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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. En el mejoramiento vegetal posibilita el uso de poblaciones no
disefiadas experimentalmente. Los marcadores significativos pueden ser usados en seleccion
asistida por marcadores. Se supone que la modelacidn estadistica que incorpora informacion
sobre el parentesco y correlaciones ambientales hace mas eficiente el MA. Un objetivo de
esta tesis es comparar el desempefio, en términos de la estimacion de las componentes de
varianza, las puntuaciones de los marcadores y los BLUP (best linear unbiased predictor)
de los efectos de genotipo, de los modelos por ambiente y multiambientales para GWAS que
incluyen correlaciones genéticas a través de un pedigri o una matriz de similitud de
marcadores moleculares. Los modelos multiambientales produjeron estimaciones mas
precisas de la variabilidad genética y ofrecen una estimacion de la varianza de la interaccion
genotipo-ambiente (GxE), razon por la cual son preferidos a la modelacion por ambiente.
Dada la abundancia de estudios de seleccion gendmica (SG) en vegetales, otros objetivos de
la tesis fueron, i) realizar una revision sistematica de literatura cientifica publicada sobre SG
en vegetales, ii) identificar las principales metodologias de estimacion usadas en el contexto
de SG, iii) aplicar técnicas propias del meta-andlisis para obtener medidas globales de la
eficiencia de los modelos SG usados con mayor frecuencia en vegetales y iv) desarrollar un
protocolo para meta-andlisis orientado a identificar loci de efecto mayor en estudios de
asociacion genémica. Los resultados del meta-analisis sugirieron que la eficiencia de la SG
en promedio es del 60% tanto en cereales como en otras especies de importancia agricola.
Respecto al analisis de QTL tradicional donde existen numerosas publicaciones el protocolo
propuesto para la identificacion de loci de efecto mayor representa una herramienta potente
para la sintesis de resultados. Implementado en la bulsqueda de QTL para
resistencia/tolerancia a enfermedades virales en maiz identificO consensos en las
publicaciones que sugieren QTL posicionados en el cromosoma 1 con efecto aditivo
relativamente importante, mientras que aquellos presentes en los cromosomas 3, 4 y 10 se

corresponden con loci de efecto relativamente menor.

Palabras clave: datos correlacionados, modelos lineales mixtos, interaccion genotipo-

ambiente, seleccion genémica, meta-analisis.
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ABSTRACT

Association mapping (AM) or GWAS (Genome Wide Association Study), is used to find
specific genomic regions related to phenotypic trait variation. In plant breeding it enables
the use of populations not experimentally designed. Significant markers can be used in
marker-assisted selection. It is assumed that statistical modeling that incorporates
information about kinship and environmental correlations makes the AM more efficient. An
objective of this thesis is to compare the performance, in terms of the estimation of the
variance components, marker scores, and BLUP (Best Linear Unbiased Predictor) of the
genotype effects, in single-environment and multienvironmental models for GWAS which
including genetic correlations through a pedigree or a similarity matrix of molecular
markers. Multienvironmental models produced more accurate estimates of genetic
variability and offered an estimate of the variance of the genotype-environment interaction
(GxE), which is why they are preferred to modeling by environment. Given the abundance
of Genomic Selection studies (GS) in vegetables, other objectives of the thesis were, i) to
conduct a systematic review of published scientific literature on GS in vegetables, ii) to
identify the main estimation methodologies used in the context of GS, iii) to apply meta-
analysis techniques to obtain global measures of the efficiency of the most frequently used
GS models in vegetables, and iv) to develop a protocol for meta-analysis aimed at identifying
major-effect loci in genomic association studies. Meta-analysis results suggested that on
average of GS efficiency is 60% in both cereals and other species of agricultural importance.
Regarding traditional QTL analysis where there are numerous publications, the proposed
protocol for the identification of the major-effect loci represents a powerful tool for the
synthesis of results. Implemented in the search for resistance/tolerance's QTL to viral
diseases in maize, it identified consensus in the publications that suggest QTL positioned on
chromosome 1 with a relatively important additive effect, while those present on
chromosomes 3, 4, and 10 correspond to loci of relatively minor effect.

Key words: Correlated data, linear mixed models, genotype-environment interaction,

genomic selection, meta-analysis.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION GENERAL

En las ultimas décadas, la genética cuantitativa ha asumido un rol preponderante en ensayos
de mejoramiento genéticos de cultivos debido a la incorporacion y disponibilidad de
informacidn proveniente de marcadores moleculares (MM) basados en ADN, y a una amplia
variedad de metodologias estadisticas que evolucionan constantemente para el anélisis de la
informacion generada por las nuevas biotecnologias (Gupta et al., 2014). Las regiones
gendmicas que contienen genes que controlan un caracter dado, son conocidos como loci de
caracteres cuantitativos (QTL, del inglés Quantitative Trait Loci) (Yang et al., 2013). La
relacién genotipo-fenotipo ha sido estudiada mediante los enfoques de mapeo de ligamiento
tales como, el mapeo de QTL a partir de poblaciones de mapeo basadas en cruzamientos
biparentales y el mapeo asociativo (MA) o GWAS (por sus siglas en inglés, Genome Wide
Association Study) de paneles diversos (Del Carpio et al., 2018). EI mapeo de QTL es uno
de los enfoques mas comunes para el estudio genético de caracteres cuantitativos (Yang et
al., 2013). Este método fue elegido para la identificacion de loci responsables en los cambios
fenotipicos asociados a la evolucion del cultivo (Burke et al., 2002; Doebley et al., 1990).
La precision en el mapeo de QTL depende en gran medida de la variacion genética (o
antecedentes genéticos) cubierto por: la poblacion de mapeo, el tamafio de la poblacion de
mapeo Y el niamero de loci usados (Sehgal et al., 2016). El principal objetivo del mapeo de
QTL es determinar los loci que influyen en la variaciéon de los caracteres complejos y
cuantitativos. Otro objetivo del anlisis de QTL ha sido dar respuesta a la siguiente pregunta,
¢si las diferencias fenotipicas son debidas principalmente a pocos loci con efectos mayores
0 muchos loci con efectos menores? (Miles y Wayne, 2008). Una proporcion considerable
de la variacion fenotipica de muchos caracteres cuantitativos puede ser explicada con pocos
loci de efecto mayor (Remington y Purugganan, 2003; Roff, 2007). Debido a que el mapeo
de QTL tradicional requiere genotipar un gran numero de individuos provenientes de un
cruzamiento biparental y que la generacion de esa poblacién de mapeo demanda mucho

tiempo y altos costos, hace que esta técnica sea cada vez mas relegada (Borevitz y Chory,
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2004; Yang et al., 2013). Algunas limitantes para usar dicha técnica son: i) la variacion
alélica en cada cruzamiento esta restringida, debido a que es necesario dos padres para crear
una poblacién de mapeo de QTL v, ii) dado que se utilizan cruzamientos en la primera
generacion, el niumero de eventos de recombinacién por cromosoma suele ser pequefio
(Sehgal et al., 2016).

Los estudios de asociacion se pueden dividir en dos categorias: i) mapeo de asociacion de
genes candidatos, en el que la variacion de un gen se prueba a travées de la correlacion con
el caracter fenotipico de interés y ii) mapeo por desequilibrio de ligamiento (LD) (por sus
siglas en inglés, Linkage Disequilibrium), basado en asociaciones no aleatorias de alelos en
diferentes loci en el mismo cromosoma (Flint-Garcia et al., 2003). El LD es un concepto
importante en genética de poblaciones debido a que resume la variacion genética que ocurrio
dentro de una poblacién a través de su historia evolutiva (Del Carpio et al., 2018). EI MA
permite la identificacion de marcadores del tipo SNP (Single-Nucleotide Polymorphisms)
(Breen et al., 2000) que estan estrechamente relacionados a un caracter fenotipico, basandose
en el principio de LD entre marcadores genéticos y los loci que afectan al caracter de interés
(Geng et al., 2015). Las asociaciones detectadas en el MA son a menudo espurias debido a
que dichas asociaciones se basan en el LD, que depende no solamente del ligamiento, sino
que también de la estratificacion poblacional y la relacién entre individuos (Gupta et al.,
2014). Generalmente, los loci que estan fisicamente juntos presentan un LD mas fuerte que
los loci que estdn mas separados en un cromosoma (Visscher et al., 2012). Sehgal et al.
(2016) presentaron un conjunto de pautas para llevar a cabo un MA: 1) seleccionar un grupo
de individuos de una poblaciéon natural o coleccion de germoplasma con una amplia
cobertura de diversidad genética, 2) medir las caracteristicas fenotipicas de la poblacion,
preferiblemente, en diferentes ambientes y con varias repeticiones; 3) genotipar los
individuos de la poblacion de mapeo con MM; 4) cuantificar el LD del genoma de una
poblacion seleccionada usando MM; 5) evaluar la estructura poblacional (el nivel de
diferenciacion genética entre grupos dentro de una poblacion de individuos muestreada) y el
parentesco (coeficiente de relacion entre pares de individuos dentro de una muestra); y 6)
identificar aquellos MM que estan posicionados cerca al caracter de interés basado en la
informacion obtenida a través de la cuantificacion del LD, la estructura genética poblacional
y la correlacion entre los datos fenotipicos y genotipicos estimada mediante un modelo

estadistico apropiado. El objetivo del MA es lograr identificar el desequilibrio gamético
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entre los alelos de dos loci (Jannink y Walsh, 2002). Ademas, el MA permite evaluar la
significancia estadistica de las asociaciones entre la informacion genotipica que proveen los
MM vy el caracter fenotipico de interés. En contraste con el enfoque de mapeo de QTL
tradicional, el GWAS usa el desequilibrio de ligamiento entre los marcadores y los caracteres
de interés y, por lo tanto, la resolucion de mapeo mejora al capturar muchas generaciones de
recombinacion histérica (Hazzouri et al., 2014). No obstante, el MA no debe considerarse
como el remplazo del mapeo de QTL tradicional. De hecho, estas dos técnicas poseen
ventajas y desventajas complementarias, que pueden conducir a una mejor comprension del
polimorfismo genético causal cuando estos enfoques se aplican de manera conjunta (Chan
et al., 2010; Mitchell-Olds, 2010).

Aun pensando en un conjunto de marcadores independientes es importante considerar que
en todo estudio de asociacion la significancia estadistica de la correlacion entre el estado de
los marcadores y el caracter en estudio pueden no ser el resultado de un ligamiento real entre
marcadores y loci de interés, es decir, pueden generarse falsos positivos. Dicho de otra
manera, los falsos positivos pueden producirse por la correlacion entre individuos como
consecuencia de su relacion filial o parentesco. La relacion de parentesco puede ser
considerada a través de matrices de pedigri (Piepho et al., 2008; Burguefio et al., 2012) o
matrices de similitud molecular (Ritland, 1996; Lynch y Ritland, 1999; VanRaden, 2007,
Burguefio et al., 2012). Este tipo de informacion debe considerarse en el ajuste de los
modelos estadisticos de asociacion, ya que introducir informacion de la estructura genética
poblacional disminuye la tasa de falsos positivos (Malosetti et al., 2007; Pefia Malavera,
2015).

En la actualidad, con el desarrollo de biotecnologias de alto rendimiento a nivel de
informacidn gendmica. Los GWAS se han convertido en un método eficiente, en el analisis
de caracteres cuantitativos controlados por multiples genes con efectos pequefios (Brachi et
al., 2011). Para incrementar la potencia o resolucion 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; Pefia
Malavera, 2015) y la estimacion por méxima verosimilitud restringida (REML-Restricted
Estimation Maximun Likelihood) (Patterson y Thompson, 1971). En el modelo de MA se
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especifica la relaciéon entre cada marcador y el fenotipo con la finalidad de detectar los
marcadores significativos, i.e., los potencialmente ligados a un QTL.

Los ensayos multiambientales METs (por sus siglas en inglés, multi-environment trials)
tienen un rol importante en el contexto del mejoramiento vegetal, ya que permiten evaluar
el desempefio de los genotipos a través de diferentes condiciones ambientales, estudiar tanto
la interaccion genotipo-ambiente (GxE) como la estabilidad de los genotipos y predecir el
desempefio de genotipos no evaluados (Burguefio et al., 2012; Borgognone et al., 2016;
Aguate et al., 2019). La densa informacion de MM puede ser usada para estimar la
similaridad genética entre individuos (e.g., VanRaden, 2007; de los Campos et al., 2010).
Este tipo de informacién puede ser incorporada en los modelos multiambientales, de la

misma manera que las relaciones genéticas derivadas del pedigri (Burguefio et al., 2012).

La evaluacion de fenotipos en multiples ambientes, dentro de un contexto de gran cantidad
de informacién molecular, puede ser realizada con modelos multiambientales, que
incorporan las correlaciones genéticas a partir de la informacion dada por los MM. Los
modelos multiambientales, permiten contemplar otro tipo de correlacion en los datos
(correlaciones ambientales), que podrian generar estructuras y sugerir asociaciones espurias
(incrementar falsos positivos). Cuando los efectos de genotipo (G) se evalian en METS, los
efectos del ambiente (E) y de la interaccion entre efectos de genotipo y ambiente (GXE)
deben ser estimados separadamente y descontados de la varianza residual para mejorar la
precision. Esto con el fin de evaluar la significancia de los MM y el ordenamiento de los
genotipos segun su mérito genético. Cuando la prediccion del efecto de G es afectada por
correlaciones genéticas dentro de la poblacion (Rabier et al., 2016), las correlaciones de los
perfiles moleculares deben ser contempladas en los modelos. Para el caso de MA a partir de
informacién fenotipica proveniente de un nico ambiente, las correlaciones genéticas se han
incorporado a través de las matrices, Q (matriz de probabilidad de pertenencia de los
genotipos a los subgrupos que estructuran la poblacion) (Pritchard et al., 2000; Parisseaux y
Bernardo, 2004), P (matriz de componentes principales que identifican subgrupos de
genotipos a partir de MM) (Price et al., 2006) y/o K (matriz de relaciones genéticas obtenidas
a partir del pedigri) (Kang et al., 2008). Si bien existe un desarrollo metodoldgico en este
terreno en lo que respecta al andlisis de datos fenotipicos provenientes de un tnico ambiente
(Gutierrez et al., 2011; Cappa et al., 2013), la estimacion de modelos con interacciones para

el caso de METS ha recibido menos atencion para el MA. Se han publicado algunos enfoques
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sobre cdmo podria ser estimada dicha componente de varianza de interaccion en el caso de
METSs donde existe informacion molecular sobre los genotipos evaluados (Burguefio et al.,
2012; Malosetti et al., 2013). EI marco teoérico de los MLM es usado también en este
contexto, ain con datos fenotipicos desbalanceados (Lado et al., 2016). Los MLM permiten
estimar la contribucion de las principales fuentes de variacion y las relaciones entre los
distintos tipos de variables que intervienen en el MA. Se supone que un MLM que considere
tanto las correlaciones genéticas, extraidas desde los datos moleculares, asi como las
correlaciones generadas por el disefio de evaluacion fenotipica multiambiental, seria la
alternativa mas eficiente en la identificacion de marcadores significativos y de genotipos

superiores.

Cuando el interés radica en la prediccion de los méritos genéticos de los genotipos para la
seleccion, mas que en la identificacion de regiones genomicas asociadas al fenotipo de
interés, se usan los modelos de seleccion gendmica (SG). La SG permite predecir
caracteristicas complejas tanto en animales (e.g., peso, altura, calidad de carne) como en
plantas (e.g., rendimiento, calidad, estrés abidtico y biotico). Los modelos de SG, basados
en informacién molecular masiva, estan orientados a la prediccion de méritos genéticos de
los genotipos seleccionados (Burguefio et al., 2012). La SG supone que los QTL presentes
tienden a estar en LD al menos con uno de los tantos marcadores evaluados. Para construir
modelos de SG se usan también la metodologia MLM-BLUP, métodos bayesianos y
métodos de aprendizaje de maquinas (Wang et al., 2018). Particularmente los modelos RR-
BLUP (Ridge Regression-Best Linear Unbiased Prediction) y G-BLUP (Genomic-Best
Linear Unbiased Predictor) han mostrado ser competentes para la SG (Heffner et al., 2011,
Clark y van der Werf, 2013; Thavamanikumar et al., 2015; Wang et al., 2015; Wang, et al.,
2018). La eficiencia de la SG es usualmente medida a través de la correlacién entre los
méritos genéticos predichos por el modelo basado en los marcadores y los verdaderos
méritos genéticos (Rabier et al., 2016). Esta eficiencia podria depender de aspectos
relacionados al disefio y a los modelos de analisis estadistico usados para evaluar las
asociaciones entre los MM vy el fenotipo (Bhat et al., 2016). En esta tesis se realiza una
revision sistematica de trabajos publicados de SG en vegetales y un meta-analisis para
obtener una medida global de la eficiencia de la SG en relacion a los modelos estadisticos y
métodos de estimacion usados para evaluar las asociaciones entre marcadores y fenotipo.

Dada la abundancia de publicaciones cientificas relacionadas a estudios de asociacion,
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también se ha desarrollado un protocolo analitico para implementar meta-analisis de
regiones gendmicas que podrian estar asociadas a un fenotipo de interés. La implementacion
de este tipo de protocolos de meta-analisis puede resultar complementaria en estudios de
asociacion genotipo-fenotipo sintetizando informacion publicada para una mejor

comprension de nuevos hallazgos.

En el Capitulo 2, se presenta el marco teodrico de los métodos y modelos estadisticos usados
en GWAS y en SG, que incluyen enfoques frecuentistas, bayesianos y de aprendizaje de
maquinas. En el Capitulo 3 se evaluan modelos por ambiente y multiambientales para
GWAS que incluyen correlaciones genéticas a través del pedigri o de una matriz de similitud
molecular y se realiza una comparacion del desempefio de las metodologias propuestas en
este capitulo. En el Capitulo 4 se realiza una revision sistematica de literatura referente a la
tematica de SG en vegetales y se hace un meta-andlisis para estimar la eficiencia de los
métodos de estimacion mas usados en el contexto de SG en vegetales. En el Capitulo 5 se
presenta un protocolo general para realizar meta-analisis de regiones genémicas que podrian
estar asociadas a un fenotipo de interés, el cual se ilustra en la busqueda de QTL de efecto
mayor para enfermedades en maiz. Por ultimo, en el Capitulo 6 se presentan conclusiones

generales, comentarios finales y futuras posibles investigaciones.
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HIPOTESIS

La contribucion al desarrollo de herramientas estadisticas y bioinforméticas permite
identificar a partir de datos genémicos masivos, asociaciones relevantes entre genoma y
fenotipo; asi como, predecir valores fenotipicos a partir de datos moleculares. Este tipo de
informacidn es relevante en las diferentes etapas de los programas de mejoramiento geneético
vegetal, dado que permite identificar material genético promisorio para un caracter
fenotipico de interés, en qué ambientes puede obtenerse un mejor desempefio de los
genotipos analizados, qué marcadores moleculares influyen en el rasgo fenotipico a evaluar
y qué genotipos pueden ser usados en etapas tempranas de los programas de mejora genética
con la finalidad de obtener materiales de mejor performance, en el caracter fenotipico

deseado, en una menor cantidad de tiempo.

OBJETIVO GENERAL

Implementar diferentes herramientas estadisticas y bioinformaticas que permitan derivar a
partir de datos gendmicos masivos, informacion complementaria que refuerce los resultados
obtenidos a partir de la aplicacién de estrategias de mapeo de asociacion y seleccion

genomica.
OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Evaluar modelos GWAS que incorporan interaccion GXE usando informacion de
parentesco o similaridad genética respecto a su capacidad para identificar MM significativos

y para predecir efectos de G para el ordenamiento y seleccion de los mismos.

2. Desarrollar rutinas de cddigo con software de libre disposicion para analizar estudios

de asociacion gendmica.

3. Implementar un meta-analisis para analizar la eficiencia de los métodos de

estimacion mas usados en estudios de SG en vegetales.

4. Desarrollar un protocolo de meta-analisis de estudios genéticos que pueda proveer

informacidén complementaria en estudios de asociacion.
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CAPITULO 2

ESTUDIOS DE ASOCIACION Y DE SELECCION
GENOMICA

MARCO TEORICO
ESTUDIOS DE ASOCIACION

Desde la década de 1980, con el advenimiento de los marcadores moleculares (MM) y la
percepcion de sus ventajas, se abrieron nuevas oportunidades para su uso en programas de
mejoramiento. El propdsito central de usar este tipo de informacion, es el de contribuir a la
seleccion utilizando informacion de ADN. El uso de MM fue visto como una alternativa
importante para aumentar la comprension de la arquitectura genética de un caracter
cuantitativo, que siempre ha sido dificil de dilucidar (Ferrao et al., 2017). Una herramienta
muy usada para este fin, es la seleccion asistida por marcadores (MAS, marker-assited
selection). La aplicacién de MAS fue motivada por la oportunidad de reducir tanto el costo
como el tiempo y, en consecuencia, aumentar la ganancia genética esperada (Lande y
Thompson, 1990). Los inicios del uso de informacion molecular en el estudio de caracteres
fenotipicos de interés se basaron en la localizacién o mapeo de QTL (Soller y Plotkin-Hazan,
1977; Soller, 1978). Los caracteres cuantitativos se refieren a fenotipos que son controlados
por dos 0 mas genes (esto decir, multiples genes) y afectados por factores ambientales, lo
que da como resultado una variacion continua en la poblacién de estudio (Mackay et al.,
2009). Los QTL son regiones o partes del genoma que albergan genes que afectan a un
caracter cuantitativo de interés (Doerge, 2002). El analisis de QTL se caracteriza por dos

componentes, i) identificar QTL vy ii) estimar sus efectos (Jannink et al., 2010).

Los avances de la tecnologia de secuenciacion aceleran el desarrollo de la teoria de la
genética cuantitativa molecular, como el andlisis de QTL, el estudio de asociacion de todo
el genoma (GWAS) y la seleccion genomica (SG). EI mapeo de QTL asume la existencia de

pocas regiones del genoma que contienen genes que afectan a un caracter fenotipico. El

22



objetivo de esta técnica es ubicar dichos QTL en el genoma y estimar la magnitud de sus
efectos sobre el caracter. No obstante, el analisis de QTL fue quedando relegado puesto que
la proporcion de varianza explicada por un QTL puede ser pequefia y dificil de detectar (de
los Campos et al., 2013). Ademas, otro factor limitante es que requiere de una gran inversion
de tiempo y recursos econdmicos para generar los datos que permiten emplear esta técnica,
esto es, la creacion de poblaciones de mapeo de manera experimental a traves de
cruzamientos biparentales. A partir de los afios 2000, las estrategias GWAS y SG se utilizan
cada vez mas. Estos enfoques se aplican a poblaciones de individuos que no son disefiadas
experimentalmente. El propdsito de la SG es predecir el fenotipo o mérito genético de un
individuo a través de informacién molecular. EI objetivo principal de la SG ya no es la
localizacion y estimacion de efectos de los QTL sino el predecir el mérito genético de nuevos
individuos en funcion de la informacién molecular disponible a veces desde temprana edad.
El propdsito es incorporar la mayor cantidad de informacién proveniente de MM a modelos
estadisticos calibrados con paneles diversos de individuos para lograr predecir los valores
genéticos de nuevos individuos. Tales predicciones posibilitan la seleccién de los mejores
individuos en etapas tempranas de su ciclo de vida ya que, la informacion molecular puede
obtenerse antes de registrar los caracteres fenotipicos. La posibilidad de evitar la observacion
del fenotipo, se traduce en una significativa reduccién de tiempo y costos (de los Campos et
al., 2009).

