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Resumen

Palabras clave: Genotipado por secuenciación, SNP, imputación.

Las estrategias de genotipificación masiva de poblaciones de mejoramiento me-

diante secuenciación de alto rendimiento son cada vez más utilizadas en el ámbito

de las ciencias agrarias. Tales estrategias favorecen la exploración de la diversidad

genética propia de una población, aunque, generan matrices de genotipado con un al-

to porcentaje de datos faltantes. Para resolver esta limitante se recurre a la predicción

de los genotipos faltantes mediante la implementación de técnicas estad́ısticas. No

obstante, la mayoŕıa de éstas han sido desarrolladas para trabajar con especies como

máız o soja que disponen de genomas de referencia de alta calidad y matrices de geno-

tipado completo, lo que aporta información valiosa para la imputación. Sin embargo,

la mayoŕıa de los cultivos no se encuentra en esta situación en términos de informa-

ción útil disponible. Esta tesis tiene como objetivo aportar soluciones al problema de

imputación en matrices de genotipado obtenidas mediante secuenciación de especies

poco estudiadas. Aqúı se propuso diseñar una estrategia de imputación basada en la

combinación de técnicas estad́ısticas y evidencias genéticas. Dado que la matriz de

trabajo contiene muchos más genotipos incompletos que individuos genotipados, se

seleccionó la metodoloǵıa Random Forest para la predicción y posterior imputación

de los genotipos faltantes. Adicionalmente, se conoce que las variantes genot́ıpicas,

en este caso polimorfismos de nucleótido único (SNPs), están correlacionadas desde

el punto de vista genético (grupos de ligamiento) y/o genómico (pseudo-moléculas

de ADN), por lo que se incorporó tal información con el fin de obtener resultados

más precisos. En base a estos principios, se diseñaron seis alternativas de imputación

y se establecieron cuatro métricas de desempeño (exactitud, F-score, sensibilidad y

precisión) para su evaluación y comparación. Los algoritmos propuestos inicialmente
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8 Resumen

se ensayaron usando datos simulados y los resultados obtenidos fueron contrastados

con los conseguidos al utilizar estrategias de imputación de uso frecuente, según la

literatura, sobre las mismas matrices simuladas. De los seis métodos desarrollados,

se encontró que el algoritmo RFCorOOBLD que considera la correlación entre un SNP

incompleto y los SNPs completos del mismo grupo de ligamiento, y un umbral de

error de predicción (OOB), fue la que logró el mejor desempeño. Si bien las estrate-

gias que no consideran el error OOB permitieron recuperar más SNPs incompletos,

RFCorOOBLD fue superior a todas las alternativas propuestas en términos de sensi-

bilidad y precisión. Se analizó además el impacto de la modificación del umbral del

error OOB sobre el desempeño de las estrategias evaluadas, observándose que un

umbral de 0,2 permite obtener un óptimo entre el porcentaje de SNPs imputados

y el máximo error de estimación admitido. Se encontró además que la metodoloǵıa

RFCorOOBLD fue la más robusta ante las variaciones en el porcentaje de genotipos

faltantes en la matriz inicial, observándose también que es la que mejor desempeño

ofrece en matrices con valores superiores al 20 % de datos faltantes. En cuanto al

desempeño como función del porcentaje de SNPs completos, esta metodoloǵıa fue

una de las que más incrementó sus medidas como consecuencia del aumento de datos

completos. Se demostró además que la metodoloǵıa desarrollada resultó superior en

desempeño respecto de otras metodoloǵıas disponibles y comúnmente utilizadas para

la imputación de genotipos faltantes, como son la imputación por la moda, Beagle

y LinkImputeR. Adicionalmente, las medidas de desempeño de las estrategias aqúı

propuestas fueron más robustas con respecto al porcentaje de datos faltantes que las

correspondientes a las tres metodoloǵıas alternativas contrastadas. Los algoritmos

desarrollados que tuvieron los mejores desempeños se aplicaron además a un estudio

real basado en una matriz de datos incompletos generada mediante genotipificación

por secuenciación de una población de asociación de girasol, llevada a cabo por el Ins-

tituto Nacional de Tecnoloǵıa Agropecuaria. En este caso, la estrategia RFCorOOBLD

permitió recuperar miles de SNPs incompletos, logrando conservar más del 75 % de

todos los SNPs de la matriz de genotipado luego de la imputación. Por lo expuesto,

se concluye que la metodoloǵıa aqúı presentada representa un aporte importante al

problema de imputación de genotipos faltantes en matrices de genotipicación por

secuenciación de individuos no relacionados o poco relacionados genéticamente.



Abstract

Keywords: Genotyping by sequencing, SNP, imputation.

Strategies for massive genotyping of breeding populations by means of high th-

roughput sequencing technologies are commonly used in the agricultural field. Such

strategies allow the exploration of the genetic diversity of a population but, they

generate genotyping matrices with a high percentage of missing data. In order to

overcome this difficulty, statistical strategies for missing genotypes prediction are

implemented. However, most popular techniques have been developed to work with

species like maize or soybean, which have high-quality reference genome and com-

plete genotype matrices providing helpful information for missing genotypes impu-

tation. Nevertheless, most crops do not have this useful information. This thesis was

directed to provide solutions to the problem of imputation in genotyping matrices

obtained by sequencing of less-studied species. Here, the design of an imputation

strategy based on the combination of statistical techniques and genetic evidence

was proposed. Given that the information matrix has more incomplete genotypes

than genotyped individuals, the Random Forest methodology was selected to pre-

dict and impute missing genotypes. In addition, since genotype variants, here single

nucleotide polymorphisms (SNPs), are correlated from a genetic (linkage group) and

genomic (DNA pseudo-molecules) point of view, this information was incorporated in

order to achieve precise results. Based on these principles, six imputation alternati-

ves were designed and four performance measures (accuracy, F-score, sensitivity and

precision) were established to evaluate and compare those strategies. The developed

algorithms were firstly used to analyze simulated datasets and the obtained results

were compared against the results of the application of commonly used methods over

the same simulated datasets. Among the six developed methods, RFCorOOBLD, a stra-
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tegy considering the correlation between an incomplete SNP and the complete SNPs

within its linkage group and a threshold of the prediction error (OOB), exhibited

the best performance. Although strategies that not consider the OOB error allowed

to recover more incomplete SNPs, they achieved lower sensitivity and precision than

RFCorOOBLD. The impact of the selection of the OOB threshold was also evaluated.

We found that a threshold value of 0.2 allows the obtention of an optimal between

the percentage of imputed SNPs and the maximal admitted estimation error. We

also found that the RFCorOOBLD methodology was the least affected by changes in

missing genotypes percentages, exhibiting the best performances for matrices with

more than 20 % of missing genotypes. The influence of the percentage of complete

SNPs over the strategies performances was also evaluated. In particular, RFCorOOBLD

was one of which improved their performance measures as the number of complete

SNPs increased. We also demonstrated that the developed strategy overcame the

performance of available and commonly used algorithms like mode imputation, Bea-

gle y LinkImputeR. The robustness of performance measures of developed strategies

respect to missing genotypes percentages was higher than the achieved by the three

alternatives here considered. The developed strategies which have had higher perfor-

mance were applied to study a real case. It consisted of a genotype matrix generated

from the massive sequencing of a sunflower association population developed by the

Instituto Nacional de Tecnoloǵıa Agropecuaria. In this case, the RFCorOOBLD strategy

allowed the recovering of thousands of incomplete SNPs, achieving the conservation

of more than 75 % of the SNPs in the sunflower genotype matrix. We concluded that

the methodology here presented is a valuable contribution to solve the imputation

of missing data in genotyping by sequencing matrices of weakly or non genetically

related individuals.
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Índice de tablas

1.1. Ejemplo de tabla de contingencia. Caso de un conjunto de n datos

donde se registraron dos variables categóricas X e Y . . . . . . . . . . 40
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1.5. Selección de Caracteŕısticas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

1.5.1. Test de independencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

19



20 Índice general

1.6. Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

1.6.1. Objetivo General . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
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1.7. Hipótesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2. Materiales y Métodos 43

2.1. Datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

2.1.1. Descripción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

2.1.2. Pre-procesamiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.2. Propuesta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

