP-Q (Fernandez y Balzarini, 2007). En este
método, se usa para cada nodo de la red un atributo de adaptacion denominado posicion
relativa (RP). Este se mueve en un espacio virtual de dos dimensiones imitando el
movimiento de las neuronas. La RP final de los nodos de la red se muestra en un grafico de
dispersion. Cada nodo esté representado por un circulo cuyo diametro es proporcional a la
"frecuencia de activacion™ (frecuencia que representa las veces que el nodo ha sido nodo
ganador) durante la fase de aprendizaje. Para ayudar en la identificacion de grupos de
nodos o conglomerados, los nodos mas similares estan vinculados con un segmento de
linea. La longitud del segmento que une dos nodos proporciona informacion sobre las
distancias entre ellos. Los nodos que se vinculan entre si formaran un conglomerado si la
distancia entre ellos es menor que o igual a un valor umbral especificado. El estadistico Q
se utiliza para fijar este umbral y la clasificacion. El estadistico Q se basa en el cociente
entre las sumas de cuadrados entre y dentro de grupos de nodos y ademas realiza un ajuste
para no contar como conglomerados a nodos aislados. Los nodos aislados son frecuentes
en procesos de aprendizaje cuando se producen mezclas de los patrones de la estructura de

grupos que subyace los datos en el espacio de entrada (nodos de transicion).

IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS Y CRITERIOS DE COMPARACION

Para implementar los métodos basados en distancia multivariada se utiliz6 como medida de
distancia el cuadrado de la distancia euclidea entre los genotipos. Las agrupaciones
jerarquica y no jerarquica se realizaron con Info-Gen (Balzarini y Di Rienzo, 2004)
asumiendo un nimero conocido de grupos (K=3 y K=5 para los datos simulados y K=8
para los datos experimentales). STRUCTURE se implementd bajo el supuesto de un
modelo de mezcla con un modelo de la frecuencia alélica independiente utilizando el

namero de conglomerados (K) sugerido por la EGP simulada o publicada para el caso de
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los datos reales y con un numero de iteraciones de 50.000 para cada ejecucion. Cuando se
implementd STRUCTURE, la clasificacion de genotipos se basé en la proporcion més alta
de pertenencia a un grupo registrada para cada individuo o genotipo. El software L-SOM
se utilizd para formar la red neuronal en el algoritmo de SOM y la herramienta RelPos
desarrollada en Matlab® para implementar el método SOM-RP-Q (Fernandez y Balzarini,
2007). La red inicial fue configurada como una matriz de 15x15 nodos. Para SOM-RP-Q,
la clasificacion de los nodos en grupos (y en consecuencia, la clasificacion de los
genotipos) se baso en el nimero de individuos de cada grupo subyacente a un nodo dado.
Si la mayor proporcién de individuos pertenecia al grupo i, a continuacion, el nodo se
supone que es un componente de la agrupacion i. La proporcién de individuos del grupo i
en el nodo clasificado como parte de la agrupacion i (llamado probabilidad posterior) se
utilizé como indicador de la certeza en la asignacion de cluster. EI promedio, a través de
nodos, de su complemento se utilizd como una medida de la incertidumbre de la

asignacion de grupos mediante SOM-RP-Q.

Para comparar simultaneamente el funcionamiento de los métodos evaluados respecto a su
desempefio para identificar la agrupacion de genotipos subyacente en la poblacion de
mapeo, se utilizé una medida denominada tasa de error de la agrupacion (CER, del inglés
Cluster Error Rate). CER se defini6 de la siguiente manera:

K

2 En

CER=———
N

donde N es el numero de genotipos de la poblacion, K es el nimero de grupos en que se
estructura la poblacion en funcion de los datos gendmicos, Er. es la tasa de error de
agrupacion en el i-ésimo grupo, con i=1,...,K. Se basa en la diferencia entre el nimero real
de individuos que pertenecen al grupo i-ésimo (N;) y los individuos clasificados
correctamente en ese grupo (C;). La tasa de error de clasificacion para el grupo i-ésimo se

estima como Er, =(N,; —C;)/N, . CER es el promedio de la tasa de error de clasificacion de

los K grupos.
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RESULTADOS

En la Figura 2.2 se presenta el resultado de un escalamiento multidimensional métrico
(Andlisis de Coordenadas Principales) realizado sobre los datos genémicos con el objetivo
de mostrar el nivel de divergencia genética alcanzado en cada uno de los escenarios
simulados. Se muestran los graficos de dispersion de los dos primeros ejes resultantes del
escalamiento multidimensional de los datos de seis escenarios con diferentes niveles de Fsr
(bajo, medio y alto, de arriba hacia abajo, respectivamente) y el nimero de grupos (K=3 'y
K=5).

32



0.4+ 0.4 =

0.2+

0.0+

T
n4

0.2+

Dimension 2

0.2

-0.4 T T T T -0.4 T T T T
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 -0.4 -0.2 0.0 02 0.4

0.4+ 0.4+

0.2+ 0.2+

0.0+ 0.0+

_D2-

-0.4 T T T T -0.4 T T T T
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 -0.4 -0.2 0.0 02 0.4

Dimension 1

Figura 2.2. Gréaficos de dispersion de los dos primeros ejes resultantes de un analisis de
coordenadas principales (escalamiento multidimensional) de los datos moleculares. En la
columna de la izquierda para tres poblaciones, mientras en la columna de la derecha para
cinco poblaciones. De arriba hacia abajo, bajo (Fst=0.06-0.07), medio (Fs7=0.23-0.17), y
alto (F5T=0.38) Fst.
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En la Figura 2.3 se puede visualizar la clasificacion de los datos experimentales de perfiles
genomicos de maiz. Esta figura proporciona informacion con respecto a la distancia

genética entre los genotipos y el grupo al que estos genotipos fueron clasificados por

Hansey et al., (2011). El estadistico Fst calculado a partir de los datos genéticos de esta

poblacion de mapeo fue de 0.02, es decir, cercano al de los datos simulados para escenarios

que indican baja divergencia genética.
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Figura 2.3. Gréficos de dispersion de los dos primeros ejes resultantes de un analisis de
coordenadas principales (escalamiento multidimensional) de los datos moleculares (SNPS)
de ocho grupos de los datos experimentales de maiz.
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ANALISIS DE RESULTADOS EN LOS ESCENARIOS SIMULADOS

En escenarios donde la divergencia genética fue baja (Fst<0.10), el método SOM-RP-Q
produjo mejores resultados con un valor de CER por debajo de 0.25, mientras que el error
de clasificacion de genotipos en los grupos que conforman la EGP segln la clasificacion
realizada por los métodos jerarquicos alcanzé 0.73 (Tabla 2.2). La estimacion de la
probabilidad posterior en el algoritmo SOM-RP-Q indica que, incluso en condiciones de
poca diferenciacion genética, la incertidumbre de la asignacion de conglomerados fue

inferior a 0.10.

Para el método ACP+Ward, el nimero medio de componentes significativos disminuyd
cuando el estadistico Fst aumento, es decir, cuando existian mayores divergencias entre las
poblaciones o mayor nivel de EGP. En los escenarios | y 11, con baja diferencia genética, el
estadistico TW identific6 méas de 20 componentes significativas. Los errores de agrupacion
fueron similares a los observados para los otros métodos jerarquicos sin previo analisis de

componentes principales.

Para estructuras mas complejas (K=5), el valor de CER aumentd en todos los métodos
(Fig. 2.4). En escenarios con una fuerte estructura de la poblacién (escenarios V y VI)
todos los métodos tuvieron un buen desempefio, con bajo error en la identificacion de la
EGP subyacente (CER <0.02) (Tabla 2.2).

Los métodos de conglomerados jerarquicos fueron competitivos s6lo en escenarios con
altos niveles de divergencia genética (escenarios V y VI), tanto cuando se aplicaron
directamente a los datos genémicos como cuando se aplicaron sobre variables sintéticas o

componentes principales estadisticamente significativas segun el estadistico TW.
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Tabla 2.2. Proporcion de error de clasificacion de los algoritmos evaluados para identificar
EGP en poblaciones de perfiles moleculares simuladas bajo distintos escenarios biologicos.

Diverggncia . Método de Conglomerados
genetica Poblaciones
Nivel EStagsiftico < UPGMA*  Wardi ~ACP+Ward} ,, e};ﬁ STRUCTUREY RSP%"% :
Bajo 0.07 3 0.61 0.56 0.57(22) 0.52 0.48 0.17
Bajo 0.06 5 0.73 0.68 0.71(20) 0.69 0.68 0.22
Medio 0.23 3 0.09 0.03 0.09(8) 0.01 0.02 0.01
Medio 0.17 5 0.47 0.22 0.15(9) 0.08 0.09 0.03
Alto 0.38 3 0 0 0(7) 0 0 0
Alto 0.38 5 004 001 0(6) 0 0 0

* Unweighted Pair Group Method using Arithmetic Average. ¥ Método Ward. § Método
Ward aplicado a las componentes principales (CP) que fueron significativas segun el
estadistico Tracy-Widom (TW), el ndmero promedio de CPs usadas se muestra en
paréntesis. 8 Meétodo no-jerarquico K-Means. § Meétodo Bayesiano implementado en
STRUCTURE. 1tMétodo de mapa auto-organizativo con posicion relativa.

La tendencia en la CER fue dependiente del nivel de divergencia genética en poblacién
(Fig. 2.4). ElI método SOM-RP-Q (linea negra continua) mostré el error de clasificacion
mas bajo (Fig. 2.4). Para los valores de Fst cercanos a 0.3, el error lleg6 a valores
despreciables. Los valores de CER para K-means y STRUCTURE fueron similares para
ambos valores de K. Sin embargo, la probabilidad posterior dada por STRUCTURE indica
que la incertidumbre de conglomeracion fue sélo despreciable con alto Fst, pero los
valores medios alcanzados fueron de 0.40 en escenarios con bajo Fst. En estos conjuntos
de datos simulados, STRUCTURE y SOM-RP-Q tuvieron desempefios estadisticos

similares.
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Figura 2.4. Tasa de error de clasificacion (CER) con respecto al nivel de divergencia
genética (Fst) entre poblaciones para EGP con tres poblaciones (izquierda) y cinco
poblaciones (derecha). Seis procedimientos de agrupamiento fueron comparados.

ANALISIS DE RESULTADOS EN LOS ESCENARIOS DE DATOS REALES

Los métodos SOM-RP-Q, Ward y STRUCTURE reconocieron la EGP subyacente en el
conjunto de datos experimentales de maiz, con errores de agrupamiento de 0.09, 0.21 y
0.23, respectivamente. Por el contrario, los métodos UPGMA, K-means y ACP+Ward, no
fueron capaces de identificar la EGP en estos perfiles moleculares. EI dendrograma, que se
muestra en la figura 2.5, es el diagrama resultante del analisis de agrupamiento jerarquico.
El eje x en el dendrograma indica la distancia entre los genotipos para nuestro caso

distancia euclidea al cuadrado y grupos de genotipos.
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Figura 2.5 Dendrograma del método Ward aplicado a los datos experimentales de maiz.

En la Figura 2.6 se muestra un grafico de barras obtenido como salida del software
STRUCTURE, cada linea vertical representa un individuo y cada color representa una
poblacion. Las barras que representan cada individuo van de 0 a 1 y cuando un individuo
esta representado por un solo color significa que la proporcion de pertenencia a dicho
grupo es completa o igual a 1, mientras que cuando una barra es de 2 0 mas colores indica
que el individuo representado por dicha barra tiene proporcion de pertenencia a varios

grupos lo que indica que se compone de una mezcla de poblaciones.
1.00

- |‘_"I|'1.'}- I ,"I

0.60

0.40 |

- ,;.Lail']‘ Jsl .;falirbi.' JJ@W’
LYJWJ Y H Y : Y )\ Y HJ

K-l K-11 K-l K-IV K-V K-VI K-VII K-V

Figura 2.6 Grafico Dendrograma del método Ward aplicado a los datos experimentales de
maiz.
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La Figura 2.7 también muestra la salida grafica de SOM-RP-Q. En el grafico SOM-RP-Q
(panel superior-izquierda), pequefios circulos representan los nodos y se agrupan en
racimos (marcadas con elipses) segun su posicion relativa. Los tamafios de nodo son
proporcionales a la frecuencia que indica las veces que el nodo fue identificado como nodo
ganador durante la fase de entrenamiento, y los nimeros en cada nodo representan su
posicion en la estructura SOM. Los eje x y el eje y son las coordenadas del espacio de las
posiciones relativas, sus valores son arbitrarios pero permiten ver los nodos que se
conglomeran por similitud. Sobre el mismo espacio se han dibujado elipses indicando los
grupos de nodo que forman un conglomerado. Se visualizan ocho conglomerados. Los
nodos restantes, por fuera de estos grupos, son considerados como nodos de transicion.