MAPEO ASOCIATIVO

El mapeo asociativo (MA) o el estudio de asociacion del genoma completo (GWAS, por sus
siglas en inglés Genome-Wide Association Study) es un método que permite identificar genes
subyacentes relacionados con el fenotipo (Zhang et al., 2014; Abdullaev et al., 2017;
Visscher et al., 2017; Xu et al., 2018) y que no demanda la creacion de poblaciones
experimentales sino que puede implementarse a través de paneles diversos o colecciones de
individuos con suficiente variabilidad geneética. Las variantes geneticas identificadas
mediante GWAS pueden explicar distinta proporcion de la variacion fenotipica (Yang et al.,
2010). Los modelos de MA ofrecen una gran posibilidad para identificar polimorfismos
asociados con fenotipos y para comprender la base genética de la variacion cuantitativa de

los caracteres fenotipicos.
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En el MA cada QTL puede ser identificado mediante una prueba de significancia estadistica,
donde muchos QTL serén ignorados debido a que gran parte de estos tienen un efecto
genético menor que la varianza residual y por tanto, no logran alcanzar niveles significativos
(Weedon et al., 2008; J. Yang et al., 2010). Los genes raros y los genes sin gran efecto
pueden permanecer sin identificar debido a la falta de potencia estadistica (Buckler et al.,
2009). La potencia estadistica esta determinada por muchos factores como: el efecto del gen,
la frecuencia alélica, el tamafio muestral, la densidad de MM y el error de tipo | (Pe’er et al.,
2006; Hong y Park, 2012; Shiny Lee, 2015; Wang y Xu, 2019). Un ejemplo de como disefiar
un MA teniendo en cuenta: la potencia estadistica, el tamafio muestral y la estructura de los
datos se encuentra en Ball (2013a).

Los métodos estadisticos usados en MA generalmente involucran modelos lineales mixtos
(MLM), estos pueden explicar el efecto del marcador en el fenotipo, asi como otros efectos,
como lo son el ambiente y el grado de relacion de un individuo con otros individuos en la
poblacion de mapeo. Estos métodos tienen como objetivo cuantificar la evidencia de los
efectos gendmicos asociados con la variacion del caracter, controlando posibles asociaciones
espurias o infladas causadas por la estructura poblacional (Ball, 2013b). Varios métodos se
han propuesto para controlar la estructura poblacional: control genémico (Devlin y Roeder,
1999), asociacion estructurada (Pritchard et al., 2000; Falush et al., 2003), modelo de
regresion a un conjunto de marcadores (Setakis et al., 2006), componentes principales (Price
et al., 2006) y modelo mixto donde se ajusta un conjunto de efectos aleatorios para cada
individuo con covarianza basada en una matriz de parentesco estimada, K (Ritland, 1996) o
en un pedigri conocido (Zhang et al., 2010). Segln Astle y Balding (2009) para que sea
efectivo el control gendmico, la asociacion estructurada y el modelo de regresion requiere
aproximadamente 10> MM; las componentes principales requieren 10* marcadores vy el
modelo mixto con K requiere de 10*a 10° marcadores. Se han propuesto modelos estadisticos
diferentes para estudiar la asociacion marcador-caracter en MA. Los primeros analisis de
MA realizados en plantas resaltaron la importancia de contemplar las correlaciones genéticas
entre los individuos de la poblacion de mapeo para evitar falsos positivos o deteccion de
asociaciones espurias entre el genotipo y el fenotipo. La estructura de la poblacion se detecto
utilizando el software STRUCTURE (Pritchard et al., 2000). Las correlaciones genéticas
guedan expresadas en una matriz de dimension (filas) igual al nGmero de genotipos y de un

numero de columnas igual a la cantidad de grupos de genotipos que conforman la estructura,
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denominada matriz Q. Los elementos de esta matriz se corresponden a las probabilidades a
posteriori de cada genotipo de pertenecer a cada grupo. Mas tarde, Parisseaux y Bernardo
(2004) integraron la matriz de relaciones de parentesco (K) entre individuos a través de la
incorporacion de efectos aleatorios de individuo en un MLM donde la parte fija hace
referencia al efecto de los marcadores sobre el fenotipo. Posteriormente, surgié el MLM de
MA, denominado Q+K, donde Q es la matriz de estructura poblacional dada por
STRUCTURE (Yu et al., 2006). Este modelo fue tratado y modificado por varios autores
para mejorar la eficiencia computacional (Kang et al., 2008; Lippert et al., 2011; Listgarten
et al., 2012; Zhou et al., 2013). No obstante, este modelo fue cuestionado por Price et al.
(2006), quienes propusieron un MLM en el que se consideré como efecto fijo la matriz (P),
conformada por el conjunto de variables sintéticas o componentes principales obtenidas al
realizar el Analisis de Componentes Principales (Hotelling, 1936) sobre la matriz de
frecuencias alélicas de los MM, en lugar de la matriz Q. Se observé un mejor desempefio del
modelo (P+K) con respecto a los resultados arrojados por el modelo (Q+K) con menores
errores de tipo I, mayor potencia para detectar asociaciones verdaderas y menor tiempo de
calculo para obtener la matriz de efectos fijos (Zhao et al., 2007). Las componentes
principales son variables no correlacionadas y éptimas para sefialar variabilidad y estructuras
entre los genotipos de la poblacion de mapeo (Pefia Malavera, 2015). Las primeras
componentes principales se caracterizan por ser las que méas contribuyen a la variabilidad
total segun la prueba de Tracy y Widom (1994) y éstas son usadas como variables de efecto
fijo o aleatorio en el modelo de MA. Otro enfoque de modelacion fue el propuesto por Zhu
y Yu (2009), donde se consideré como efecto fijo la matriz obtenida de un escalamiento
multidimensional no métrico en lugar de las matrices Q o P. Se han evaluado
comparativamente y desde criterios estadisticos las distintas alternativas de modelacion para
MA basadas en el marco tedrico de los MLM que intentan modelar la variacion fenotipica
como la suma de los efectos de los MM més los efectos de estructura genética poblacional
(Gutierrez et al., 2011; Cappa et al., 2013; Pefia Malavera et al., 2016). Por otra parte, la
eleccion de la matriz a considerar en el MLM como matriz de varianza y covarianza de los
efectos aleatorios ha sido ampliamente discutida (Zhao et al., 2007; Zhu y Yu, 2009). Una
estrategia de modelacion posible en el contexto del ajuste de un MLM es usar la matriz de
relaciones de parentesco (K) que puede ser obtenida por: el software SPAGeDi (Hardy y
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Vekemans, 2002), por el software TASSEL (Bradbury et al., 2007) o por la libreria EMMA
de R (Kang et al., 2008).

Luego de ajustar el modelo de MA, es frecuente utilizar algin método de correccion de
valores-p por multiplicidad. Esto es necesario debido a las multiples pruebas de hipétesis
que se llevan a cabo marcador por marcador de manera simultdnea que generan tantos
contrastes estadisticos como marcadores haya. La probabilidad de detectar significancias
debidas solo al azar aumenta con la acumulacion de pruebas de hipotesis realizadas sobre
los mismos datos. Para abordar esta problematica, existen distintos métodos de correccion
de valores-p por multiplicidad que han sido disefiados para favorecer la adhesion al nivel
nominal de las pruebas de hipdtesis realizadas y asi incrementar la potencia de deteccion de
QTL. La correccion de valores-p por multiplicidad puede realizarse con los métodos
Bonferroni (1935), Benjamini y Hochberg (1995), Benjamini y Yekutieli (2001) para
pruebas independientes. Dichos procedimientos de ajuste de la significancia estadistica
probaron ser Utiles en el andlisis de QTL tradicional donde los genotipos son independientes.
Sin embargo, en MA con poblaciones estructuradas de diferente nivel de parentesco, estas
correcciones pueden no desempefiarse de manera apropiada. EI método propuesto por Li y
Ji (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. El
uso de correccion por multiplicidad se hace necesario en el MA con maltiples marcadores si
el objetivo es probar hipotesis sobre los efectos de estos marcadores. Sin embargo, su
importancia no es tal en modelos de SG donde la prediccion del genotipo es de mayor interés

que las pruebas de asociacion entre el fenotipo y cada MM.

Numerosos trabajos de MA han sido realizados para un Unico ambiente por lo que los
modelos estadisticos no incluyen el efecto de ambiente ni de interaccion genotipo-ambiente
(GxE). Hasta la fecha, casi todos los estudios de MA en plantas basados en poblaciones
estructuradas examinaron los principales efectos de los factores genéticos sobre el caracter
en un solo ambiente, pero no se han estudiado la interaccion entre el genotipo y el ambiente
en ensayos multiambientales (METS). En este trabajo, se aborda esta problematica desde el
enfoque de los MLM con fines de comparar las estimaciones obtenidas en los ajustes de los
modelos por ambiente y multiambientales, considerando en la estructura de varianza y
covarianza la informacion del parentesco y de los marcadores moleculares. Esta propuesta

permite la estimacion de la componente de varianza de interaccion GxE en los METSs.
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SELECCION GENOMICA

A pesar de la importancia a la hora de explicar las bases genéticas de los loci cuantitativos,
el analisis de QTL ha mostrado inconvenientes que impiden su frecuente aplicacion en los
programas de mejoramiento (Bernardo, 2008). Ademas, este método tiene un mejor
desempefio para caracteres controlados por genes de efecto mayor, que es un escenario poco
usual en caracteres de importancia agronomica (Goddard y Hayes, 2007). Debido a estos
inconvenientes, Meuwissen et al. (2001) presentaron la metodologia de seleccion gendmica
(SG) que permite analizar de manera conjunta informacién molecular y caracteres
fenotipicos de interés; también recibe el nombre de prediccion genémica. En la ultima
década, la SG se ha convertido en un enfoque promisorio ya que se ha observado una gran
aceptacion de dicha técnica, debido a sus bondades, a pesar de que sus inicios fueron en el
contexto de mejoramiento animal; desde hace un tiempo, se ha implementado en
mejoramiento vegetal (Meuwissen et al., 2001; Heffner et al., 2009; de los Campos et al.,
2013). Como se menciono anteriormente, el mapeo de QTL ha perdido influencia debido a
la limitante que impone la creacion de poblaciones experimentales en su aplicacién practica
(Dekkers, 2004; Bernardo y Yu, 2007; Xu, 2008). Ademas, el genotipado de alto
rendimiento fue impulsado por las técnicas de secuenciacion de préxima generacion (NGS,
next-generation sequencing), éstas permiten obtener una alta cantidad de MM de manera
mas eficiente de tal modo que se reducen los costos en la generacién de dicha informacion
(Poland y Rife, 2012). Debida a la alta disponibilidad de MM y su bajo costo a la hora de su
obtencidn, cambio la forma en que la informacién de ADN podria insertarse en los estudios
genéticos (Ferrdo et al., 2017). Gracias a las NGS, el genotipado se automatizé permitiendo
de este modo una aplicacion rutinaria y factible; ademas, se descubrié un gran nimero de
marcadores de polimorfismo de un solo nucle6tido (SNP) en todo el genoma de muchas
especies (He et al., 2014). Esto conllevé a que métodos computacionales y estadisticos
lograran manipular informacion molecular masiva de forma eficiente (Wang et al., 2015).
Todo esto contribuyé al desarrollo de un nuevo método de seleccidn asistida por marcadores,
con mayor éxito. En sintesis, el analisis tradicional de QTL se basa en la deteccion, el mapeo
y el uso de QTL de efecto mayor para la seleccion de caracteres. Mientras, la SG selecciona
simultaneamente cientos o miles de MM que cubren el genoma completo de tal modo que la
mayoria de los loci de caracteres cuantitativos estan en desequilibrio de ligamiento (LD) con

algunos de ellos (Meuwissen et al., 2001; Goddard y Hayes, 2007). En la SG se evidencia la
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ausencia de cualquier prueba estadistica para declarar si un marcador tiene un efecto
estadisticamente significativo. Incluso los efectos que podrian ser demasiado pequefios se
utilizaran para calcular el mérito genético. Ademas, cuando se utilizan marcadores que
cubren todo el genoma, se asume LD entre QTL y marcadores en todas las
familias/poblaciones, lo que da como resultado aplicaciones mas amplias, incluso para
caracteres con baja heredabilidad (Goddard y Hayes, 2007). Para un programa de
mejoramiento consolidado, con esquemas de mejoramiento bien definidos, consistentemente
respaldados por un buen germoplasma y experimentacion, el uso practico de la prediccion
genomica puede considerarse de facil aplicacion (Ferrdo et al., 2017). Este tipo de programas
contemplan tres tipos de bases de datos, denominados genéricamente como “poblaciones”.
El término poblacién, en el contexto de SG, debe interpretarse como un conjunto de
genotipos, donde los modelos predictivos seran entrenados, validados y aplicados. Estos
conceptos tienen una estrecha relacion con los términos comunmente utilizados en el area
de aprendizaje estadistico (statistical learning), especialmente cuando se refiere a temas
como el remuestreo y la validacion cruzada (James et al., 2013). EI primer conjunto de datos
es la poblacién de entrenamiento o de referencia (TRN, training population) (Goddard y
Hayes, 2007; Nakaya e Isobe, 2012; Desta y Ortiz, 2014). En esta poblacion se define un
modelo predictivo y se estiman los efectos alélicos. Los individuos que pertenecen a TRN
(lineas, clones, familias, etc.) deben ser genotipados y fenotipados para los caracteres de
interés. Un desafio muy frecuente en esta instancia, es definir qué individuos deben
componer esta poblacién de referencia. A pesar de esta problematica, se espera que esta
poblacion esta compuesta por materiales prometedores, sobre los cuales el mejorador tiene
particular interés en aplicar métodos de seleccion y, por lo tanto, obtener nuevos cultivares
(Ferrdo et al., 2017). Esta especificacién tendra importantes consecuencias sobre la
capacidad predictiva de la SG. A continuacion, se debe definir un segundo conjunto de datos
Ilamado poblacion de validacién o prueba (TST, testing population) (Goddard y Hayes,
2007; Nakaya e Isobe, 2012; Desta y Ortiz, 2014). Generalmente, esta poblacion es méas
pequefia que la TRN y también incluye individuos que deben ser genotipados y fenotipados.
La contribucion al usar la TST, es verificar la ecuacién predictiva de eficiencia definida en
el paso anterior. ElI mérito genético (GEBV, genome-estimated breeding values) se obtiene
al utilizar la estimacion del efecto de marcador en el TNR y correlacionarlo con los valores

fenotipicos verdaderos (Desta y Ortiz, 2014). Este resultado se llama precision predictiva
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(Ould Estaghvirou et al., 2013) y se considera como la métrica estdndar para evaluar la
eficiencia de la SG. Su magnitud proporcionara una medida importante de la capacidad de
la SG para predecir fenotipos basandose Unicamente en datos genotipicos (Ferrdo et al.,
2017). El altimo conjunto de datos se denomina comunmente poblacion de mejora (Goddard
y Hayes, 2007; Nakaya e Isobe, 2012; Desta y Ortiz, 2014). Esta es la poblacion en la que
se aplicard SG directamente, siendo muy importante su rol en los programas de
mejoramiento. Si la precision es satisfactoria, los MM se convierten en la unidad de
evaluacion en el programa de mejoramiento. Los efectos estimados en el TST y validados
en el TRN se utilizaran, por lo tanto, para predecir nuevos fenotipos. En este momento, la
seleccion se guiara unicamente por la informacion del marcador (Lorenz et al., 2011). Por
esta razon, la seleccion se puede realizar en las primeras etapas (e.g., plantulas dentro de
invernaderos), lo que resulta en un ahorro de tiempo y de evaluaciones a campo (suponiendo
que los costos de genotipado sean menores) (Ferrdo et al., 2017). Genotipar y fenotipar son
aspectos importantes a tener en cuenta para la implementacién practica. El estado final de
un caracter serd el resultado acumulativo de una serie de interacciones causales entre la
composicion genética del genotipo y el ambiente en el que se desarrollé la planta (Malosetti
et al., 2013). El éxito de la SG depende estrechamente del ambiente en el que se miden los
fenotipos. Esta variabilidad del efecto de G a través de los ambientes donde se evaluan,
evidencia la presencia de la GXE (Burguefio et al., 2012; Cuevas et al., 2016, 2017, 2018;
Sukumaran et al., 2017). La inclusién de la GXE puede aumentar la capacidad de detectar
nuevos genes cuyos efectos pueden estar enmascarados en la interaccion. Cuando los efectos
debidos a la GXE no son contemplados en el modelo de SG, podrian generarse sesgos en la

precision de la prediccion (Desta y Ortiz, 2014).

La capacidad predictiva dependera de los factores genéticos y no genéticos bajo analisis. Un
concepto a considerar que esta estrechamente relacionado con la definicion teérica de SG,
es el LD, también conocido como asociacion alélica. El LD es la asociacion no aleatoria de
alelos en diferentes loci (Flint-Garcia et al., 2003). La correlacion entre polimorfismos es
causada por su historia compartida de mutacién y recombinacion. Los términos ligamiento
y LD a menudo se confunden. Aunque LD y ligamiento son conceptos relacionados, son
intrinsecamente diferentes. El ligamiento se refiere a la herencia correlacionada de loci a
través de la conexion fisica en un cromosoma, mientras que el LD se refiere a la correlacion

entre alelos en una poblacion (Ott et al., 2011). En general, todas las fuentes que afectan el
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equilibrio de Hardy Weinberg (HW) podrian influir en los patrones de LD (Flint-Garcia et
al., 2003). En el contexto de SG, el concepto de LD juega un rol importante, ya que de este
depende la determinacion del nimero y la densidad de MM, como el disefio experimental
apropiado para realizar el analisis de asociacion (Flint-Garcia et al., 2003; Mackay y Powell,
2007). El éxito de la SG est4 directamente asociado con la distancia genética entre la
poblacion de referencia (TRN), donde se entrena el modelo, y la poblacion de mejora, donde
las estimaciones de los efectos de marcador se utilizan como unidad de seleccion (Ferrdo et
al., 2017). La precision de las estimaciones de los efectos de marcador aumenta con el
tamafo muestral, porque el sesgo y la varianza de dichas estimaciones, disminuyen al
aumentar el tamafio de la muestra. Ademas, se espera que al aumentar el tamafio de la
muestra, también aumente la relacion genética entre los conjuntos de datos TRN y TST, que

se describi6 previamente como un factor importante (Ferrdo et al., 2017).

El tamafio de la poblacién ha sido muy variable en los estudios de SG; en una revision sobre
el tema, Nakaya e Isobe (2012) utilizaron, para cereales como el maiz, la cebada y el trigo,
un tamafo promedio de 258 individuos en el conjunto de datos de TRN. Por otro lado, la
cantidad de observaciones es mayor en estudios forestales, donde, en promedio, 673
individuos constituyen la TRN. Los estudios en plantas han demostrado que se requieren
tamafios del conjunto de datos TRN mas pequefios, en relacién con los usados en animales.
Los autores sefialan dos factores que suelen ser causales: la estrecha diversidad genética en
las poblaciones de plantas, que es causada principalmente por los autocruzamientos, la
calidad de las evaluaciones fenotipicas, ya que un buen disefio experimental es mas comun

en plantas que en mejoramiento animal (Ferrdo et al., 2017).

El mérito genético esta altamente correlacionado con la heredabilidad, ésta se define como,
la proporcién de la varianza genotipica en la varianza total o varianza fenotipica entre
individuos de una poblacién. Por lo tanto, en SG se espera que aumente la precision en los
caracteres que son influenciados por factores genéticos y con menos efectos ambientales. La
relacion directa entre precision y heredabilidad ha sido evidenciada en estudios por
simulacion (Daetwyler et al., 2013). En el contexto de SG, se propone un modelo estadistico
para asociar observaciones fenotipicas con variaciones a nivel de ADN. Se puede definir una
gran cantidad de modelos para vincular estas variables (Ferréo et al., 2017). Un enfoque
simple y comdn es la regresion lineal de un solo marcador, este modelo se hace marcador

por marcador, es decir, se haran tantas regresiones como MM hayan. El problema no puede
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abordarse como una regresion multiple ya que el nimero de MM (variables) es usualmente
mayor al nimero de individuos de la poblacion (Neves et al., 2012). Una solucién a esta
problematica, es modelar los efectos de los MM como efectos aleatorios y hacer supuestos
previamente sobre la varianza explicada. Algunos métodos no lineales como Bayes A, Bayes
B (Meuwissen et al., 2001; Habier et al., 2011; Gianola, 2013) y Bayes C (Habier et al.,
2011) dan mas énfasis a algunas regiones gendmicas al permitir que la varianza difiera entre
loci de MM, mientras que el método G-BLUP (del inglés, Genomic-Best Linear Unbiased
Predictor) asigna la misma varianza a todos los loci, es decir, les da la misma importancia a
todos (Clark y van der Werf, 2013). Otro método usado es RR-BLUP (Ridge Regression-
Best Linear Unbiased Prediction) que se caracteriza por: i) asumir que todos los MM tienen
las mismas varianzas pero con un efecto distinto de cero, ii) estimar la matriz de relaciones
a partir de los MM vy iii) permitir que algunos QTL estén en LD con algin loci mientras que
otros no (Meuwissen et al., 2001; Heffner et al., 2011). Una version restringida de minimos
cuadrados ordinarios y de seleccidn de variables que se utiliza en el contexto de modelos de
SG es LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator). Este es indiferente en la
identificacion de MM estrechamente correlacionados y tiende a seleccionar algunos MM e
ignorar otros (Friedman et al., 2010; Li y Sillanpéa4, 2012). La correlacion entre las variables
predictoras produce multicolinealidad. En este sentido, el modelo RR-BLUP, a pesar de que
no se utiliza para seleccionar variables, es recomendado respecto a la aplicacion del método
LASSO. El modelo RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Space) es efectivo para detectar
efectos genéticos no aditivos, es decir, dominancia y epistasis. RKHS se basa en distancias
genéticas y usa una funcién kernel que tiene un parametro de suavizado para regular la
distribucion de los efectos de los QTL (Gianola y van Kaam, 2008; de los Campos et al.,
2010). Un método no paramétrico de aprendizaje supervisado son las maquinas de soporte
vectorial (SVM, Support Vector Machine), que se pueden utilizar con fines de clasificacion
y regresion. No obstante, en los dltimos afios, las SVM se han usado para fines predictivos
cuando hay bases de datos con alta dimensionalidad y que presentan complejidad en el
analisis. Las SVM proponen una posible solucion a esta problematica a través del uso de
funciones kernel (Wang et al., 2018). Si bien el desarrollo de la aplicacion de los modelos
de SG es relativamente novedoso para distintas especies. En la practica, la seleccion de un

unico método de SG en términos de la eficiencia predictiva es compleja debido a que existen
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varios factores que estan interrelacionados de manera compleja e integral. En esta tesis se

compara la eficiencia predictiva de la SG en programas de mejoramiento en cereales.
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CAPITULO 3

MODELOS GWAS ESTIMADOS DESDE ENSAYOS
MULTIAMBIENTALES

INTRODUCCION

Los estudios de asociacion del genoma completo (GWAS, por sus siglas en inglés Genome-
wide association study) se han convertido en una herramienta importante en la identificacion
de genotipos superiores basados en la alta disponibilidad de marcadores moleculares (MM)
relacionados a caracteres de interés en el mejoramiento genético vegetal (Asoro et al., 2011;
Bhat et al., 2016; Heffner et al., 2011; Lorenzana y Bernardo, 2009; Rafalski, 2010; Xavier
et al., 2018). Los GWAS han sido principalmente usados en el contexto de ensayos de un
solo ambiente, evitando la necesidad de estimar correlaciones entre y dentro de ambientes
(Burguefio et al., 2012). No obstante, al evaluar los efectos de marcador y de genotipo bajo
diferentes condiciones ambientales, el impacto del efecto de la interaccién genotipo por
ambiente (GxE) puede ser medido y las correlaciones dentro ambientes ser usadas para
ajustar las pruebas estadisticas para los efectos de MM (Covarrubias-Pazaran, 2016). En los
METs, los modelos GWAS pueden ser usados para identificar los mejores genotipos, el
mejor subconjunto de marcadores asociados con buenos fenotipos y también para estimar la
contribucion relativa de los efectos del genotipo (G) y de la interaccion (GXE) a la varianza
total de los caracteres fenotipicos. Ademas, los METs permiten analizar no solo el
comportamiento de los fenotipos con alto desempefio; sino también la estabilidad fenotipica
a traves de ambientes (Lopez-Cruz et al., 2015). Los modelos de efectos lineales mixtos
(West et al., 2014), como los modelos de ANAVA mixtos, han sido ampliamente usados
para estimar las componentes de varianza de los efectos de G y de GXE en los METs con
datos fenotipicos (Balzarini, 2002; Kang et al., 2004; Yang, 2007). Sin embargo, el ajuste
de los modelos METs que involucran informacion molecular es mas reciente. Sripathi et al.