2.2.1. Estrategia de imputación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

2.2.2. Evaluación mediante simulación . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.2.3. Aplicación a datos reales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3. Resultados 53

3.1. Base de datos de girasol . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.1.1. Preparación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.1.2. Exploración . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.2. Algoritmo de imputación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.2.1. Notación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.2.2. Algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.2.3. Implementación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.3. Evaluación mediante datos simulados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.3.1. Generalidades . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.3.2. Desempeño global . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.3.3. Efecto de la selección de umbral de OOB . . . . . . . . . . . . 69

3.3.4. Efecto de la selección del valor de significancia . . . . . . . . . 71

3.3.5. Efecto del porcentaje de genotipos faltantes . . . . . . . . . . 74

3.3.6. Efecto del porcentaje de SNPs completos . . . . . . . . . . . . 76

3.4. Comparación con otras herramientas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

3.5. Aplicación a datos reales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4. Discusión y Conclusiones 85
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Caṕıtulo 1

Marco Teórico

1.1. Marcadores moleculares

1.1.1. Generalidades

El estudio de las variaciones genéticas ha sido una herramienta fundamental

en el ámbito de la medicina humana, como en los programas de mejoramiento de

cultivos o en estudios evolutivos (Agarwal et al., 2008; Sidransky, 2002). Con el fin

de detectar y monitorear estas variaciones en los individuos de una progenie, se han

desarrollado herramientas genéticas llamadas marcadores moleculares (Mammadov

et al., 2012). Los marcadores moleculares son porciones de ADN1 que pueden medirse

en uno o muchos individuos de una población y proveen información útil acerca de

las variaciones que ocurren en un determinado locus o región genómica, por lo que

han sido utilizados para diversos análisis genéticos (Schlötterer, 2004).

Entre todas las variaciones alélicas del genoma, las que más se utilizan en el análi-

sis genético de una especie son los microsatélites o secuencias simples repetidas (SSR),

las pequeñas inserciones o deleciones de segmentos (InDels) y los polimorfismos de

nucleótido único, más conocidos como SNPs por sus siglas del inglés (Mammadov

1El Ácido DesoxirriboNucleico (ADN) una molécula helicoidal formada por dos hebras anti-
paralelas poliméricas, donde cada unidad (mero) es un nucleótido. Cada nucleótido a su vez está
formado por un azúcar desoxirribosa, un grupo fosfato y una de las cuatro bases nitrogenadas: A,
C, G y T. La molécula de ADN se mantiene unida gracias a la complementariedad que existe entre
sus bases (A-T, C-G), de manera que la información genética contenida en una hebra está replicada
en la complementaria.

23
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et al., 2012).

A lo largo de los años, el desarrollo de los marcadores moleculares ha evolucio-

nado en base a aspectos tales como el costo económico del método de detección, el

rendimiento del mismo y el nivel de reproducibilidad (Bernardo, 2008). Los primeros

marcadores, basados en la técnica de hibridación2, fueron ampliamente utilizados

pese a su elevado consumo de tiempo y costo económico. El desarrollo de la tecno-

loǵıa de reacción en cadena de la polimerasa (PCR)3 favoreció al surgimiento de una

segunda generación de marcadores, entre los que se destacan los SSR (Agarwal et al.,

2008). Estos marcadores permitieron incrementar la reproduciblidad, posibilitando

la automatización de la detección y la disminución en los tiempos de ejecución. Sin

embargo, en la última década su uso se ha restringido por la aparición de los marca-

dores de tercera generación cuya detección es fácil de automatizar (Mammadov et al.,

2012). Entre estos marcadores se destacan los marcadores de secuencia expresada o

ESTs (siglas del inglés Expressed Sequence Tags) y los SNPs. Espećıficamente, los

EST se han desarrollado para determinar variaciones en las regiones codificantes del

genoma (CDS)4, mientras que los SNPs pueden encontrarse tanto en las CDS, como

en las no codificantes (UTRs)5 (Ekblom and Galindo, 2011).

1.1.2. Polimorfismos de Nucleótido Único

Los SNPs son posiciones genómicas puntuales que presentan diferentes bases nu-

cleot́ıdicas en individuos de una población, con una frecuencia mı́nima de ocurrencia

de 1 % (Brookes, 1999) (Figura 1.1). La gran mayoŕıa de los SNPs son bialélicos, los

2La hibridación es un proceso por el cual se combinan dos cadenas de ácidos nucleicos comple-
mentarias simples para formar una única molécula de doble cadena por apareamiento de sus bases.
Las técnicas basadas en hibridación utilizan sondas, fragmentos cortos de secuencia conocida, de
ADN con las cuales hibridarán los fragmentos de ADN de la muestra. El proceso inverso a la hi-
bridación involucra el sometimiento de la molécula de ADN a un aumento de temperatura para
romper el apareamiento entre bases y separar las dos hebras. Este proceso es utilizado en distintas
estrategias de bioloǵıa molecular, incluso en la genotipificación.

3La enzima ADN polimerasa II es la responsable de la śıntesis de una nueva cadena de ADN
a partir de una cadena molde. El proceso de śıntesis consiste en la incorporación de nucleótidos
complementarios a los del ADN molde. Es la enzima encargada de la replicación del ADN.

4Una región codificante, también llamada CDS (Coding DNA Sequence) es la porción de un gen
que contiene los exones que codifican a protéınas

5La sigla UTR refiere a UnTranslated Region, es decir que son regiones que no son transcritas,
por lo que no son codificantes aunque colindan con la región CDS.
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cuales están representados por una sustitución de una base por otra, incluyendo las

transiciones purina-purina (A-G) o pirimidina-pirimidina (C-T) y las transversiones

purina-pirimidina o pirimidina-purina (A-C, A-T, G-C o G-T) (Rao and Gu, 2008).

El interés en el uso de los SNPs como marcadores moleculares radica en su amplia

distribución y abundancia en el genóma y en su elevada fidelidad hereditaria, ya

que poseen una baja tasa de mutación (∼ 10−8) (González et al., 2015; Mamma-

dov et al., 2012). En particular, se ha determinado que los SNPs pueden ser más

abundantes en plantas que en humanos, lo cual los ha hecho realmente atractivos

tanto para programas de mejoramiento vegetal como para aplicaciones de selección

asistida por marcadores moleculares (MAS, de sus siglas en inglés) (Gupta et al.,

2001). Por tal motivo, en los últimos 15 años, el esfuerzo se ha concentrado en el

desarrollo de herramientas que permitan automatizar el estudio en paralelo de miles

de SNPs, proveyendo un elevado rendimiento al menor costo posible.

Figura 1.1: Ilustración de un polimorfismo de nucleótido único (SNP)

1.2. Genotipado mediante secuenciación masiva

En el año 2003, (Luikart et al., 2003) expresó: “El enfoque molecular ideal para el

estudio de la genómica poblacional debeŕıa cubrir cientos de marcadores moleculares

polimórficos a lo largo de todo el genoma en un único experimento sencillo y confiable.

Desafortunadamente, en la actualidad esto no es posible”. Sin embargo, no pasó

mucho tiempo para que esto fuese posible, gracias al advenimiento de las técnicas de

secuenciación masiva.
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1.2.1. Tecnoloǵıas de secuenciación masiva

La secuenciación consiste en determinar el orden de las bases A, C, G y T en un

fragmento de ADN (Jimenez-Escrig et al., 2012). La primera tecnoloǵıa de secuen-

ciación, ampliamente utilizada en los últimos 25 años, ha sido el método clásico de

terminación de cadena o método de Sanger automatizado en equipos de electroforesis

capilar (Lado Lindner, 2012). Si bien esta tecnoloǵıa se caracteriza por una elevada

eficiencia y sensibilidad, la demanda por ampliar el campo de estudio y reducir los

costos y tiempos de procesamiento derivaron en el desarrollo de nuevas metodoloǵıas.