Figura 2.7 Salida grafica de SOM-RP-Q aplicado a los datos experimentales de maiz.

DiIscUsION

La identificacion de grupos de perfiles de genotipos dados por los marcadores moleculares
es un objetivo comln en genética y biologia molecular. El analisis de conglomerados ha

demostrado ser una herramienta poderosa para investigar los grupos de genotipos
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moleculares que subyacen una poblacion. En la préctica del analisis de conglomerados, los
grupos no se conocen a priori, y el interés se centra en la busqueda de ellos sin la ayuda de
una variable de respuesta (aprendizaje no supervisado). En numerosos trabajos con datos
genéticos, se han utilizado algoritmos de agrupamiento jerarquicos, como UPGMA vy
Ward, y no jerarquicos como K-means ya que éstos proporcionan una herramienta sencilla
y potente para la determinacion de la EGP de las colecciones de germoplasma utilizando
datos de marcadores moleculares (Odong et al., 2011). El analisis se puede realizar
directamente desde el conjunto de datos moleculares y usualmente es seguido por otros
procedimientos para estimar el nimero de conglomerados 6ptimo para describir la EGP
(Gordon 1999, Still et al., 2004, Tibshirani et al., 2001).

Estudios recientes sobre identificacion de EGP, muestran que la informacion molecular
puede ser manejada de manera efectiva por métodos de conglomerados basados en
modelos. Estos asignan (probabilisticamente) individuos de la poblacién a una de las
subpoblaciones, o conjuntamente a dos 0 méas subpoblaciones si sus genotipos indican que
son mezcla. El software STRUCTURE permite implementar un método de clasificacion
basado en modelo aplicables directamente a datos de marcadores genéticos, cuando éstos
no estan estrechamente relacionados (Pritchard et al., 2000); el supuesto bioldgico de
equilibrio de ligamiento es un requisito dificil de cumplir a medida que la intensidad del
genotipado se hace mayor. En este trabajo, el algoritmo de STRUCTURE mostr6 ser
efectivo para determinar la EGP para los datos experimentales de maiz y también para la

mayoria de los escenarios simulados.

Otra aproximacién para el estudio de EGP es el uso de técnicas de reduccion de dimensién,
como el andlisis de componentes principales (ACP) previo al analisis de conglomerado.
Acoplado al estadistico TW (Tracy y Widon, 1994) se obtiene una prueba formal para EGP
(Patterson et al., 2006). Los resultados de este trabajo sugieren que el desempefio de los
métodos de conglomeracion basados en distancia, ya sea aplicado directamente a los datos
de los marcadores o a las componentes principales resulta dependiente de la diferenciacion
genética de los subgrupos. Nosotros comparamos ambos tipos de algoritmos, los basados
en modelos y los basados en distancias multivariada entre ellos, y con el método de
agrupacion de la familia de redes neuronales artificiales (SOM-RP-Q) (Fernandez y
Balzarini, 2007). ElI desempefio global de los métodos de identificacion de EGP fue

evaluado en varios escenarios de datos de marcadores simulados y utilizando datos
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experimentales de lineas puras de maiz (Hansey et al., 2011) con EGP conocida a partir de
estudios previos. SOM-RP-Q produjo una buena estimacion del nimero de grupos en los
conjuntos de datos simulados. La identificacion de los nodos que pertenecen a un mismo
conglomerado hizo que sea posible calcular coeficientes de incertidumbre para la

asignacion de un individuo a la estructura de conglomerados.

Las tasas de error de clasificacion mostraron que el agrupamiento jerarquico UPGMA
aplicado a los datos moleculares no es eficiente para detectar estructura genética de
poblacién en los casos de baja divergencia genética. En niveles medios de divergencia
genética (0.1<Fs71<0.25), UPGMA mejoré su rendimiento relativo en las situaciones de
estructura poblacional simple (por ejemplo: 3 subpoblaciones), pero mantuvo altas tasas de
error de la agrupacion con estructuras mas complejas (por ejemplo: 5 subpoblaciones).
Estos métodos no pueden ser recomendados para la determinacién de EGP en poblaciones
de mapeo en vegetales donde la divergencia genética entre grupos es usualmente baja o a
lo sumo intermedia. Los métodos basados en distancia s6lo se desempefiaron bien en
escenarios en los cuales existia alta divergencia entre los grupos de genotipos. Odong et
al., (2011) sugirieron que el pobre desempefio del método UPGMA en la recuperacion de
la estructura original con baja divergencia se debe a que produce conglomerados con alto
desbalance. Segun los resultados de este trabajo, con niveles altos de divergencia genética
(Fst>0.2), el rendimiento de todos los procedimientos es similar y aceptable.

Las diferencias en el error de clasificacion entre Ward y UPGMA en datos reales
confirman las conclusiones de los resultados de simulacién que muestran un mejor
desempefio de Ward que de UPGMA bajo divergencia genética inferior. Jobson (1992)
analiza la capacidad de Ward para evitar adhesiones periféricas dentro de las agrupaciones.
Por lo tanto, el algoritmo de Ward fue la opcion de mejor desempefio entre los métodos de
agrupamiento jerarquico. Sin embargo, el método SOM-RP-Q realiz6 siempre la mejor
clasificacion de perfiles de marcadores moleculares, identificando las poblaciones
subyacentes aun cuando existia relativamente baja divergencia entre subpoblaciones
(Fst<0.1). SOM-RP-Q proporcioné una herramienta para mapear los perfiles de
marcadores moleculares en un espacio de dos dimensiones. La estructura interna de la red

mapeada permite inferir sobre el nimero de grupos emergentes en la red entrenada.
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El desempefio de SOM-RP-Q fue proximo al de STRUCTURE, mejorando el primero los
tiempos de implementacion. El algoritmo del software STRUCTURE estima parametros de
manera computacionalmente mas intensiva que el algoritmo SOM (Lee et al., 2009; Roux
et al., 2007). Wang et al., (2002) concluyeron que mediante el uso de redes neuronales,
como un paso intermedio para analizar los datos de expresion de genes del genoma
completo, los patrones de expresion génica pueden ser revelados méas facilmente que
mediante el uso de los métodos jerarquicos y no jerarquicos. Evanno et al., (2005) afirmé
que STRUCTURE fue capaz de detectar las subpoblaciones en conjuntos de datos
simulados segun un modelo de migracion de islas. Nuestros resultados estan de acuerdo
con los hallazgos de Evanno et al., (2005), pero s6lo cuando la divergencia entre
subpoblaciones no es baja. Zhao et al., (2007) informaron que el método de agrupamiento
STRUCTURE no podia definir adecuadamente la complejidad estructural de las

poblaciones.

Lawson y Falush (2012) mostraron que los algoritmos basados en modelos podrian superar
a los conglomerados con enfoques genéricos bajo LD entre los marcadores genéticos y la
alta relacién entre los individuos. Ellos discutieron también el problema de la elevada
correlacion estadistica entre sitios cercanos fisicamente y la subsecuente pérdida de
informacion para calcular las similitudes entre los individuos. El algoritmo basado en
modelos llamado FineSTRUCTURE (Lawson et al., 2012), es recomendable en casos que
hay LD entre los marcadores. Este método no se utilizd en este trabajo porque, dada la baja
cantidad de marcadores (200-300 SNPs), los conjuntos de datos pueden ser en gran medida
no ligados. Lawson y Falush (2012) trabajaron en el contexto de datos provenientes de
secuenciamientos completos, y con datos simulados pero que datos que contienen 500,000
SNPs para un pequefio nimero de individuos (n=140). Los métodos incluidos en nuestro
documento asumen que cada marcador es independiente de la mayoria de los otros
marcadores en el panel (>95%) o la correlacion es baja. Mediante el uso de QMSim, se
simularon los datos en los que la correlacion estadistica entre los marcadores era baja, y en
los datos de maiz experimentales utilizadas como ilustracién, los niveles de ancestria y de
LD también fueron bajos. Cuando se espera fuerte coancestria, las medidas de similitud
que incluyen el concepto de ligamiento pueden proporcionar un beneficio adicional
durante el proceso de conglomeracion (Lawson y Falush, 2012).
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El presente estudio también mostré que el método de conglomerado no jerarquico K-means
se desempefia relativamente bien con respecto a SOM-RP-Q bajo diferentes escenarios.
Resultados similares fueron reportados por Lee et al., (2009), sin embargo el uso del
conglomerado no-jerarquicas K-means no tuvo éxito al reconocer la EGP en el conjunto de

datos experimentales.

En base a los resultados de este trabajo y para inferir EGP desde datos de marcadores
moleculares, se recomienda utilizar el algoritmo SOM-RP-Q y el implementado en el
software STRUCTURE, especialmente en poblaciones de mapeo caracterizadas por baja
divergencia genética. SOM es un método eficiente para analizar sistemas gobernados por
relaciones no lineales complejas y ofrece una alternativa a los métodos estadisticos
tradicionales de clasificacion de datos complejos (Park et al., 2003a, Worner y Gevrey,
2006). SOM ha sido utilizado para el reconocimiento de patrones y la agrupacion y
visualizacion de grandes conjuntos de datos multidimensionales. Worner y Gevrey (2006)
encontraron que SOM fue capaz de reducir datos de alta dimensionalidad rescatando
patrones de utilidad para la interpretacion del problema. El algoritmo SOM-RP-Q no solo
pudo reducir la dimensionalidad del conjunto de datos de marcadores, sino que también

proporciond informacion sobre los perfiles de marcadores tipicos de cada grupo.
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CAPITULO Il

MODELOS DE MAPEO ASOCIATIVO

INTRODUCCION

En los ultimos afios se ha incrementado el uso del mapeo asociativo (MA) para la
identificacion de genes responsables de caracteristicas complejas de interés agronémico y
adoptada en el mejoramiento de especies vegetales para el analisis de los loci de caracteres
cuantitativos o QTL (Remington et al., 2001; Kraakman et al., 2006; Aranzana et al.,
2005; Breseghello y Sorrells, 2006; D hoop et al., 2008; Stich et al., 2008; Thornsberry et
al., 2001; Zhu et al., 2008). Cuando la poblacién de individuos empleada en el andlisis de
mapeo por LD estd estructurada genéticamente, aumenta la cantidad de falsos positivos en
la deteccidn de las asociaciones de interés (Malosetti et al., 2007). Esto ocurre porque en
una poblacién con sub-poblaciones, cualquier caracter presente con mayor frecuencia en
una de ellas mostrara asociacién positiva con alelos que son mas comunes en esta sub-
poblacion (Zhang et al., 2010). Consecuentemente, es posible que se detecten marcadores
asociados con la composicién de la poblacion méas que con la caracteristica de interés (Yu
et al., 2006). Por ello, se han propuesto distintas estrategias de modelado para el mapeo
asociativo, todas tendientes a controlar el aumento en la deteccion de asociaciones
espurias. EI modelo de MA baésico es un modelo de regresion lineal multiple, donde el
fenotipo se asocia a los multiples marcadores a través de coeficientes de regresion. Este
modelo basico es luego extendido con el fin de incorporar factores o covariables que
representan la estructura genética subyacente en la poblacion de mapeo (Wang et al., 2012;
Cappa et al., 2013; Mufioz-Amatriain et al., 2014).

Por ejemplo, cuando se usa STRUCTURE (Pritchard et al., 2000) para estimar la
probabilidad de pertenencia de cada individuo a las sub-poblaciones que componen la

meta-poblacion, la informacion resultante de la clasificacion (i.e. las probabilidades de
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pertenencia de cada individuo a cada conglomerado) puede ser incorporada al modelo
como covariables (Yu et al., 2006; Gutiérrez et al., 2011). Estas covariables que proveen
informaciéon que dimensiona la EGP, se dispone en una matriz de disefio usualmente
denominada matriz Q. Alternativamente, se suele usar con el mismo propdsito otra matriz,
conocida como matriz P, compuesta por las componentes principales resultantes del
andlisis de componentes principales (ACP) (Hotelling, 1936) realizado sobre la matriz de
datos de marcadores genéticos (Price et al., 2006). Las CPs significativas, segun la prueba
de Tracy-Widom (1994), o las primeras CP (las que explican mayor porcentaje de la
variabilidad total de los datos moleculares) son usadas como covariables en el modelo de
mapeo asociativo (Pefia Malavera et al., 2014b). Tales covariables pueden contemplarse en
el modelo de mapeo como efectos fijos o aleatorios, para este Gltimo caso la estimacion del
modelo se realiza en el contexto de un modelo lineal mixto (MLM) (Demidenko, 2004).
Malosetti et al., (2007) recomiendan incluir la estructura genética subyacente en las
poblaciones de mapeo como efecto aleatorio, independientemente del procedimiento
utilizado para detectar dicha estructura y del nivel de LD subyacente. Poco se ha
investigado sobre el impacto de estos modelos alternativos respecto a la deteccion de QTL
en situaciones donde existan bajos o casi nulos niveles de ligamiento, como sucede en
colecciones de germoplasma de especies genotipadas con cantidades relativamente bajas
de marcadores. El objetivo de estudio en este Capitulo fue comparar el desempefio, a nivel
de las tasas de falsos positivos y también a nivel de potencia para la deteccion de QTL de
diferentes modelos biométricos de mapeo asociativo bajo escenarios de baja y alta

estructuracion genética y con dos niveles de densidad de marcadores (baja y alta).