(2018) sefialaron que modelar los efectos de GXE pueden mejorar la capacidad predictiva de
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los efectos de G cuando la varianza del efecto de GxE es considerablemente mayor
comparada con la varianza del efecto de G. En ese caso, las componentes de varianza de G
y de GXE deben estimarse por separado y los METSs son esenciales para la identificacion de
estas componentes. Sin embargo, la principal funcion de los modelos GWAS es evaluar los
efectos de los marcadores moleculares y la prueba estadistica para evaluarlos depende de
estas varianzas (Lado et al., 2016). Con respecto a la estimacion de las correlaciones, varios
enfoques han sido aplicados en modelos GWAS (Cappa et al., 2013; Gutiérrez et al., 2015)
en el contexto de un unico ambiente, estimando las correlaciones ya sea basado en parentesco
“pedigri” o a través de similitud molecular entre genotipos. Sin embargo, el desempefio de
tales modelos GWAS en el contexto de METSs han sido menos explorados. Es por ello que
el modelo de un solo ambiente, o andlisis por ambiente, es el enfoque estadistico méas
utilizado para evaluar los efectos de los marcadores a través de GWAS. Sin embargo, un
unico modelo MET de andlisis es factible (Covarrubias-Pazaran, 2016). Por lo tanto, es
interesante comparar estrategias alternativas para GWAS en el contexto de METS, es decir,

modelos por ambiente versus modelos multiambientales.

Cuevas et al. (2018) explicaron que la implementacion de modelos basados en MM puede
ser apropiada tanto para estimar los parametros del modelo como para predecir GXE. (Lopez-
Cruz et al., 2015) afirmaron que la presencia de GXE, expresada como un cambio en el
desempefio relativo de las lineas genéticas a través de los ambientes, se puede medir por
medio de correlaciones entre el ordenamiento de los genotipos entre ambientes. Evaluar GXE
en los METs mediante el uso de informacion de pedigri para modelar las correlaciones
genéticas entre genotipos, ha sido implementada para datos fenotipicos con modelos lineales
mixtos (MLM) (Burguefio et al., 2007; Crossa et al., 2006; Smith et al., 2005).
Alternativamente, las correlaciones genéticas se han estimado a partir de la informacion de
los MM. El tratamiento estadistico de GXE ha evolucionado a lo largo del tiempo debido al
desarrollo de métodos estadisticos que consideran dicha componente (Lopez-Cruz et al.,
2015). Investigaciones previas para predecir los efectos de genotipo usando informacion
molecular densa ha sido conducida en los METSs, concluyendo que evaluar el efecto de G
podria beneficiar los modelos multiambientales. Por lo tanto, se puede usar un modelo
multiambiental para seleccionar marcadores y genotipos cuyos fenotipos se observan bajo
condiciones ambientales variables, incluso cuando la informacion del MM se evalda sélo

una vez. Sin embargo, los GWAS se llevan a cabo comunmente vinculando el rendimiento
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fenotipico promedio con la informacion del MM. El objetivo de este capitulo fue comparar
el desempefio, en términos de la estimacion de las componentes de varianza, las
puntuaciones de los marcadores y los BLUP de los efectos de G, de los modelos por ambiente
y multiambientales para GWAS que incluyen correlaciones genéticas a través de un pedigri

0 una matriz de similitud de marcadores moleculares.

MATERIALES Y METODOS

BASE DE DATOS

Se trabajo con una base de datos publica disponible en el paquete BGLR de R (R Core Team,
2020) conformado por 599 genotipos de trigo evaluados fenotipicamente en 4 ambientes y
genotipados con 1279 marcadores DArT (McLaren et al., 2000; McLaren et al., 2005). El
caracter fenotipico estuvo representado por valores de rendimientos estandarizados por
ambiente y los datos genotipicos estaban codificados seglin la presencia/ausencia del
marcador molecular como, 1 y 0, respectivamente. Para cada genotipo, se simularon tres
repeticiones de observaciones fenotipicas en cada ambiente agregando un término de error
aleatorio normalmente distribuido con media cero y varianza igual a 0.5 en todos los

ambientes.

MODELACION ESTADISTICA

MODELOS ESTADISTICOS COMPARADOS

Se ajustaron dos modelos por ambiente y dos modelos multiambientales. En cada tipo de
modelo se considerd la estructura genética a traves de la matriz de pedigri o,
alternativamente, mediante la similitud molecular. La combinacion del tipo de modelo y la
forma de incorporar informacion sobre las correlaciones genéticas entre genotipos dio como
resultado cuatro estrategias de modelado: M1-Modelo ajustado por ambiente, incorpora
informacion de pedigri para tener en cuenta las correlaciones entre lineas; M2—Modelo
ajustado por ambiente, con correlaciones entre lineas estimadas a partir de la similitud
molecular; M3-Modelo multiambiental con informacién de pedigri; M4-Modelo
multiambiental con similitud molecular. Para el GWAS de los modelos MET, se llevaron a

cabo los siguientes dos pasos. Primero, las estimaciones de la varianza genética (Var (G)),
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la varianza de la interaccion entre genotipo y ambiente (Var (GXE)) y la componente de la
varianza residual ((Var (g)) fueron estimadas por Maxima verosimilitud restringida (REML)
(por sus siglas en inglés, Restricted Maximum Likelihood) (Patterson y Thompson, 1971) en
el marco del modelo lineal mixto para datos fenotipicos. EI modelo lineal mixto incluia los
efectos aleatorios de G y GxE, el efecto fijo de ambiente (E) y las correlaciones genéticas
entre los efectos de G y de GXE. En segundo lugar, los efectos de marcador se estimaron
para cada marcador utilizando las varianzas totales estimadas, es decir, se contemplan las
varianzas de G, GxE y las varianzas residuales. Para los modelos por ambiente no se
incluyeron los efectos aleatorios GXE en el modelo; pero la correlacion entre los efectos
genéticos aleatorios se model6 de la misma manera que los modelos multiambientales
(utilizando el pedigri o la similitud de los marcadores moleculares). Todos los modelos
fueron ajustados usando el paquete sommer de R (Covarrubias-Pazaran, 2016). En este
capitulo, se incorporé a modo de anexo la rutina de R que se uso para ajustar los modelos
por ambiente y multiambientales (utilizando el pedigri o la similitud de los marcadores
moleculares). Los coeficientes de correlacion de Pearson entre los BLUP de los efectos de
G obtenidos de los diferentes enfoques de modelado fueron calculados. Ademas, para la
seleccion de modelos se obtuvieron los criterios AIC y BIC para comparar enfoques
alternativos para manejar las correlaciones genéticas dentro de cada tipo de modelo (modelo

por ambiente o multiambiental).

ESPECIFICACION DEL MODELO

M1-Modelo por ambiente con informacion de pedigri
Yox1 = XB + Z'u, + Mt + € [3.1]

donde y,,«1 €s el vector de la variable de respuesta (rendimiento de la parcela en el ambiente
gue se esta evaluando), n es el nimero de observaciones (en nuestro caso es igual a 1797,
que corresponde a j = 1,..,599 genotipos con tres repeticiones cada uno), X es la matriz de
incidencia para el efecto fijo, B es el intercepto del efecto fijo, Z* es la matriz de incidencia

para el efecto aleatorio, u, es el efecto aleatorio que contiene la informacion genética de

cada linea, este efecto aleatorio tiene distribucion u,~N (0, G'), donde G* = K]-chg yKes

la matriz de parentesco estimada por la informacion del pedigri, M es la matriz de incidencia
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asociada a los efectos de marcador, T es el vector que modela el efecto aditivo DArT como
un efecto fijo y € es el vector del término de error con varianza residual R = I,,,,,062, se
supone que este vector esta distribuido normalmente e~N(0,R). Siendo cé y o2 las

varianzas genéticas y residuales, respectivamente.

Para cada marcador, una prueba de significacion basada en la varianza fenotipica aplicada a
los efectos del marcador evalta la importancia del marcador en cada ambiente. La matriz de

varianza y covarianza de y,,; se calcula como

V(yax1) = Z1G1ZY + R [3.2]
y los efectos de marcador se obtuvieron de la siguiente manera

B=XVIX)X'V Ty [3.3]

Utilizamos un nivel de valor p conservativo para el error tipo I, es decir, el valor p <0,001,

correspondiente a una puntuacion de asociacion (-Log (valor p)) > 3,0.
M2-Modelo por ambiente incluyendo similitud molecular
Yox1 = XB+Z'ug + Mt + ¢ [3.4]

donde y,,«1 €s el vector de la variable de respuesta (rendimiento de la parcela en el ambiente
que se esta evaluando), n es el nimero de observaciones (en nuestro caso es igual a 1797,
que corresponde a j = 1,..,599 genotipos con tres repeticiones cada uno), X es la matriz de
incidencia para el efecto fijo, B es el intercepto del efecto fijo, Z* es la matriz de incidencia
para el efecto aleatorio, ug es la informacion genética de cada linea y es considerado como
efecto aleatorio, este efecto aleatorio tiene distribucion ug~N (0, G'), donde G' = Aj oz y
A es la matriz de relaciones aditivas estimada por similitud molecular, M es la matriz de
incidencia asociada a los efectos de marcador, T es el vector que modela el efecto aditivo
DArT como un efecto fijo y € es el vector del término de error con varianza residual
R = I,,,,02, se supone que este vector esta distribuido normalmente e~N (0, R). Siendo og

y o2 las varianzas genéticas y residuales, respectivamente.
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Para cada marcador, una prueba de significacion basada en la varianza fenotipica aplicada a
los efectos del marcador evalta la importancia del marcador en cada ambiente. La matriz de

varianza y covarianza de y,,«; se calcula como

V(¥nx1) = Z1G'ZY + R [3.5]
y los efectos de marcador se obtuvieron de la siguiente manera

B=XV X)XV [3.6]

Utilizamos un nivel de valor p conservativo para el error tipo I, es decir, el valor p <0,001,
correspondiente a una puntuacion de asociacion (-Log (valor p)) > 3,0.

M3-Modelo multiambiental con informacion de pedigri
Yux1 = XB + Z'ug + Z%ug,. + Mt + £ [3.7]

donde yy«; €s el vector de la variable respuesta (rendimiento de la parcela a través de los
ambientes) en el i-ésimo ambiente (en nuestro caso, i = 1, .., 4) y j-ésimo genotipo, siendo
N igual a 7,188 (es decir, genotipos x ambientes x repeticiones), X es la matriz de incidencia
para el efecto fijo, B es el intercepto y efecto fijo de ambiente, Z* es la matriz de incidencia
para el efecto aleatorio, ug es el efecto aleatorio de la informacion genética de cada linea,
este efecto aleatorio tiene distribucion ug~N(0,G"), donde G' = K;, ;0% y K es la matriz
de parentesco estimada por la informacion del pedigri, Z2 es la matriz de incidencia para el
efecto aleatorio de la interaccion genotipo por ambiente, ug,. es el efecto aleatorio de la
interaccion genotipo por ambiente, este efecto aleatorio tiene distribucion ug.e~N (0, G?),
donde G% = (I;,; ® Kjxj)Gf;e I;»; es una matriz identidad, el simbolo @ se refiere a el
producto de kronecker, M es la matriz de incidencia asociada a los efectos de marcador, t es
el vector que modela el efecto aditivo DArT como un efecto fijo y € es el vector del término
de error con varianza residual R = Iy, 02, se supone que este vector estd distribuido
normalmente £~N(0,R). Siendo o3, o3, y oZ las varianzas genéticas, de interaccion

genotipo por ambiente y residuales, respectivamente.
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Para cada marcador, una prueba de significacion basada en la varianza fenotipica aplicada a
los efectos del marcador evalta la importancia del marcador en cada ambiente. La matriz de

varianza y covarianza de yyx se calcula como
V(yysi) = Z1GYZY + 72G2Z% + R [3.8]
y los efectos de marcador se obtuvieron de la siguiente manera
B=XVIX)'X'Vlyyyy [3.9]

Utilizamos un nivel de valor p conservativo para el error tipo I, es decir, el valor p <0,001,

correspondiente a una puntuacion de asociacion (-Log (valor p)) > 3,0.
M4—-Modelo multiambiental incluyendo similitud molecular
Yux1 = XB + Z'ug + Z?ugye + MT+ £ [3.10]

donde yyx; €s el vector de la variable respuesta (rendimiento de la parcela a través de los
ambientes) en el i-ésimo ambiente (en nuestro caso, i = 1, .., 4) y j-ésimo genotipo, siendo
N igual a 7,188 (es decir, el producto entre los j genotipos x i ambientes x n repeticiones), X
es la matriz de incidencia para el efecto fijo, B es el intercepto y efecto fijo de ambiente, Z*
es la matriz de incidencia para el efecto aleatorio, uy es el efecto aleatorio de la informacion
genética de cada linea, este efecto aleatorio tiene distribucion ug~N(0,G"), donde
G' = Aj;0% y A es lamatriz de relaciones aditivas estimada por similitud molecular, Z? es
la matriz de incidencia para el efecto aleatorio de la interaccion genotipo por ambiente, ugy,
es el efecto aleatorio de la interaccidén genotipo por ambiente, este efecto aleatorio tiene
distribucion ugye~N (0, G?), donde G* = (I;x; @ Ajx;)0ge lix; €S Una matriz identidad, el
simbolo & se refiere a el producto de kronecker, M es la matriz de incidencia asociada a los
efectos de marcador, T es el vector que modela el efecto aditivo DArT como un efecto fijo
y € es el vector del término de error con varianza residual R = Iy, 502, se supone que este
vector esta distribuido normalmente e~N (0, R). Siendo o3, o2, y oZ las varianzas genéticas,

de interaccion genotipo por ambiente y residuales, respectivamente.
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Para cada marcador, una prueba de significacion basada en la varianza fenotipica aplicada a
los efectos del marcador evalta la importancia del marcador en cada ambiente. La matriz de

varianza y covarianza de yyx se calcula como

V(yysi) = Z1GYZY + 72G2Z% + R [3.11]
y los efectos de marcador se obtuvieron de la siguiente manera

B=XVIX)IXV lyyg [3.12]

Utilizamos un nivel de valor p conservativo para el error tipo I, es decir, el valor p <0,001,

correspondiente a una puntuacion de asociacion (-Log (valor p)) > 3,0.
RESULTADOS

Las estimaciones de las componentes de varianzas para los modelos por ambiente (M1 y
M2) y los modelos multiambientales (M3 y M4) se muestran en la Tabla 3.1. La magnitud
de las estimaciones de la varianza genética estuvo condicionada a la informacion
suministrada (pedigri o similitud molecular) para modelar las correlaciones genéticas. La
varianza genética en los modelos que usaron la similitud molecular para explicar la
correlacion genética (M2 y M4) fue mayor que las estimaciones producidas por los modelos
M1 y M3, donde la correlacion entre individuos se agreg6 a través de la informacion del
pedigri. La componente de varianza para la interaccion GxE solo puede identificarse en los
modelos multiambientales. Para los datos de ejemplo usados en este capitulo, la componente
GxE fue mayor que la varianza de G. Los indices para la seleccion de modelos AIC y BIC
indicaron para el modelo por ambiente, que el mejor modelo para un ambiente dado no es el
mejor modelo en otro ambiente; por lo tanto, estos indices fueron méas bajos para el M1 en
los ambientes 3 y 4; pero fueron més altos en los ambientes 3 y 4 de M2. Dado que las
matrices K y A usadas en el modelado de los datos fenotipicos en cada ambiente son las
mismas y que los modelos son homocedasticos, las diferencias observadas son atribuidas a
los efectos GXE, que no pueden ser estimadas para este tipo de modelos; y, por lo tanto, son
absorbidas en las estimaciones de las varianzas genéticas. Para los ambientes 3 y 4, las
varianzas de G del modelo M2 fueron mas altas y la precision con la cual fueron estimadas
fue més baja que la presentada en los ambientes 1 y 2, los resultados sugieren una mayor

confusion entre los efectos de interaccidn y los efectos genéticos en los ambientes 3 y 4, es
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decir, se sobreestima la varianza genética. Bajo esta situacion, donde los ambientes presentan
mayor confusién entre la Var (G) y Var (GxE), como sucede en este trabajo en los ambientes
3y 4, el modelo M1 presento mejor ajuste sobre el modelo M2 como lo muestran los criterios
AIC y BIC. Estos criterios son utiles para comparar modelos con las mismas observaciones
de la variable respuesta, por ello, en este trabajo, M1 siempre se comparé con M2 dentro de
cada ambiente. Un valor mas bajo de AIC o BIC indica un mejor modelo.

Los modelos GWAS multiambientales permitieron proporcionar una estimacion de las
componentes de varianza de G y GXE con una buena precision predictiva. Es importante
apreciar que las estimaciones de la Var (G) y Var (GxE) en M4 también fueron mas altas
que las estimaciones producidas por M3 (Tabla 3.1). Como mostraron los resultados en los
modelos ambiente por ambiente, al usar marcadores moleculares para medir las
correlaciones genéticas, las varianzas estimadas son mas altas que al usar el pedigri. El
mismo patron se observé para las covarianzas calculadas a partir de los marcadores
moleculares, es decir, fueron mas altas cuando en el modelo se incorpor6 la similitud
molecular para la estimacion de las correlaciones genéticas en lugar de la informacion de

pedigri.
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Tabla 3.1. Componentes de varianza de genotipo (G), genotipo por ambiente (GXE) y residual (g).

Modelo Amb Var(G) Var(G x E) Var(e) AIC BIC
Modelos por ambiente

1 1 0,785 £ 0,0696 NI 0,308 + 0,0147 832 838
2 0,676 £ 0,0617 NI 0,334 £ 0,0159 876 882
3 0,709 + 0,0636 NI 0,305 + 0,0145 775 781
4 0,716 £ 0,0642 NI 0,308 + 0,0147 793 798

Promedio 0,722 £ 0,0324 NI 0,314 £ 0,0075
2 1 4,377 £ 0,4020 NI 0,307 + 0,0147 815 820
2 4,350 + 0,4013 NI 0,315+ 0,0151 847 853
3 5,482 + 0,4863 NI 0,301 + 0,0145 887 892
4 4,546 + 0,4167 NI 0,314 + 0,0151 864 869

Promedio 4,689 + 0,2133 NI 0,309 + 0,0074

Modelos multiambientales

3 Todos 0,194 + 0,0289 0,554 + 0,0297 0,313 £ 0,0074 3200 3227
4 Todos 1,635 + 0,2066 3,214 +0,1788 0,310 £ 0,0074 3294 3322

Componentes de varianza estimadas por REML + Error estandar

NI: No Identificable

AIC: Criterio de Informacion de Akaike (Cuanto mas pequefio mejor)
BIC: Criterio de Informacién Bayesiano (Cuanto mas pequefio mejor)
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En el modelo por ambiente, la cantidad de marcadores significativos fue mayor cuando la
correlacion genética se estimo a través de la informacion de similitud molecular (Figura 3.1).
La cantidad de marcadores moleculares significativos cambia ambiente por ambiente.
Ademas de la cantidad también cambia el marcador significativo entre ambientes, es decir,
el grupo de marcadores identificados como significativos en un ambiente no es exactamente
el mismo que en otro ambiente. Estos cambios, tanto en cantidad como en el grupo de
marcadores moleculares puede deberse a la presencia de GxE. Este cambio en el nimero y
grupo de marcadores asociados a la variacion del fenotipo se relaciona a las covarianzas mas
altas que se obtuvieron entre las observaciones cuando se utilizé la informacion de
parentesco o correlacion entre las observaciones desde el pedigri. Por el contrario, en los
modelos multiambientales se observa que el impacto de usar K o A fue menor, debido a que
la cantidad de marcadores asociados al fenotipo fue practicamente el mismo, 41 en M3y 48
en M4 (Figura 3.2). Cuando se ajusta un modelo por ambiente, la cantidad de marcadores
significativos puede ser subestimada o sobreestimada con respecto a un modelo

multiambiental (Figuras 3.1y 3.2).
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Figura 3.1. Significancia estadistica (-log(valor-p)) para cada marcador molecular
evaluado en los modelos GWAS, M1 (Izquierda) y M2 (Derecha). En los modelos GWAS
M1 y M2, la evaluacion fenotipica fue hecha en cuatro ambientes. M1: Modelo por
ambiente con el pedigri para modelar las correlaciones genéticas; M2: Modelo por
ambiente con informacién de marcadores moleculares.
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Significancia estadistica (-log(valor-p)) para cada marcador molecular evaluado en los modelos GWAS, M3

(I1zquierda) y M4 (Derecha). En los modelos GWAS M3 y M4, la evaluacion fenotipica fue hecha en todos los ambientes.