En el año 2005 surgieron las tecnoloǵıas de secuenciación de segunda generación (del

inglés Next Generation Sequencing, NGS), las cuales tuvieron un tremendo impacto

en el desarrollo de la genómica (Morozova and Marra, 2008). Las NGS abrieron las

puertas a la exploración genomas y transcriptomas completos, en forma masiva a

velocidades sin precedentes, incluso para especies nunca antes estudiadas (Varshney

et al., 2009). Brevemente, una corrida de secuenciación genera millones de fragmen-

tos cortos de ADN (∼ 100pb), las lecturas, a partir de fragmentos de ADN extráıdos

de uno o varios individuos.

Una de las grandes ventajas de las NGS es que permiten una gran diversidad

de aplicaciones, dependiendo de cómo se ha obtenido y pre-procesado el ADN (o

ARN) de los individuos bajo estudio, y del post-procesamiento a realizar sobre las

lecturas de secuenciación. Si bien se han desarrollado varias tecnoloǵıas de secuen-

ciación de segunda generación, todas involucran los mismos pasos: fragmentación del

ADN extráıdo, ligación de adaptadores y amplificación mediante PCR (generación

de la libreŕıa) y secuenciación (Shendure and Ji, 2008). La versatilidad de las NGS

se debe a que no se requiere ningún conocimiento a priori para poder secuenciar

todo o parte del genoma de un individuo. Por lo tanto, en aquellas especies que no

cuentan con un genoma descrito es posible crear una referencia, esto es un ensamble

de novo, utilizando las secuencias cortas provenientes de tecnoloǵıas NGS. Pese a

esto, crear un ensamble de novo es uno de los grandes desaf́ıos de las técnicas de

secuenciación masiva, especialmente para aquellas especies con genomas complejos

como los eucariotas (González et al., 2015).

En el contexto de los marcadores moleculares, las NGS facilitaron el desarrollo de

métodos de genotipado simultáneo de miles o decenas de miles de marcadores mo-
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leculares en cientos de individuos, revolucionando rápidamente la forma de pensar

la genómica poblacional (Davey et al., 2011). Áreas como la medicina, agricultura,

ganadeŕıa, foresteŕıa, medio ambiente, entre otras, se han visto altamente favorecidas

por las innumerables aplicaciones desarrolladas a partir de las NGS (Morozova and

Marra, 2008; Poland and Rife, 2012; Tucker et al., 2009). El genotipado mediante

técnicas de secuenciación de alto rendimiento (GBS, por sus siglas en inglés) es una

de las aplicaciones de las NGS, basada en la identificación de SNPs, que se utiliza

cada vez más en el ámbito de la genómica funcional en plantas (Elshire et al., 2011;

Pegadaraju et al., 2013; Peterson et al., 2012). Utilizando GBS es posible generar un

mapa genético de SNPs mediante la secuenciación de genomas completos de múlti-

ples individuos, sin embargo, los costos elevados lo hacen prácticamente imposible

más aún para pequeños grupos de investigación. En este contexto, la flexibilidad de

las NGS y GBS ha llevado al desarrollo de técnicas alternativas de representación

reducida. Éstas permiten explorar sólo las partes del genoma relevantes para estudios

espećıficos, logrando aśı una reducción en los costos de secuenciación por individuo

(Poland and Rife, 2012).

1.2.2. Técnicas de representación reducida

Existen diferentes técnicas de reducción, todas basadas en el uso de enzimas

de restricción como herramientas de selección de las regiones genómicas de interés.

Entre las técnicas existentes se destacan las libreŕıas de representación reducida

(Reduced-representation library, RRL), la secuenciación de ADN asociado a sitios

de reconocimiento de enzimas de restricción (Restriction-site-associated DNA se-

quencing, RAD-seq) y la técnica de secuenciación a baja profundidad conocida como

genotipado mediante secuenciación (Genotyping By Sequencing, GBS) (Davey et al.,

2011).

La Figura 1.2 esquematiza los protocolos de RAD-seq y GBS aplicados a dos

muestras tomadas de distintos individuos, uno cuyos fragmentos de ADN se han

identificado en azul, y el otro, en celeste. Ambos métodos comienzan con la digestión

de las muestras mediante una enzima de restricción. En el protocolo de RAD-seq, los

fragmentos generados por la digestión se ligan a etiquetas moleculares, útiles para

reconocer los diferentes individuos que se secuenciarán en conjunto, conocidas como
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adaptadores P1. En la Figura 1.2, éstos se representan mediante segmentos amarillos

para la muestra 1 y violetas para la muestra 2. Los fragmentos modificados se frac-

cionan al azar usando un método f́ısico. Posteriormente se selecciona un subconjunto

de fragmentos dentro de un rango de tamaños entre 300 y 700 pb. Posteriormente

Figura 1.2: Técnicas de genotipado usando enzimas de restricción. A la izquierda, la
técnica RAD-seq y a la derecha, GBS. Se ilustra una región genómica y dos muestras
de ADN (una en azul, la otra en celeste) conteniendo sitios de restricción (en rojo).
La muestra en celeste no contiene el sitio de corte a la altura de la base 1.300 (flecha
gris). Ejemplo extráıdo de Davey et al. (2011).

se añaden los adaptadores P2 (gris, con forma de Y) y se amplifican mediante PCR

con cebadores (primers) espećıficos para P1 y P2. Este procedimiento permite que

únicamente los fragmentos que tienen adaptadores P1 y P2 o sea que abarcan sitios

de restricción, sean amplificados para su posterior secuenciación. Por otro lado, en el
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protocolo de GBS se ligan etiquetas moleculares espećıficas para cada muestra (seg-

mentos amarillos o violetas) y adaptadores comunes a todas ellas (segmentos grises).

Luego se realiza la digestión y se obtienen tres tipos de fragmentos: con dos etiquetas,

con etiqueta y adaptador común y sólo con adaptadores comunes. Posteriormente,

se mezclan las muestras y se realiza la amplificación de fragmentos mediante PCR

conservando sólo aquellos que contienen combinaciones etiqueta y adaptador común.

El protocolo RAD-seq suele conllevar pérdida en la representación de fragmentos

durante su proceso. Adicionalmente, carece de un control preciso de los fragmentos

a secuenciar lo cual la hace una técnica poco efectiva. Para solventar estas dificul-

tades se ha desarrollado una alternativa conocida como ddRAD-seq (double digest

RAD-seq) (Peterson et al., 2012). Este protocolo involucra el uso de una segunda

enzima de restricción y un proceso de selección precisa de fragmentos a secuenciar,

como se ilustra en la Figura 1.3. Brevemente, la etapa de digestión en la técnica

de ddRAD-seq se basa en el uso combinado de dos enzimas de restricción, una de

sitio de corte frecuente y la otra de sitio de corte raro. Esto posibilita la captura

de las mismas regiones en una población de individuos disminuyendo pérdida en la

representación de los fragmentos. En particular, para el estudio de especies con ge-

nomas muy grandes y/o poco estudiados, el uso de enzimas de restricción de corte

raro sensibles a metilación puede ayudar a crear un mayor nivel de reducción de la

complejidad, dirigiendo la secuenciación a un menor número de sitios (Poland and

Rife, 2012). En este protocolo, el paso de corte al azar es eliminado y se realiza una

selección precisa de fragmentos, lo que reduce el número de duplicados en las regio-

nes a secuenciar y genera profundidades de secuenciación balanceadas en todas las

muestras.

1.2.3. El problema de los genotipos faltantes

El genotipado usando ddRAD-seq o GBS permite reducir los costos de la secuen-

ciación por individuo, distribuyendo las lecturas generadas en centenas de individuos,

con el fin de aumentar la potencia de las estimaciones estad́ısticas que se realizarán

a posteriori (Elshire et al., 2011). La consecuencia de la reducción de costos se pa-

ga, en el caso de GBS, en un porcentaje elevado de datos perdidos. En el caso de

ddRAD-seq, si bien se espera que éste no genere un porcentaje elevado de genotipos
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employed, and its results efficiently analyzed, with no prior
knowledge of genome sequence.