Los modelos de MA comparados incluyen uno que no contempla ninguna correccion por
EGP (Modelo Naive), otro con correccidn por estructura genética mediante la matriz Q
derivada de la clasificacion difusa por modelo bayesiano resultante de la aplicacion del
software STRUCTURE sobre los datos de marcadores moleculares y otro basado en el uso
de una matriz P derivada de un ACP aplicado también sobre los datos moleculares y una
seleccion posterior de CPs significativas segun el estadistico TW (Tracy y Widom, 1994).
Ambos tipos de covariables (matriz Q y matriz P) fueron introducidas al modelo como
efectos fijos y alternativamente como efectos aleatorios. El estudio también incluyé un
modelo con correccion por parentesco mediante la matriz de parentesco genético conocida

como matriz K obtenida con la libreria EMMA de R propuesta por Kang et al., (2008)
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asociada a un vector aleatorio de efectos poligénicos de background, la matriz K es una
matriz de similitudes entre los perfiles moleculares individuales que contienen informacion
clave para construir la matriz de varianzas y covarianzas del vector de efectos poligénicos.
Asi mismo, se evaluaron estrategias combinadas como son los modelos denominados QK y
PK que incluyen correccion por estructura en un modelo de efectos fijos méas la matriz de
parentesco K en la parte aleatoria del modelo lineal mixto usado para MA. La comparacion
se realizd usando bases de datos de marcadores moleculares simulados bajo distintos
escenarios biologicos de EGP y bases de datos de marcadores moleculares reales

conformada por 8 subpoblaciones (Hansey et al., 2011).

MATERIALES Y METODOS

DATOS SIMULADOS

Los datos de marcadores moleculares fueron simulados usando QMSim (Sargolzaei y
Schenkel, 2009) e involucrado escenarios con n cantidad de genotipos y p cantidad de
marcadores moleculares que imitan datos usuales en mejoramiento genético vegetal. Se
simul6 un genoma con 300 y otro con 3000 marcadores multiloci-bialélicos, con disefio de
cruzamientos y seleccion aleatorios para una EGP conformada por cinco poblaciones. Se
crearon para ambos casos de numeros de marcadores, cuatro escenarios biolégicos,
correspondientes a dos niveles de divergencia genética entre poblaciones (bajo y alto Fst)
y dos distintos tamafios de poblaciones de mapeo (n=150 y 300). Los datos simulados
fueron creados a partir de una poblacion histérica de 200 individuos y el sistema de
cruzamiento fue basado en la union de gametas muestreadas aleatoriamente para muchas
generaciones. La coancestria promedio fue baja como sucede en numerosas poblaciones
que se usaran para MA en vegetales. Variando el nimero de generaciones desde la
poblacién fundadora, se crearon diferentes niveles de divergencia genética poblacional,
para lograr un nivel de divergencia genética bajo se simularon 10 generaciones, para el
nivel medio se simularon 40 generaciones y para lograr una alta divergencia fueron
necesarias 70 simulaciones. Los datos simulados fueron codificados como 0 y 1 para cada

marcador. El promedio del estadistico Fst (Wright, 1951) provisto por el analisis molecular
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de la varianza (AMOVA) (Excoffier et al., 2009) fue usado para cuantificar el grado de

diferenciacion genética entre poblaciones en cada escenario (Tabla 3.1).

Tabla 3.1. Numero de poblaciones y diversidad que caracteriza la estructura genética
subyacente en poblaciones de mapeo simuladas con 300 y 3000 marcadores multilocus-

multialélicos como dato genémico.

] Diversidad genética Tama_1ﬁo
Escenario ?12:2:52 r(ies Estadistico Nivel ps:);?ncég?j !
Fst

I 300 0.03 Bajo 150

I 300 0.03 Bajo 300
I 300 0.20 Alto 150
AV 300 0.21 Alto 300
\Y 3000 0.04 Bajo 150
Vi 3000 0.03 Bajo 300
\l 3000 0.20 Alto 150
VI 3000 0.20 Alto 300

Dada la matriz de marcadores moleculares resultante de QMSim, para los escenario del | al
IV, correspondientes a los escenario con 300 marcadores, se escogieron aleatoriamente 20
marcadores y con ellos se realizé6 una combinacién lineal con efectos que siguen una
distribucion gamma con media 2 y varianza 5 [['(2,5)] para simular el efecto de los loci
ligados a un QTL, es decir aquellos con informacion para determinar el fenotipo.
Adicionalmente, se anexd a cada perfil molecular la realizacién de una variable aleatoria
con distribucion normal de media 100 (para representar la media del carécter, la cual
depende del efecto poligénico de background) y varianza 25 (para representar la
variabilidad experimental, i.e. desvio estandar de 5 es decir no superior al 5% de la media

del carécter fenotipico). A esta variable ~ N(100,25) se le sumaron los efectos de los

marcadores ligados extraidos de la distribucion gamma.
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Para los escenarios del V al VIII, correspondientes a situaciones con 3000 marcadores
moleculares se siguié el mismo procedimiento pero se escogieron aleatoriamente 200
marcadores a los cuales se les asigndé un efecto por muestreo aleatorio desde una
distribucion I'(2,100) y ademas a cada genotipo molecular se le asigné la realizacion de

una variable aleatoria independiente distribuida como una ~ N (1000, 2500) .

DATOS MOLECULARES REALES

Los modelos de MA también se evaluaron usando un conjunto de datos de marcadores
moleculares provisto por Natalia de Ledn publicado por Hansey et al., (2011), este archivo
cuenta con n=334 lineas de maiz genotipadas mediante p=210 marcadores SNPs. En dicho
trabajo sobre estos datos genéticos, Hansey et al., (2011) identificé ocho conglomerados o
sub-poblaciones que fueron verificadas desde el conocimiento bioldgico de investigaciones
genéticas de maiz. Todos los analisis sobre los datos reales se hicieron asumiendo la
existencia de 8 conglomerados en los datos genéticos. Para implementar el MA se simul6
para cada uno de estos genotipos un valor fenotipico adicionando una variable aleatoria

~ N(40,144) y una variable aleatoria gamma I"(4,2) asociada a cada uno de 22 marcadores

moleculares elegidos aleatoriamente.

MODELOS ESTADISTICOS AJUSTADOS

Se estimaron ocho modelos de mapeo asociativo para evaluar el efecto del marcador sobre
el caracter fenotipico cuya denotacion se presentan en la Tabla 3.2. EI modelo basico a

partir del cual derivan los modelos de MA comparados, es:

y=Xp+EGPv+Zu+e

donde y es el vector de valores fenotipicos (conteniendo un dato fenotipico por genotipo),
X es la matriz de datos de los marcadores moleculares (la cantidad de columnas es igual a
la cantidad de marcadores usados), S es un vector desconocido de efectos de los alelos de
cada marcador que debe ser estimado para identificar aquellos marcadores asociados con el
fenotipo, EGP es la matriz de estructura genética (construida alternativamente como la

matriz Q de la salida del software STRUCTURE o la matriz P de componentes principales
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estadisticamente  significativas, ambos realizados previamente sobre los datos
moleculares), v es el vector de efectos de la estructura poblacional (en algunas
aproximaciones considerado como vector de efectos fijos y en otras como vector de efectos
aleatorios), Z es la matriz de incidencia que conecta el vector aleatorio u de efectos de
poligen con los datos fenotipicos (matriz identidad de dimension igual al niumero de

genotipos que componen la poblacion de mapeo) y e es un vector de términos de error
aleatorio, que se supone normalmente distribuido con media cero y varianza constante .
Se supone que el vector u se distribuye independientemente del vector e y con matriz de
varianzas y covarianzas dada por o *K, siendo K la matriz de similitud entre los pares de

perfiles moleculares derivadas del software EMMA (Kang et al., 2008) y que es usada
como indicador del parentesco o la filogenética existente entre los genotipos de la

poblacién de mapeo.

Tabla 3.2. Ocho modelos comparados en datos reales y simulados.

Matriz de Estructura Genética Poblacional

Parentesco No Qfijo  ACPfijo Q aleatorio ACP aleatorio
No Naive Q P QA PA
Si K QK PK - ~

Q es la matriz de probabilidades de pertenencia a los g grupos calculada por el software
STRUCTURE, P es la matriz de componentes principales retenidas mediante el estadistico

de Tracy-Widom (1994) y K es la matriz de parentesco propuesta por Kang et al., (2008).

AJUSTE DE MODELOS Y CRITERIOS DE COMPARACION

Todos los modelos fueron ajustados usando Info-Gen (Balzarini y Di Rienzo, 2004) y su
interfaz con R (R Core Team, 2013). En el Anexo 2 se presenta el codigo para el ajuste de
estos modelos de mapeo asociativo, el cual invoca desde la interfaz mencionada los scripts
desarrollados por Gutiérrez (2011). El desempefio de los modelos se evalu6 usando como
criterio la tasa de falsos descubrimientos o FDR (del inglés, False Discovery Rate)
(Benjamini y Hochberg, 1995), la potencia estadistica y las curvas de distribucion

acumulada de valores-p.
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La tasa FDR se calculd en base a las proporciones de falsos positivos (FP) y verdaderos
positivos (VP). Los FP son todos aquellos valores-p significativos vinculados a marcadores
que no estan asociados al fenotipo (no ligados a un QTL) y los VP son todos aquellos
marcadores positivos que efectivamente estan asociados al fenotipo (ligados a un QTL), de

FP

esta forma tenemos que: FDR = ——.
VP + FP

La potencia estadistica en la deteccion de marcadores asociados con el fenotipo esta
referida a una medida de eficacia de los modelos y es la probabilidad de que la hipotesis
nula Ho sea rechazada cuando esta es falsa o dicho de otra manera cuando la hipétesis
alternativa H, es verdadera. La potencia estadistica (@) puede interpretarse como la
probabilidad de no cometer error del tipo Il (error que producen los eventos conocidos
como falsos negativos, FN). La potencia en esta tesis fue calculada de la siguiente manera:

VP

V==Y

Finalmente, para construir las curvas de distribucién de valores-p, se uso la opcién funcion
de distribucion empirica del software Info-Gen (Balzarini y Di Rienzo, 2004) usando como
variable de analisis el valor-p asociado a cada una de las pruebas de hipétesis realizadas en
un escenario. En cada escenario hay tantas pruebas de hipétesis de asociacién como
marcadores. Es importante resaltar que en una distribucion acumulada de valores-p se
espera que si la modelacion ha sido buena, la distribucion se aproxime una linea recta de
45 grados, ya que la distribucién de los valores-p debiera ser simétrica. Una distribucién
asimétrica hacia valores-p pequefios indica mayor significancia de la esperada, lo que
sugiere un posible incremento de falsos positivos, es decir presencia de asociaciones

espurias.

RESULTADOS

En las Figuras 3.1 y 3.2, se presentan los histogramas de la variable aleatoria que expresa
la caracteristica fenotipica simulada bajo distintos escenarios de datos moleculares. Se
observa que los datos fenotipicos se distribuyen con una funcion de densidad simétrica

esperable en funcion de las distribuciones usadas en la simulacién. La variabilidad del
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fenotipo es similar en los cuatro escenarios creados con 300 marcadores moleculares (Fig.
3.1).

Escenario | Escenario |l
0.5 0.5
0.41 0.41
0.3 0.3
0.2 0.2
0.14 0.14
0.0 0.0

107 114 120 127 133 140 147 153 160 101 109 117 125 133 141 149 157 165

Escenario ll Escenario IV
0.57 0.57
0.44 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.14
0.0 ,_ _I 0.0 ,_

. T T T T T T T 1 . T T T T T T T 1
118 123 127 131 136 140 144 149 153 119 123 128 132 136 140 145 149 153

Figura 3.1. Histogramas para la variable fenotipo en cuatro escenarios creados via
simulacion con 300 marcadores moleculares. Los cuatro escenarios corresponden a los
presentados en la Tabla 3.1.

También se observa similar simetria en la distribucion de datos fenotipicos de los cuatro
escenarios generados con 3000 marcadores moleculares (Fig. 3.2), solo que los valores
fenotipicos creados a partir de la suma de los efectos de loci de marcadores ligados a QTL
son mayores a los de escenarios con 300 marcadores porque la suma de sus efectos tiene
mayor cantidad de términos y la simulacion se realiz6 adicionando una normal de mayor
media. No obstante la varianza se incrementd de manera de mantener variabilidades

relativas similares en los distintos escenarios.
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Figura 3.2. Histogramas para la variable simulada para representar el fenotipo en cuatro
escenarios creados via simulacion con 3000 marcadores moleculares. Los escenarios
corresponden a los descritos en la Tabla 3.2.