M3: Modelo multiambiental con el pedigri para modelar las correlaciones genéticas; M4: Modelo multiambiental con

informacidn de marcadores moleculares.
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Las altas correlaciones obtenidas entre los BLUPs de los modelos comparados en este
capitulo, sugieren una alta similaridad entre los predictores de los efectos globales de G en
los modelos por ambiente comparados con aquellos derivados de los modelos
multiambientales (0,93 vs. 0,90, respectivamente) (Figura 3.3). Los BLUP de los efectos de
genotipo en los modelos basados en el pedigri mostraron una mayor habilidad predictiva
(alta correlacion, r=0,95) comparado con los modelos basados en la similitud molecular
(r=0,92) (Figura 3.3).

h1

0.93 Mz /

0933 086 M2

0.83 0.92 09 M4

Figura 3.3. Correlacion entre los BLUP de genotipo obtenidos para cuatro modelos
GWAS, usados en una evaluacion fenotipica multiambiental de 599 genotipos. Los
modelos son: M1) Modelos por ambiente y correlacion por pedigri M2) Modelos por
ambiente y correlacién por similitud molecular, M3) Modelo multiambiental y correlacién
por pedigri, y M4) Modelo multiambiental y correlacion por similitud molecular. Todos
los coeficientes son estadisticamente significativos (p<0,05).
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DiscUSION

En GWAS, la correlacion entre genotipos ha sido contemplada segun la informacién de
pedigri o de la informacidn de marcadores moleculares (similaridad genética) (Burguefio et
al., 2012; Cuevas et al., 2017; Urrestarazu et al., 2017). La similaridad genética entre
individuos estimada a partir de la informacién molecular (VanRaden, 2007), se incorpora en
los modelos estadisticos analiticos de la misma manera que las relaciones genéticas basadas
en el pedigri (Piepho et al., 2008), i.e., a través de la matriz de varianza y co-varianza de los
efectos aleatorios de genotipo. Los modelos estadisticos que no asumen independencia entre
lineas muestran una mayor precision predictiva, que los modelos que no incluyen ninguna
fuente de informacion sobre las relaciones de parentesco dentro de la poblacion (Cappa et
al., 2011). En los modelos mixtos infinitesimales aditivos basados en pedigri (Henderson,
1975), las relaciones genéticas son incorporadas como una matriz de relaciones cuyos
valores representan dos veces el coeficiente de relaciones genéticas entre individuos. Sin
embargo, los valores esperados y observados de similaridad genética pueden diferir cuando
algunas relaciones de ancestros no han sido tenidas en cuenta en la estimacion del pedigri
(Burguefio et al., 2012). Crossa et al. (2010) evaluaron la habilidad predictiva de los modelos
en los que se incorporo la informacién del pedigri, marcadores moleculares y pedigri mas
marcadores moleculares, usando las mismas lineas de trigo involucradas en este capitulo.
No obstante, su estimacion se realiz6 en los modelos por ambiente. La informacion sobre las
correlaciones genéticas entre lineas permitié obtener una mayor precision de prediccion de
un mérito genético individual. Ellos concluyeron que la adicion de informacidn genética
también permitia una mejor estimacién de los efectos de marcador en el fenotipo. En este
capitulo se mostr6 que la magnitud de la variabilidad genética dependia de la informacién
adicionada a las correlaciones genéticas del modelo. Dado que la varianza residual fue la
misma, se espera una mejor repetibilidad del desempefio de G mediante el uso de marcadores
moleculares en lugar del pedigri como una medida de parentesco entre las lineas. Las
diferencias entre usar pedigri o informacion de los marcadores moleculares para abordar las
correlaciones genéticas dependen de qué tan informativos sean los MM o el pedigri utilizado.
El objetivo de este capitulo fue comparar los modelos por ambiente versus los modelos

multiambientales.
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En los METS, los genotipos a menudo se evalUan para determinar el desempefio promedio
de G, pero también para explorar la estabilidad de GXE y G (Aguate et al., 2019). El
modelado simultdneo del desempefio de G en multiples ambientes utiliza informacién
correlacionada tanto genéticamente como ambientalmente (Wang et al., 2018). La inclusion
de GxE en el modelo estadistico de factores que contribuyen a rasgos complejos puede
aumentar la capacidad de detectar nuevos genes o factores ambientales que influyen en el
caracter a través de una interaccion, que de lo contrario puede ser indetectable cuando se
ignora la interaccion. La componente GXE es util no solo por su capacidad para proporcionar
informacion relevante sobre la variabilidad genética (Kang et al., 2004) sino también por su
capacidad para predecir el desempefio de un G no evaluado (Burguefio et al., 2012). Varios
tipos de matrices de varianza y co-varianza se han utilizado para obtener estas predicciones
de los METSs usando datos fenotipicos (Balzarini, 2002). Al estudiar GXE, la complejidad
del modelo esté determinada por la escala de medicion del factor ambiental debido a que en
los METSs los ensayos se llevan a cabo en ambientes contrastantes (Ziegler et al., 2008).
Como consecuencia, en los modelos de componentes de varianza, el efecto GXE suele ser
mayor que el efecto de G y/o el efecto de E. En el contexto de GWAS, otros factores pueden
explicar la variacion genética que no esta siendo explicada, como la calidad y precision de
los datos fenotipicos, GXE, efectos epistaticos o variacién epigenética (Urrestarazu et al.,
2017). Actualmente, se han utilizado diferentes estrategias para ajustar los modelos GWAS
que contemplan la interaccion GxE. Ziegler et al. (2008) mostraron algunos ejemplos
relacionados a la posible importancia de las interacciones en GWAS. Sin embargo,
expusieron que analizar GXE en GWAS es un desafio con respecto a la realizacion
simultanea de multiples pruebas y a la demanda computacional requerida para este tipo de
analisis. A pesar de la importancia de GxE en el contexto de GWAS, hasta el momento se
han realizado pocos trabajos donde se desarrollen métodos para detectar este tipo de
interacciones (Murcray et al., 2008; Gauderman et al., 2017; Ferrero-Serrano y Assmann,
2019). Murcray et al. (2008) mostraron que en el contexto de GWAS, el uso de informacion
de MM puede llevar a incrementos sustanciales en la capacidad para detectar un gen
involucrado en GxE. Los ajustes de los modelos GWAS por ambiente demandan menos
tiempo computacional, ya que el nimero de parametros a estimar es menor que en los
modelos GWAS multiambientales. Los resultados mostraron efectos de G altamente

correlacionados con los producidos por el ajuste de los modelos por ambiente. Sin embargo,
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los modelos multiambientales proporcionaron componentes de varianza separados para los
efectos G y GXE. Ademas, permiten el préstamo de informacion entre ambientes
correlacionados (Cabrera-Bosquet et al., 2012). Por lo tanto, seria factible predecir los

efectos de G no evaluados en un E dado en un contexto de datos de desbalanceados.
CONCLUSION

Los modelos GWAS multiambientales proveen informacion adicional respecto a la
modelacion por ambiente dado que permiten estimar la varianza de GxE. La prueba ajustada
de los efectos de marcador en los modelos GWAS multiambientales produjo un ndmero
menor de marcadores significativos, esto podria considerarse como una potencial
disminucion de la tasa de falsos positivos cuando se ajustan modelos multiambientales y se
considera la informacién del pedigri para medir la correlacion genética. Incorporar la
informacidn de pedigri en los modelos GWAS permite un mejor ajuste respecto a modelos

GWAS que consideran la similitud molecular como medida de correlacién genética.
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CAPITULO 4

META-ANALISIS DE ESTUDIOS DE SELECCION
GENOMICA

INTRODUCCION

La seleccidén genomica (SG) es usada para predecir el mérito de un genotipo respecto a un
caracter cuantitativo a partir de datos moleculares o genémicos. La SG es una técnica con
alto potencial para acelerar la tasa de ganancia genética en vegetales (Heffner et al., 2009).
Valiéndose de modelos estadisticos, permite relacionar vasta cantidad de marcadores
moleculares (MM) o informacion gendémica a un caracter fenotipico de interés para predecir
luego el mérito genético de cada fenotipo. En SG, se parte de una poblacion de entrenamiento
o calibracion donde no solo el genotipo molecular es conocido sino también el fenotipo y se
estiman modelos relacionales que, aprendiendo desde dicha poblacion, son luego aplicados
a poblaciones de lineas donde no se conoce el fenotipo pero si se desea predecir el mérito
genético. Es a partir del modelo estadistico estimado o ajustado que se realizan predicciones
para estimar el valor de cria 0 mérito genético de cada individuo en la poblacion de interés.
Asi, es posible seleccionar individuos con caracteristicas promisorias para un determinado
caracter usando solo la informacion molecular que usualmente proviene del genotipado con
marcadores moleculares distribuidos en todo el genoma de cada individuo (Hawkins y Yu,
2018). La informacion del genotipo y del fenotipo en la poblacion de entrenamiento también
es usada para estimar el efecto de cada marcador sobre el caracter de interés. Aun con gran
cantidad de MM, los modelos estadisticos usados en SG permiten ajustar el efecto de todos
los marcadores simultaneamente. Si los MM se encuentran en desequilibrio de ligamiento
con la mutacion que afecta el caracter, los marcadores seran capaces de capturar una gran
proporcion de la varianza genética del caracter de interés (Voss-Fels et al., 2019) y el modelo
estadistico permitira asociar los MM con el fenotipo (Hawkins y Yu, 2018). El modelo

aplicado sobre la poblacién de mejora se usa para predecir el valor genético del individuo
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desde la informacién molecular distribuida en todo el genoma (Genome Estimated Breeding
Value-GEBYV) (Bhat et al., 2016; Hawkins y Yu, 2018). La SG tiene la capacidad de utilizar
altas cantidades de MM asociados a cada loci incluso de efecto menor (Heffner et al., 2009)
y asi capturar mayor variacion genética. La eficiencia de los modelos de SG se evalua a
través de las correlaciones entre los fenotipos observados con los valores de mejora
predichos. Hasta la fecha se cuenta con una cantidad considerable de estudios relacionados
a SG en vegetales, siendo posible su recopilacion a través de la revision sistematica y
posteriormente, ser analizarlos de manera conjunta a través de meta-analisis. La revision
sistematica sintetiza la informacion cientifica disponible, incrementa la validez de las
conclusiones de estudios primarios e identifica &reas para futuras investigaciones (Ferreira
Gonzélez et al., 2011). La revision sistematica involucra las siguientes acciones: (i) formular
la pregunta de investigacion, a partir de esta pregunta se realizara el constructo de busqueda;
(ii) realizar la busqueda de manera exhaustiva y comprensiva de estudios primarios en
diferentes bases de datos (busqueda electronica); (iii) compactar la informacion obtenida de
las diferentes bases de datos a través de un gestor bibliogréfico; (iv) establecer los criterios
de exclusién e inclusion para la seleccidn de estudios primarios; (v) determinar la relevancia
de los estudios identificados y (vi) extraccién de los datos (Pai et al., 2004). Después de la
revision sistematica, la informacion relevante de los estudios individuales es sistematizada
en bases de datos con formatos apropiados para ser analizada conjuntamente con modelos
estadisticos propios del meta-analisis (Akobeng, 2005; Borenstein et al., 2009, 2010;
Sanchez-Meca, 2010). El término meta-analisis fue introducido por primera vez por (Glass,
1976), para denotar la sintesis estadistica de los resultados de estudios similares. El meta-
analisis es una herramienta metodoldgica que permite: (i) sintetizar los resultados de estudios
primarios obtenidos de la revision sistematica para incrementar la potencia, (ii) estimar el
tamafo del efecto de interés, (iii) evaluar heterogeneidad entre estudios y (iv) sea en caso
necesario hacer analisis por subgrupos y meta-regresiones (Borenstein et al., 2009). El meta-
analisis es una herramienta util de analisis ya que permite analizar de manera conjunta
informacién relevante de diversos tipos de estudios que comparten un mismo tema de
investigacion. Para realizar el andlisis global de los datos es necesario especificar un
estadistico que mida el efecto de interés, que sea apropiado para responder a la pregunta de
investigacion y que sea seleccionado segun la naturaleza de los datos (continuos o discretos).

Generalmente, el estadistico considera la comparacién entre dos grupos, es decir, un grupo
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control vs. un grupo experimental, donde el tamafio del efecto (e.g., diferencia de medias,
cociente de medias, cociente de chances, diferencia de riesgos) es la variable a analizar en
el meta-analisis. Sin embargo, en este capitulo, el efecto que se midio a través del MA de
estudios de SG es el tamafio o magnitud de la correlacion entre valores fenotipicos
observados y méritos genéticos predichos por los modelos de SG en las poblaciones de
mejora. El grafico Forest Plot, permite visualizar los resultados del MA a través de
intervalos de confianza para el valor esperado del efecto de interés tanto para cada estudio
primario como para el conjunto de éstos. La amplitud de estos intervalos de confianza
dependeréa de la precision con que se reportan los resultados de cada estudio primario; ésta
es funcion del tamafio muestral y de la varianza residual. El efecto global es estimado como
una media ponderada de los efectos reportados en los estudios primarios y esta ponderacion
depende de la precision de cada estudio. En escenarios de alta heterogeneidad entre estudios
respecto al tamafio del efecto objeto de estudio, se realizan analisis por subgrupos de estudios
primarios relativamente homogéneos. En los estudios primarios relacionados a SG en
vegetales es frecuente extraer informacién referida a la cantidad de genotipos evaluados, la
cantidad de marcadores moleculares obtenidos y/o el pedigri (Wu y Hu, 2012). Esta
informacion puede ser considerada en los modelos ajustados en el meta-andlisis a través de
un andlisis por subgrupos. Metodolégicamente, el meta-analisis aplica principios
estadisticos que pueden ser considerados sencillos en estadistica clasica inferencial, esto es,
pruebas de hipotesis e inferencia estadistica basada en muestras obtenidas desde estudios
primarios publicados y/o literatura gris. Esto conlleva a que la potencia de la estimacion del
efecto global obtenido desde el meta-andlisis se sustente en la suma de los tamafios
muestrales (n) de cada uno de los estudios primarios.

Los objetivos de este capitulo fueron: i) realizar una revision sistematica de literatura
cientifica publicada sobre SG en vegetales, ii) identificar las principales metodologias de
estimacion usadas en el contexto de SG v iii) aplicar técnicas propias del meta-analisis para
obtener medidas globales de la eficiencia de los modelos SG usados con mayor frecuencia

en vegetales.
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MATERIALES Y METODOS

RECOLECCION DE LA INFORMACION A TRAVES DE LA REVISION SISTEMATICA

La busqueda de literatura relacionada a seleccion gendmica en vegetales fue llevada a cabo
en multiples bases de datos electronicas. Se usaron las siguientes bases de datos: Scopus,
Science Direct, ESCOhost, JSTOR, Red de Revistas Cientificas de América Latina y el
Caribe, Espafa y Portugal y SpringerLink; accesibles desde la biblioteca electronica de
Ciencia y Tecnologia de Argentina (http://www.biblioteca.mincyt.gob.ar/recursos/index).
De cada base de datos, se consideraron estudios publicados hasta agosto del 2018. Un total
de 4.177 estudios primarios no duplicados fueron identificados usando el siguiente
constructo de busqueda: (GS or "Genomic Selection™) and (“Plant breeding™) and (crops).
Luego, se seleccionaron aquellos estudios primarios que, en primera instancia, tuviesen
alguna de las palabras claves presentes en el constructo de bdsqueda en el titulo;
seguidamente, se leyeron los resumenes de los trabajos que pasaron el filtrado del titulo y se
eligieron aquellos relacionados a la pregunta de investigacién. Los estudios que pasaron la
etapa anterior, fueron leidos de manera completa, es decir, todo el texto. Ademas, se observo
en estos estudios si estaba la informacion necesaria para la conformacion de la base de datos
necesaria para el meta-analisis. Los datos extraidos de cada estudio primario fueron: (i)
especie en la que se realiza la SG, (ii) tamafio de la poblacion involucrada en la calibracion
del modelo de SG, (iii) caracter fenotipico que se desea predecir, (iv) cantidad de marcadores
moleculares involucrados en el modelo, método estadistico usado en la estimacion del
modelo y la eficiencia de la SG (prediction accuracy), es decir, la correlacion “r” entre el
fenotipo observado y los méritos genéticos (breeding values) predichos. Sobre un total de
68 estudios primarios que cumplian con los requisitos de inclusion se conformd la base de
datos para el meta-analisis con un total de 232 observaciones (Figura 4.1). La cantidad de
observaciones fueron mayores a la cantidad de estudios primarios debido a que en un mismo
estudio primario podia encontrarse mas de un caracter evaluado, mas de una especie y/o mas

de un método de SG.
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Estudios potencialmente relevantes
compilados de las bases de datos
seleccionadas: Scopus: 1.963;
ScienceDirect:199; ESCOhost:277;
JSTOR:7; Redalyc: 1.756 y
SpringerLink:754.

Total de estudios no duplicados:4.177

| Estudios excluidos despueés de leer el titulo: 3.288

(No contienen las palabras claves en el titulo)

Total de resumenes evaluados: 947

| Estudios excluidos después de leer el resumen: 358

1 (SG en vegetales no era el sujeto de estudio)

Estudios evaluados por texto completo: 589

Total de estudios en el meta-analisis: 68

Estudios excluidos por texto completo:521

1 (No contenian los datos requeridos para el meta-analisis)

Figura 4.1. Diagrama de flujo del proceso de revision sistemética.

54



CONFORMACION DE LA BASE DE DATOS PARA REALIZAR EL META-ANALISIS

La base de datos qued6 conformada por 68 estudios primarios, aunque en algunos de ellos
se evaluaron varios casos, i.e., mas de un proceso de SG y por tanto se pudieron obtener
varios coeficientes de correlacion, totalizando 232 casos de SG. La base de datos quedd
conformada por 232 observaciones y 11 variables. La primer variable (primera columna) se
denomino “Estudios”, contiene los autores y el afio de la publicacion (estudio primario); la
segunda columna se nombroé “Especies” y contiene la informacion de las especies evaluadas;
la tercera, denominada “Subgrupo_Especies” se formo con la categorizacion de la variable
“Especies” en dos categorias: cereales (trigo, maiz, cebada, arroz y centeno) y otras especies
(césped, soja, colza, remolacha, alfalfa, eucalipto, pera, raigras, pino Tadea, mandioca,
Arabidopsis, cafia de azUcar y vid). La cuarta columna que se llam6 “caracter”, esta
conformada por las caracteristicas fenotipicas reportadas en cada especie, es decir,
rendimiento de grano, tiempo de floracién, altura de planta, contenido de proteina, entre
otros. La quinta columna, “n”, tiene la informacidn del tamafio de la poblacion, es decir, la
cantidad de genotipos evaluados en cada estudio primario. La sexta columna se denominé
“Subgrupo n” y fue generada a partir de la categorizacion de la cantidad de genotipos
(variable “n”). El criterio usado para la categorizacion fue el percentil (P(33) y P(66)),
creando tres categorias: baja<289, media=(289;515] y alta>515 genotipos. La séptima
columna, “Total Marcadores”, posee la informacion de la cantidad de marcadores
moleculares reportados en cada estudio primario. El “Total Marcadores” se categorizo
segun el percentil 33 y 66 en tres categorias: baja<l.700, media=(1.700;17.000] y
alta>17.000 de marcadores moleculares y fue considerada la octava columna de la base de
datos, denominada “Subgrupo MM”. La novena columna “Método_Estimacion”, reporta
los métodos de estimacion usados en SG en vegetales. La décima columna, reagrupa los
métodos de estimacion a través de dos categorias: basados en BLUP (BLUP, G-BLUP y RR-
BLUP) y otros metodos bayesianos o de aprendizaje de maquinas (M-BL, SVR, RKHS,
Bayes A y Bayes B). La ultima columna tiene la correlacion “r”” entre el fenotipo observado
y el mérito genético predicho por SG reportado en cada estudio primario. Un valor de

correlacion cercano a uno indica alta eficiencia de la SG.
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Los meétodos basados en modelos mixtos y consecuentemente en el mejor predictor lineal
insesgado (BLUP) han sido los méas usados en SG. EI método G-BLUP se caracteriza por
asignar la misma varianza a todos los loci, es decir otorga la misma importancia a cada alelo
del marcador para obtener el predictor del mérito genético, i.e., como suma los efectos
alélicos individuales; algunos marcadores pueden asociarse a efectos nulos (Clark y van der
Werf, 2013). Por otra parte, el método RR-BLUP asume que todos los loci tienen el mismo
efecto, distinto de cero, con las mismas varianzas, pero esto no implica que todos los MM
tengan el mismo efecto. RR-BLUP estima la matriz de relaciones entre los genotipos a partir
de la informacion provista por los MM, por lo tanto, algunos loci pueden aportar al predictor
y otros no. Los métodos bayesianos ponderan el efecto de cada locus con distinta varianza a
diferencia de RR-BLUP. Entre los métodos basados en aprendizaje automaticos, SVM ha
sido uno de los mas usados en la SG, dado que al usar una funcion kernel para los célculos
como el producto interno, resuelve el problema de estimacion con alta dimensionalidad. Por
ello, en estos tipos de modelos, la seleccion de la funcién kernel se vuelve un factor clave,
dado que la misma debe reflejar la distribucion caracteristica de la muestra de entrenamiento
(Wang et al., 2018).

META-ANALISIS

Se estimo la correlacion (promedio ponderado de los estudios) entre los valores observados
y predichos, teniendo en cuenta todas las especies primero y, en segunda instancia,
incluyendo solo los estudios de SG realizados en maiz y trigo. Estas dos especies
representaron el 53% del total de observaciones de la base constituida a partir de la revision
sistematica. Se us6 un modelo de efectos aleatorios para el meta-analisis, ya que se observo

alta heterogeneidad entre estudios respecto a los valores de r y la precision reportada:
rn=u + T; + &; [41]

donde, r; es la correlacion observada, ues la correlacion esperada entre el fenotipo
observado y el mérito genético predicho,z; es un efecto aleatorio asociado a cada estudio
primario que se supone con distribucion N(0,z) y &; es un término de error aleatorio con

distribucion N(0,6%) que mide la precision dentro de cada caso de SG.

La heterogeneidad entre estudios se evalud con el estadistico 12, que permite cuantificar

cuanto de la variabilidad total en el estadistico de interés debe ser atribuida a la variacion
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entre estudios (Higgins et al., 2003). Es una medida independiente del nimero de estudios
incluidos en el meta-analisis y de la unidad de medida utilizada para cuantificar el efecto
estudiado. El estadistico 12, se expresa como una proporcion, un valor cercano a cero indica
que la varianza observada es espuria y, por lo tanto, los estudios primarios pueden
considerarse homogéneos. Higgins et al. (2003) sugirieron que valores de 12 hasta el 25%
podrian ser indicadores de baja heterogeneidad, entre 25 y 50% de mediana heterogeneidad
y mas de 75% de alta heterogeneidad. Dado los altos valores encontrados para 12, se llevaron
a cabo andlisis por subgrupos considerando en cada analisis diferentes variables de
clasificacion; cantidad de marcadores moleculares utilizados (“Subgrupo MM”) y el tipo de
método de estimaciodn utilizado para la SG (“Método_Estimacion”) a fin de detectar como
estas variables contribuyeron en la estimacion global de la eficiencia de la SG. La estrategia
de realizar andlisis por subgrupo, ademas de controlar la heterogeneidad entre estudios,
permitié detectar cbmo estas variables contribuyen en la estimacion global de la eficiencia
de la SG. Los meta-analisis se realizaron con los datos transformados a través del z de Fisher,
pero los resultados de los efectos globales fueron reportados en la métrica de correlaciones.

Los datos fueron analizados usando el software R con el pagquete meta (R Core Team, 2020).
RESULTADOS

La cantidad de observaciones resultantes de los estudios primarios para cada especie, se
encuentran en la Tabla 4.1 junto a otra informacidn que caracteriza a los estudios analizados.
Se puede observar que las especies trigo y maiz fueron las que proveyeron una cantidad
mayor de observaciones con respecto a otras especies. Ademas, se observa que para maiz y
trigo se incluyen una mayor cantidad de genotipos en las poblaciones usadas para la
calibracién del modelo de SG. Ademas, en estas dos especies se ha usado una cantidad
relativamente alta de marcadores moleculares (MM). La SG en cereales ha convocado mayor
atencion que en otras especies agricolas por el acortamiento aparejado en el ciclo de
mejoramiento genético vegetal. Probablemente, este hecho se asocie con la importancia
alimentaria de estas especies agricolas que cuentan con programas de mejoramiento genético
vegetal en gran parte del mundo. En este trabajo, la mayoria de observaciones presentes en
la base de datos fue de los siguientes cereales: trigo, maiz, cebada, arroz y centeno. Los
resultados reportados en la Tabla 4.1 indican predominancia del uso de los métodos de

estimacion RR-BLUP y G-BLUP en el ajuste del modelo estadistico que permitira obtener
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las predicciones para la SG. Es importante destacar que en las especies mas representadas se
observd alta variabilidad en los reportes de eficiencia de la SG; i.e., en trigo algunas
publicaciones reportaban correlaciones menores al 20% mientras que otras reportaban
valores mayores al 80%. No obstante, en la mayoria de los casos analizados la eficiencia de
la SG fue cercana al 60%, que en términos estadisticos es mediana, pero en términos
précticos puede ser suficiente. En el 53% de las observaciones la eficiencia de la SG fue
aproximadamente del 59% (mediana). En el Anexo Il se presentan los Forest Plot donde se
consideraron todas las especies. Debido a la alta heterogeneidad presente al considerar todas
las especies (1?=99%) y estadisticamente significativa p<0,001 al ajustar un modelo de
efectos aleatorios, se llevdo a cabo el andlisis por subgrupos para las variables de
clasificacion; cantidad de genotipos evaluados (“Subgrupo n”), cantidad de marcadores
moleculares utilizados (“Subgrupo MM”) y el tipo de método de estimacion utilizado para
la SG (“Método_Estimacion”). No se observaron diferencias significativas en la eficiencia
de la SG segun los criterios de clasificacion como método de estimacion de SG, tamafio de
la poblacion usada para su calibracion y/o densidad de marcadores moleculares en el Anexo

Il (Figuras 4.4, 4.5y 4.6, respectivamente).