Methods

Double Digest Restriction Associated DNA (ddRAD)
Sequencing

We have developed a protocol that builds on the RADseq
method [19] but which differs in two principal respects (Figure 2).
First, our method eliminates random shearing and end repair of
genomic DNA (an advantage shared with a family of partially
overlapping protocols such as MSG, CrOPS, and other recent
RADseq derivatives [9,20,21]). Instead, we use a double restriction
enzyme (RE) digest (i.e., a restriction digest with two enzymes
simultaneously) that results in at least five-fold reduction in library
production cost–complete ddRADseq libraries cost ,$5 per
sample, while the necessary enzymatic steps following the initial
restriction digest and ligation in random shearing RAD libraries
alone introduce a cost of ,$25 per library (NEB, Ipswich, MA).
Furthermore, the elimination of several high-DNA-loss steps
permits construction of ddRAD libraries from 100 ng or less of
starting DNA. Second, we introduced a precise selection for
genomic fragments by size, which allows greater fine-scale control
of the fraction of regions represented in the final library (see
results). By combining precise and repeatable size selection with
sequence-specific fragmentation, double digest Restriction-Site
Associated DNA sequencing (ddRADseq) produces sequencing
libraries consisting of only the subset of genomic restriction digest
fragments generated by cuts with both REs (i.e., have one end
from each cut) and which fall within the size-selection window
(Figure 2B). This combination of requirements can be tuned to
generate libraries consisting of fragments derived from hundreds to
hundreds of thousands of regions genome-wide.

Precise, repeatable size selection offers two further advantages.
First, because only a small fraction of restriction fragments will fall
in the target size-selection regime (,5% in conditions described
here), the probability of sampling both directions from the same
restriction site is low. This reduces ‘‘duplicate’’ (i.e., immediately
neighboring) region sampling, which effectively halves the number

of reads that are required to reach high-confidence sampling of a
SNP associated with a given RE cut site. Second, shared bias in
region representation favoring fragments closest to the mean of
size selection, in turn, biases independent samples (e.g., from
different individuals) towards recovering the same genomic regions
(Figure 2B). Because of this correlated recovery, regions are ‘‘filled
in’’ with reads in approximately the same order across all
individual samples, and samples with read recovery counts below
saturation will still share a significant number of well-covered
regions (‘‘Experimental ddRADseq results’’ below; Analysis S1
Supporting Figure 4; Analysis S1 ‘‘Region recovery: ddRADseq
vs. random shearing’’). Both of these properties make the
ddRADseq method robust to under-sampling with respect to read
counts, which is a commonly observed problem arising from
unequal read representation across individual samples in pooled
sequencing experiments [9,22,23].

Sample Multiplexing via Combinatorial Indexing
The double RE digest and precise size-selection of genomic

fragments approach described here permits tuning of the number
of regions recovered across several orders of magnitude (Table 1;
‘‘Results’’ below). As the per-base sequencing depth required for
genotype determination is constant, the necessary sequencing
investment for one individual or sample is inversely proportional
to the total number of regions sampled. For example, if a
combination of restriction digest and size selection efficiently
recovered fragments derived from 10,000 regions genome-wide,
an average of 20x coverage could be achieved at an investment of
200,000 sequence reads, which would permit sequencing of over
1000 individuals in a single Illumina HiSeq 2000 lane (based on
common observation of average read counts exceeding 200 M
reads per lane). Furthermore, as costs of library construction by
double digest are five to ten fold less than random-shearing
methods (due to the cost of shearing and enzymatic end-repair),
construction and sequencing of individually indexed libraries for
thousands of samples is financially feasible (i.e., a few dollars per
individual). Thus, ddRADseq permits construction of highly
multiplexed libraries, due to the ability to decrease read count

Figure 2. Double digest RAD sequencing improves efficiency and robustness while minimizing cost. (A) Traditional Restriction-Site
Associated DNA sequencing (RADseq) uses a single restriction enzyme (RE) digest coupled with secondary random fragmentation and broad size
selection to generate reduced representation libraries consisting of all genomic regions adjacent to the RE cut site (red segments). (B) Double digest
RAD sequencing (ddRADseq), by contrast, uses a two enzyme double digest followed by precise size selection that excludes regions flanked by either
[a] very close or [b] very distant RE recognition sites, recovering a library consisting of only fragments close to the target size (red segments).
Representation in this library is expected to be inversely proportional to deviation from the size-selection target, thus read counts across regions are
expected to be correlated between individuals (yellow and green bars).
doi:10.1371/journal.pone.0037135.g002
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Figura 1.3: Ilustración comparativa de los protocolos RAD-seq y ddRAD-seq. Figura
modificada de Peterson et al. (2012).

faltantes, se ha demostrado que éstos ocurren en grandes cantidades cuando la selec-

ción de los fragmentos de ADN a secuenciar se realiza en forma manual (Quail et al.,

2012). En consecuencia, utilizando tanto GBS como ddRAD-seq, sólo un porcentaje

bajo de SNPs resultan completamente representados a lo largo de todos los indivi-

duos, mientras que un gran número de SNPs sólo estarán representados en algunos

pocos, generando un número importante de SNPs con genotipos faltantes (Li et al.,

2011). Tales datos faltantes pueden ser evitados, por ejemplo, secuenciando a muy

alta profundidad aunque ésto incrementa significativamente los costos. La alterna-

tiva económica es predecir los genotipos faltantes mediante técnicas de imputación

(Poland and Rife, 2012).

1.3. Imputación de genotipos faltantes

1.3.1. Datos faltantes en matrices de genotipado

Un flujo de análisis bioinformático de datos obtenidos mediante GBS generalmen-

te se inicia con una etapa de filtrado de lecturas de baja calidad. Posteriormente, se

realiza la identificación de loci y alelos de novo o, en caso de contar con un geno-

ma anotado, el alineamiento de las lecturas contra su referencia. Ésto permite luego

poder descubrir y/o anotar los SNPs identificados e incluso asociarles una medida

de escore. En general, las herramientas de procesamiento se suelen dividir en dos
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grandes grupos: las que se basan en una referencia (por ej. Tassel, Glaubitz et al.,

2014) y las de novo (ej. Stacks, Catchen et al., 2011) (Torkamaneh et al., 2016).

Como resultado del procesamiento, se genera una matriz de genotipos, MG, de di-

mensión pxn, la cual tendrá en cada celda mij el genotipo del i-ésimo SNP detectado

en el j-ésimo individuo bajo estudio. El número de SNPs, p, suele ser varios órdenes

mayor que el número de individuos, n. Sumado a esto, es común encontrar una baja

cantidad de SNPs, l, que estarán genotipados en los n individuos. Mientras tanto, los

restantes p − l SNPs tendrán un porcentaje variable de datos faltantes que podrán

ser imputados para evitar la pérdida de información.

1.3.2. Imputación de genotipos

La imputación de alelos es una técnica estad́ıstica bien establecida que permite

inferir los genotipos de los SNPs no observados (Chan et al., 2016). En el caso de

individuos que poseen un genoma de referencia bien caracterizado, la tarea de or-

denar los marcadores secuenciados e imputar los genotipos faltantes suele ser una

tarea sencilla (Poland and Rife, 2012). Actualmente, existen varias herramientas de

imputación de SNPs las cuales se han desarrollado y optimizado fundamentalmente

para reconstruir haplotipos basados en un genoma de referencia bien establecido,

como el de humano (Chan et al., 2016; Poland and Rife, 2012; Rutkoski et al., 2013).

Cuando no se tiene una referencia sólida, los mapas genéticos y los paneles de re-

ferencia secuenciados a alta profundidad pueden ayudar al proceso de imputación.

En su mayoŕıa, estas herramientas se basan en el uso de modelos (por ejemplo, de

Markov) que utilizan el conocimiento a priori contenido en los paneles de referencia

y la información del desequilibrio de ligamiento (propiedad de algunos genes de no

segregarse de forma independiente) para inferir simultáneamente haplotipos y geno-

tipos de SNPs (Browning and Browning, 2016; Howie et al., 2009). En las primeras

etapas de la aplicación de GBS, éstas fueron suficientes ya que fundamentalmente se

focalizaba en el estudio de genomas bien conocidos.