ANALISIS DE DATOS GENETICOS SIMULADOS

En la Figura 3.3 se muestran los graficos de dispersién de los dos primeros ejes resultantes
del escalamiento multidimensional métrico (Gower, 1967) obtenido desde los datos
moleculares observado bajo cada uno de 4 escenarios con diferentes niveles de Fst con 300
marcadores moleculares. La figura proporciona informacion con respecto a la distancia
genética entre los genotipos y el grupo al que estos genotipos fueron asignados. En los
escenarios | y 11 se observa baja divergencia genética mientras que en los escenarios Il y
IV, los grupos o subpoblaciones que estructuran la poblacion se presentan mas

distanciados por la mayor divergencia genética con la que fueron simulados.
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Figura 3.3. Graficos de dispersion de los dos primeros ejes resultantes de un analisis de
coordenadas principales (escalamiento multidimensional) de los datos moleculares (300
MM). En la columna de la izquierda tamafio poblacional de 150, mientras en la columna de
la derecha para tamafio poblacional de 300. Arriba bajo Fsty abajo alto Fst. Los colores
identifican los cinco grupos que definen la EG

En la Figura 3.4 se muestran los graficos de dispersion de los dos primeros ejes resultantes
del escalamiento multidimensional de los datos de cuatro escenarios con diferentes niveles
de Fst con 3000 marcadores moleculares. Al igual que con el caso de 300 marcadores
mostrados arriba, en las figuras correspondientes a escenarios de mayor divergencia
genética las subpoblaciones aparecen mas distanciadas que en los escenarios de menor
divergencia genética para un mismo tamafio poblacional. Con 3000 marcadores se observa
mejor que con 300, la variabilidad entre subpoblaciones que implica un mismo valor de
Fst, la cual no es la misma para los dos tamafios poblacionales. Mayor distanciamiento

entre subpoblaciones existe en poblaciones de menor tamafio con el mismo valor de Fsr.
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Figura 3.4. Graficos de dispersion de los dos primeros ejes resultantes de un analisis de
coordenadas principales (escalamiento multidimensional) de los datos moleculares (3000
MM). En la columna de la izquierda tamafio poblacional de 150, mientras en la columna de
la derecha para tamafio poblacional de 300. Arriba bajo Fsty abajo alto Fsr.

EVALUACION DE MODELOS DE MAPEO ASOCIATIVO

ESTRUCTURA GENETICA SIMULADA

En la Figura 3.5 se muestran las funciones de distribucion acumulada para los 4 escenarios

gue involucran datos genéticos de 300 marcadores moleculares. Se puede ver que

consistentemente en los cuatro escenarios los modelos con mejor ajuste son el modelo Ky

el modelo QK.
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Figura 3.5. Gréfico de distribucion acumulada de los valores-p de los ocho modelos
evaluados en los escenarios que contienen 300 marcadores moleculares. En la columna de
la izquierda escenarios con tamafio poblacional de 150 y en la columna derecha tamario
poblacional de 300. Arriba Fst bajo y abajo Fsr alto.

Con bajo Fst (arriba, escenario | y 11) se observa que el modelo de menor desempefio fue el
modelo P (Fig. 3.5). Los modelos se comportan de manera parecida cuando se trabaja en el
contexto de alto Fst (escenario 11l y 1V), situacion en la que se observa menor diferencias
entre los ajustes, principalmente para el caso de mayor estructuracion relativa en la
poblacion, correspondiente a un valor de Fst de 0.20 y a una poblacion de 150 individuos.

En la Figura 3.6 se muestran las funciones de distribucion acumulada para los 4 escenarios

correspondientes a los casos que involucran 3000 marcadores moleculares. Se puede ver
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que consistentemente en los cuatro escenarios los modelos con mejor ajuste son
nuevamente el modelo K y el modelo QK. Con bajo Fsr (arriba, escenario V y VI) se
observa que el modelo de menor desempefio fue nuevamente el modelos que intenta
modelar la estructura incluyendo como covariables de efectos fijos a variables sintéticas
derivadas de un ACP (modelo P). Existen para este modelo una cantidad mayor a la
esperada de valores-p pequefios, es decir mayor probabilidad de detecciones falsas. El peor
de los escenarios fue el de menor nivel de EGP (escenario V). Los modelos Naive y Q
también mostraron alta asimetria hacia valores-p pequefios. Con bajo nivel de EGP, los
modelos que incorporaron mas parametros en su estructura de media (efectos fijos) para
modelar estructura no se desempefiaron bien. Por el contrario, cuando la estructura de
incorpora a las varianzas-covarianzas del modelo, como es el caso de los modelos que
incluyen la matriz K e incluso los que incluyen covariables de efectos aleatorios,
principalmente PA fueron los de mejor desempefio. Con alto nivel de divergencia genética
QA se desempefid mejor que PA, mientras que con bajo nivel de divergencia la relacion
entre ambos fue inversa. Para el modelado de EGP de manera combinada, es decir tanto a
nivel de la estructura de medias (efectos fijos) como de la estructura de varianzas-
covarianzas del modelo (efectos aleatorios), el uso de covariables derivadas de la
clasificacion bayesiana difusa que produce STRUCTURE fue siempre mejor que el uso de
covariables derivadas de un ACP como estrategia que acompafia la incorporacién de la
matriz K para los efectos aleatorios de poligen. Aunque, es importante notar que la
estrategia de modelado conjunto no mejordé el desempefio del modelo que solo usa la

matriz K en términos de valores-p en ninguno de los ocho escenarios simulados.
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Figura 3.6. Grafico de distribucion acumulada de los valores-p de los ocho modelos
evaluados en los escenarios que contienen 3000 marcadores moleculares. En la columna de
la izquierda escenarios con tamafio poblacional de 150 y en la columna derecha tamafio
poblacional de 300. Arriba Fst bajo y abajo Fsr alto.

ESTRUCTURA GENETICA REAL

En la Figura 3.7 se muestran las funciones de distribucién acumulada de los valores-p

correspondiente a las pruebas de hipotesis implementadas para un conjunto de datos

experimentales de maiz estructurado en 8 subpoblaciones (Hansey et al., 2011). Por

simplicidad y para facilitar la visualizacion de los principales resultados se muestran sélo

los valores-p menores a 0.01.
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Se observa que los modelos, excepto por PK, tienen un comportamiento relativo similar.
Todos muestran menor cantidad de la esperada de estos valores-p, comportandose similar
al modelo que no implementa ninguna correccion por estructura (modelo Naive). Aln
cuando se ha reconocido previamente la existencia de 8 grupos en los datos moleculares,
los distintos modelos de MA ajustados sobre estos datos no provocaron significativos
cambios en los valores-p (a excepcion de PK que sobredimensiond la cantidad de valores-p
pequefos). La estrategia de modelacion mas diferente del modelo Naive, en este dominio
de valores-p, fue el modelo QK. Estos resultados podrian estar asociados al bajo nivel de
divergencia genética existente entre las 8 subpoblaciones (Fst=0.02) o0 a una variabilidad
relativamente alta de los datos fenotipicos que enmascara el efecto de los QTL.
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Figura 3.7. Grafico de distribucion acumulada de los valores-p de los ocho modelos
evaluados en datos de 511 marcadores SNP sobre 504 genotipos de maiz
estructurados genéticamente con un nivel de Fst relativamente bajo (Fst =0.02).

TASAS FDR Y POTENCIA

DATOS SIMULADOS

En la Tabla 3.3 se observa que, para los escenarios con 300 marcadores y n=150, los
modelos que involucran la matriz K en el analisis tienen los menores valores de FDR para

los dos niveles de Fst, mientras que la correccidn por estructura con la matriz P incremento
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el porcentaje de falsos descubrimientos de asociaciones con respecto al modelo Naive
(34% vs 30%).

Como es de esperar por las relaciones tedricas existente entre los errores tipo |y tipo 1l de
las pruebas de hipotesis estadisticas (Balzarini et al., 2012), los métodos que mejor
controlan FDR son los que mas potencia pierden o los que tienen menor probabilidad de
detectar mayor cantidad de QTL verdaderos. La introduccion de la matriz K en el modelo
de MA, redujo en aproximadamente un tercio para el caso de bajo Fst y en un medio para
el caso de mayor Fsr, la probabilidad de falsas detecciones.

En escenarios de alta divergencia genética, todas las aproximaciones metodoldgicas
representaron una mejora a nivel de FDR respecto al modelo Naive, algunos sin pérdida de
potencia y otros (los que introducen la matriz K) con pérdida de potencia. No obstante, de
estos ultimos el modelo QK fue el de menor pérdida relativa de potencia si se considera la
disminucion de FDR que este provoco.

Para los escenarios de bajo Fst el modelo K fue el que mejor se desempefio, reduciendo
significativamente respecto al modelo Naive la tasa FDR con la consecuente pérdida de
potencia, aunque ésta no fue mayor que para otros modelos con menor impacto sobre la
FDR.

En la Tabla 3.4 se observan los mismos resultados para situaciones donde el tamarfio de la
poblacion aumenta (n=300). Comparando los escenarios con n=150 con los que involucran
un mayor tamario de la poblacion de mapeo (n=300), se observa a partir del modelo Naive
un resultado también esperado desde la teoria de errores tipo | y tipo Il en pruebas de
hipotesis. Este es que el aumento del tamafio de muestra (en este caso de 150 a 300
individuos en la poblacién de mapeo) no se asocia con la probabilidad de error tipo |y por
tanto no modifica la tasa FDR, pero si implica una mayor potencia para la deteccion de

QTL, i.e. menor probabilidad de error tipo II.
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Tabla 3.3. Tasas de falsos positivos y potencia de ocho modelos de mapeo asociativo para
dos niveles de estructura genética poblacional (Bajo y Alto Fst), 300 marcadores
moleculares y n=150.

FDR Potencia
Modelo
Bajo Fsr Alto Fst Bajo Fst Alto Fst

Naive 0.30 0.24 0.60 0.55
Q 0.31 0.20 0.65 0.50
P 0.34 0.22 0.85 0.50
K 0.12 0.11 0.35 0.25
QK 0.13 0.11 0.35 0.30
PK 0.22 0.18 0.35 0.30
QA 0.32 0.18 0.55 0.35
PA 0.25 0.20 0.35 0.35

*Naive: sin correccién por estructura, Q: con correccion mediante la matriz de
probabilidades a posteriori obtenida con el software STRUCTURE, P: con correccion a
través de CPs como covariables de efectos fijos, K: con correccion por matriz de
parentesco, QK: modelo mixto con Q como factor de efectos fijos y K factor de efectos
aleatorios, PK: modelo mixto con P como factor de efectos fijos y K factor de efectos
aleatorios, QA: modelo con la matriz Q como efectos aleatorios y PA: con la matriz P
como covariables de efectos aleatorios.

Con 300 marcadores y n=300 se verifica nuevamente que los modelos que involucran la
matriz K en el anélisis tienen los menores valores de FDR para los dos niveles de Fsr,
mientras que la correccion por estructura con un modelo de covariables de efectos fijos,
tanto con la matriz Q (0.34) como con la matriz P (0.37) incrementa los falsos positivos
con respecto al modelo Naive (0.31). Los modelos K y QK son los modelos con menor tasa
de FDR (0.05 y 0.07, respectivamente) en escenarios con bajo Fst y 0.04 y 0.02 con altos
valores de Fst. El modelo PA provoca una buena disminucion de la FDR y su potencia no

es tan baja.

61



Tabla 3.4. Tasas de falsos positivos y potencia de ocho modelos de mapeo asociativo para
dos niveles de estructura genética poblacional (Bajo y Alto Fst) y 300 marcadores

moleculares y n=300.

FDR Potencia

Modelo Bajo Fsr Alto Fst Bajo Fst Alto Fst
Naive 0.31 0.25 0.75 0.75
Q 0.34 0.25 0.80 0.80
P 0.37 0.29 0.85 0.80
K 0.05 0.04 0.40 0.45
QK 0.07 0.02 0.45 0.45
PK 0.27 0.16 0.55 0.45
QA 0.32 0.15 0.75 0.65
PA 0.12 0.10 0.55 0.65

*Naive: sin correccién por estructura, Q: con correccion mediante la matriz de
probabilidades a posteriori obtenida con el software STRUCTURE, P: con correccion a
través de CPs como covariables de efectos fijos, K: con correccion por matriz de
parentesco, QK: modelo mixto con Q como factor de efectos fijos y K factor de efectos
aleatorios, PK: modelo mixto con P como factor de efectos fijos y K factor de efectos
aleatorios, QA: modelo con la matriz Q como efectos aleatorios y PA: con la matriz P
como covariables de efectos aleatorios.