La representacion grafica de los resultados se realiza con un Forest Plot (Figura 4.2) cuyas
filas representan cada uno de los estudios primarios y la eficiencia de la SG, en las especies
trigo y maiz agrupadas segun el método de estimacion del modelo de SG (G-BLUP y RR-
BLUP). EI tamafio del efecto es la magnitud de la asociacion entre el valor fenotipico
observado Yy el valor genético predicho. Asi, el grafico permite visualizar la correlacién de
interés promedio (cuadrado) de cada estudio primario y su intervalo de confianza (IC) con
nivel de confianza del 95%. Mientras menor es la amplitud del intervalo de confianza, mayor
es la precision en la estimacion del coeficiente de correlacion entre el valor fenotipico
observado y el valor genético predicho. El cuadrado que representa el tamafio del efecto de
cada estudio primario varia entre estudios para reflejar el peso de cada uno en la estimacion
del efecto global (correlacion promedio ponderada). Un estudio con precision relativamente
buena, tendra asignada mayor ponderacion o peso para generar la estimacion global. La
precisién esta gobernada por el tamafio de la muestra y por la varianza residual del estudio.
Al final de la lista de estudios, se visualiza el efecto global (rombo). Si la correlacion global
es estadisticamente distinta de cero, el valor de cria predicho por el modelo se correlaciona

con el valor observado y la SG es eficiente. El efecto global de la correlacion entre los valores

58



observados y los valores predichos fue de 0,61, con un intervalo de confianza (IC) de [0,59-
0,64] que confirma la eficiencia de la SG. La heterogeneidad entre estudios fue alta 1>=99%
y estadisticamente significativa p<0,001; como estrategia analitica para controlar parte de la
heterogeneidad, se identificaron subgrupos relacionados al método de estimacion (Figura
4.2) y a la cantidad de marcadores moleculares involucrados en la construccion del modelo
de SG (Figura 4.3). El intervalo de confianza (IC) para G-BLUP fue [0,57-0,66] y para RR-
BLUP [0,59-0,64], en ambos casos no contienen al cero e indican que la eficiencia de la SG
es similar entre ellos y que no estuvo condicionada por la seleccién de uno u otros métodos
de estimacion basados en BLUP. La superposicion de los IC indica que no existen
diferencias estadisticamente significativas entre ambos métodos de construccion del modelo

para predecir mérito genético desde la informacion gendmica.

Los resultados del meta-analisis, para trigo y maiz, realizado por subgrupos definidos por la
densidad de marcadores moleculares (alta con mas de 17.000 MM, media con 1.700 hasta
17.000 MM vy baja con menos de 1.700 MM), mostraron similitud de la eficiencia alcanzada
con distinta cantidad de marcadores moleculares (cerca del 60%) (Figura 4.3). Las
ponderaciones o pesos reportados para las categorias alta y media fueron 41,1% y 36,1%,
respectivamente, respecto a las ponderaciones de la categoria de baja densidad de
marcadores moleculares, que fue de 22,8%. Esto evidencié que la mayor contribucion al
efecto global de correlacion entre los valores observados y predichos, se obtuvieron con

densidades de marcadores moleculares altas y medias (Tabla 4.2).
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Tabla 4.1. Mediana, minimo y maximo de genotipos, marcadores moleculares y de correlacion para

cada especie evaluada en la revision sistematica.

Especie Observaciones  Genotipos Marcadores Mgtodq’de r§
moleculares estimaciont
Trigo 105 372 4.040 RR-BLUP 0,58
90-58.798 234-90.000 0,16-0,92
Maiz 56 300 16.846 RR-BLUP 0,59
97-3.273 125-158.281 0,24-0,90
Césped 20 515 16.669 RR-BLUP 0,32
482-515 - -0,09-0,55
Cebada 10 647 1.536 RR-BLUP 0,69
140-691 107-3.072 0,57-0,86
Arroz 8 343 5604 BLYRF 0,33
343-413 4011-73.147 0,30-0,63
Soja 5 301 52.349 G-BLUP 0,65
288-301 79-52.349 0,42—-0,69
Colza 4 391 253 Bayes By 0,41
- - RR-BLUP 0,34-0,84
Centeno 4 219 584 RR-BLUP 0,77
219-220 - 0,70-0,82
Remolacha 4 310 384 BLUPy 0,80
310-924 384-677 RR-BLUP 0,48-0,86
Alfalfa 3 154 68.972 SVR 0,35
124-190 10.000-77.610 0,32-0,51
Eucalipto 3 768 24.806 G-BLUP 0,55
— - 0,54-0,63
Pera 2 76 162 Bayes Ay 0,71
- - Bayes B 0,71-0,75
Raigras 2 211 10.885 RR-BLUP 0,16
- - 0,16-0,53
Pino Taeda 2 711 4.825 G-BLUP 0,74
- - 0,74-0,75
Mandioca 1 B B BLUP B
Arabidopsis 1 B B BLUP B
Cafia de azucar 1 _ 3 BL 3
Vid N _ _ RR-BLUP

+ Método de estimacion mas frecuentemente usado en la construccion del modelo de seleccion genémica (SG)

§Correlacion entre el fenotipo observado y los valores de mejora (breeding values) genéticos predichos por el modelo de

SG.
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Figura 4.2. Forest Plot de la eficiencia de SG para los métodos de estimacion G-BLUP y

RR-BLUP en trigo y maiz. EI modelo de meta-anélisis ajustado fue un modelo de efectos
aleatorios por subgrupos (G-BLUP y RR-BLUP), contemplando de esta forma la

heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se presentan

ordenadas de mayor a menor dentro de cada método de estimacion. Continuacion.
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Figura 4.3. Forest Plot de la eficiencia de SG para distintas densidades de marcadores
moleculares categorizadas en: baja (menos de 1.700), media (entre 1.700 y 17.000) y alta
densidad de marcadores moleculares, mayor a 17.000 para estudios primarios de trigo y
maiz. El modelo de meta-analisis ajustado fue un modelo de efectos aleatorios por
subgrupos de densidad de marcadores moleculares (Alta, Baja y Media), contemplando
de esta forma la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones
se presentan ordenadas de mayor a menor dentro de cada categoria de densidad de

marcadores moleculares.
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Figura 4.3. Forest Plot de la eficiencia de SG para distintas densidades de marcadores
moleculares categorizadas en: baja (menos de 1.700), media (entre 1.700 y 17.000) y alta
densidad de marcadores moleculares, mayor a 17.000 para estudios primarios de trigo y
maiz. El modelo de meta-andlisis ajustado fue un modelo de efectos aleatorios por
subgrupos de densidad de marcadores moleculares (Alta, Baja y Media), contemplando
de esta forma la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones

se presentan ordenadas de mayor a menor dentro de cada categoria de densidad de

marcadores moleculares. Continuacion.
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Tabla 4.2. Estimacion de la correlacion entre fenotipo observado y mérito genético predicho desde la
informacién molecular de los métodos de estimacion més frecuentes de SG y densidad de marcadores

moleculares en maiz y trigo (n=122).

(1 LIS LSS Ponderacion
(%)
Meétodo de Estimacion de SG
RR-BLUP 0,61 0,59 0,64 69,4
G-BLUP 0,61 0,57 0,66 30,6
Efecto Global 0,61 0,59 0,64 100
Cantidad de Marcadores Moleculares
Mayor a 17.000 0,62 0,58 0,66 41,1
Entre 1.700 y 17.000 0,61 0,55 0,67 36,1
Menor o igual a 1.700 0,60 0,52 0,67 22,8
Efecto Global 0,61 0,59 0,64 100

$L1y LS son el limite inferior y superior del intervalo de confianza del 95% de la correlacion.
T Correlacidn entre fenotipo observado y mérito genético predicho desde la informacion molecular.
'Pesos resultantes de un modelo de efectos aleatorios para cada uno de los subgrupos respecto a su efecto global.



DiscUSION

Los modelos de SG se comenzaron a aplicar principalmente para la prediccion genética en
animales (Meuwissen et al., 2001); no obstante, rapidamente, su aplicacién fue adaptada a
modelos de SG para mejoramiento genético en plantas (Thavamanikumar et al., 2015). La
SG permite predecir de manera efectiva los valores de cria o mérito genético de los
individuos a partir de informacion genémica. Diferentes investigadores a menudo ajustan
distintos modelos en sus estudios, sin embargo, han manifestado i) la complejidad a la hora
de comparar los resultados de diferentes estudios, y ii) que no siempre se ajusta el modelo
mas eficiente para un estudio en particular (Wang et al., 2015). Una de estas problematicas
puede abordarse desde el contexto del meta-analisis, ya que esta herramienta permite
comparar de manera simultanea resultados de diversos estudios relacionados a SG. En el
presente trabajo se realizaron estimaciones con un modelo de efectos aleatorios usando las
correlaciones puras (sin transformar) y las correlaciones transformadas con el z de Fisher,
de los estudios primarios obtenidos mediante la revision sistematica de literatura cientifica.
Los resultados fueron expresados en la métrica de correlacion desde los datos transformados
a través del z de Fisher. Se observaron diferencias notables en la correlacion global al usar
las correlaciones transformadas como en Schmidt et al. (1980). A pesar de que algunos
autores sugieren que la transformacion z de Fisher produce un sesgo hacia la derecha cuando
se usa para promediar correlaciones (Silver y Dunlap, 1987; Strube, 1988; Field, 2001,
2005), otros autores sugieren que dicha transformacién cumple con su propoésito original, el
de crear una transformacion de la correlacién para la cual el error estandar y, por lo tanto,
los intervalos de confianza, dependan Unicamente del tamafio muestral y no del tamafio de
la correlacion observada, que se ve afectada por el error de muestreo (Silver y Dunlap, 1987,
Field, 2005). Otro autor, sefial6 que a medida que aumentaba el nimero de estudios
primarios, el sesgo no era significativo al usar las correlaciones transformadas con el z de
Fisher o sin transformar (Strube, 1988). En este capitulo, el nimero de observaciones o total
de correlaciones derivadas de los estudios primarios es alto. En el meta-analisis realizado en
este trabajo para maiz y trigo, el uso de la transformacion z de Fisher produjo intervalos de
confianza con menor amplitud (0,59-0,64 vs. 0,56-0.62) y mayor efecto global que al
considerarse las correlaciones sin transformar (0.61 vs. 0.59, respectivamente). No obstante,

en cualquiera de las dos escalas, la correlacion entre los valores observados y los predichos
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por el modelo de SG, dista de ser dptima aunque sea estadisticamente significativa. Futuros
desarrollos de estos modelos son necesarios para mejorar la capacidad predictiva del mérito
genético a través del uso de infomacion genomica. Podria ser importante considerar efectos
de interaccion entre los efectos de marcadores en los modelos lineales usados para SG con
el fin de incrementar la eficiencia de la SG. Conceptualmente estos modelos son entendibles
pero computacionalmente dificiles de estimar en la actualidad. El aprendizaje automatico
podria ser una solucion para el tratamiento de interacciones de multiple orden. Varios
métodos de SG abordan los problemas del alta dimensionalidad (mayor cantidad de
columnas que de filas) y la complejidad computacional y, por lo tanto, capturan diferentes
aspectos de la asociacion entre el genotipo y el fenotipo. Sin embargo, el desempefio de
diferentes métodos depende de la arquitectura genética subyacente del caracter de interés
(Resende et al., 2012; Wang et al., 2018).

Se ha discutido en la literatura que la precision de la SG depende de la arquitectura genética
de los caracteres, tales como la heredabilidad y la distribucién de los genes causales (Desta
y Ortiz, 2014), estando la heredabilidad relacionada positivamente a la precision de la
prediccién (r). No obstante, existe otro factor importante que debe ser considerado, este es,
GXxE; ya que precisiones sobre el mismo caracter pero evaluados en varios ambientes difieren
considerablemente debido a esta interaccion (Wang et al., 2018). Su et al. (2012) usaron
prediccion gendémica (SG) en el contexto de ganado vacuno, con una densidad media (54K)
y alta (777K) de SNPs. Ellos observaron que cuando aumentaron la densidad de los
marcadores de 54K a 777K, la precision de la prediccion aumenté solo en 0,5-1,0%. Aln
cuando se conoce que cuanto mas marcadores haya mejor sera la prediccion, la precision es
dificil de mejorar significativamente cuando la densidad inicial de marcadores ya es alta. El
comportamiento observado en este trabajo podria deberse a este suceso, ya que el efecto
global estimado para las categorias alta y media de densidad de MM fue muy similar (0,62;
0,61, respectivamente). No obstante, se observo en algunos estudios, para caracteres
relacionados a calidad de grano en poblaciones biparentales de trigo, que la precision de los
modelos de SG alcanz6 una meseta (se estabilizd, alcanza un cierto nivel donde no varia) a
bajas densidades de marcadores moleculares (128-256 MM) (Heffner et al., 2011). Para
otros tipos de especies, como el Pinus tadea L. se presento en algunos casos, que la maxima
capacidad predictiva se alcanzé con pequefios subconjuntos de MM (110-590 marcadores)

y disminuyé cuando se adicionaron mas MM (Resende et al., 2012). EI mismo fenomeno se
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observa en otro estudio en el que se us6 una densidad de 3.490 MM para calibrar los modelos
de SG (Oakey et al., 2016). Lo mismo se observé en otros estudios (Yang et al., 2010; Wang
et al., 2016) cuando la densidad de MM alcanzo un cierto nivel, la prediccién gendmica no

se vio beneficiada.

Entre los métodos de SG, el méas recomendado en la préactica de mejoramiento debido a su
robustez y eficiencia computacional es el G-BLUP (Wang et al., 2018). No obstante, algunos
algoritmos de aprendizaje de maquinas, como, RKHS (reproducing kernel Hilbert space)
han tomado un papel muy importante en SG (Cuevas et al., 2016). EI método RR-BLUP,
asume que todos los efectos de marcador se distribuyen normalmente y que tales efectos
tienen igual varianza (Meuwissen et al., 2001), es similar al método Bayes C (Ferrdo et al.,
2017). También en otro trabajo, se aprecia que el método de G-BLUP es similar al BRR

(Bayesian Ridge Regression) (Gianola, 2013).

En un trabajo donde calibraron modelos de SG basados en G-BLUP y en un método de
regresion bayesiana para predecir la resistencia a la roya en trigo (Daetwyler et al., 2014),
se observo un mejor desempefio del modelo G-BLUP con respecto al modelo de regresion
bayesiana. Se ha observado una substancial ganancia genética al aplicar SG en maiz y que
dichas ganancias son superiores que las obtenidas al usar seleccion asistida por marcadores
(MAS) (Bernardo y Yu, 2007; Heffner et al., 2010). Igual resultado fue observado en papa
(Solanum tuberosum L.) (Slater et al., 2016). En trigo, los modelos SG bayesianos han
arrojado resultados prometedores en el contexto de QTL, ya que estos fueron mas sensibles
al aumento del nimero de QTL sin disminuir la precisién en contextos de multiples QTL
(Wang et al., 2015). La precision aportada por los métodos G-BLUP y RR-BLUP a menudo
se mantiene casi constante, independientemente de la cantidad de QTL (Wang et al., 2018).
Estos, son mas robustos para trabajar con caracteres fenotipicos controlados por una gran
cantidad de genes de efecto menor. Se encontr6 que el modelo Bayes A era ampliamente
adaptable debido a la ponderacion modelada que realiza sobre los efectos de los MM (Wang
et al., 2015). Sin embargo, la estimacion de los métodos bayesianos suele llevar mucho
tiempo, lo que restringe su aplicacion. Friedman et al. (2010) muestran una mejor alternativa
para este inconveniente, con el algoritmo LASSO, éste logra un equilibrio entre la
contraccion selectiva (permite graduar/calibrar el parametro de encogimiento) y la eficiencia
computacional. En ganado Nellore mostraron que los modelos de regresion bayesiana eran

mas precisos que G-BLUP (Neves et al., 2014). Sin embargo, Xu et al. (2017) sefialaron
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que el modelo G-BLUP tuvo mejor desempefio que los modelos bayesianos en la prediccion
de caracteres relacionados con el rendimiento en maiz, y también, en la prediccion del
rendimiento de grano en trigo. En el presente capitulo de tesis, se observé que la eficiencia
de la SG no se ve impactada por la seleccion de los métodos de estimacion RR-BLUP y G-
BLUP evidenciando nuevamente que dichos métodos son similares para SG en cereales,
resultado consistente con lo publicado por otros autores (Dong et al., 2016; Ferrédo et al.,
2017). La revision sistematica y el meta-analisis realizado en el presente trabajo han
permitido reforzar las conclusiones de estudios individuales e identificar incertidumbres en

los hallazgos relacionados a SG.
CONCLUSION

Si bien hasta el momento, los modelos estadisticos usados en SG para cultivos de
importancia agricola, han contribuido en mejorar la capacidad predictiva y de esta manera
obtener una mayor eficiencia a la hora de seleccionar genotipos promisorios en etapas
tempranas de los programas de mejoramiento genético vegetal, aln existe espacio para
optimizar dichos modelos y consecuentemente su capacidad predictiva para una mayor
eficiencia de seleccion basada en datos gendmicos masivos. Los modelos mas usados en
maiz y trigo para predecir mérito genético al presente han sido G-BLUP y RR-BLUP. Sin
diferencia significativa entre la eficiencia de ambos métodos de calibracion de SG. Si bien,
la capacidad predictiva aumenta con el nimero de MM usados, esta respuesta no es lineal y
en algunas situaciones el incremento de MM no es redituable en términos de la eficiencia de
la SG.
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CAPITULO5

IDENTIFICACION DE LOCI DE EFECTO MAYOR:
UN PROTOCOLO BASADO EN META-ANALISIS

INTRODUCCION

El meta-analisis permite combinar la evidencia de estudios individuales entorno a una
pregunta de investigacion de manera tal que sea posible analizarlos conjuntamente a través
de técnicas estadisticas (Borenstein et al., 2009). La cantidad de informacién involucrada en
un meta-analisis esta compuesta por la suma de las observaciones de cada uno de los estudios
primarios que seran analizadas conjuntamente (Borenstein et al., 2009, 2010). En general,
las bases de datos se conforman a partir de informacion recopilada desde estudios primarios
obtenidos a través de una revision sistematica electronica. La revision sistematica implica
una busqueda electronica y exhaustiva de todos los estudios primarios (investigaciones
cientificas) potencialmente relevantes para un tema de investigacion; considerando de
manera global, evidencia de estudios primarios entorno a una pregunta de investigacion
(Sargeant et al., 2006). La pregunta de investigacion, proveera las pautas para establecer los
criterios de inclusién y/o exclusion de los estudios primarios disponibles en los repositorios
electrénicos que pueden contener tanto literatura cientifica publicada como literatura gris.
Es importante destacar que la pregunta de investigacion es fundamental para la elaboracion
del constructo de busqueda que debe especificar el tipo de estudio sobre los que se colectara
la informacion, el tipo poblacién, de intervencion realizada y los resultados sobres los cuales
se realizara el meta-andlisis. Diferentes constructos de busqueda, pueden conducir a
resultados disimiles para una misma pregunta de investigacion. Una comparacion, en el
contexto de medicina, entre los resultados arrojados por los constructos de busqueda PICO
(Population-Intervention-Comparison-Outcome) y PICOS (Population-Intervention-
Comparison-Outcome-Study) fue realizada por Methley et al. (2014). En dicha comparacion,

encontraron mayor cantidad de estudios primarios recolectados usando PICO como
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constructo de busqueda, respecto a PICOS. Sin embargo, al utilizar el constructo de
basqueda que incluia los estudios, i.e., PICOS en lugar de PICO, la cantidad de estudios
irrelevantes disminuyd. Otros estudios, en el area de las Ciencias Agricolas, con fines de
detectar QTL de efecto mayor para la resistencia/ tolerancia a enfermedades virosicas y
fangicas en maiz, Rossi et al. (2018) utilizaron para la recoleccién de informacion el
constructo de basqueda PO, i.e., no tuvieron en cuenta para el constructo de busqueda el
tipo de disefio de experimento, que podria representar el tipo de estudio (Study) en el
acronimo del constructo, ni los casos (Cases o Comparison), como por ejemplo tipo de
poblacion. Pai et al. (2004) presentaron una ilustracién paso a paso de cdmo realizar
revisiones sistematicas y meta-analisis en el contexto de la medicina. Ellos mostraron
algunos aspectos claves a tener en cuenta al realizar una revision sistematica. Estos aspectos
incluyen: i) formulacién de la pregunta de investigacion, ii) bdsqueda comprensiva y
exhaustiva, e inclusién de estudios primarios relevantes, iii) evaluacion de la calidad de los
estudios incluidos y extraccion de los datos para realizar el meta-analisis. Finalizada la etapa
de la construccion de la base de datos a partir de los estudios primarios obtenidos del proceso
de seleccion resultante de la revision sistematica, el meta-anélisis consiste en una serie de
metodologias estadisticas aplicables a dichas tablas de datos (Borenstein et al., 2009, 2010).
Si bien, el meta-analisis surgié desde las areas de las ciencias médicas, sociales y del
comportamiento (Hedges y OlKkin, 1985; Olkin, 1995), también se ha implementado en areas
relacionadas a las Ciencias Agropecuarias (Miguez y Bollero, 2005; Rotundo y Westgate,
2009; Pittelkow et al., 2015). Goffinet y Gerber (2000) fueron pioneros al utilizar el meta-
analisis como una herramienta para seleccionar el mejor modelo ajustado sobre diferentes
estudios primarios que buscaban identificar QTL relacionados a un mismo caracter y
mapeados sobre el mismo grupo de ligamiento en el cultivo de maiz. Wisser et al. (2006)
extrajeron la informacion de 50 estudios primarios sobre resistencia a enfermedades en maiz
provenientes de distintos germoplasmas de este cultivo a partir de los cuales construyeron
un mapa de loci de resistencia a enfermedades para estudiar su distribucion. Ellos usaron
este mapa con el fin de identificar regiones que contengan loci para la resistencia a
enfermedades en maiz y conglomerar caracteristicas similares presentes en los diez
cromosomas (genoma completo del maiz). Otros autores presentaron meta-analisis sobre la
busqueda de QTL asociados con tolerancia a estrés abidtico en cebada (Li et al., 2013), meta-

analisis de QTL asociados con la resistencia al tizon de la espiga en trigo causado por
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Fusarium (Liu et al., 2009) y meta-analisis de QTL relacionados a la arquitectura genética
de la raiz del arroz en condiciones de sequia (Courtois et al., 2009). Wu et al. (2011)
realizaron meta-analisis para estudios de asociacion y estudios de mapeo de QTL usando
modelos paramétricos y no paramétricos en ganado lechero. Wu y Hu (2012) resaltaron
como un desafio el combinar resultados de mapeo de QTL a través de varios estudios, ya
que existen una serie de aspectos a considerar que difieren de un estudio a otro; tales como,
densidad de marcadores moleculares, grupos de ligamientos, tamafios muestrales, tipo de
poblaciones desde las cuales se realizaron los cruzamientos parentales, disefios de

experimentos y métodos estadisticos.