La aplicación de los métodos de imputación es limitada o impracticable cuando

se desea trabajar con organismos no modelo sin genoma de referencia o con geno-

ma sin mapas de referencia, ya que no se tiene otra información a priori más que

la secuenciación por GBS en śı misma (Chan et al., 2016; Halperin and Stephan,
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2009). En este contexto, se han propuesto diversas estrategias sencillas basadas en

metodoloǵıas bien conocidas. Entre ellas, se encuentra la imputación basada en el

algoritmo K vecinos más cercanos (KNN) y en Random Forests, aunque sólo exis-

ten escasos reportes bibliográficos soportando su uso. En particular, Rutkoski et al.

(2013) realizó una comparación del desempeño de tales estrategias al ser utilizadas en

diferentes conjuntos de datos, sobre los cuales se controló el porcentaje de datos fal-

tantes y donde las conclusiones a las que arribó sólo fueron soportadas por medidas

de exactitud (accuracy). No obstante, aunque los métodos estad́ısticos propuestos

son bien conocidos, aún queda poco claro cómo se debe seleccionar el conjunto de

haplotipos/genotipos usados para la imputación de los datos faltantes de manera de

maximizar las imputaciones correctas.

1.4. Algoritmos Estad́ısticos

1.4.1. Clasificadores

Sea (X, Y ) un vector aleatorio donde X denota el vector de caracteŕısticas e Y ,

la variable de salida o respuesta. Un clasificador es un algoritmo que tiene como fin

predecir el valor de la variable salida frente a un valor particular, x, del vector de

caracteŕısticas. En el ámbito de la clasificación, Y tomará valores en {C1, C2, ..., CK},
con K número máximo de categoŕıas posibles para Y . El vector X estará formado

por un conjunto de P caracteŕısticas o features que describirán en su conjunto una

situación particular, es decir:

X = (X1, X2, ..., XP ) (1.1)

Las caracteŕısticas son elementos importantes dado que representan los aspectos

más significativos de un objeto. Posteriormente, tales aspectos permitirán reconocer

objetos similares con facilidad.

En este trabajo, se consideraron clasificadores construidos desde un enfoque del

aprendizaje supervisado, el cual consta de dos etapas. Asumiendo que

Y = fθ(X) (1.2)
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para cierta función desconocida fθ, el objetivo del aprendizaje es estimar en una

primera etapa de inferencia los parámetros θ dado un conjunto de entrenamiento

etiquetado. Posteriormente, en la etapa de decisión, será posible realizar predicciones

para un x dado utilizando las estimaciones, según la Ecuación 1.3.

ŷ = fθ̂(x) (1.3)

Un clasificador sencillo podŕıa ser uno que asigne para X la clase Ci con probabilidad

más alta. Para ello, deberá primero estimarse las probabilidades de las K clases dado

x, es decir p(Ck|x), k = 1, ..., K. Un problema que surge a la hora de decidir clasificar

un nuevo x en base a una probabilidad, es establecer qué criterio se utilizará para

ello. En este contexto, la teoŕıa de decisión provee herramientas para establecer los

criterios óptimos.

1.4.2. Árboles de Decisión

Los árboles de decisión son algoritmos de aprendizaje supervisado sencillos, fácil-

mente interpretables que pueden ser utilizados tanto para problemas de regresión

como de clasificación. En particular, los arboles de clasificación representan un con-

junto de restricciones o condiciones que se organizan de manera jerárquica con el fin

de tomar la decisión más acertada al asignar una categoŕıa particular a Y ante un

nuevo x, para el cual Y se desconoce.

La etapa de inferencia de un árbol inicia con un conjunto de entrenamiento,

conformado por n pares aleatorios {(X1, Y1), (X2, Y2), ..., (Xn, Yn)} idénticamente

distribuidos. Todo árbol comienza con un nodo ráız al que pertenecen los n pares de

dicho conjunto. Este nodo se particiona binaria y recursivamente hasta que se alcanza

un criterio preestablecido de parada. La última generación de nodos, se conoce como

nodos terminales o nodos hojas. Cada nodo interno está etiquetado con una de las

caracteŕısticas de entrada. Las ramas que vienen de un nodo etiquetado reciben como

nombres los valores posibles de dicha caracteŕıstica, mientras que cada hoja de un

árbol es etiquetada con una de las Ck.

Un árbol puede ser linealizado en reglas de decisión, donde el resultado es el

contenido del nodo hoja y las condiciones a lo largo del camino forman una conjunción
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en la cláusula if. En general, las reglas tienen la forma: if condición1 and condición2

and condición3 then resultado (Breiman et al., 1984). En la Figura 1.4 se muestra un

ejemplo sencillo donde se ha construido un árbol cuyo fin es decidir si se otorga o no

un préstamo a un individuo. En este caso, se han seleccionado cinco caracteŕısticas

categóricas para su construcción.

Las reglas que generarán las particiones sucesivas, involucran las P caracteŕısti-

cas, de a una por vez. En el caso de que la caracteŕıstica Xj sea categórica (o

discreta), la regla basada en Xj será del tipo Xj ∈ B con B ⊂ {x1j , x2j , ..., xLj }. Si la

caracteŕıstica Xj es del tipo continua, entonces las reglas serán del tipo Xj ≤ c, con

c ∈ < y siendo c un punto intermedio entre un par de valores posibles de Xj. Cabe

destacar que el conjunto de valores posibles de las caracteŕısticas son aprendidos del

conjunto de entrenamiento. Independientemente de la naturaleza de cada atributo,

existe un número finito de reglas posibles a plantear para generar las particiones

(Roche, 2009).

Figura 1.4: Ejemplo sencillo de un árbol de decisión.

La inducción del árbol a partir de un conjunto de entrenamiento requiere de

una medida de evaluación de las caracteŕısticas con el fin de generar particiones que

maximicen la heterogeneidad entre clases y la homogeneidad o pureza de los nodos
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(Breiman et al., 1984). Existen distintas medidas de impureza, i(t), para la selección

de atributos en el t-ésimo nodo. Una medida de impureza se basa en una función de

impureza, φ, definida sobre el conjunto de probabilidades pk(t) con k ∈ {1, ..., K},
donde pk(t) es la probabilidad de que la clase asociada a un elemento sea Ck dado

que pertenece al nodo t, definida según la Ecuación 1.4.

pk(t) = p(Y = Ck|t) (1.4)

Esta probabilidad se estima emṕıricamente a través de la proporción de elementos

de la clase Ck en t. En particular, φ(t) se caracteriza por alcanzar un máximo cuando

todas las posibles clases de Y están igualmente representadas en el nodo, mientras

que es mı́nima cuando sólo una de ellas es asociada a dicho nodo. Como φ mide la

impureza, estamos interesados en los nodos con impureza mı́nima, es decir, máxima

pureza. Dada la función de impureza, es posible definir para cada nodo la medida de

impureza mediante la Ecuación 1.5.

i(t) = φ[p1(t), ..., pk(t)] (1.5)

Entre las medidas de impureza más conocidas se destacan la entroṕıa (Ecuación 1.6)

y el ı́ndice Gini (Ecuación 1.7).

ient(t) = −
K∑
k=1

pk(t)log2pk(t) (1.6)

iGini(t) = 1−
K∑
k=1

pk(t)
2 (1.7)

Breiman afirma que la elección de la medida de impureza depende del problema en

cuestión, aunque el predictor construido no parece ser muy sensible a dicha elección

(Breiman et al., 1984). La medida utilizada deberá determinar el orden en que los

atributos serán indagados y la regla que se utilizará para producir las particiones

óptimas desde la ráız hacia los nodos hoja. Para ello, se debe determinar la bondad

de cada partición generada, de manera de poder luego optar cuál partición es la

óptima. Dada una partición s, que divide al nodo t en un nodo derecho, tD, y un
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nodo izquierdo, tI , y pD y pI las proporciones de elementos del nodo t que caen en sus

particiones, tD y tI , respectivamente, una medida de su bondad se obtiene midiendo

la disminución en la impureza debida a la partición, es decir:

∆i(s, t) = i(t)− pD(s, t)i(tD),−pI(s, t)i(tI) (1.8)

Lógicamente, la partición óptima será aquella que posea la mayor bondad sobre el

conjunto de particiones posibles. Una vez que se ha llegado a un nodo hoja, se le

debe asignar una de las K clases, lo cual se hace mediante el sistema de voto mayo-

ritario y en caso de empate, se sortea entre las clases más frecuentes. Este proceso

de construcción genera un árbol maximal, el cual puede ser posteriormente podado

mediante la eliminación de ramas que produzcan escasa reducción de la impureza. La

poda permite disminuir la complejidad del árbol, evitar el sobre-ajuste y aumentar

la capacidad de generalización (Roche, 2009).