En la Tabla 3.5 se observa que los modelos que involucran la matriz K en el anlisis fueron
los unicos que disminuyeron los valores de FDR para los dos niveles de Fst y de éstos el

modelo PK tuvo la menor perdida de potencia.
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Tabla 3.5. Tasas de falsos positivos y potencia de ocho modelos de mapeo asociativo para
dos niveles de estructura genética poblacional (Bajo y Alto Fst), 3000 marcadores
moleculares y n=150.

FDR Potencia

Modelo Bajo Fsr Alto Fst Bajo Fst Alto Fst
Naive 0.45 0.42 0.51 0.40
Q 0.47 0.44 0.60 0.47
P 0.49 0.44 0.86 0.47
K 0.23 0.17 0.16 0.20
QK 0.25 0.18 0.17 0.23
PK 0.33 0.22 0.26 0.32
QA 0.44 0.32 0.48 0.29
PA 0.48 0.38 0.32 0.36

*Naive: sin correccién por estructura, Q: con correccion mediante la matriz de
probabilidades a posteriori obtenida con el software STRUCTURE, P: con correccion a
través de CPs como covariables de efectos fijos, K: con correccion por matriz de
parentesco, QK: modelo mixto con Q como factor de efectos fijos y K factor de efectos
aleatorios, PK: modelo mixto con P como factor de efectos fijos y K factor de efectos
aleatorios, QA: modelo con la matriz Q como efectos aleatorios y PA: con la matriz P
como covariables de efectos aleatorios.

Dado el aumento en pruebas de hipotesis debida al incremento en la densidad del
genotipado (300 vs 3000 para las situaciones anteriores), se registré un incremento en la
tasa FDR para ambos niveles de divergencia genética. Nuevamente, los modelos que
involucran la matriz K en el analisis fueron los que mejor controlaron la tasa FDR pero con
pérdidas de potencia significativas. Ninguno de los modelos de MA tuvo un desempefio

aceptable si se consideran simultaneamente las tasas de error tipo | y tipo II.
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Tabla 3.6. Tasas de falsos positivos y potencia de ocho modelos de mapeo asociativo para
dos niveles de estructura genética poblacional (Bajo y Alto Fst), 3000 marcadores
moleculares y n=300.

FDR Potencia

Modelo Bajo Fsr Alto Fst Bajo Fst Alto Fst
Naive 0.48 0.42 0.85 0.65
Q 0.48 0.44 0.88 0.64
P 0.50 0.45 1.00 0.71
K 0.15 0.12 0.27 0.29
QK 0.13 0.14 0.29 0.28
PK 0.24 0.16 0.44 0.47
QA 0.45 0.31 0.80 0.47
PA 0.31 0.30 0.28 0.42

*Naive: sin correccién por estructura, Q: con correccion mediante la matriz de
probabilidades a posteriori obtenida con el software STRUCTURE, P: con correccion a
través de CPs como covariables de efectos fijos, K: con correccion por matriz de
parentesco, QK: modelo mixto con Q como factor de efectos fijos y K factor de efectos
aleatorios, PK: modelo mixto con P como factor de efectos fijos y K factor de efectos
aleatorios, QA: modelo con la matriz Q como efectos aleatorios y PA: con la matriz P
como covariables de efectos aleatorios.

En la Tabla 3.6 se observa que el incremento en el nimero de individuos de la poblacién
de mapeo (n=300) no impact6 positivamente la tasa de FDR para escenarios de alta
densidad de marcadores (3000). Si bien los modelos que involucran la matriz K
disminuyeron la tasa FDR respecto al modelo Naive, la pérdida de potencia fue
significativa (a excepcion de PK). Los modelos de efectos aleatorios (QA y PA)
disminuyeron los valores de FDR, no mas que los modelos que involucran la matriz K,

pero con menor pérdida de potencia.

ESTRUCTURA GENETICA REAL

En la Figura 3.8 se presenta un grafico de barras en el cual se muestra la diferencia que

existe entre la cantidad de loci de QTL existentes en el conjunto de datos de marcadores
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SNP de maiz usado para esta comparaciéon de modelos y la cantidad de marcadores
identificados como significativos por MA. En la Figura 3.8 no se ha incluido el modelo PK
por presentar fuerte sobre-estimacion de la cantidad de loci significativos (mas del doble
de los que realmente definieron el fenotipo). La cantidad de componentes retenidas por
Tracy-Widom para estos datos fue de 36; este alto nimero es necesario para explicar una
EGP con bajo nivel de divergencia, pero a su vez produce una sobre-parametrizacion del
modelo y quita grados de libertad a la estimacion de la varianza residual con las
consecuencias negativas observadas a nivel de la deteccion de QTL. Para los otros modelos
se observa una sub-deteccion de QTL, siendo los modelos K, QK y los que incluyen la
EGP en la porcion aleatoria del modelo de MA, los de mejor desempefio. La baja
divergencia genética de los datos de marcadores (Fst=0.02) podrian explicar estos

resultados.
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Figura 3.8. Diferencia entre la cantidades de QTL simulados y la cantidad de
marcadores encontrados como significativos para distintos modelos de MA
evaluados (ver codigos de modelos en Tabla 3.2).

DISCUSION

Se observo que todos los métodos excepto Q y P contribuyen a bajar la FDR. El uso de la

matriz K fue la estrategia estadistica de mayor impacto para bajar la FDR, tanto usada sola
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como con las correcciones por estructura genética Q y P. No hubo diferencia entre las tasas
de FDR para alto y bajo Fst, FDR es una caracteristica mas asociada al modelo de MA
(parametrizacion de las estructuras de medias y varianzas que realiza cada modelo) que del
nivel de estructura subyacente. Sin embargo se puede ver que el nivel de estructura
impacta en la potencia del modelo. Con un nivel alto de estructura todos los modelos
excepto P y Q, si bien controlaron la tasa de falsos positivos (FP) respecto al modelo
Naive, mostraron pérdida de potencia. EI método PK que combina la matriz P proveniente
del ACP y la matriz K de parentesco, fue el de menor perdida de potencia en los escenarios
de estructura genética simulados. No obstante, mostré tanto en situaciones de EGP
simulada como real, menor capacidad de controlar FDR que K y QK, sobre todo en
situaciones donde la EGP es baja y se demanda un nimero alto de componentes principales
para alcanzar una explicacion significativa de la variabilidad molecular en la poblacién de
mapeo. Aun cuando en los escenarios de bajo Fst los modelos P y Q mostraron mas
potencia que el modelo sin correccion (Naive) para detectar QTL, su incapacidad para

reducir la tasa de FP no los hace recomendables.

Las funciones de distribucion de los valores-p estimadas en este trabajo sugieren que los
modelos K y QK son los de mejor desempefio en la identificacion de asociaciones
marcador-caracter si es que se consideran tanto las tasas de error tipo | como las tasa de
error tipo Il. Este resultado coincide con los presentados por Yu et al., (2006) quienes
trabajaron con tres variables fenotipicas medidas en 277 lineas endocriadas de maiz
genotipadas con 553 SNP en un escenario de estructura genética media a alta. EI modelo
QK fue también el elegido para el MA realizado con los datos moleculares reales
considerados en este trabajo por Hansey et al., (2011). El modelo QK, propuesto por Yu et
al., (2006) fue inicialmente usado en poblaciones humanas y en especies alégamas. No
obstante, Stich y Mechinger (2009) probaron este modelo en especies con distintos
sistemas de reproduccidon usando colecciones de germoplasma no sélo de maiz sino
también de papa, remolacha, nabo y arabidopsis, concluyendo que el modelo QK habia

resultado apropiado para todas las especies evaluadas.

Otros estudios han mostrado, al igual que los resultados observados en el presente trabajo,
que en contextos de bajo LD y escasa estructuracion genética, la incorporacion de las CPs
como efecto fijo (P) puede producir una sobre-parametrizacion del modelo que conduce a

un incremento en la tasa de FP (Pefia Malavera et al, 2014b). En nuestro estudio, al igual
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que lo informado por Malosetti et al. (2007) y Gutiérrez et al. (2011), el modelo P (modelo
de efectos fijos de CPs que representan estructura) produjeron un gran nimero de falsos
positivos 0 asociaciones espurias. Este resultado deberia ser frecuente en situaciones donde
la estructura poblacional es de poca magnitud y el nimero de componentes necesario para
resumirla, de manera estadisticamente significativa, resulta alto. En tal contexto, el modelo
lineal a estimar usa una cantidad alta de pardmetros para describir poca variabilidad entre
los genotipos moleculares. Sin embargo, Cappa et al., (2013) al estudiar el comportamiento
de diversos modelos de MA en poblaciones de eucalipto de Argentina y Uruguay
concluyeron que, para cuatro de los seis caracteres estudiados, el modelo P resultd una
estrategia buena para controlar la marcada estructura familiar que existia entre los
genotipos estudiados. Es importante notar que la EGP era alta y fue bien identificada en el
trabajo con eucaliptus; tanto con STRUCTURE como con ACP donde las dos primeras
componentes principales explicaron cerca del 50% de la variabilidad de los perfiles
moleculares. Sélo con dos CPs se pudo ordenar claramente los genotipos en tres grupos
esperados segun el conocimiento previo de sus procedencias. Con alto nivel de EGP y
pocas CP, el modelo P puede resultar una buena estrategia, sobre todo para la deteccién de
verdaderos QTL.

La incorporacion de las componentes principales como covariables de efectos aleatorios
(modelo PA) disminuy6 también en nuestro trabajo la tasa de falsos positivos respecto a
los modelos Naive y P, pero con menor pérdida de potencia que K y QK. Gutiérrez et al.,
(2011) probaron métodos de correccion de la estructura poblacional, incluyendo entre ellos
al modelo PA encontrando comportamientos similares entre este modelo y el modelo Q
que usaba como covariables las variables de salida del software STRUCTURE (Pritchard
et al., 2000). En este trabajo, el modelo PA siempre controlé mejor que el modelo Q la tasa
FDR. Es de destacar que la implementacion del control por estructura con analisis de
componentes principales es significativamente mas eficiente en tiempo computacional que
el uso de informacion resultante del software STRUCTURE. Wang et al., (2012) también
demostraron la efectividad del modelo con componentes principales aleatorias (PA) para

contemplar la estructura poblacional previa al MA y disminuir los FP.
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CAPITULO IV

AJUSTES DE VALORES-P POR MULTIPLICIDAD DE
PRUEBAS DE HIPOTESIS

INTRODUCCION

El andlisis conjunto de la informacion de marcadores moleculares del genoma e
informacién fenotipica permite inferir sobre la existencia de asociaciones entre loci de
marcadores y expresiones de caracteres cuantitativos de interés agronémico. La presencia
de asociaciones estadisticamente significativas entre el estado del marcador y la variante
fenotipica permite identificar los QTL subyacentes en la poblacion de mapeo. Sin
embargo, el andlisis de asociaciones bajo estructura genética poblacional (EGP) requiere
de conceptos y métodos biologicos y estadisticos especificos orientados a disminuir los
descubrimientos de falsos QTL, i.e. asociaciones que resultan significativas sélo por azar.
Los estudios sobre modelos estadisticos para MA, son variados y las propuestas se
encuentran aun en activo desarrollo, lo cual dificulta la eleccion del modelo de analisis méas
apropiado para un escenario particular. Los resultados del capitulo previo sugieren que la
aplicacion de uno u otro modelo debe contemplar aspectos estadisticos como el tamafio de
la muestra y nimero de variables indicadoras o0 marcadores, ademas de aspectos bioldgicos
como son el nivel de divergencia genética que estructura la poblacion de mapeo.

En todos los modelos de MA serd necesario realizar maltiples pruebas de hipdtesis
estadisticas. La teoria sobre contrastes de hipdtesis provee un protocolo metodoldgico que
involucra, como primer paso, el planteo de una hipotesis Ho sobre los pardmetros del
modelo. En el caso de los modelos de regresion usados en MA, en Hy se plantea que el
coeficiente de regresion asociado al efecto del marcador sobre el fenotipo es nulo, i.e. el
marcador no se encuentra ligado a un QTL. El segundo paso se corresponde con la

seleccion de un estadistico cuya distribucion sea conocida cuando Hy es cierta y que se
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desvie de modo predecible de dicha distribucion cuando Hg no es cierta; el estadistico T de
Student es un estadistico apropiado para evaluar la significancia estadistica de un
coeficiente de regresion (Drapper y Smith, 1998). Luego, es necesario calcular el valor del
estadistico en la muestra que se tenga. Si el valor de dicho estadistico es anomalo respecto
de lo que se esperara bajo Ho, se rechazard Ho. El nivel de significacion empirico o valor-p
asociado al valor observado del estadistico es la probabilidad de obtener en el muestreo
(bajo Ho) valores tan 0 mas raros que el obtenido. Este valor-p representa una medida del
acuerdo (o desacuerdo) de la evidencia muestral con la hipdtesis nula. Valores-p muy
pequefios habran asi de entenderse como evidencia en contra de la hip6tesis nula objeto de
contraste. En MA, valores-p pequefios llevan al rechazo de la hipotesis que establece que
no existe ligamiento entre marcador y QTL y por tanto sugieren la presencia de una
variante genética informativa. Para juzgar si un valor-p es pequefio o0 no, éste se compara
con un nivel de significacion pre-especificado a.