Una técnica muy usada para el estudio de loci de efecto mayor es la denominada meta-QTL.
Un paquete llamado MetaQTL fue presentado por Veyrieras et al. (2007), este consiste en
la aplicacion de métodos computacionales para la integracién de maltiples experimentos de
mapeo de QTL independientes. Para realizar un meta-QTL es necesario contar con la
informacion de poblaciones biparentales y mapas de referencias. El mapa de consenso debe
contar con alta densidad de marcadores moleculares (Hong et al., 2010; Shirasawa et al.,
2013) y los QTL deben ser independientes para el mismo caracter identificado desde
diferente informacion genética y ambientes (Goffinet y Gerber, 2000). El consenso de QTL
obtenidos al realizar un meta-analisis basado en la mayoria de QTL relacionados a un
caracter de interés en un intervalo de confianza del 95% son llamados meta-QTL (Lu et al.,
2018). La técnica meta-QTL ha sido aplicada para caracteres relacionados a tiempo de
floracién en trigo de invierno (Griffiths et al., 2009), rendimiento en arroz (Wu et al., 2016;
Carrijo et al., 2017), resistencia a enfermedades en maiz (Xiang et al., 2012; Wang et al.,
2016) y calidad de semilla en soja (Qi et al., 2011). Guo et al. (2018) usaron la técnica meta-
QTL para el andlisis y la identificacion de genes candidatos relacionados a caracteres de la
raiz en maiz. En Chen et al. (2017) recolectaron informacion de QTL relacionados a
caracteristicas de rendimiento en maiz, estos fueron analizados con la técnica de meta-
andlisis para obtener meta-QTL a través de todo el genoma del maiz. Li et al. (2019)
realizaron tanto la identificacion de QTL como el analisis de efectos epistaticos de caracteres
relacionados a el tamafio y peso de la semilla de maiz usando la técnica meta-QTL. A pesar
de que el meta-QTL es una técnica muy utilizada, el genoma de referencia y la posicion
fisica de varios genes/QTL podrian no estar disponibles para la especie que se pretende
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estudiar (Ali y Yan, 2012). Estos requisitos resultan una limitante para el uso de meta-QTL
en todas las especies.

En la dltima década ha habido una gran contribucién de estudios relacionados a
experimentos de mapeo de QTL en animales y plantas, existe una gran variabilidad en éstos
estudios de QTL en cuanto a las poblaciones de referencia sobre las cuales fueron reportados,
los disefios de experimentos sobre los cuales fueron conducidos y los tamafios muestrales
usados. Estas diferencias entre los estudios primarios generan cierta incertidumbre al
momento de comparar los QTL informados en cada uno de ellos. EI meta-analisis, surge
como una herramienta que permite integrar la informacion relevante de multiples estudios
de genes candidatos y de experimentos de mapeo de QTL para ser analizados de manera
consensuada. Etzel y Guerra (2002) desarrollaron un enfoque en el que aplicaron
herramientas de meta-analisis con el fin de superar la heterogeneidad entre estudios y asi
mejorar aspectos como la ubicacion de QTL y la magnitud de los efectos genéticos. Los
estudios primarios pueden proporcionar imagenes variadas del gen candidato o QTL, en
algunos estudios de QTL, los tamafios muestrales han sido tan escasos que no fue posible
detectar QTL de efecto menor incluso cuando éstos existian (Ball, 2005). La combinacion
de resultados de varios estudios puede llevar a una conclusion més consistente y mas fuerte
en relacion con los estudios individuales (Goffinet y Gerber, 2000; Wang et al., 2016),
logrando una mayor potencia estadistica para la deteccion de QTL y estimaciones mas
precisas de sus efectos genéticos. Asi, el meta-analisis permite una comparacion mas
objetiva de la evidencia, resolviendo la discrepancia existente entre los estudios primarios.
Ademas, en el meta-analisis se puede estimar la variabilidad entre estudios, identificar
caracteristicas de los estudios primarios asociados con QTL particulares y lograr una mayor
comprension de la arquitectura genética de caracteres complejos (Salih y Adelson, 2009).
Diferentes métodos han sido usados para identificar QTL y genes relacionados a resistencia
a enfermedades en maiz tales como mapeo de ligamiento en poblaciones biparentales y
mapeo de asociacion en poblaciones diversas (Warburton et al., 2015). Wang et al. (2016)
realizaron un meta-analisis para QTL de resistencia a enfermedades virales en maiz y para
otros caracteres fenotipicos. La presencia de heterogeneidad entre los estudios primarios
podria deberse a la diversa informacion presente en estos hallazgos, es decir, diferentes
poblaciones, cantidades de genotipos, ambientes, fenotipos y marcadores moleculares, entre

otros.
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El objetivo de este capitulo es especificar paso a paso las acciones a seguir para implementar
un meta-analisis orientado a identificar loci de efectos mayores en estudios de QTL. Se
presenta una propuesta metodoldgica (protocolo) de anélisis para estimar el efecto global de
loci de efecto mayor en estudios de asociacion orientados a identificar QTL. El protocolo
delinea las acciones a seguir en dos partes, revision sistemética y meta-analisis. La estrategia
se ilustra con un ejemplo orientado a identificar QTL de efectos principales asociados a la

tolerancia del maiz (Zea mays L.) frente a enfermedades transmitidas por virus.
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MATERIALES Y METODOS

PROTOCOLO PROPUESTO
PARTE 1: REVISION SISTEMATICA

Paso I. Construccién de la pregunta de investigacion (PICOS) y del constructo de

bldsqueda

La pregunta de investigacion debe ser elaborada de tal manera que su estructura sea concisa,
clara y bien definida. La pregunta debe contemplar especificaciones relacionadas a los
siguientes términos: Poblacion (P), Intervencion (I), Casos (C), Resultado (O, Outcome) y
Estudios (S, Studies).

Paso I1. Buscar publicaciones/estudios primarios en diferentes bases de datos y usar el

gestor bibliografico para descargar informacion masivamente

El medio mas eficiente de busqueda de informacidn para identificar estudios potencialmente
relevantes es mediante el uso de bases de datos bibliogréficas electrénicas. Existe una
cantidad considerable de bases de datos, estas se encuentran en repositorios digitales y/o en
bibliotecas virtuales. La seleccién de la base de datos, depende de las disciplinas tematicas.
Para organizar los estudios primarios identificados en la revision sistemética, se debe usar
un gestor bibliografico en el que sea posible: recopilar, seleccionar, compactar duplicados y

por ultimo exportar lista de titulos, autores y afios de publicacion.

Paso I11. Seleccionar/excluir estudios primarios

Los criterios para seleccionar o descartar los estudios primarios que seran sometidos a meta-
analisis deben ser explicitos. La primera exclusion se realiza por el titulo del estudio
primario. Luego, en aquellos estudios primarios no excluidos por titulo se revisa el resumen,
si no contiene informacion relevante para el analisis también son excluidos. Sobre los
estudios restantes, i.e., despues de excluir por titulo y resumen, se lee el texto completo, si
los mismos no contienen resultados que luego seran sometidos al meta-analisis, también son

descartados.
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PARTE 2: META-ANALISIS
Paso IV. Recoleccion de datos (construccion de la base de datos)

De cada estudio primario, las siguientes cantidades deberan ser extraidas por cromosoma: 1)
la cantidad de QTL reportados en el cromosoma que esté siendo estudiado (Ne) y en los
otros cromosomas (Nc), 2) la cantidad de QTL de efecto mayor (R? del efecto aditivo de
QTL mayor al percentil 75 de los R? de efectos aditivos del conjunto de QTL reportado en
el estudio). Esta cantidad debe ser reportada tanto para el cromosoma que esta siendo

estudiado (Ee) como para el conjunto conformado por el resto de los cromosomas (Ec).
Paso V. Calcular el promedio ponderado de la diferencia de riesgos en un Forest Plot

La diferencia de riesgo es el estadistico seleccionado para responder a la pregunta ¢Existe
en el cromosoma loci de efectos mayores para el caracter estudiado? La diferencia de riesgos
estima la diferencia entre la probabilidad de tener un QTL de efecto mayor en el cromosoma
estudiado (Grupo Experimental) y la probabilidad de tener un QTL de efecto mayor en los
otros cromosomas (Grupo Control). Si el intervalo de confianza que contiene el efecto global
estimado por el modelo seleccionado, para dicho cromosoma, no contiene al cero, entonces
se concluye que existen diferencias estadisticamente significativas entre el grupo
experimental y el grupo control. La diferencia de riesgos se estimé bajo un modelo de efectos
aleatorios para cada uno de los cromosomas ya que se esperaba alta heterogeneidad entre los
diferentes estudios de QTL. Esta heterogeneidad podria deberse al tipo de poblacién de
mapeo usada, por ejemplo, poblaciones biparentales o poblaciones conformadas por
colecciones de lineas diversas. Para cuantificar la heterogeneidad entre estudios, se utilizo
el estadistico 12 propuesto por Higgins y Thompson (2002). Este estadistico no es sensible a
la métrica del tamafio del efecto (en este caso es la diferencia de riesgos) y tampoco es
sensible al nimero de estudios que estan siendo evaluados en el meta-analisis (Borenstein et
al., 2009). Para determinar la significancia estadistica de la heterogeneidad entre estudios se
considera que cuando el 12 es menor al 25% la heterogeneidad entre estudios es baja; si el 12
tiene valores cercanos al 50% entonces la heterogeneidad es considerada como media y si I?
es mayor al 75% la heterogeneidad es alta. Para presentar los resultados obtenidos de

promediar la diferencia de riesgos de estudios individuales bajo un modelo de efectos
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aleatorios, se propuso construir un Forest Plot para cada cromosoma. Los datos fueron
analizados usando el software R con el paquete meta (R Core Team, 2020).

RESULTADOS

Paso I. Construccion de la pregunta de investigacion (PICOS) y del constructo de

busqueda

Para el caso en estudio, el constructo fue escrito de la siguiente manera: (“Zea mays” OR
maize OR corn) AND ((tolerance OR resistance) AND “virus disease”) AND (QTL OR loci
OR “Quantitative trait loci”). Un total de 624 estudios sobre QTL relacionados a
enfermedades virales en maiz fueron identificados. De éstos, 349 (56%) correspondian a
mapeo de QTL de poblaciones experimentales obtenidas de cruces biparentales y el resto de
poblaciones conformadas por lineas diversas.

Paso I1. Buscar publicaciones/estudios primarios en diferentes bases de datos y usar el

gestor bibliografico para descargar informaciéon masivamente

La busqueda electronica se realiz6 en las siguientes bases de datos: cabo usando Scopus,
Science Direct, ESCOhost, SciELO, Agricola, JSTOR, y Red de Revistas Cientificas de
América Latina y el Caribe, Espana y Portugal “Redalyc”. En este paso fue usado el gestor
bibliografico Zotero (https://www.zotero.org/) debido a su libre acceso y habilidad de
detectar estudios duplicados. Con el constructo de busqueda usado en la revision sistematica
se obtuvieron para cada base de datos distinto nimero de estudios primarios que se describen
a continuacion. Para Scopus se hallaron 290 estudios primarios, para Science Direct 201,
Redalyc reportd 126 estudios primarios y Ebscohost 9. Las bases de datos Agricolay JSTOR
reportaron 6 estudios primarios cada una, Pubmed 5 y Scielo 2. La busqueda de informacién

y descarga masiva fue llevada a cabo por dos personas de manera independiente.
Paso I11. Seleccionar/excluir estudios primarios

Un total de 509 estudios primarios fueron excluidos por su titulo, dado que en el mismo no
contenia ninguna palabra usada en el constructo de busqueda. Se revisé el resumen de los
115 estudios primarios restantes, si en los mismos no se informaba algin QTL para

enfermedades virales en maiz, eran excluidos. De esta seleccion, quedaron 58 estudios
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primarios que fueron evaluados en su texto completo, observando en cada uno que reportara
informacion sobre el QTL, la posicion y el efecto aditivo del mismo. Finalmente, 20 estudios
primarios con toda la informacion necesaria fueron seleccionados para construir la base de

datos sobre la cual se realizara el meta-analisis.
Paso IV. Recoleccion de datos originales (construccion de la base de datos)

Se construyeron 10 bases de datos, una para cada cromosoma, todas con el mismo formato.
La primer variable (columna) es una variable de clasificacion que identifica el estudio
primario, en general con el apellido del primer autor y el afio de publicacion. Esta variable
se denomind en este ejemplo de ilustracion “Papers”. A continuacion, se colocaron las
columnas que identifican los datos con los cuales se realiza el meta-analisis, denominadas
Ne, Ee, Nc y Ec, en ese orden. En forma opcional, se pueden agregar otras variables con
informacidn recabada desde cada estudio primario, como por ejemplo el caracter medido
que contiene informacién sobre la forma en que fue medida la enfermedad (sintoma,
severidad, incidencia o indice de severidad de la enfermedad). También la poblacion de
estudio (poblacion biparental experimental o poblacién sobre lineas diversas) u toda otra
informacidn que se considere pueda ser utilizada en el meta-analisis. Cada base de datos
tiene tantas filas como estudios primarios se hayan encontrado para dicho cromosoma,

excepto cuando en un mismo estudio primario se reporte informacion sobre distintos QTL.
Paso V. Calcular el promedio ponderado de la diferencia de riesgos en un Forest Plot

Los resultados muestran que en los cromosomas 1, 3, 4 y 10 existe un efecto global
estadisticamente significativo entre el grupo experimental y el grupo control. Solamente en
el cromosoma uno, la proporcion de QTL de efecto mayor presentes en el grupo
experimental fue mayor con respecto a la presentada en el grupo control, debido a que el
signo del efecto global es positivo (0,40). Esto significa que en este cromosoma hay mayor
probabilidad de encontrar QTL de efecto mayores (p<0,05) que en el resto de los
cromosomas. Los cromosomas 3, 4 y 10 presentaron efectos globales negativos (-0,20; -0,39
y -0,14, respectivamente), i.e., la mayor proporcion de QTL de efecto mayor para la

resistencia/tolerancia a enfermedades virales en maiz, estuvo presente en el grupo control.

Se encontré heterogeneidad entre estudios solo en los cromosomas uno Y tres. El analisis por

subgrupos fue realizado para estos dos cromosomas segun los niveles de la variable
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Generacion que contiene tres categorias: F2: la poblacion era un conjunto de familias F2 y
F3 provenientes de un cruzamiento biparental; Lineas: lineas diversas de una poblacion de
mapeo por asociacion y RIL: la poblacién de mapeo era un conjunto de lineas endocriadas
recombinantes provenientes de un cruzamiento biparental. EI cromosoma uno presento alta
heterogeneidad promedio (1>=89%), siendo la categoria F2 la mas influyente respecto a las
categorias restantes, debido a la presencia de un efecto global (0,63) estadisticamente
significativo, ya que el intervalo de confianza para este grupo no contiene el cero, [0,02;1,25]
y una alta contribucién (peso o ponderacion) (54,2%). Ademas, esta categoria presentd la
mayor varianza entre estudios (72 = 0,6261) y el estadistico 1? estimado fue superior (93%)
al obtenido cuando se analizan todos los estudios en simultaneo (89%). Esto evidencia que
la variabilidad en esta categoria contribuye a la alta heterogeneidad presente a nivel global
en el cromosoma uno. A diferencia de lo hallado en el cromosoma uno, en el cromosoma
tres la categoria de mayor influencia fue RIL con un intervalo de confianza entre [-0,51; -
0,01] y un efecto global negativo de -0,26. Esta categoria fue la de menor varianza entre
estudios (2 = 0,0045), asimismo presento heterogeneidad baja (1°=8%) y la misma no fue
estadisticamente significativa. En este cromosoma la categoria de mayor contribucion fue
F2 (65,1%), sin embargo, esta categoria no presentd un efecto global estadisticamente
significativo para este cromosoma al igual que la categoria Lineas. Los Forest Plot

resultantes de dichos ajustes para cada cromosoma se muestran en la Figura 5.1.
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Estudios Ee Ne Ec Nc Diferencia de Riesgos OR IC 95% Ponderacion

|
Mair et al., 2015 1 1 0 2 JI—'— 1.00 [0.27; 1.73) 8.7%
Pernet et al., 1959 2 2 0 B [T 1.00 [0.55; 1.45] B.0%
Pernet et al., 19599 2 2 0 8 | — 1.00 [0.54; 1.48] 7.9%
Pernet et al., 1959 2 2 0 B | — 1.00 [0.55; 1.45] B.0%
Welz et al., 1988 2 20 3 |— 1.00 [0.47; 1.53) 7.6%
Homn et al., 2015 o 1 2 17 ——— -0.12 [0.74; 0.50] 7.2%
¥ia et al., 1983 0 12 13 34 - | -0.28 [0.57; 4019 B.B%

|

I
Gowda et al., 2015 1 4 4 20 —'—L 0.05 [-D.41; 0.51] 7.9%
Chen et al., 2015 2 8 &5 12 1 -0.08 [-0.55; 0.29] 7.9%
Li et al., 2018 o1 2 4 —'i I -0.50 [-1.24; 0.24] 5.6%

|

|
Dintinger et al., 2014 3 3 0 5 | —+— 1.00 [0.81; 1.39] B.2%
Bonamico et al., 2013 3 86 2 10 T 0.30 [0.1TF; 0.77] 7.9%
Zambrano et al., 2014 o 1 2 18 — -0.12 [0.75; 0.50] 7.2%

—--I*——

|
Modelo efectos aleatorios R 43 145 e 0.40 [0.03;, 0.77] 100.0%
Hetercgeneidad: I = 89%, 1 =04, p <0.01/ I I I

-2 -1 0 1 2
Estudios Ee Ne Ec Nec Diferencia de Riesgos OR IC 95% Ponderacion
Dintinger et al., 2005 E 8 2 8 I 0.58 [0.18; 1.01] 11.4%
Zambrano et al., 2014 1 3 0 & 0.33 [-0.1%; D.BE] 5.3%
Zambrano et al., 2014 1 3 1 14 0.26 [-0.28;0.81] B.9%
Dintinger et al., 2005 1 &5 2 12 —a 0.02 [-D.38; D.44] 11.7%
Luan et al., 2012 0o 3 3 14 —] -0.21 [40.80; 0.17] 12.2%
Gowda et al., 2015 0 3 &5 M —iT -0.24 [40.81;0.13] 12.8%
Pernet et al., 1999 o 2 2 B8 —— -0.25 [-D.78; D.28] 5.5%
Luan et al., 2012 a 3 3 8 —ir -0.38 [-0.83; 0.08] 10.7%
Chen et al., 2015 o 1 7 17 — -0.41 [-1.05; 0.23] T.4%
Welz et al., 1958 a1 2 4 —'—I'— 08D [-1.24;0.24] 8.1%
Modelo efectos aleatorios 30 114 '#‘ -0.06 [-0.28; 0.18] 100.0%
Heterogeneidad: i =52%, ° <01, p= Y I I I
2 -1 Q 1 2

Figura 5.1. Forest Plots del modelo de efectos aleatorios para la diferencia de riesgos.
Cromosomas 1 (arriba) y 2 (abajo). EI cromosoma 1 presenta el andlisis por subgrupos
segun las categorias F2 (poblacion de familias F2 y F3 provenientes de un cruzamiento
biparental), Lineas (lineas diversas de una poblacion de mapeo por asociacion) y RIL
(poblacion de mapeo de lineas endocriadas recombinantes provenientes de un cruzamiento

biparental). Las diferencias de riesgos se presentan ordenadas de mayor a menor.
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Estudios Ee Ne Ec Nc Diferencia de Riesgos OR IC 95% Ponderacion

|
Jones et al., 2004 3 3 2 9 ! — 0.78 [0.38; 1.20] 7.3%
Homn et al., 2015 o 1 2 17 ey m— 012 [-0.74; 0.50] 4. 8%
Dintinger et al., 2005 2 5 &5 9 — -0.16 [-0.89; D.38) 5.7%
Dintinger et al., 2005 0 2 3 18 — T -0.20 [0.87, D.27) 5.6%
Pernet et al., 19599 o 2 2 B B -0.25 [-0.78; 0.28) 5.0%
“uan et al., 2003 1 &5 & 12 — 7T -0.30 [0.75; D.15] 5.9%
Pernet et al., 19599 D 2 2 6 — 1 -0.23 [0.88; D0.22) 5.6%
¥ia et al., 1983 0 12 13 34 - -0.38 [{0.57, 0.19) 11.3%
Mair et al., 2015 o 1 1 2 — 17 -0.50 [-1.32; 0.32) 3.2%
Welz et al., 1988 o1 2 4 — 1 -0.50 [-1.24; D.24) 3.8%
Cuble et al., 2000 o 1 3 5§ — 080 [-1.32; 0.12] 4.0%

-*I--

|

|
Li et al., 2018 2 4 0.50 [0.24; 1.24] 3.8%
Gowda et al., 2015 0 5 18 -0.21 [-0.58; -0.04] 5.9%

—*—

|

I
Zambrano et al., 2014 a 2 1 8 b 017 [-0.89; 0.35] 5.9%
Zambrano et al., 2014 o 5 2 12 —tT 017 [0.47; 0.14] 5.2%
Dintinger et al., 2014 0 3 3 & —= 080 [-1.11; 40,08 5.0%

|

|
Modelo efectos aleatorios 2 5T 164 e -0.20 [-0.37;-0.03] 100.0%
Heterogeneidad: I = 55%, ©° <0.1, p <0.01] ' ' !

2 -1 a 1 2
Estudios Ee Ne Ec Nc Diferencia de Riesgos OR IC 95% Ponderacicn
Bonamico et al., 2013 1 4 4 12 —— -0.0&8 [-0.58; 0.42] 28.8%
Dintinger et al., 2014 o 1 3 7 e 0.43 [-1.12; 0.28] 14.0%
Horn et al., 2014 o 1 3 7 —_—1 -0.43 [-1.12; 0.26] 14.0%
‘Welz et al., 1958 a1 2 4 — 050 [-1.24; 0.24] 12.1%
Jones et al., 2004 0o 3 5 9 —— -0.56 [-1.00; 0.11]) 33.4%
|
Modelo efectos aleatorios 10 39 b -0.39 [-0.65; -0.13] 100.0%
Heterocgeneidad: F=0% 1" =0, p =072 I I I I
-2 -1 ] 1 2

Figura 5.1. Forest Plots del modelo de efectos aleatorios para la diferencia de riesgos.
Cromosomas 3 (arriba) y 4 (abajo). EI cromosoma 3 presenta el andlisis por subgrupos
segun las categorias F2 (poblacion de familias F2 y F3 provenientes de un cruzamiento
biparental), Lineas (lineas diversas de una poblacion de mapeo por asociacion) y RIL
(poblacion de mapeo de lineas endocriadas recombinantes provenientes de un cruzamiento
biparental). Las diferencias de riesgos se presentan ordenadas de mayor a menor.