Si bien los árboles de decisión son algoritmos sencillos, aplicables en diversos cam-

pos, éstos suelen tener elevadas tasas de error ya que son sensibles a datos ruidosos,

por lo que se los llama clasificadores débiles.

1.4.3. Random Forests

Random Forests o bosques aleatorios es la marca de un algoritmo que utiliza un

conjunto de clasificadores débiles para construir un único clasificador fuerte. Es una

herramienta del aprendizaje maquinal indicada para problemas donde el número de

caracteŕısticas es muy superior al número de datos del conjunto entrenamiento. El

algoritmo Random Forests ha mostrado ser más robusto y exacto que los clasificado-

res simples basados en árboles de decisión. Consiste en una colección de clasificadores

con estructura de árbol, {h(X,Θr), l = 1, ..., R}, donde h(X,Θr) = hr(X) es un

clasificador que recibe como entrada el vector X, Θr es el vector de parámetros

de construcción del r -ésimo árbol y {Θr} son vectores aleatorios independientes e

idénticamente distribuidos. De esta manera, ante un vector de entrada cada árbol

emite un voto para la elección de la clase más popular de la variable respuesta que

se debe asignar a dicha entrada (Breiman, 2001).

La unidad básica del Random Forests es un árbol de decisión aleatorio. La di-
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ferencia fundamental que existe entre Random Forests y los árboles de clasificación

es que el primero se construye mediante un proceso no determińıstico usando un

procedimiento de aleatorización en dos etapas. Por un lado, el algoritmo de entrena-

miento para los árboles aleatorios del bosque aplica una técnica llamada bagging o

bootstrap aggregating. Ésta se encarga de que cada árbol del bosque se construya con

una muestra bootstrap del conjunto total de valores de entrada. La segunda etapa de

aleatorización se establece durante el crecimiento de cada árbol, donde la partición

de sus nodos estará determinada en una forma no determinista. Para ello, en vez de

utilizar todas las caracteŕısticas, se selecciona aleatoriamente un conjunto de ellas

sobre las cuales se elegirá la que determine la mejor partición para dicho nodo.

Este proceso de aleatorización en dos etapas tiene como objetivo reducir la corre-

lación entre los árboles del bosque, de manera que el conjunto tenga la mayor exac-

titud posible. Para ilustrar este proceso, supongamos un conjunto de entrenamiento

L = {(Xn, Yn), n = 1, ...N} y un clasificador hr(X, L) tal que P (hr(X, L) = Y ) = p.

Supongamos además que se tiene una secuencia de conjuntos de aprendizaje, Lj,

donde cada uno consiste en un conjunto de N observaciones independientes e idénti-

camente distribuidas a L. El objetivo es que el predictor que se obtenga usando Lj

supere al árbol de decisión que se genera al utilizar L, es decir que P (hr(X, Lj) =

Y ) = pj < p. Breiman estableció que un método para agregar los J predictores gene-

rados con Lj es a través del voto, es decir el valor de Y que se asigne a X será el más

frecuente entre los predichos por los J clasificadores. Notablemente, el primer incon-

veniente que se encontrará a la hora de poner en práctica el procedimiento descrito

es la disponibilidad de J conjuntos de entrenamiento independientes e idénticamente

distribuidos a L. Con el fin de solventar este inconveniente, Breiman sugiere que es

posible imitar el procedimiento anteriormente explicado generando muestras boots-

trap repetidas, {LB} a partir de L. Formalmente, las muestras bootstrap, {LB}, de L

se obtienen tomando uniformemente b muestras con reemplazo de L. Es notable que

cada Li ∈ {LB} puede contener pares (Xn, Yn) repetidos entre sus elementos. Aśı

funciona el algoritmo de bagging previamente mencionado, el cual permite generar el

conjunto de B predictores, {h(X, LB)}, que votará para obtener hB(X, L). El valor

de B es un parámetro libre, el cual se suele tomar en el orden de los cientos o miles

de árboles, dependiendo de la naturaleza del problema y del tamaño del conjunto
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de entrenamiento. Claramente, en cada muestra bootstrap quedará afuera un grupo

de datos que no se utilizarán para ajustar el correspondiente árbol. Estas muestras

conforman otro conjunto de datos llamado out of bag (OOB) o de validación, el cual

se utilizará para estimar el error de clasificación del Random Forests. Para ello, cada

dato del conjunto OOB será clasificado por aquellos árboles en los que no ha sido

utilizado para su construcción. Luego se estimará la proporción de mala clasificación

sobre todas las clasificaciones y se promediarán para obtener una estimación del error

de OOB que caracterizará al Random Forests (Carranza Astrada, 2015; Chen and

Ishwaran, 2012; Qi, 2012)

El procedimiento explicado en el párrafo anterior es efectivo en la generación de B

conjuntos de entrenamiento, pero puede derivar en predictores altamente correlacio-

nados. Para evitar este inconveniente es que el algoritmo Random Forests incorpora

la segunda etapa de aleatorización. Luego, el Random Forests se construye de la

siguiente manera:

Muestrear B veces b casos de L con reemplazo para formar el conjunto de

muestras entrenamiento bootstrap {LB}.

Para cada conjunto de entrenamiento Li ∈ {LB} hacer crecer un árbol aleatorio

sin poda. Para ello, si M es el número de caracteŕısticas de cada vector de

entrada, en cada nodo se debe seleccionar aleatoriamente m caracteŕısticas tal

que m << M , entre las cuales se determinará cual genera su mejor partición.

Agregar la información de los B árboles siguiendo la regla de voto mayoritario.

Obtener una estimación del error de clasificación calculando el error OOB.

1.5. Selección de Caracteŕısticas

Si bien Random Forests es una técnica adecuada para los problemas donde el

número de casos observados es bastante menor que el número de caracteŕısticas, a

medida que aumenta el número de caracteŕısticas se incrementarán cada vez más los

tiempos de confección y la complejidad de los bosques aleatorios. Por lo tanto, la

reducción del número de caracteŕısticas, previa a la confección del bosque, suele ser
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una tarea necesaria. Este proceso que se conoce como selección de caracteŕısticas,

consiste en elegir un subconjunto de las disponibles basándose en una métrica o cri-

terio pre-definido. Aśı, sólo este subconjunto de caracteŕısticas será posteriormente

utilizado para confeccionar el Random Forests. Los objetivos de esta selección son:

(a) evitar el sobre-ajuste y mejorar el desempeño del modelo, (b) proveer mode-

los más rápidos y efectivos y (c) obtener una visión más profunda de los procesos

subyacentes que generaron los datos (Saeys et al., 2007).

Existen numerosas técnicas de selección de caracteŕısticas, aunque todas ellas

realizan la búsqueda del conjunto óptimo en base a una función objetivo. En el con-

texto de los problemas de clasificación, las diferentes técnicas se agrupan en métodos

wrappers y de filtrado. Los métodos wrappers emplean el propio conjunto de reglas

generadas por el algoritmo de aprendizaje, que luego se usará en la clasificación,

como función objetivo; por otro lado, los métodos de filtrado utilizan una función

independiente del algoritmo de aprendizaje basado en criterios como distancia o de-

pendencia. Los métodos de filtrado evalúan la relevancia de los atributos sólo en

base a caracteŕısticas intŕınsecas de los datos. Adicionalmente, son métodos sencillos

en términos computacionales, rápidos e independientes del algoritmo que se utilizará

posteriormente para la clasificación. Esto último resulta atractivo ya que si se desean

comparar distintos métodos, no es necesario realizar la selección de caracteŕısticas

para cada método, como śı lo seŕıa si se emplean los métodos wrappers. Notablemen-

te, la desventaja que presentan las técnicas de filtrado es que no miden la relación

entre los datos y el algoritmo de clasificación. Además, si bien la metodoloǵıa Ran-

dom Forests propone la selección de caracteŕısticas categóricas en base al indice Gini,

su cálculo es más complejo que una simple medida de distancia o correlación entre

variables ya que implica el ajuste del bosque para su evaluación.