Dos criterios de evaluacion cobran importancia para evaluar una prueba de hipotesis
estadistica: la capacidad de mantener su tamafio nominal o nivel de significacion a, y la
potencia de la prueba para detectar una hipdtesis nula falsa. EI primero esta relacionado
con el error tipo I, el cual tiene probabilidad de ocurrencia denotada por a y, el segundo,
con el error tipo II con probabilidad de ocurrencia denotada por 3 (Balzarini et al., 2012).
Estos errores pueden ser analizados mediante tasas de error por comparacion que
representan el valor esperado del cociente entre el nimero de inferencias erréneas y el
namero de inferencias realizadas o por experimento; estas Ultimas estiman la probabilidad
de obtener al menos un error dentro de una familia de prueba de hipotesis.

En estudios de MA, la hipétesis de interés es la hipétesis nula de falta de asociacion
marcador-fenotipo. Una prueba estadistica con baja tasa de error tipo Il es aquella con
capacidad (o potencia) para detectar asociaciones verdaderas. La mayor potencia de un
modelo de MA con respecto a otro no se asocia con un incremento de la tasa de error tipo
I, i.e un incremento en la probabilidad de concluir que existe asociacion, cuando en
realidad no esta presente, sino con el tamafio de la poblacion de mapeo y con la cantidad de

marcadores 0 pruebas de hipotesis que se realizan sobre el mismo conjunto de datos.

En mapeo asociativo (MA) se ajustan modelos de regresion con un numero grande de
parametros relativos a los tantos marcadores que se evaluan de forma simultanea, y por

tanto hay multiples hipotesis a contrastar sobre el mismo conjunto de datos. Este
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procedimiento debe realizarse siendo consciente de que algunas hipétesis seran objeto de
rechazo con una probabilidad mucho mayor que el nivel de significacion nominal
empleado para contrastar cada una de ellas. Para una prueba de hipotesis sobre uno de M
coeficientes del modelo de regresion multiple y bajo Hy, hay probabilidad tan sélo o de que
el estadistico T calculado exceda en valor absoluto del cuantil /2 de una distribucion T de
student con N-M grados de libertad. Pero la probabilidad de que algun estadistico T, desde
una miriada de valores T (correspondientes a los M marcadores moleculares), exceda de
ty2n-M , asumiendo independencia, es mayor: Prob(Algan i distinto de 0) =1 — (1 — a)".
Luego, con probabilidad mucho mayor a a, algun coeficiente de regresion puede resultar
significativo solo por azar. Esta probabilidad depende de M aumentando a medida que
aumenta el namero de marcadores moleculares evaluados. Este problema, conocido como
problema de inferencia simultanea que demanda correcciones de los valores-p por
multiplicidad, debe ser atendido en el contexto de MA para no perder potencia (Xiao et al.,
2013). Para el contexto de pruebas independientes existes métodos de correccion de
valores-p por multiplicidad que garantiza que la tasa de falsos positivos sea menor o igual
que un valor pre-seleccionado. EI método de control del error tipo | méas conocido es la
aproximacion de Bonferroni, usado en varias areas del conocimiento. Sin embargo, este
método es excesivamente conservador cuando las pruebas de hip6tesis son numerosas.
Aplicado a estudios de MA puede reducir drasticamente la cantidad de marcadores
positivos, incluso llegar a no detectar ninguna asociacion significativa. Una correccién
alternativa es la propuesta por Benjamini y Hochberg (1995) para controlar la proporcion
esperada de hip6tesis mal rechazadas respecto a todas aquellas rechazadas (Sabatti et al.,
2003, Tusher et al., 2001, Miller et al., 2001, Schwartzman et al., 2008).

El umbral de significacion nominal o es inapropiado para reportar resultados del MA no
solo por la multiplicidad de pruebas de hipotesis que se realizan sino también por la
correlacion esperable entre las pruebas debido a la correlacion entre marcadores
moleculares (pruebas no independientes). En 2001, Cheverud propuso una idea de ajuste
para pruebas correlacionadas ajustando los valores-p luego de determinar un nimero
efectivo (Meff) de pruebas independientes (Cheverud, 2001). Li y Ji (LJ) (2005)
propusieron una estimacion méas exacta del Meff basada en la descomposicion por valor
singular de una matriz de correlaciones entre marcadores, y disefiaron un procedimiento

basado en este nuevo Meff para controlar el error tipo I, que ha sido usado en el contexto
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del andlisis de QTL clésico. El objetivo de trabajo en este Capitulo, es evaluar el
desempefio de diferentes métodos de ajustes de valor-p por multiplicidad cuando ellos son

aplicados luego de un modelo de MA 'y escenario bioldgicos especifico.

Se propone una correccion por multiplicidad basada en el nimero de pruebas efectivas o
independientes (similar a LJ). La modificacion propuesta utiliza los ejes derivados de la
descomposicion aplicada sobre la matriz de estadisticos de Mantel y Hanzel (MH) (1959)
incorporando la informacion conocida de la estructura genética poblacional. EI método
propuesto fue comparado con otros métodos de correccion por multiplicidad usando datos
simulados. Los ajustes de valores-p se realizaron luego de aplicar diferentes estrategias de
modelacién para MA descriptas en el Capitulo 3 de esta tesis. Para cada combinacién
modelo de MA-método de ajuste de valor-p, se obtuvieron tasas de falsos positivos y

potencia (¢ ), bajo dos escenarios con diferente nivel de EGP (bajo y alto Fsr).

MATERIALES Y METODOS

DATOS

Los datos de marcadores moleculares usados en este trabajo fueron simulados a través de
QMSim (Sargolzaei y Schenkel 2009) involucrando escenarios con cantidad de genotipos
que imitan datos usuales en mejoramiento genético vegetal. Se simulé un genoma con 300
marcadores multiloci-bialelicos, con disefio de cruzamientos y seleccidn aleatorios para
una EGP conformada por cinco poblaciones. Se crearon cuatro escenarios bioldgicos,
correspondientes a dos niveles de divergencia genética entre poblaciones (bajo y alto Fst)
y dos distintos tamafios de poblaciones de mapeo (n=150 y 300). Los datos simulados
fueron creados a partir de una poblacion historica de 200 individuos y el sistema de
cruzamiento fue basado en la union de gametas muestreadas aleatoriamente para muchas
generaciones. La coancestria promedio fue baja como sucede en numerosas poblaciones
gue se usaran para MA en vegetales. Variando el nimero de generaciones desde la
poblacion fundadora, se crearon diferentes niveles de divergencia genética poblacional.
Los datos simulados fueron codificados como 0 y 1 para cada marcador. EI promedio del

estadistico Fst (Wright, 1951) provisto por el analisis molecular de la varianza (AMOVA)
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(Excoffier et al., 2009) fue usado para cuantificar el grado de diferenciacion genética entre

poblaciones en cada escenario (Tabla 3.1).

Tabla 3.1. Tamafo poblacional y diversidad que caracteriza la estructura genética
subyacente en poblaciones de mapeo simuladas con 300 marcadores multi-locus

multialélicos como dato genémico.

Diversidad genética Tamafio poblacional
Escenario promedio
Estadistico Fst Nivel
I 0.03 Bajo 150
I 0.03 Bajo 300
i 0.20 Alto 150
v 0.21 Alto 300

Dada la matriz de marcadores moleculares simulados se escogieron aleatoriamente 20
marcadores y con ellos se realizé6 una combinacién lineal con efectos que siguen una
distribucion gamma con media 2 y varianza 5 [['(2,5)] para simular el efecto de los loci
ligados a un QTL. Adicionalmente, se anexd a cada perfil molecular la realizacion de una
variable aleatoria con distribucién normal de media 100 (para representar la media del
caracter, la cual depende del efecto poligénico de background) y varianza 25 (para
representar la variabilidad experimental, i.e. desvio estandar de 5 es decir no superior al

5% de la media del caracter fenotipico). A esta variable ~ N(100,25)se le sumaron los

efectos de los marcadores ligados extraidos de la distribucion gamma. Los valores
resultantes fueron usados como variable fenotipica para el MA y la ubicacion de cada uno
de los 20 QTL simulados sobre los marcadores seleccionados aleatoriamente, fue usada

para determinar el caracter de verdad de la hipétesis nula.

PROCEDIMIENTOS

Usando los datos de los 4 escenarios simulados consideramos el problema de contrastar

simultaneamente m hipdtesis nulas H;, j=1,...,m, con m=300. Si R es la cantidad de

73



hipotesis rechazadas los resultados posibles luego del contraste de hipotesis pueden
resumirse como en la Tabla 4.1. Los conjuntos de subindices que corresponden a hipotesis

nulas verdaderas y falsas A, ={j:H,; esverdadera} y A, ={j:H,; no es verdadera} son

desconocidos y serdn estimados mediante la simulacién. El conjunto total de indices es

A={12,..,m}=A,UA,. Las cantidades de hipétesis nulas verdaderas m, =#A, y falsas

m, =m-m, =#A,, fueron estimadas por conteo dentro de cada escenario.

Tabla 4.1. Situaciones posibles luego de realizar m pruebas de hipétesis

: Decision
Realidad hipotesis nula no rechazada hipotesis nula rechazada Total

Hipétesis nula verdadera U V (Falsos Positivos) Mo
Hipotesis nula falsa

P T (Falsos negativos) S my

Total m-R R m

En cada escenario simulado se estimé la cantidad de hipdtesis nulas rechazadas R y no
rechazadas m-R (variables aleatorias observables a través del conjunto de prueba de
hipotesis). La tasa FDR se calculd en base a las proporciones de falsos positivos (FP) y
verdaderos positivos (VP). Los FP son todos aquellos valores-p significativos vinculados a
pruebas de hipdtesis relativas a marcadores que no fueron asociados a un QTL en la
simulacion de los datos. Los VP son todas aquellas pruebas de hipétesis significativas a

marcadores positivos que efectivamente estaban asociados a uno de los QTL simulados:

FDR __FP :
VP + FP
La potencia estadistica se interpreté como la probabilidad de no cometer error de tipo Il

(error que produce los eventos conocidos como falsos negativos, FN):

VP

RVEIN=Y

Para cada escenario se implementaron 3 métodos de correccion por multiplicidad y con
fines comparativos también se observaron los resultados luego de contrastar las m hipétesis
sin correccion por multiplicidad. Los métodos implementados para corregir valores-p del

conjunto de pruebas por multiplicidad fueron el propuesto Benjamini y Hochberg (1995),
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el método propuesto por Li y Ji (2005) y un nuevo procedimiento propuesto en este trabajo

que llamamos Li&Ji Modificado (MLJ). EI método de Bonferroni (1935) tradicionalmente

usado en problemas de multiplicidad, no fue usado por ser altamente conservador en

situaciones como las que se dan en MA donde el nimero de pruebas de hipoétesis es de

varios cientos e incluso miles.

Para implementar la correccion propuesta por Benjamini y Hochberg (1995, BH) se realizd

el siguiente procedimiento:

1. Los valores-p de las m pruebas de hipotesis se ordenaron desde menor a mayor

2. El valor-p mayor no fue ajustado

3. Cada uno de los restantes valores-p se multiplico por el nimero total de marcadores y
se dividido por el valor que denota su orden en la lista de valores-p ordenados. Si el
valor resultante era menor que 0.05, se rechazo la hipotesis nula.

Para implementar el método de correccion de Li y Ji (2005), que se basaron en la idea

propuesta por Cheverud (2001) para ajustar pruebas de hip6tesis correlacionados, se

realizaron los siguientes pasos:

1. Se calculé la matriz de correlacion para todos los loci.

2. Se calcul6 el numero efectivo (Meff) de pruebas independientes a través de la
obtencidn de los valores propios de la matriz de correlacion mencionada arriba, segun

ecuacion (1), donde M es el nimero de pruebas y A(i=1..,M)son los valores

propios

Ma = (2]
f(X)=1(x=2D)+(x—|x]),x=0

(1)

donde I(x>1) es una funcion indicadora que vale 1 cuando x >1y 0 en otro caso, y LXJ es

la funcion parte entera, que da el mayor entero menor que o igual a x.