Continuacion.
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Estudios Ee Ne Ec Nc Diferencia de Riesgos OR IC 95% Ponderacion
Gowda et al., 2015 3 5 2 19 i — 0.49 [0.04; 0.95] 12.8%
Dintinger et al., 2005 2 5 1 12 0.32 [0.14; 0.77] 12.6%
Chen et al., 2015 1 3 & 18 —_— -0.07 [-0.85; 0.52] 10.1%
Homn et al., 2015 o 2 2 18 — 1 -0.12 [-0.58; 0.33] 12.7%
¥ia et al., 1983 o 5 13 # —+ -0.32 [-0.58; 40.05] 168.9%
Pernet et al., 19599 0 4 2 8 —- -0.323 [-0.78; 0.11] 13.0%
Dintinger et al., 2014 o 1 3 7 ——t— -0.43 [-1.12; 0.28] B.5%
Dintinger et al., 2005 o 3 7 M — | -0.84 [-1.08; -0.21] 13.3%
Modelo efectos aleatorios 2 28 127 "*" -0.14 [-0.40; 0.13] 100.0%
Hetercgeneidad: I = 65%, 7 <0.1, p <0.01' ' ! ' '

-2 -1 0 1 2
Estudios Ee Ne Ec Nc Diferencia de Riesgos OR IC 95% Ponderacion
¥ia et al., 1983 13 16 0 3 I - 0.87 [0.88; 1.05] 5.3%
Gowda et al., 2015 1 1 4 23 0.83 [0.21; 1.45] 7.0%
Cuble et al., 2000 3 5 0 1 A 0.60 [-0.12; 1.32) 5.5%
“uan et al., 2003 g 12 1 5 0.30 [-0.15; 0.75] B.0%
Bonamico et al., 2013 1 2 4 14 t 0.21 [-0.52; 0.95] 5.4%
Zambrano et al., 2014 1.8 1 11 — 0.08 [-D.27; 0.43] B.6%
Chen et al., 2015 2 5 & 13 e 0.02 [-0.45; 0.52] 7.7%
Zambrano et al., 2014 o 3 1 5 — -0.20 [-0.87; D.27] 7.9%
Luan et al., 2012 0 4 3 13 -t -0.23 [-0.58; 0.12] B.6%
Pernet et al., 19599 o 2 2 B — -0.25 [-0.78; 0.28] T.7%
Luan et al., 2012 o 1 3 10 —t— -0.30 [-0.28; 0.38) 5.8%
Pernet et al., 19599 D 2 2 6 —= -0.23 [0.B8; D.22) 7.5%
Jones et al., 2004 0o 3 &§ 9 — -0.56 [-1.00; 40.11)] B.1%
Soldanowva et al., 2012 1 2 0 a I 0.0%

|

Modelo efectos aleatorios 2 B3 149 + 0.08 [-0.24; 0.40] 100.0%
Heterogeneidad: I = 88%, © =02, p <001/ I I I I

-2 -1 0 1 2
Estudios Ee Me Ec Nec Diferencia de Riesgos OR IC 95% Ponderacicn
Chen et al., 2015 1 1 & 17 — 0.865 [0.01; 1.29) 21.3%
Luan et al., 2012 1 3 2 14 —f— 0.19 [-0.37;0.75) 24.1%
Gowda et al., 2015 o 2 5 22 — -0.23 [-0.88; 0.23] 25.8%
Luan et al., 2012 D 2 3 9 —'—JI— -0.23 [-D.85; 0.18) 28.1%
Modelo efectos aleatorios 8 62 "*" I 0.03 [-0.38; 0.44] 100.0%

HEter::-genEi::Is::l:l’?=E-T%. 12{5.1.p=ﬂ.ﬂf I I I
-2 -1 o 1 2

Figura 5.1. Forest Plots del modelo de efectos aleatorios para la diferencia de riesgos.
Cromosomas 5 al 7 (de arriba hacia abajo). Las diferencias de riesgos se presentan

ordenadas de mayor a menor. Continuacion.
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Figura 5.1. Forest Plots del modelo de efectos aleatorios para la diferencia de riesgos.

Cromosomas 8 al 10 (de arriba hacia abajo). Las diferencias de riesgos se presentan

ordenadas de mayor a menor. Continuacion.
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DiscUSION

En el protocolo analitico presentado en este trabajo permite identificar loci de efecto mayor
que han sido consensuados por publicaciones de estudios cientificos previos. Los loci
publicados fueron clasificados segun el tamarfio del efecto sea relativamente mayor (ubicados
en el cuarto superior de la lista de efectos) o no mayor (efectos no destacables por su tamafio
en comparacion a los publicados). Finalmente, para cada cromosoma o para cada grupo de
ligamiento se analiza las posiciones donde han sido reportado los genes de efecto mayor a
través de una diferencia de riesgos (diferencias en la probabilidad de encontrar un QTL de
efecto mayor en el cromosoma estudiado respecto de encontrarlo en el resto del genoma).
No obstante, podria haberse usado el cociente de chances (Rossi et al., 2018) u otra medida
de riesgo relativo (Pai et al., 2004). En el caso de usar el cociente de chances como el tamafio
del efecto en el meta-analisis, se debe tener en cuenta la cantidad de estudios primarios u
observaciones; ya que, para su estimacion, se realiza el cociente de un cociente de
probabilidades y si en algunos estudios primarios la cantidad de informacion es cero para el
caracter estudiado, la estimacién no sera posible. La cantidad de estudios primarios
obtenidos en este trabajo, a través de la revision sistematica relacionada con QTL para
resistencia/tolerancia a enfermedades virales en maiz fue menor a la registrada por Rossi et

al. (2018) donde enfermedades flngicas y bacterianas fueron también incluidas.

El protocolo analitico presentado tiene en cuenta aspectos particulares para ser aplicados en
el area de la agronomia, a diferencia de las pautas propuestas por Pai et al. (2004) para el
area de medicina. Las bases de datos electronicas que se encuentran en los repositorios
digitales suelen estar clasificadas por areas tematicas, por ello, aquellas que suelen ser usadas
en el contexto de agronomia difieren de aquellas usadas en un contexto de medicina. Por
ejemplo, bases electrénicas como Scopus, Science Direct, ESCOhost y JSTOR contienen
practicamente todos sus trabajos cientificos referidos al area de investigaciones agricolas,
mientras que Pubmed, Embase, NLM Gateway presentan trabajos cientificos
predominantemente basados en investigaciones sobre enfermedades en humanos.
Cualquiera sea la plataforma utilizada para la basqueda del material digital, el uso de un
gestor bibliografico es crucial para el manejo organizado de los datos recolectados. La
seleccién de un gestor bibliografico debe realizarse considerando la disponibilidad de

herramientas que permitan la importacion y exportacion de las referencias bibliograficas
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para obtener mayores facilidades a la hora de combinar, compactar y unificar estudios
primarios duplicados por estar presentes en distintos repositorios electronicos. Ademas, el
gestor debe vincularse de manera facil a navegadores de amplia distribucién mundial. Para
el meta-analisis, se utilizé un software estadistico de libre disposicion como lo es R (R Core
Team, 2020) pero cualquier otro software estadistico con posibilidad de estimar estadisticos

de asociacion para datos continuos discretos puede ser utilizado.

El meta-andlisis implementado permitié identificar 43 QTL de efecto mayor en el
cromosoma 1 con respecto a los QTL de efecto mayor presentes en los otros cromosomas,
donde se encontraron 145 QTL para resistencia/tolerancia a enfermedades virales en maiz.
Estos resultados coinciden por los encontrados por Rossi et al. (2018). En el presente trabajo
el efecto global para el cromosoma 3 también fue estadisticamente significativo, pero
negativo, indicando mayor probabilidad de obtener un QTL de efecto mayor en los
cromosomas restantes que en el evaluado. Otros estudios también reportaron la presencia de
QTL en el cromosoma 1, como Di Renzo et al. (2004) que detectaron QTL para resistencia
al virus del Mal de Rio Cuarto (MRCV) en maiz en dicho cromosoma (bin 1,03) y en el
cromosoma 8 (bins 8,03y 8,04). Para este mismo virus, Bonamico et al. (2013) identificaron
QTL para el indice de severidad de enfermedad (ISE) que es un indicador de la severidad e
incidencia de la enfermedad del maiz causada por el MRCV. Los QTL detectados por
Bonamico op. cit. pertenecen a los cromosomas 1, 4, 6, 8 y 10, mostrando que uno de los
QTL con mayor efecto estaba presente en el cromosoma 1 (bin 1,03), siendo este QTL
significativo de manera consistente en la mayoria de los ambientes evaluados. Mas tarde,
Rossi et al. (2015) identificaron para el mismo caracter, resistencia al virus del (MRCV),
QTL ubicados en los cromosomas 1, 6, 8 y 10. Por otra parte, Yang et al. (2017) reportaron
genes ubicados en los cromosomas 1, 3, 4, 6, 8 y 10 relacionados a resistencia en
enfermedades en maiz y Redinbaugh y Pratt (2009) identificaron loci en los cromosomas 1,
3y 10 para resistencia a virus en maiz. A diferencia de Yang et al. (2017), en el presente
trabajo, los efectos globales para los cromosomas 3, 4 y 10 fueron negativos, es decir, la
probabilidad de encontrar QTL de efecto mayor en dichos cromosomas es menor que la
probabilidad de encontrarlos en los cromosomas restantes. Es decir, que los genes reportados

en el cromosoma 3, 4 y 10 podrian no estar asociados a loci de efecto mayor.

No se encontraron QTL de efecto mayor en el cromosoma 8 en este trabajo. Sin embargo,

otros trabajos reportaron la presencia de QTL en dicho cromosoma. Por ejemplo, Shi et al.
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(2012) identificaron un QTL para la resistencia al virus RBSDV (rice black streaked dwarf
virus) en el cromosoma 8 (bin 8,03) en maiz mientras que Tao et al. (2013) reportaron para
el mismo cromosoma y bin (bin 8,03) un QTL para la resistencia al virus MRDD (maize
rough dwarf disease) en diferentes poblaciones de mapeo. Chen et al. (2015) identificaron
para el virus MRDD en maiz estudiado por Tao et al. (2013), 17 loci significativos ubicados
en los cromosomas 1, 2, 5, 6, 7 'y 8; donde la mayor cantidad de loci significativos estuvieron
en los cromosomas 1y 6 (cinco loci en cada uno). En el trabajo reportado por McMullen y
Simcox (1995) indicaron la presencia de conglomerados de loci para resistencia a
enfermedades en maiz en todo el genoma; excepto en los cromosomas 7 y 9; los mismos,

fueron analizados a través de software BioMercator (Zhao et al., 2015).

Es importante destacar que el cromosoma 1 es reportado como la ubicacion del genoma de
maiz que se encuentra ligada a la resistencia/tolerancia de enfermedades de este cultivo,
causadas por virus. Estos resultados se desprenden del efecto global significativo y positivo
encontrado por el meta-analisis realizado en el presente trabajo. Sin embargo, a pesar de que
hay varios estudios primarios que reportan la presencia de QTL ligados a la
resistencia/tolerancia de virus en maiz, en nuestros resultados del consenso de estudios
primarios, estos cromosomas no tuvieron QTL ligados a este caracter debido a su efecto
global estadisticamente significativo, pero negativo.

CONCLUSION

El protocolo propuesto integra herramientas metodoldgicas de analisis en cada una de sus
etapas con el proposito de identificar la posicion de QTL con efecto mayor desde una base
de datos conformada mediante revision sistematica de estudios primarios de QTL. El
protocolo representa un nuevo enfoque para identificar QTL con efectos significativos para
la resistencia/tolerancia en enfermedades del genoma completo sin la necesidad de usar un
mapa genético de referencia para su implementacion. La conformacion de este protocolo

brinda la posibilidad de su aplicacion en diferentes especies de importancia agricola.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES GENERALES

En este trabajo de tesis se destaca la importancia de la modelacion estadistica en estudios de
asociacion. Estos estudios han experimentado cambios en su implementacion a través del
tiempo debido al incremento en la generacion de informacion molecular causada por el auge
de las NGS como asi también del aumento de las posibilidades de computo para la lectura y
procesamiento de este tipo de informacion. La generacién continua de informacion, tanto
molecular como fenotipica, no solo demanda alta capacidad computacional sino también el
desarrollo de nuevas metodologias estadisticas para su andlisis. Los métodos estadisticos
aplicados en los estudios de asociacion han ido adaptandose tanto al incremento de
informacién como a la presencia de factores que deben ser considerados en el analisis. Los
avances en las biotecnologias de secuenciacion aceleraron el desarrollo en los estudios
estadisticos-metodoldgicos para el andlisis de asociacion, tales como, el mapeo de QTL
tradicional, el GWAS y la SG. El mapeo de QTL tradicional permite la deteccion de QTL,
pero requiere la construccion de mapas genéticos a partir de poblaciones biparentales
previamente disefiadas experimentalmente y el uso de los QTL de efecto mayor para
seleccionar caracteres de interés en el contexto de mejoramiento vegetal. El objetivo de este
tipo de estudio es determinar los loci responsables en la variacion de los caracteres complejos
y cuantitativos. En algunas situaciones, la determinacion del numero de loci, la localizacion
de los mismos en el genoma y la interaccion de estos loci es el objetivo final de estudio; no
obstante, también son de interés la identificacion de los genes reales y sus funciones. A pesar
de su amplio uso, este tipo de estudio mostraba limitantes respecto a la disponibilidad de
MM debido a que el genotipado era tedioso y costoso. El advenimiento de otro tipo de
estudio denominado GWAS brindé la oportunidad de descifrar arquitecturas genéticas de
caracteres complejos en los cultivos sin necesidad de contar con poblaciones disefiadas
experimentalmente. A través de modelos GWAS fue posible identificar variantes genéticas
ligadas al fenotipo que no habian sido evaluadas en el mapeo de QTL tradicional. Esto fue

posible a partir de la implementacién de modelos estadisticos con la finalidad de analizar
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asociaciones marcador-caracter. Los MLM se han convertido en un marco de analisis muy
usado para este tipo de estudios, debido a su capacidad al considerar la estructura genética
poblacional subyacente y la relacion existente entre los individuos de la poblacién de mapeo
a través de matrices de parentesco o la matriz Q de pertenencia. No obstante, el uso de estos
modelos aplicados a datos provenientes de METSs ha sido poco estudiado en el contexto de
GWAS debido a la demanda computacional que estos requieren a la hora de estimar la
componente de GxE. Dicha estimacion se hace mas compleja, si se considera en la estructura
de varianza y covarianza distintas correlaciones genéticas dadas por la matriz de parentesco
(K) o por la similitud genética estimada a partir de los MM. En esta tesis se comparoé el
desempefio de los modelos GWAS desde un enfoque por ambiente respecto al abordaje
multiambiental considerando ambos tipos de correlaciones genéticas (pedigri o similitud
molecular). La modelacion multiambiental permitio estimar las componentes de varianza del
efecto de G, de la GXE y de la varianza residual, siendo posible la diseccion entre las
varianzas de los efectos de G y de GxE; no siendo esto posible en la modelacion por
ambiente donde la varianza de G queda confundida con la varianza de la interaccion. No
obstante, la demanda computacional al ajustar los modelos GWAS multiambientales fue
mayor a la requerida por la modelacion por ambiente debido a la mayor cantidad de
pardmetros a estimar. Sin embargo, el uso de la modelacion multiambiental es recomendable
cuando se desea conocer cuanto de la variabilidad total esta compuesta por cada uno de estos
efectos (G y GxE). Ademas, este tipo de modelos GWAS multiambientales ajustan la
varianza fenotipica que se utilizara en la prueba de los efectos de marcador ya que al
considerar la varianza GxE, se obtendrd una significativa reduccion en la tasa de falsos
positivos que no es posible detectar en dicha prueba para la modelacién por ambiente. Al
ajustar la prueba donde se obtuvieron los efectos de marcador, el modelo GWAS
multiambiental que consideré como correlacidn genética el pedigri permitio identificar una
menor cantidad de marcadores estadisticamente significativos (potencial diminucion de la
tasa de falsos positivos) en comparacion a la modelacion que uso la similitud molecular. Los
modelos que incluyeron la informacion de pedigri mostraron un mejor ajuste que aquellos
modelos que consideraron la similitud molecular como medida de correlacion genética. Los
modelos GWAS representaron, desde su implementacion estadistica-metodoldgica, la
posibilidad de realizar estudios de asociacion en una amplia variedad de cultivos sin

necesidad de contar con una poblacion de mapeo experimental, resultando una ventaja
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respecto a los estudios de QTL. Si bien, los modelos GWAS permiten detectar los
marcadores asociados al efecto fenotipico, no son capaces de inferir el comportamiento de
un genotipo no evaluado. Los modelos de SG surgen como una estrategia para predecir el
comportamiento fenotipico a partir de datos gendémicos, incrementando la eficiencia de los
programas de mejoramiento genético vegetal en una amplia variedad de especies vegetales.
El objetivo de la SG es predecir genotipos que tengan un alto mérito genético y que puedan
ser usados por mejoradores genéticos sin necesidad de evaluaciones a campo. La creciente
motivacion de usar SG es que se reduce drasticamente el tiempo y los gastos involucrados
en el fenotipado de las lineas de mejora, la fase mas lenta y costosa del ciclo de mejoramiento
genético vegetal. Los estudios de SG son aplicados en poblaciones de individuos que pueden
no estar relacionados, en cuyo caso la coancestria entre individuos de la poblacion es
pequefia 0 desconocida. Diferentes estrategias metodologicas han sido propuestas para
aumentar la capacidad predictiva del mérito genético a través de los modelos de SG. Hasta
el momento, los modelos méas usados en maiz y trigo para predecir el mérito genético son
G-BLUP y RR-BLUP. Sin embargo, no hay un método que sea considerado el de mejor
prediccién, dado que el desempefio de cada uno depende de la estructura de correlacién
subyacente entre los marcadores y entre los genotipos; como asi también, de la cantidad de
genotipos y/o MM. En este trabajo de tesis, se implementd un meta-analisis para comparar
la eficiencia de los métodos de estimacion usados en SG en vegetales y cdmo la capacidad
predictiva a la hora de calibrarlos, cambia al considerar una cantidad determinada de
genotipos o de marcadores moleculares u otro tipo de informacidn que puede afectar o incidir
en la eficiencia de dichos modelos. Su aplicacion permitié analizar simultaneamente
resultados de estudios distintos, entorno a una pregunta de investigacion; obteniendo asi, un
tamafio muestral mayor y resultados mas potentes que al considerar los estudios
individualmente. Es sabido que la capacidad predictiva de un modelo de SG aumenta cuando
crece el nimero de MM. Sin embargo, a partir de este trabajo de tesis, se evidencid que esta
respuesta no es lineal y en algunas situaciones el incremento de MM no es redituable en
términos de la ganancia relativa de la eficiencia en la SG. Es por ello, que desde un punto de
vista estadistico-metodoldgico aun existe espacio para mejorar los modelos analiticos usados
en SG y consecuentemente, su capacidad predictiva para una mayor eficiencia de seleccion

basada en datos genomicos.
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A pesar de que la aplicacion del anélisis de QTL, GWAS y SG puede ser vista en una
secuencia temporal, cada uno proporciona informacién diferente y son utilizados con
objetivos de investigacion distintos. Para estudios de resistencia/tolerancia a enfermedades
virales en maiz existen una considerable cantidad de literatura cientifica que utiliza el
andlisis de QTL tradicional para detectar loci asociados a esta caracteristica. Los resultados
provistos por cada estudio cientifico son diversos y en algunos casos pueden resultar
contradictorios, provocando confusién en la generacion de conocimiento en cuanto a la
ubicacion de los genes asociados a las caracteristicas de resistencia/tolerancia de interés. En
este trabajo de tesis, se propuso un protocolo que integra herramientas metodoldgicas de
analisis en cada una de sus instancias con el proposito de identificar la posicién de QTL con
efecto mayor a partir de una base de datos conformada mediante revision sistematica de
estudios de QTL. Este, representa un enfoque distinto a la hora de identificar QTL con
efectos significativos para la resistencia/tolerancia en enfermedades del genoma completo
del maiz sin la necesidad de usar un mapa genético de referencia para su implementacion.

Siendo posible su aplicacion en diferentes especies de importancia agricola.
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ANEXO |

RUTINAS DE R UTILIZADAS EN LOS ANALISIS ESTADISTICOS

RUTINAS DE R PARA AJUSTAR LOS MODELOS GWAS DEL CAPITULO 3

Las siguientes rutinas o codigos fueron escritas para ser implementadas en el software R con
el paquete Sommer (Covarrubias-Pazaran, 2016). A continuacion, se presentan a modo de
ejemplo, los comandos para ajustar modelos GWAS por ambiente y multiambientales, en

ambos casos, con correlaciones genéticas por pedigri y/o similitud molecular.

MoDELO GWAS POR AMBIENTE CON CORRELACIONES GENETICAS OBTENIDAS A PARTIR
DE INFORMACION DE PEDIGRI

# Con la funcién library se cargan las funciones contenidas en la biblioteca “sommer”

library(sommer)

# La funcion read.table permite leer una base de datos con extension .txt y convertirlo en
un objeto data.frame.

DT<-read.table("DT.txt", sep=" ", header = T, dec=".")

#EI data.frame es un arreglo de filas y columnas, tendra una columna que identifique el
#genotipo, otra que identifique el nimero de repeticion del genotipo segun el disefio
#experimental, otra con el valor observado del fenotipo y tantas columnas como marcadores
#moleculares haya. Este data.frame tendra tantas filas como genotiposxrepeticiones se
#hayan evaluado para un ambiente.

# Acondicionamiento de la matriz de pedigri (Kinship) para poder ser introducida en la
# funcion GWAS de la biblioteca Sommer

K<- read.table("pedigree.txt", sep="\t", header = T, dec=",")
rownames (K)<-unique(as.factor(DT¢Name))

colnames (K)<-unique(as.factor(DT$Name))

K <- as.matrix(K)

#Sommer no acepta nombre repetidos, como cada genotipo tiene su repeticion, es necesario
#unificar el nombre del genotipo con la funcion unique. Es necesario nombrar las filas y
#columnas de la matriz de parentesco (K) con los nombres de los genotipos provistos en el
#data.frame DT. Debido a que K es una matriz cuadrada, es necesario aplicar la funcion
#unique tanto en las filas como en las columnas. Finalmente, debe aplicarse la funcion
#as.matrix para convertirla en un arreglo de nimero de clase matriz.
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# Funcién GWAS para ajustar un modelo GWAS por ambiente usando el pedigri como
# correlacion genética en Sommer

M1_NR <- GWAS(Yield~1,random= ~ vs(Name, Gu=K),
method= "NR",rcov= ~ units, M=M,
gTerm = "u:Name", data=DT)
# Valores obtenidos a partir del modelo GWAS ajustado
# Estima las componentes de varianza del modelo ajustado
M1_NR$sigma
# Estima la varianza genotipica
Vg M1 _NR<- round(M1_NR$sigma[[1]],3)
# Estima la varianza residual
Ve_M1_NR <- round(M1_NR$sigma[[2]],3)
# Se obtiene el criterio de informacidn de Akaike (AIC)
M1_NR$AIC
# Se obtiene el criterio de informacion bayesiano (BIC)
M1_NR$BIC
# Estima los errores estandar de las componentes de varianza
SE_M1<- round(sqrt(diag(M1_NR$sigmaSE)),4)
#Obtiene los BLUP de genotipo
BLUP_M1_NR<- randef(M1_NR)
#Obtiene los efectos de marcador
beta_M1_NR<- as.data.frame(M1_NR$scores[1,1:1109])

MOoDELO GWAS POR AMBIENTE CON CORRELACIONES GENETICAS OBTENIDAS A PARTIR
DE INFORMACION DE MARCADORES MOLECULARES

# Con la funcién library se cargan las funciones contenidas en la biblioteca “sommer”
library(sommer)

#Base de datos
DT<-read.table("DT.txt", sep=" ", header = T, dec=".")

#EI data.frame es un arreglo de filas y columnas, tendra una columna que identifique el
#genotipo, otra que identifique el nimero de repeticion del genotipo segun el disefio
#experimental, otra con el valor observado del fenotipo y tantas columnas como marcadores
#moleculares haya. Este data.frame tendra tantas filas como genotiposxrepeticiones se
#hayan evaluado para un ambiente.
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# Seleccion y colocacion del nombre de los genotipos a las filas de la matriz de
# marcadores moleculares

M<- DT[1:599,3:1281]

rownames (M) <- unique(as.factor(DT$Name))

M

#Desde el data.frame DT, se toma el perfil molecular de cada genotipo y todas las columnas
#que contengan la informacion de los marcadores moleculares. En las filas del DT, cada
#genotipo estd repetido tantas veces como repeticiones se hayan realizado. Por ello
#es necesario aplicar la funcién unique.