Las técnicas de filtrado más conocidas se basan en la ganancia de información,

la distancia eucĺıdea y el test de independencia χ2, los cuales generan una suerte de

ranking de los mismos.

1.5.1. Test de independencia

El test de independencia χ2 se utiliza en estad́ıstica para evaluar la independencia

que existe entre dos variables categóricas. Supongamos que de n elementos de una
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población se han observado dos caracteŕısticas X e Y , obteniéndose una muestra

aleatoria simple bidimensional (X1, Y1), (X2, Y2), ..., (Xn, Yn). En base a dichas ob-

servaciones se desea evaluar si las caracteŕısticas X e Y son independientes o no. Su-

pongamos además que ambas variables son del tipo categórico siendo {x1, x2, ..., xr}
y {y1, y2, ..., ys} los posibles valores de X e Y , respectivamente. De esta manera y

con los datos observados en la muestra es posible construir una tabla de contingencia

de dimensiones r × p de la forma de la Tabla 1.1, donde nij representa la cantidad

de veces que se observó la combinación (xi, yj) en la muestra. Además, ni. indica la

cantidad de veces que se observó el valor xi para X y n.j la cantidad de veces que

se observó el valor yj para Y , siendo ni. y n.j los totales marginales.

Tabla 1.1: Ejemplo de tabla de contingencia. Caso de un conjunto de n datos donde
se registraron dos variables categóricas X e Y .

y1 y2 ... ys Total
x1 n11 n12 n1s n1.

x2 n21 n22 n2s n2.

...
xr nr1 nr2 nrs nr.

Total n.1 n.2 n.s n

Con los datos arreglados de esta manera es posible determinar la independencia

entre X e Y mediante la comparación de las frecuencias observadas con las frecuen-

cias esperadas bajo el supuesto de independencia entre variables. En este contexto,

las frecuencias observadas están dadas por los nij y las frecuencias esperadas, eij,

están dadas por el producto de las probabilidades marginales de xi e yj, que se esti-

man a partir de las frecuencias marginales (x.i y y.j) divididas por n, como se indica

en la Ecuación 1.9.

eij =
ni.nj.
n

(1.9)

Luego, el estad́ıstico del test de independencia se puede obtener según la Ecuación

1.10, y tiene distribución χ2 con (r − 1)(s− 1) grados de libertad (Monge Ivars and

Perez, 2017).
r∑
i1

p∑
j1

(nij − eij)2

eij
(1.10)
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Si el valor p asociado al estad́ıstico resulta menor a un nivel de significancia, α,

entonces hay suficiente evidencia para rechazar la hipótesis nula de independencia.

De esta manera, si X es uno de los atributos e Y es el vector de respuesta, es

posible determinar si existe o no independencia entre dichas variables de manera de

descartar aquellas X que sean independientes de Y y aśı seleccionar solo los atributos

correlacionados con la variable en cuestión.

1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo General

Desarrollar procedimientos estad́ısticos que permitan imputar los valores faltantes

en datos de genotipado por secuenciación de organismos no modelo.

1.6.2. Objetivos Espećıficos

Diseñar una metodoloǵıa estad́ıstica de imputación de SNPs para organismos

no modelo.

Evaluar el desempeño de la metodoloǵıa propuesta en base a simulaciones de

genotipos faltantes, utilizando matrices completas de datos reales.

Comparar el desempeño del algoritmo propuesto con metodoloǵıas alternativas

disponibles.

Aplicar el algoritmo desarrollado en una matriz de datos genot́ıpicos incompleta

obtenida a partir de genotipifación por secuenciación para girasol.

1.7. Hipótesis

En este trabajo se hipotetiza que si se utiliza únicamente la información generada

mediante estrategias de genotipificación a escala de genoma completo por tecnoloǵıas

de secuenciación masiva es posible imputar los valores faltantes de SNPs. En parti-

cular, se considera que la clave del análisis se encuentra en los alelos de SNPs que
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se han secuenciado y en la dependencia que existe entre los SNPs que pertenecen al

mismo grupo de ligamiento.



Caṕıtulo 2

Materiales y Métodos

2.1. Datos

El desarrollo de esta tesis ha sido motivado por la problemática detectada ante

la necesidad de analizar datos de genotipado por secuenciación. En particular, los

datos con los que se trabajó contienen un alto porcentaje de genotipos faltantes, los

cuales debieron ser imputados para su posterior análisis.

2.1.1. Descripción

La base de datos analizada ha sido generada por el genotipado mediante secuen-

ciación de 135 ĺıneas endocriadas de girasol (Helianthus annuus). El girasol es una

especie diploide (2n = 2x = 34), con un genoma haploide medio de 3.500 Mpb. Las

ĺıneas endocriadas o endogámicas son individuos de una especie que son casi idénticos

entre śı en su genotipo, lo cual resulta en un individuo prácticamente homocigota.

La genotipificación se realizó mediante un protocolo ddRADseq, donde se utiliza-

ron dos enzimas de restricción: Sphl y EcoRI. En particular, ambas enzimas tienen un

sitio de reconocimiento de 6 pb (GCATGC y GAATTC, respectivamente) y EcoRI

es una enzima de corte raro sensible a metilación. Luego de la digestión y posterior

ligación de adaptadores y etiquetas moleculares para identificar cada muestra, se

hizo una selección manual en gel de agarosa de aquellos fragmentos dentro del rango

34-550 pb, correspondientes a fragmentos originales de 260-470 pb. La secuenciación

43
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propiamente dicha de los fragmentos obtenidos se realizó con un equipo Illumina

HiSeq 2500, con lecturas paired-end (2x125 pb) generando un total aproximado de

126.325.000 lecturas. Si bien las ĺıneas endocriadas consideradas para el estudio fue-

ron 135, la secuenciación se realizó sobre 140 muestras. Esto se debe a que cinco de las

ĺıneas fueron genotipadas en dos oportunidades ya que la cobertura obtenida en una

primera secuenciación fue muy baja. El protocolo de ddRADseq y la secuenciación

se hicieron en el Istituto di genomica applicata (IGA; Udine, Italia).

2.1.2. Pre-procesamiento

Los datos genot́ıpicos han sido generados mediante un pre-procesamiento bio-

informático de los datos de secuenciación. En una primer instancia, las lecturas se

cortaron a 110 pb, para evitar cáıda de calidad en las bases del extremo 3’, y se

eliminaron aquellas lecturas de baja calidad, con errores en la secuencia de recono-

cimiento de la enzima, y/o con errores en la etiqueta molecular. En total, se obtuvo

un promedio de 936.000 lecturas por ĺınea endocriada (muestra). Cada muestra fue

luego alineada contra el genoma de referencia utilizando el programa Bowtie2,

con al menos un 95 % de las lecturas mapeando al menos una vez contra la referencia.

La posterior identificación de SNPs se realizó con el software Stacks (Catchen et al.,

2011), usando como referencia la versión del genoma de girasol más actual (Badouin

et al., 2017). Brevemente, los pasos que se realizaron para construir la matriz de

genotipos fueron:

pstacks: Agrupamiento de las lecturas de cada ĺınea endocriada en loci para

formar las pilas y aśı poder identificar los sitios polimórficos.

cstacks: Agrupamiento de los loci de todas las ĺıneas endocriadas para armar

el catálogo de SNPs.

sstacks: Comparación de los loci de cada muestra contra el catálogo para

determinar el estado alélico de cada locus en cada individuo.

rxstacks: Corrección de los genotipos y haplotipos en cada muestra.

Nuevamente cstacks, para armar un nuevo catálogo con los marcadores que

superaron las correcciones.
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Como procesamiento adicional y utilizando la misma herramienta, se eliminaron

aquellos SNPs que presentaron frecuencia alternativa mı́nima (MAF) menor a 0,05

y genotipos faltantes en más del 80 % (112 o más) de las muestras en estudio. Una

vez finalizado este procesamiento, se obtuvo una colección de datos contenida en

un archivo VCF. Este archivo es comúnmente utilizado para almacenar los datos de

variantes genot́ıpicas y está conformado por tres secciones. La primer sección es la

de metadata, la cual se caracteriza por contener cada una de sus ĺıneas iniciadas con

##. La segunda sección es el encabezado, el cual contiene al menos ocho campos

fundamentales:

CHROM, cromosoma: Identificador tomado del genoma de referencia.