3. Se ajustd el nivel de significacion de la prueba como si hubiera Mg pruebas
independientes usando la correccion de Sidak (1967): «, =1—(1—ae)”M9“

4. Se realizaron las m pruebas de hipotesis locus por locus de marcador y cuando el valor-

p de alguna prueba era menor que «,, la hipotesis de no asociacién fue rechazada.
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La propuesta que realizamos en este capitulo estad basada en la aproximacion de Li&Ji
(2005) con una modificacion pensada para contemplar la posible EGP que subyace la
poblacién de mapeo. En caso de poblaciones estructuradas, la modificacion analizara la
correlacion entre marcadores para derivar un Meff pero controlando por la presencia de los

grupos que definen la EG. Con este fin, la matriz de correlacion utilizada en el método LJ

es reemplazada por una matriz de estadisticos x> de Mantel y Haenzel (1959). Los

estadisticos x> fueron obtenidos a partir de tablas de contingencia construidas entre cada

par de marcadores, fijando la variable que indica el grupo al cual pertenecen los genotipos
como variable de control.

La evaluacion del impacto de los métodos de correccion se realizaron considerando ambos
niveles de Fst usados en la simulacion, ambos tamafios poblacionales y distintos modelos
de MA para generar la lista de valores-p sin corregir. Los modelos ajustados fueron: QK y
K (Yu et al., 2006) y el modelo de mapeo de regresion mdltiple de efectos fijos que
incluye los 300 marcadores como variables independientes y no incorpora de ninguna

manera explicita el modelado de la EGP (modelo Naive).

RESULTADOS

En la Tabla 4.2 se observan las tasas FDR para cuatro modelos de mapeo asociativo
evaluados en el Capitulo 3 y para tres métodos de correccion por multiplicidad en
condiciones de bajo y alto Fsr, se puede ver que las tasas son menores para alto Fst en
todas las correcciones. Cuando nos ubicamos en la situacion de no correccién por
estructura ni parentesco en el modelado, es decir cuando realizamos un modelo Naive,
podemos observar que la tasa FDR baja con todas las correcciones respecto a sin
correccion (SC), pero con alto Fst baja en mayor medida que con BH y LJ, esto se debe a
que la estructura es grande y no fue corregida previamente en el modelado. Cuando la
estructura es baja, es decir, el nivel de convergencia entre poblaciones es alto es mas
importante incluir la correccion por estructura en el modelado que en la correcciones por
multiplicidad, si bien las tasas igualmente bajan, no se ve de una forma tan drastica como

en la situacion de alta estructura genetica.

76



Tabla 4.2. Tasa de falsos descubrimientos (FDR) para tres modelos de mapeo asociativo,
tres opciones de correccion de valores-p por inferencia simultanea bajo dos niveles de
estructura genética poblacional, baja (Fst=0.03) y Alto (Fst=0.2) divergencia genética, con
un tamafio poblacional de 150.

Bajo Fst Alto Fst
Correcciones*
Modelo**
SC BH LJ MLJ SC BH LJ MLJ
Naive 0.30 0.21 0.34 0.30 0.24 0.18 0.18 0.15
K 0.12 0.07 0.07 0.07 0.11 0 0.07 0
QK 0.13 0.07 0.07 0.07 0.11 0 0.03 0

*SC: Sin correccion por multiplicidad, BH: Benjamini y Hochberg, LJ: Li y Ji, MLJ: Li&Ji
Modificado. **Naive: sin correccion por estructura, K: con correcciéon por matriz de
parentesco y QK: modelo mixto con Q, correccion mediante la matriz de probabilidades a
posteriori obtenida con el software STRUCTURE, como factor de efectos fijos y K factor
de efectos aleatorios.

Tabla 4.3. Tasa de falsos descubrimientos (FDR) para tres modelos de mapeo asociativo,
tres opciones de correccion de valores-p por inferencia simultanea bajo dos niveles de
estructura genética poblacional, baja (Fst=0.03) y Alto (Fst=0.2) divergencia genética, con
un tamafo poblacional de 300.

Bajo Fst Alto Fst
Correcciones*
Modelo**
SC BH LJ MLJ SC BH LJ MLJ
Naive 0.31 0.28 0.24 0.24 0.24 0.18 0.09 0.05
K 0.05 0 0.03 0 0.11 0 0 0
QK 0.07 0 0 0 0.11 0 0 0

*SC: Sin correccion por multiplicidad, BH: Benjamini y Hochberg, LJ: Li y Ji, MLJ: Li&Ji
Modificado. **Naive: sin correccion por estructura, K: con correccion por matriz de
parentesco y QK: modelo mixto con Q, correccion mediante la matriz de probabilidades a
posteriori obtenida con el software STRUCTURE, como factor de efectos fijos y K factor
de efectos aleatorios.

En las Tablas 4.4 y 4.5 se presentan las potencias alcanzadas con cada combinacion de
modelo estadistico usado para derivar los valores-p y el método de ajuste de valores-p para
determinar significancia estadistica en el contexto de inferencia simultanea, tanto en
escenarios de baja y alta divergencia genética entre las subpoblaciones que definen la EGP
en la poblacion de mapeo. Se observa que aun para el caso de no correccion por EG, es

decir con el modelo Naive, la aplicacién de métodos de ajustes de valor-p por multiplicidad
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reduce la potencia significativamente. Potencias excesivamente bajas se observaron en
escenarios correspondientes al menor tamafio poblacional cuando las subpoblaciones
tenian poca divergencia.

Cuando se ha usado el modelo K 0 QK como modelo de mapeo, la correccion de valores-p
también produce reducciones importantes de potencia. Estas reducciones son de mayor
magnitud que las producidas por el ajuste de un modelo de MA que controla EGP vy sin
correccion por multiplicidad. Es importante, mencionar que los métodos presentados para
correccion por multiplicidad han sido disefiados para controlar el error de tipo | en una
familia de tests y no para aumentar la probabilidad de detectar verdaderos positivos. Por la
relacion tedrica existente entre los errores de tipo | y de tipo Il en las pruebas de hipétesis
es de esperar que la reduccion significativa que estos métodos producen a nivel de la tasa
FDR se encuentre asociada a pérdida de potencia. No obstante, la potencia con alto Fst
para el método MLJ fue igual o superior a la de los otros dos métodos de correccion de

valores-p por multiplicidad.

Tabla 4.4. Potencia estadistica para tres modelos de mapeo asociativo, tres opciones de
correccion de valores-p por inferencia simultanea bajo dos niveles de estructura genética
poblacional, baja (Fsr=0.03) y Alto (Fst=0.2) divergencia genética, con un tamafo
poblacional de 150.

Bajo Fst Alto Fst

Correcciones
Modelo

SC BH LJ MLJ SC BH LJ MLJ
N 0.60 0.15 0.15 0.15 0.55 0.05 0.10 0.10
K 0.35 0 0.05 0.05 0.25 0.05 0.05 0.05
QK 0.35 0 0.05 0.05 0.30 0.05 0.10 0.05

*SC: Sin correccion por multiplicidad, BH: Benjamini y Hochberg, LJ: Li y Ji, MLJ: Li&Ji
Modificado. **N: Naive, sin correccidn por estructura, K: con correccion por matriz de
parentesco y QK: modelo mixto con Q, correccion mediante la matriz de probabilidades a
posteriori obtenida con el software STRUCTURE, como factor de efectos fijos y K factor
de efectos aleatorios.
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Tabla 4.5. Potencia estadistica para tres modelos de mapeo asociativo, tres opciones de
correccion de valores-p por inferencia simultanea bajo dos niveles de estructura genética
poblacional, baja (Fst=0.03) y Alto (Fst=0.2) divergencia genética, con un tamafo
poblacional de 300.

Bajo Fst Alto Fst

Correcciones
Modelo

SC BH LJ MLJ SC BH LJ MLJ
N 0.75 0.35 0.55 0.45 0.75 0.25 0.35 0.45
K 0.40 0.10 0.20 0.10 0.45 0.05 0.20 0.20
QK 0.45 0.05 0.15 0.15 0.45 0.05 0.20 0.20

*SC: Sin correccion por multiplicidad, BH: Benjamini y Hochberg, LJ: Li y Ji, MLJ: Li&Ji
Modificado. **N: Naive, sin correccién por estructura, K: con correccion por matriz de
parentesco y QK: modelo mixto con Q, correccion mediante la matriz de probabilidades a
posteriori obtenida con el software STRUCTURE, como factor de efectos fijos y K factor
de efectos aleatorios.

Con el mayor de los tamafios muestrales, la aplicacion del método MLJ directamente sobre
los valores-p derivados del modelo mas simple (de efectos fijos y sin correccion por EG)
produjo potencias similares a las obtenidas con el modelo de mapeo QK y sin ninguna
correccion de valores-p. Las pérdidas de potencia mayores se obtuvieron cuando se
realizan las dos estrategias para controlar por EGP simultaneamente, es decir en el
momento del modelado y al utilizar los valores-p para determinar significancia. MLJ que
produjo menor FDR que LJ en escenarios de alta estructura genética, no mostré mayores

reducciones de potencia que LJ.

DiscuUsION

Han sido propuestos y utilizados en mapeo de QTL clasico, un nimero importante de
métodos para abordar el problema de inferencia simultdnea presente en el estudio de
asociaciones marcadores-fenotipo. No obstante, ninguno de ellos fue desarrollado
pensando en pruebas no independientes a causa de lo que podria ser una EGP en la
poblacién de MA. Cheverud (2001), propuso estimaciones de dependencia en el contexto

de querer controlar el error de tipo I, en poblaciones de mapeo de QTL clasico con LD
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entre marcadores; a partir de este procedimiento se derivaron otras propuestas como la de
Li y Ji (2005) que también fueron pensadas en el contexto de mapeo de QTL clasico.
Piepho (2001) propuso una forma de calcular un umbral para valores-p para ser usado tanto
en mapeo de QTL por intervalos simple como en mapeo por intervalo compuesto. La tasa
FDR involucra un balance entre FP y VP, dependencia que puede ser problematica para su
interpretacion en el contexto de mapeo por ligamiento, debido a que los FP y VP se
producen en grandes cluster o conjuntos de datos dependientes, por eso Su uso para
declarar asociaciones significativas para un caracter es dudoso (Chen y Sorey, 2006).

En este trabajo extendemos la propuesta de Li y Ji (2005) para contemplar la EGP
subyacente también al momento de hacer el ajuste de valores-p.

La correccion de Bonferroni (1935), no fue incluida en el trabajo de comparacién
simultanea de métodos por ser una prueba demasiado conservadora en el contexto de MA.
En su lugar, se incluydé BH (Benjamini y Hochberg, 1995), uno de los desarrollos
metodoldgicos méas importantes de pruebas de hipotesis multiples que ha jugado un papel
exitoso en muchos estudios de mapeo asociativo (Gutiérrez et al., 2011; Wang et al., 2012;
Mufioz-Amatriain et al., 2014; Olukolu et al., 2014). Sun y Cai (2009) propusieron un
indice local de significacién (LIS) como procedimiento de ajuste de valores-p por
multiplicidad. Este método utiliza un modelo Markoviano para representar la estructura de
dependencia en los datos y ha mostrado ser 6ptimo bajo ciertas condiciones asi como un
solido desempefio empirico. No obstante, su aplicacién aln no es de rutina en andlisis de
mapeo en vegetales.

El indice LIS se generalizé como un indice local de significacion agrupada (PLIS) para el
analisis de asociaciones en mdltiples cromosomas o grupos de ligamiento (Wei et al.,
(2009). Para su implementacion el modelo Markoviano debe implementarse para
cromosomas especificos. Su utilidad esta siendo demostrada en analisis de datos de
marcadores como SNPs derivados de GWAS a gran escala (Xiao et al., (2013). Varios
métodos han sido disefiados y probados en funcion de un numero efectivo de pruebas
estadisticas (Meff), aunque las evaluaciones se han realizado usando un nimero limitado
de marcadores genéticos (Cheverud, 2001; Li y Ji, 2005; Nyholt, 2004). Recientemente,
también se han propuesto otros métodos basados en reducir el nUmero de dimensiones que
explican la EGP y que tienen como objetivo el GWAS como el simpleM (Gao et al., 2008)

y Keff (Moskvina y Schmidt, 2008). EI método simpleM no requiere el conocimiento de

80



ninguna distribucion estadistica (en este contexto suele presentarse como un método no
paramétrico), sin embargo ha sido reportado como mejor que otros métodos basados en
Meff (Gao et al., 2010; Gao et al., 2008). La propuesta realizada en este trabajo (MLJ)
representa una extension del modelo LJ para considerar la EGP que esta presente en los
datos gendmicos que, como se observa a partir de los resultados de simulaciones de datos
genéticos bajo distintos escenarios bioldgicos, ha representado una mejora en la tasa de
FDR, principalmente cuando la EGP no ha sido incorporada en el modelo de mapeo a

partir del cual se obtuvieron los valores-p para las pruebas de significancia de asociaciones.
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COMENTARIOS FINALES

El mapeo asociativo se presentd como una técnica cuyo objetivo radica en identificar
marcadores de herencia simple préximos a loci que afectan caracteristicas cuantitativas.
En los dltimos afios se ha incrementado el uso del mapeo asociativo para identificar QTL
que codifican para los caracteres de interés y esta identificacion se realiza mediante
pruebas de hipotesis estadistica de las asociaciones entre los marcadores y dichos
caracteres basados en el LD.