# La funcion A.mat estima las relaciones aditivas a partir del calculo de similitud
# molecular entre genotipos a través de la matriz de marcadores moleculares
A <- A.mat(M)

# Funcion GWAS para ajustar un modelo GWAS por ambiente usando la similitud
molecular como correlacidn genética

M2_NR <- GWAS(Yield~1,random= ~ vs(Name, Gu=A),
method = "NR",rcov= ~ units, M=M,
gTerm = "u:Name",data=DT)

# Valores obtenidos a partir del modelo GWAS ajustado
# Estima las componentes de varianza estimadas por el modelo
M2_NR$sigma
# Estima la varianza genotipica
Vg M2 _NR<- round(M2 NR$sigma[[1]],3)
# Estima la varianza residual
Ve_M2_NR<- round(M2_NR$sigma[[2]],3)
# Se obtiene el criterio de informacidn de Akaike (AIC)
M2_NR$AIC
# Se obtiene el criterio de informacidn bayesiano (BIC)
M2_NR$BIC
# Estima los errores estandar de las componentes de varianza
SE_M2<- round(sqrt(diag(M2_NR$sigmaSE)),4)
#Obtiene los BLUP de genotipo
BLUP_M2_NR<- randef(M2_NR)
#Obtiene los efectos de marcador
beta_M2_NR<- as.data.frame(M2_NR$scores[1,1:1109])
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MoDELO GWAS MULTIAMBIENTAL CON CORRELACIONES GENETICAS OBTENIDAS A
PARTIR DE INFORMACION DE PEDIGRI

# Con la funcién library se cargan las funciones contenidas en la biblioteca “sommer”

library(sommer)

#Base de datos
DT<-read.table("DT.txt", sep=" ", header = T, dec=".")

# El data.frame es un arreglo de filas y columnas, tendra una columna que identifique el
# ambiente, otra el genotipo, otra columna que identifique el nimero de repeticion del
# genotipo segun el disefio experimental, otra con el valor observado del fenotipo y tantas
# columnas como marcadores moleculares haya. Este data.frame tendré tantas filas como
# genotiposxrepeticionesxambientes se hayan evaluado.

# Acondicionamiento de la matriz de pedigri (Kinship) para poder ser introducida en la
# funcion GWAS de la biblioteca Sommer

K<- read.table("pedigree.txt", sep="\t", header = T, dec=",")
rownames (K)<-unique(as.factor(DT$Name))

colnames (K)<-unique(as.factor(DT$Name))

K <- as.matrix(K)

# Indica la cantidad de genotipos
nind <- length(unique(DT$Name))
# Indica la cantidad de ambientes

nenv <- length(unique(DT$Env))

# Realiza la matriz de correlaciones entre ambientes

Rho<- diag(nenv)
colnames (Rho) <- rownames(Rho) <- unique(DT$Env)
Rho

# Realiza el producto Kronecker entre las matrices de correlaciones y la matriz de
# pedigri

Rho K< - kronecker(Rho,K,make.dimnames=TRUE)

# Funcion GWAS para ajustar un modelo GWAS multiambiental usando el pedigri
como correlacion genética en Sommer

M3 _NR_Rho K <- GWAS(Yield~Env,random= ~ vs(Name, Gu=K) +

vs(Env:Name, Gu=Rho_K),rcov= ~ units,M=M, gTerm = "u:Name",
method = "NR",data=DT)
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# Valores obtenidos a partir del modelo GWAS ajustado
# Estima las componentes de varianza estimadas por el modelo
M3_NR_Rho_K$sigma
# Estima la varianza genotipica
Vg _M3_NR_Rho_K<- round(M3_NR_Rho K$sigma[[1]],3)
# Estima la varianza de interaccion genotipo-ambiente
Vge_M3_NR_Rho_K<- round(M3_NR_Rho_K$sigma[[2]],3)
# Estima la varianza residual
Ve_M3_NR_Rho_K<- round(M3_NR_Rho_K$sigma[[3]],3)
# Se obtiene el criterio de informacidn de Akaike (AIC)
M3_NR_Rho_K$AIC
# Se obtiene el criterio de informacion bayesiano (BIC)
M3_NR_Rho_K$BIC
# Estima los errores estandar de las componentes de varianza
SE_M3_NR_Rho_K<- round(sqrt(diag(M3_NR_Rho_K$sigmaSE)),4)
#Obtiene los BLUP de genotipo
BLUP_G_M3_NR_Rho_K<- randef(M3_NR_Rho K)[[1]]
#Obtiene los BLUP de interaccidn genotipo-ambiente
BLUP_GE_M3_NR_Rho_K<- randef(M3_NR_Rho_K)[[2]]
#Obtiene los efectos de marcador
beta M3 NR_Rho K<-as.data.frame(M3_NR_Rho K$scores[1,1:1109])

MoDELO GWAS MULTIAMBIENTAL CON CORRELACIONES GENETICAS OBTENIDAS A
PARTIR DE INFORMACION DE MARCADORES MOLECULARES

# Con la funcién library se cargan las funciones contenidas en la biblioteca “sommer”
library(sommer)

#Base de datos

DT<-read.table("DT.txt", sep=" ", header = T, dec=".")

# El data.frame es un arreglo de filas y columnas, tendra una columna que identifique el
# ambiente, otra el genotipo, otra columna que identifique el nimero de repeticién del
# genotipo segun el disefio experimental, otra con el valor observado del fenotipo y tantas
# columnas como marcadores moleculares haya. Este data.frame tendra tantas filas como
# genotiposxrepeticionesxambientes se hayan evaluado.
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# Seleccion y colocacion del nombre de los genotipos a las filas de la matriz de
# marcadores moleculares

M<- DT[1:599,3:1281]

rownames (M) <- unique(as.factor(DT$Name))

M

#Desde el data.frame DT, se toma el perfil molecular de cada genotipo y todas las columnas
#que contengan la informacion de los marcadores moleculares. En las filas del DT, cada
#genotipo estd repetido tantas veces como repeticiones se hayan realizado. Por ello
#es necesario aplicar la funcion unique.

# La funcion A.mat estima las relaciones aditivas a partir del calculo de similitud
# molecular entre genotipos a través de la matriz de marcadores moleculares

A <- A.mat(M)

# Indica la cantidad de genotipos
nind <- length(unique(DT$Name))

# Indica la cantidad de ambientes
nenv <- length(unique(DT$Env))

# Realiza la matriz de correlaciones entre ambientes

Rho<- diag(nenv)
colnames (Rho) <- rownames(Rho) <- unique(DT$Env)
Rho

# Realiza el producto Kronecker entre las matrices de correlaciones y la matriz de
# similitud molecular

Rho_A<- kronecker(Rho,A,make.dimnames=TRUE)

# Funcion GWAS para ajustar un modelo GWAS multiambiental usando la similitud
molecular como correlacion genética

M4_NR_Rho_A<-GWAS(Yield~Env, random=~vs(Name,Gu=A)+vs(Env:Name,Gu=Rho_A),
rcov= ~ units, M=M, gTerm = "u:Name",method = "NR",data=DT)

# Valores obtenidos a partir del modelo GWAS ajustado
# Estima las componentes de varianza estimadas por el modelo
M4_NR_Rho_A$sigma
# Estima la varianza genotipica
Vg M4 NR_Rho_A<- round(M4 NR_Rho A$sigma[[1]],3)
# Estima la varianza de interaccion genotipo-ambiente
Vge M4 NR_Rho_A<- round(M4 NR _Rho A$sigma[[2]],3)

113



# Estima la varianza residual

Ve_M4_NR_Rho_A<- round(M4_NR_Rho_A$sigma[[3]],3)

# Se obtiene el criterio de informacidn de Akaike (AIC)
M4_NR_Rho_A$AIC

# Se obtiene el criterio de informacion bayesiano (BIC)
M4_NR_Rho_A$BIC

# Estima los errores estandar de las componentes de varianza
SE_M4_NR_Rho_A<- round(sqrt(diag(M4_NR_Rho_A$sigmaSE)),4)
#Obtiene los BLUP de genotipo

BLUP_G_M4 NR_Rho_A<- randef(M4_NR_Rho_A)[[1]]

#Obtiene los BLUP de interaccidn genotipo-ambiente
BLUP_GE_M4_NR_Rho_A<- randef(M4_NR_Rho_A)[[2]]

#Obtiene los efectos de marcador

beta_M4 NR_Rho_A<-as.data.frame(M4_NR_Rho A$scores[1,1:1109])

RUTINAS DE R PARA REALIZAR META-ANALISIS Y SU VISUALIZACION MEDIANTE FOREST
PLOT PARA CORRELACIONES DEL MERITO GENETICO ABORDADAS EN EL CONTEXTO DE
SELECCION GENOMICA EN EL CAPITULO 4

Las siguientes rutinas o cédigos fueron escritas para ser implementadas en el software R (R
Core Team, 2020) con el paquete meta. A continuacion, se presentan a modo de ejemplo,
los comandos para ajustar el modelo de efectos aleatorios y el anélisis por subgrupos para la
cantidad de genotipos, la densidad de marcadores moleculares y los métodos de estimacion
para las especies de maiz y trigo. Ademas, la visualizacion de los resultados a través del
Forest Plot.

# Con la funcidn library se cargan las funciones contenidas en las bibliotecas “meta”

library(meta)

#Base de datos

datos <- read.table("Datos Cap3.txt", sep=" ", header = T, dec=".")
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# Funcidén metacor para ajustar un modelo de efectos aleatorios para la correlacion
# transformada con el z de Fisher

Corr_MEA_Z <- metacor(datos$r,datos$n, studlab= Estudios,
sm="ZCOR",comb.fixed=FALSE,
comb.random=TRUE,,method.tau="DL",
backtransf=TRUE,data = datos)

# Realiza el Forest Plot para el objeto Corr_MEA_Z en formato .pdf

pdf("Corr_MEA Z.pdf", width = 10, height = 20, paper = "special")

forest(Corr_MEA Z,fs.study.labels=8,fs.study=8,
ff.study=1, col.study="black",
col.inside="black",fs.hetstat=8,fs.test.overall=8,
fontsize=12,spacing=0.7,fs.heading=8,
fs.random.labels=8,fs.random=8,leftcols="studlab",
col.diamond.random="blue",xlim= c(-2,2),
lty.random=5, col.random="blue",hetstat=TRUE)

dev.off()

# Realiza el analisis por subgrupos para especie

ASub_Especie Z <- metacor(datos$r,datos$n,sm="ZCOR",
method.tau="DL", studlab = paste(Estudios),
byvar= datos$Especie, print.byvar=F,
tau.common=FALSE,backtransf=TRUE,
comb.fixed=FALSE, comb.random=TRUE,
data=datos)

# Realiza el Forest Plot para el objeto ASub_Especie_Z en formato .pdf

pdf("ASub_Especie Z.pdf", width = 10, height = 25, paper = "special")
forest(ASub_Especie_Z,fs.study.labels=8,fs.study=8,ff.study=1,
col.study="black",col.inside="black",fs.hetstat=8,
fs.test.overall=8,fontsize=12,spacing=0.7,fs.heading=8,
xlim= c(-2,2),leftcols="studlab",fs.random.labels=8,
fs.random=8,col.diamond.random="blue",1ty.random=5,
col.random="blue",hetstat= FALSE,print.byvar = FALSE)
dev.off()

# Realiza el andlisis por subgrupos para genotipo

ASub_genotipo Z <- metacor(datos$r,datos$n,sm="ZCOR",
method.tau="DL", studlab = paste(Estudios),
byvar= datos$Subgrupo_n, print.byvar=F,
tau.common=FALSE,backtransf=TRUE,
comb.fixed=FALSE, comb.random=TRUE,data=datos)
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# Realiza el Forest Plot para el objeto ASub_genotipo_Z en formato .pdf

pdf("ASub_genotipo Z.pdf", width = 10, height = 25, paper = "special")

forest(ASub_genotipo_Z,fs.study.labels=8,fs.study=8,ff.study=1,
col.study="black",col.inside="black",fs.hetstat=8,
fs.test.overall=8,fontsize=12,spacing=0.7,fs.heading=8,
x1lim= c¢(-2,2),leftcols="studlab",fs.random.labels=8,
fs.random=8,col.diamond.random="blue",1ty.random=5,
col.random="blue",hetstat= FALSE,print.byvar = FALSE)

dev.off()

# Realiza el andlisis por subgrupos para la densidad de marcadores moleculares

ASub_Marcadores_Z <- metacor(datos$r,datos$n,sm="ZCOR",
method.tau="DL",studlab = paste(Estudios),
byvar= datos$Subgrupo MM, tau.common=FALSE,
backtransf=TRUE, comb.fixed=FALSE,
comb.random=TRUE,data=datos)

# Realiza el Forest Plot para el objeto ASub_Marcadores_Z en formato .pdf

pdf("ASub_Marcadores_Z.pdf", width = 10, height = 25,paper = "special")

forest(ASub_Marcadores_Z,fs.study.labels=8,fs.study=8,
ff.study=1,col.study="black",col.inside="black",
fs.hetstat=8,fs.test.overall=8,fontsize=12,
spacing=0.7,fs.heading=8, xlim= c(-2,2),
leftcols="studlab",fs.random.labels=8,
fs.random=8,col.diamond.random="blue",1ty.random=5,
col.random="blue",hetstat= FALSE,print.byvar = FALSE)

dev.off()

# Realiza el analisis por subgrupos para métodos de estimacion usados en SG

ASub_ME_Z<- metacor(datos$r,datos$n, sm="ZCOR",
method.tau="DL", studlab = paste(Estudios),
byvar= datos$Método Estimacidn,tau.common=FALSE,
backtransf=TRUE, comb.fixed=FALSE, comb.random=TRUE,
data=datos)

# Realiza el Forest Plot para el objeto ASub_ME_Z en formato .pdf

pdf("ASub ME Z.pdf", width = 10, height = 25, paper = "special")

forest(ASub_ME_Z,fs.study.labels=8,fs.study=8,ff.study=1,
col.study="black",col.inside="black",fs.hetstat=8,
fs.test.overall=8,fontsize=12,spacing=0.7,
fs.heading=8,x1im= c(-2,2),leftcols="studlab",
fs.random.labels=8,fs.random=8,col.diamond.random="blue",
lty.random=5, col.random="blue",
hetstat= FALSE,print.byvar = FALSE)

dev.off()
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RUTINAS DE R PARA REALIZAR META-ANALISIS Y SU VISUALIZACION MEDIANTE FOREST
PLOT PARA DIFERENCIAS DE RIESGOS EN EL CONTEXTO DE IDENTIFICACION DE QTL PARA
RESISTENCIA/TOLERANCIA DE VIRUS EN MAIZ EN EL CAPITULO 5

Las siguientes rutinas o cédigos fueron escritas para ser implementadas en el software R (R
Core Team, 2020) con el paquete meta. A continuacion, se presentan a modo de ejemplo,
los comandos para ajustar el modelo de efectos aleatorios y el anlisis por subgrupos para la
variable generacion. Esto se puede hacer para cada uno de los cromosomas del maiz, la

visualizacion de los resultados es a través del Forest Plot.

# Con la funcién library se cargan las funciones contenidas en la biblioteca “sommer”
library(meta)

# La funcion read.table permite leer una base de datos con extension .txt y convertirlo en
un objeto data.frame.

datos <- read.table("Cromosoma.txt", sep=" ", header = T, dec=".")
# Funcion metabin para ajustar un modelo de efectos aleatorios para la diferencia de

riesgos

FIT RD_MEA <- metabin(Ee, Ne, Ec, Nc, studlab = Papers ,
sm="RD", comb.fixed=FALSE, comb.random= TRUE,
method="1",data=datos)

# Realiza el Forest Plot para el objeto FIT_RD_MEA y lo guarda en formato .pdf

pdf("ForestPlot MEA.pdf",width = 10 ,height = 10)

forest(FIT_RD_MEA ,xlim= c(-2,2),
hetstat= TRUE,fs.study.labels=9,
fs.study=9,ff.study=9,fs.hetstat=9,
fs.test.overall=9,fontsize=12)

dev.off()

# Realiza el analisis por subgrupos para la variable generacion

ASub_Ge <- metabin(Ee, Ne, Ec, Nc, sm="RD", method="I",
studlab = paste(Papers),byvar= Generacién,
print.byvar=F,comb.fixed=FALSE,
comb.random= TRUE,data=datos)

# Realiza el Forest Plot para el objeto ASub_Ge y se visualiza en formato .pdf
pdf("ForestPlot Analisis Sub Gen.pdf",width = 10,height = 10)
forest(ASub_Ge,fs.study.labels=9,fs.study=9,ff.study=9,
xlab= "Analisis por subgrupos para Generacion",
x1lim= c(-2,2),hetstat= TRUE,fs.hetstat=9,
fs.test.overall=9,fontsize=12)
dev.off()
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Figura 4.4. Forest Plot de la eficiencia de SG para los métodos de estimacion “Métodos
BLUP” y “Otros” en todas las especies. El modelo de meta-anélisis ajustado fue un
modelo de efectos aleatorios por subgrupos (Métodos BLUP y Otros), contemplando de
esta forma la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se

presentan ordenadas de mayor a menor dentro de cada método de estimacion.
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Figura 4.4. Forest Plot de la eficiencia de SG para los metodos de estimacion “Métodos
BLUP”y “Otros” en todas las especies. El modelo de meta-analisis ajustado fue un modelo
de efectos aleatorios por subgrupos (Métodos BLUP y Otros), contemplando de esta forma
la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se presentan
ordenadas de mayor a menor dentro de cada método de estimacién. Continuacion.

119



Eﬁﬁg’ ﬁ‘#'@%@ﬂma - E%% E%% E:Eﬁf
croias o 3l 5018 pa 47 1835828
T A :i 047 B:i%@ b:57}
A ERRE -l EIaEEea
PR 2l s -l B:48 1027 B =
cres sl Ay = 822 {032 B ey
niéﬁéf:%f'.':;'f;gj’ﬁnw. 7| B:42 18:37 8:451
i I
hupamﬁ"ﬁ%ﬂ% = 13 95 05
];‘}Ersf' ﬁ%'é‘%ﬁ.“znw ~1 HT ﬁﬁé gﬁ%
Loriplanl® bl 848 1828 833
= 2iEle = | 38 10 s
bizel el 218 = EHEaE
S EEE R e
i e o = | 843 1824 845
k%:ﬁg:%t:%ﬂz%ﬂiiﬁ Bl Bxd H:gw‘; 833
Wisdensstol hona N EA e
\pta =t 8l:=B13 el 838 1822 838
[oareithefs N B:5% 16:18: 8.381
Gpieteltty - | 12 e
Hipes £t 23812 N | B39 1813: 854
Auille gt .Ei’?il;' = B:18 1887 8231
ionel el el g01o = 812 18488 424
Lipka et al.,.2014 ' -0.0% [-0.18, 0.00]
|

Figura 4.4. Forest Plot de la eficiencia de SG para los métodos de estimacion “Métodos
BLUP” y “Otros” en todas las especies. EI modelo de meta-analisis ajustado fue un
modelo de efectos aleatorios por subgrupos (Métodos BLUP y Otros), contemplando de
esta forma la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se
presentan ordenadas de mayor a menor dentro de cada método de estimacion.
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Figura 4.4. Forest Plot de la eficiencia de SG para los métodos de estimacion “Métodos
BLUP” y “Otros” en todas las especies. El modelo de meta-analisis ajustado fue un
modelo de efectos aleatorios por subgrupos (Métodos BLUP y Otros), contemplando de
esta forma la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se
presentan ordenadas de mayor a menor dentro de cada método de estimacion.
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Figura 4.5. Forest Plot para distintas cantidades de genotipos categorizadas en: baja
(menos de 289), media (entre 289 y 515) y alta (mayor a 515) para estudios primarios de
todas las especies. EI modelo de meta-analisis ajustado fue un modelo de efectos aleatorios
por subgrupos de cantidad de genotipos (Alta, Baja y Media), contemplando de esta forma
la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se presentan
ordenadas de mayor a menor dentro de cada categoria de densidad de marcadores
moleculares.
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Figura 4.5. Forest Plot para distintas cantidades de genotipos categorizadas en: baja
(menos de 289), media (entre 289 y 515) y alta (mayor a 515) para estudios primarios de
todas las especies. EI modelo de meta-analisis ajustado fue un modelo de efectos aleatorios
por subgrupos de cantidad de genotipos (Alta, Baja y Media), contemplando de esta forma
la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se presentan
ordenadas de mayor a menor dentro de cada categoria de densidad de marcadores
moleculares. Continuacion.
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Figura 4.5. Forest Plot para distintas cantidades de genotipos categorizadas en: baja
(menos de 289), media (entre 289 y 515) y alta (mayor a 515) para estudios primarios de
todas las especies. EI modelo de meta-analisis ajustado fue un modelo de efectos aleatorios
por subgrupos de cantidad de genotipos (Alta, Baja y Media), contemplando de esta forma
la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se presentan
ordenadas de mayor a menor dentro de cada categoria de densidad de marcadores

moleculares. Continuacion.

124



Estudios Correlacien Corr IC 95%
| .

et B pmaEaa
Rlers el el Ll 20124 | BEY [R58: 088
Biegs(Ensimer £t 2|-48] 53 15 888 1878 B&d
e 7 021 e
- 8 055 1965 028
Hﬁéﬁtf“l{-@?gfm_lgmgg b B;S ng ng
EEEElthEIEE%%BEl::EHEE > g% g:ﬁ:g ggf
I 2 4 145 Re0
e g 08 (080
i ':Fu'?;?fé'rg'ff..'i‘j’l'z‘”“b - E:g% %:;1?5 E%E
fozaclel-aBl8 : £9 1hEs 8
IR = iy
£S5 é'lié‘ﬁlﬂﬁg = H:EZS B:E’EE B:Eigg
rossa ef al. 2016 " R

Ei’ﬁf@ite?l”émfm.znub ~ BI%‘ BZEZgg BZ%‘:
Closs ot sr:élﬂjé - ﬁ:gé §:§ g:gii;
IR e : B:23 1 6.7 Bt
Momactalsfle - 827 18:25: B-2hi
e g uay = G e
e : EAEE R
firaands s ol oo = B2 1828 B3
s 212 : THE
e i
Eig?glsﬁegwéq T‘:m..zmzb = §§§ %gg %E;
i r:}EEE.Eﬁ 5 pa . . ; :E 1
T ! 034 |12 83
RN = A
e £t 22018 bl B4R 1849: B30
Ealznd &t gl =h12 | 838 1B-2&: B35
S syl £ fHELE
e e = Eglaal e
cland & ] - A8 RaR

Michel Eettsj|'.'%11?é- .y 1{ ﬁﬁé ﬁifT’é"E EEE

Figura 4.6. Forest Plot de la eficiencia de SG para distintas densidades de marcadores
moleculares categorizadas en: baja (menos de 1.700), media (entre 1.700 y 17.000) y alta
densidad de marcadores moleculares, mayor a 17.000 para estudios primarios de todas las
especies. EI modelo de meta-andlisis ajustado fue un modelo de efectos aleatorios por
subgrupos de densidad de marcadores moleculares (Alta, Baja y Media), contemplando
de esta forma la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones
se presentan ordenadas de mayor a menor dentro de cada categoria de densidad de

marcadores moleculares.
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Figura 4.6. Forest Plot de la eficiencia de SG para distintas densidades de marcadores
moleculares categorizadas en: baja (menos de 1.700), media (entre 1.700 y 17.000) y alta
densidad de marcadores moleculares, mayor a 17.000 para estudios primarios de todas las
especies. EI modelo de meta-andlisis ajustado fue un modelo de efectos aleatorios por
subgrupos de densidad de marcadores moleculares (Alta, Baja y Media), contemplando
de esta forma la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones
se presentan ordenadas de mayor a menor dentro de cada categoria de densidad de
marcadores moleculares. Continuacion.
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Figura 4.6. Forest Plot de la eficiencia de SG para distintas densidades de marcadores
moleculares categorizadas en: baja (menos de 1.700), media (entre 1.700 y 17.000) y alta
densidad de marcadores moleculares, mayor a 17.000 para estudios primarios de todas las
especies. EI modelo de meta-andlisis ajustado fue un modelo de efectos aleatorios por
subgrupos de densidad de marcadores moleculares (Alta, Baja y Media), contemplando de
esta forma la heterogeneidad entre estudios primarios y entre grupos. Las correlaciones se
presentan ordenadas de mayor a menor dentro de cada categoria de densidad de

marcadores moleculares. Continuacién.
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