Muchos autores afirman que los atractivos del MA consisten en la falta de cruzamientos
disefiados entre parentales o lineas mejoradas, y en la posibilidad de identificar QTL en
cultivos con dificiles patrones de segregacion. A su vez, mencionan que para el MA se
puede presentar mas de dos alelos por locus y los alelos de QTL pueden ser mapeados en
germoplasma que sea relevante para programas de mejoramiento (Malosetti et al. 2007).
Por lo tanto, las ventajas ofrecidas por el MA consisten en mejorar la resolucion del
mapeo, disminuir el tiempo de investigacion, considerar una poblacion mas amplia y
mejorar el nimero alélico. Por otro lado, se destaca que ambos analisis se complementan
en términos de proveer informacidon de gran relevancia, validacion de cruzamientos y
poder estadistico (Yu y Buckler, 2006a).

Se ha mostrado en esta tesis, como en antecedentes de la literatura sobre MA, que la
inclusion de la estructura genética es importante y altamente recomendada, es por esto que
reconocer la estructura genética poblacional es un paso previo de vital importancia para el
mapeo asociativo. En esta tesis se observé que SOM-RP-Q, un algoritmo de aprendizaje no
supervisado, puede ser usado para descubrir EG. Su naturaleza basada en el algoritmo de
red neuronal que lo constituye, permite realizar visualizaciones de la EGP de los datos
moleculares en planos que preservan la topologia de las agrupaciones de un espacio de
mayor dimension. El algoritmo SOM-RP-Q utilizado resultd mas efectivo que otros
métodos de conglomeracién usuales evaluados simultaneamente sobre conjuntos de datos
genéticos con bajo nivel de ligamiento tanto sean reales o simulados bajo distintos
escenarios bioldgicos. Su desempefio fue proximo al del algoritmo bayesiano embebido en
el software STRUCTURE el cual esta bien difundido para estudios de EGP en colecciones
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de germoplasma vegetal. Sin embargo, este dltimo implica mayor demanda computacional
para datos de alta dimensionalidad.

Los modelos de mapeo asociativo fueron evaluados teniendo en cuenta escenarios
caracterizados bajo dos distintos niveles de estructuracion genética factibles de ocurrir en
poblaciones de mapeo usadas en el mejoramiento vegetal de cultivos y bajo dos tamafios
poblacionales usuales en la préctica en nuestro medio. También se consideraron dos
cantidades diferentes de marcadores moleculares para representar la densidad del mapeo.
Las combinaciones de los factores usados en las simulaciones permitieron tener una vision
abarcadora del desempefio de ocho modelos de mapeo asociativo. Se observo que los
modelos que mejores resultados en cuanto a tasa de falsos positivos fueron los modelos K
y QK, en escenarios con bajo y alto Fsr. Para los datos reales estos resultados fueron
consistentes.

Luego de realizar el analisis de mapeo asociativo se vio que es de importancia aplicar
ajustes de valores-p por multiplicidad de pruebas de hipétesis ya que esto permite mejorar
el desempefio del anélisis en vista de no seleccionar QTL para futuras investigaciones que
pudieran ser falsos descubrimientos, lo que para un programa de mejoramiento puede ser
de gran pérdida, tanto econémica como de tiempo y recursos vegetales. Cuando se
desconoce la estructura poblacional y el relacionamiento genético y no se pueden
involucran a ciencia cierta en el modelo de MA, el ajuste por multiplicidad MLJ aqui
propuesto surge como una herramienta de control de los falsos positivos. Cuando se
conocen algunas de las posibles estructuras igualmente el MLJ puede ser usado con buenos
resultados, mejorando los presentados por Benjamini & Hochberg (1995) y por Li & Ji
(2005).

La propuesta MLJ se esta evaluando con el objetivo de optimizarla computacionalmente e
incluirla en el software Info-Gen (Balzarini y Di Rienzo, 2004) haciendo uso de la interfaz
con el lenguaje R (Di Rienzo, 2010). En futuras lineas de investigacion sera necesario
incluir como covariables de los modelos de mapeo asociativo a las frecuencias de
asignacién de individuos a los grupos de nodos de la red SOM-RP-Q como modelo
alternativo a los modelos K y QK. Se espera que la investigacion metodoldgica sobre el
uso de estas aproximaciones en el contexto de mapeo asociativo y el desarrollo de
herramientas de software que faciliten la implementacion del protocolo de analisis

completo en un Unico ambiente contribuyan a mejorar la calidad de la informacion
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derivada de mapeos asociativos implementados para el mejoramiento genético vegetal de
cultivos de importancia para el desarrollo de nuestras sociedades.
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ANEXO |

Caddigos de QMSim para simulacion de datos geneticos.
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Se presenta el codigo usado para simular los datos genéticos dadas 10 generaciones, 10
cromosomas y 30 marcadores por cromosoma para un genoma de 300 marcadores
moleculares.

/*******************************

**  Global parameters  **

*******************************/

title ="LD";

nrep =1; //INumber of replicates
h2 =0.2; //Heritability

qtlh2 = 0.1; /IQTL heritability
phvar = 1.0; //Phenotypic variance

/*******************************

** Historical population **

*******************************/

begin_hp;
hg_size =500 [0] //Size of the historical generations
200 [1];
nmlhg = 50; //Number of males in the last generation
end_hp;

/*******************************

** Populations **
e e ek ek ek ek ek ek |
begin_pop = "Line 1%;
begin_founder;
male [n= 50, pop ="hp"];
female [n = 150, pop ="hp"];
end_founder;
Is =12[0.5] 3[0.1]; //Littersize

pmp = 0.5 /fix; /[Proportion of male progeny
ng = 10; //Number of generations

md =rnd; //Mating design

sr =1, /IReplacement ratio for sires
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dr =1, //IReplacement ratio for dams
sd =rnd; //Selection design
begin_popoutput;
Id /bin 10 /maft 0.05 /gen 10;
data /gen 10;
genotype /snp_code /gen 10;
allele_freq /gen 10;
end_popoutput;
end_pop;
begin_pop = "Line 2";
begin_founder;
male [n= 50, pop = "hp"];
female [n = 150, pop ="hp"];
end_founder;
Is =12[0.5] 3[0.1]; //Litter size

pmp = 0.5 /fix; /[Proportion of male progeny
ng = 10; //Number of generations

md =rnd; //Mating design

sr =1, /IReplacement ratio for sires

dr =1, //Replacement ratio for dams

sd =rnd; //Selection design

begin_popoutput;
Id /bin 10 /maft 0.05 /gen 10;
data /gen 10;
genotype /snp_code /gen 10;
allele_freq /gen 10;
end_popoutput;
end_pop;
begin_pop = "Line 3";
begin_founder;
male [n= 50, pop = "hp"];
female [n = 150, pop = "hp"7;
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end_founder;
Is =12[0.5] 3[0.1]; //Litter size

pmp = 0.5 /fix; /[Proportion of male progeny
ng = 10; //Number of generations

md =rnd; /IMating design

sr =1; //IReplacement ratio for sires

dr =1, //Replacement ratio for dams

sd =rnd; //Selection design

begin_popoutput;
Id /bin 10 /maft 0.05 /gen 10;
data /gen 10;
genotype /snp_code /gen 10;
allele_freq /gen 10;
end_popoutput;
end_pop;

/*******************************

** Genome *x

*******************************/

begin_genome;

begin_chr = 10;
chrlen = 100; //Chromosome length
nmloci = 30; //Number of markers
mpos = rnd,; //Marker positions
nma =all 2; //Number of marker alleles
maf =eql; /IMarker allele frequencies
ngloci = 3; //Number of QTL
gpos =rnd; /IQTL positions
nga =all2; //Number of QTL alleles
gaf =eql; //IQTL allele frequencies
gae =rndg2; //QTL allele effects
cld =mgq; //ILD

end_chr;
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mmutr = 2.5e-5 /recurrent; //Marker mutation rate

gmutr = 2.5e-5; //IQTL mutation rate

interference = 25;

r_mpos_g; //Randomize marker positions across genome

r_qpos_g; //Randomize QTL positions across genome
end_genome;

/*******************************

**  Qutput options ~ **
*******************************/
begin_output;

linkage_map;

allele_effect;

end_output;
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Anexo |1

Cddigos R. Analisis de mapeo asociativo
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Se presentan los cddigos de R para estudiar la asociacion entre los datos de marcadores
moleculares y los caracteres fenotipicos mediante modelos lineales mixtos (MLM). Se
plantea el ajuste de ocho modelos y la presentacion grafica de los resultados para el

modelo Naive.

#Carga el directorio de trabajo

setwd ("nombre del directorio")
getwd ()

#Carga en el espacio de trabajo los archivos de genotipos, fenotipos y mapa

gtl.data<-
load.data(P.file="QAssociation pheno.txt",G.file="QAssociation geno.txt",
map.file="QAssociation map.txt", cross="am", heterozygotes="FALSE")

#Devuelve la estadistica descriptiva de los archivos cargados previamente

summary (gtl.data)

#Realiza en analisis de componentes principales y selecciona la cantidad de ejes
significativas seguin Tracy-Widom

pca<-pca.analysis(file=qgtl.data, p.val=0.05)

#Realiza el grafico de desequilibrio de ligamiento

ILD.plots (file=gtl.data, structure="FALSE", heterocigotes="TRUE")

#Declaracion de covariables para los modelos

covarb<-
(read.table (file="QAssociation phenoK 5.txt",header=TRUE)) [, (2:6)]
covab<-as.matrix (covarh)

#Modelo con matriz de STRUCTURE para K=5 (Modelo Q)

(strbS.am<-am(file=qgtl.data, method="fixed", provide.K=FALSE,
covariates=covab, trait="yield",threshold=0.05,p=0.05,
out.file="str5"))S$selected

#Modelo con matriz de STRUCTURE para K=5 aleatorio (Modelo QA)

(strSR.am<-am(file=qgtl.data,
method="mixed.random", provide.K=FALSE, covariates= cova),
trait="yield", threshold=0.05,p=0.05,0ut.file="str5R")) S$selected
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#Modelo con covariables aleatorias provenientes del anélisis de ACP (Modelo PA)

(pcaR.am<-am(file=qgtl.data, method="mixed.random",
provide.K=FALSE, covariates= pcaS$Sscores, trait="yield", threshold=0.05,
p=0.05, out.file="AM fixed PCAmodel")) S$selected

#Modelo con covariables fijas provenientes del analisis de ACP (Modelo P)

(pca.am<-am(file=qgtl.data, method="fixed",
provide.K=FALSE, covariates=covariate, trait="yield", threshold=0.05,p=0.05,
out.file="AM fixed PCAmodel")) $selected

#Modelo con matriz de parentesco (Modelo K)

(k.am<-
am(file=gtl.data,method="mixed.nostructure",provide.K=FALSE, covariates
=FALSE, trait="yield", threshold=0.05, p=0.05, out.file="AM mixed model
nocovariate")) $selected

#Modelo con matriz de parentesco y correccion por estructura mediante CPs (Modelo PK)

(k_pca.am<-am(file=qtl.data, method="mixed",
provide.K=FALSE, covariates=pca$scores, trait="pheno", threshold=0.05,
p=0.05, out.file="AM mixed model nocovariate")) S$selected

#Modelo con matriz de parentesco y correccion por estructura mediante Q (Modelo QK)

(k_str5.am<-am(file=gtl.data, method="mixed",
provide.K=FALSE, covariates=covab, trait="pheno", threshold=0.05, p=0.05,
out.file="AM mixed model nocovariate")) S$selected

#Modelo sin correccion por estructura ni parentesco (Modelo Naive)

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

#Gréfico de resultados se presenta sélo para el modelo naive

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

pdf (file = "5 AM naive.pdf" , onefile = TRUE)

print (xyplot(-loglO(p.file[,3])~ p.file[,2] | factor(p.filel,11]),
type="h", layout=c (length (unique(p.filel[,1])),1), col="red",
xlab="Posicibén del cromosoma", ylab="-1loglO(P)", main="Mapeo sin
correccidédn", scales =list(x = "free"), ylim=c (0, (max (-
loglO(p.file[,3]1))+0.5))))

dev.off ()

write.table(p.file, file=" Mapeo sin

correcciédn.txt", append=TRUE, row.names= FALSE,col.names=FALSE, quote =
FALSE)

dim(naive.am$selected)
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