POS, posición: Posición de referencia de la variante en el cromosoma.

ID, identificador: Nombre del fragmento donde se determinó la variante.

REF, base/s de referencia: Base nucleot́ıdica o haplotipo encontrado en la

referencia.

ALT, alternativo: Lista de los alelos/haplotipos alternativos separados por co-

ma

QUAL, calidad: Valor de calidad en escala Phred calculado según la Ecuación

2.1, donde P indica la probabilidad de que el alelo que se haya identificado

como alternativo sea falso. Los valores altos, por lo general superiores a 20,

corresponden a alelos confiables.

Q = −10log10P (2.1)

FILTER, filtro: Indica si la posición correspondiente ha pasado los distintos

filtros.

INFO, información adicional: Contiene una serie de campos separados por ”;”,

entre los cuales se destacan GT y DP que refieren al genotipo identificado en

la muestra y la cantidad de lecturas que lo soportan, respectivamente.
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En el caso de los datos analizados en esta tesis, el archivo VCF conteńıa luego de

estos ocho campos los nombres de las muestras genotipadas. La tercer sección está

organizada en columnas, y contiene la información correspondiente a cada uno de los

campos especificados en la sección anterior. A partir de este archivo se obtuvieron

dos matrices de datos. La primera de ellas, con información referente a cada SNP

identificado, la cual es común para todas las muestras. Esta matriz comprendió las

primeras ocho columnas de la sección de información del archivo VCF. La segunda,

es la matriz de genotipos propiamente dichos (ver Sección 1.3.1). Claramente, los

datos faltantes se encontraron en esta segunda matriz de datos, la cual resultó de

dimensiones p×n donde p =34.730 es el número de SNPs identificados y n = 140 es

el total de muestras obtenidas para ĺıneas endocriadas genotipificadas.

2.2. Propuesta

2.2.1. Estrategia de imputación

En el contexto de esta tesis, el objetivo es la imputación de genotipos faltantes

en cada uno de los SNPs que han sido identificados en algunas de las muestras de un

grupo de individuos de una población. Para ello, la única información disponible con

la que se contó es la matriz de genotipos incompleta, obtenida mediante genotipado

por secuenciación, y el genoma de referencia, el cual permitió establecer una relación

entre SNPs mediante su posición.

Dada las caracteŕısticas del problema abordado, donde el número de casos (ĺıneas

endocriadas, 135) es bastante menor que el número de caracteŕısticas (SNPs, >

30.000), se propuso la implementación de una estrategia de imputación basada en el

algoritmo de clasificación Random Forests. Según lo descrito en la Sección 1.4.3, para

ajustar dicho algoritmo y utilizarlo luego como predictor, se necesita un conjunto de

entrenamiento que conste deN casos en los que se han observado la variable de interés

y P caracteŕısticas. Una vez ajustado, el Random Forests puede ser utilizado para

generar valores de la variable de interés ante nuevos valores de las caracteŕısticas.

Adicionalmente, dado que al ajustar un Random Forests se obtiene una estimación

del error de clasificación, mediante el error OOB, es posible considerar esta estimación

para determinar si es conveniente o no imputar los valores con el clasificador.
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La propuesta consideró que los SNPs identificados en el estudio pueden ser cla-

sificados en dos grupos, los SNPs completos, es decir los genotipados en todos los

individuos, y los SNPs incompletos o con genotipos faltantes. Cada SNP se asume

como una variable de interés categórica con, a lo sumo, tres posibles valores: homo-

cigota de referencia “0/’0’), heterocigota (“0/1” o “1/0”) y homocigota alternativo

(“1/1”). Cada uno de los SNPs incompletos se considera una variable respuesta o

de salida. Por otro lado, los SNPs completos se asumieron atributos o caracteŕısticas

conteniendo información útil para la predicción de los genotipos faltantes de los SNPs

incompletos. Luego, el conjunto de datos definido por los genotipos conocidos de un

SNP incompleto y los genotipos de todos los SNPs completos constituyen un conjun-

to de entrenamiento para ajustar un Random Forests. Éste, una vez ajustado, puede

ser utilizado para predecir los genotipos faltantes del SNP incompleto. Es decir, que

el problema de imputación de genotipos faltantes se convirtió en un problema de

clasificación de una variable multiclase, seguido de la predicción. De esta manera, es

posible inferir los genotipos faltantes de matrices incompletas transformándolas en

matrices de genotipos completas.

Adicionalmente, en este trabajo se consideró que el número de atributos, SNPs

completos, puede ser reducido teniendo en cuenta que algunos SNPs se segregan en

conjunto, es decir están correlacionados. Más aún, la dependencia entre SNPs es

mucho más fuerte mientras más próximos están unos de otro y compartan grupo

de ligamiento. Dado que los SNPs son variables categóricas, es posible utilizar el

Test de Independencia χ2 para determinar la correlación entre SNPs. Considerando

lo expuesto, en este trabajo se desarrolló una estrategia basada en Random Forests

y dependencia entre SNPs con el fin de imputar los genotipos faltantes de aquellos

SNPs que no lograron secuenciarse en todos los individuos bajo estudio.

2.2.2. Evaluación mediante simulación

Base de datos

La evaluación del desempeño del algoritmo de imputación planteado en la sección

anterior se ha realizado mediante su aplicación en una base de datos genot́ıpicos

completa a la cual se le simularon datos faltantes. Dicha base contiene datos de
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SNPs de peces de la especie Gasterosteus aculeatus (espinoso) (Catchen et al., 2013).

En particular, este conjunto de datos se aplicó al entrenamiento del programa de

anotación de variantes Stacks, que es el mismo software que se utilizó para procesar

los datos de genotipado en girasol. En particular, para este trabajo se seleccionaron

los datos de una de las nueve poblaciones de espinoso bajo estudio, que incluye

alrededor de 50.000 SNPs genotipados en 105 individuos.

La simulación de los datos faltantes se realizó en dos etapas. En la primera, se

construyó una base de datos que permitiese determinar el desempeño del algoritmo

bajo resultados análogos a los de la base de datos de secuenciación de girasol. Para

ello se analizó la matriz de datos genot́ıpicos de girasol para obtener el número de

SNP genotipados en todos los individuos, y el número y la distribución de datos

faltantes. La segunda etapa de simulación se realizó con el fin de caracterizar el com-

portamiento del método ante variaciones de escenarios, caracterizados por cambios

en dichos porcentajes.

Medidas de desempeño

En el contexto de la imputación, los genotipos reales que fueron sustráıdos de la

matriz para simular los datos faltantes, se utilizaron posteriormente para determinar

el desempeño de la estrategia propuesta mediante medidas objetivas obtenidas a

partir de la matriz de confusión. Esta matriz resume los resultados de una tarea

de clasificación sobre un conjunto de N datos. Dada la variable respuesta Y , cuyo

conjunto de valores posibles es {C1, C2, ..., CK}, es posible construir una matriz de

confusión para cada una de las clases Ci, como la ilustrada en la La Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Matriz de confusión que resume los resultados de una tarea de clasifi-
cación de N datos, para la clase Ci perteneciente al conjunto de valores posibles,
{C1, C2, ..., CK}, de la variable respuesta, Y .

Clase de Y Clasificado como Ci Clasificado como Cj, j 6= i
Ci VP FN

Cj, j 6= i FP VN

En dicha matriz se resume el agrupamiento de los resultados de la clasificación de

N datos en función del valor que el algoritmo de clasificación asignó a Y y el valor
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original de dicha variable para cada uno de los N datos. Luego, dado el n-ésimo dato

(n ∈ [1, N ]) si el valor original de Y n era Ci y el clasificador le asignó el mismo valor,

entonces este caso es contado como un verdadero positivo (VP), mientras que si el

clasificador le asignó una clase Cj distinta de Ci, entonces éste es un falso negativo

(FN). Por otro lado, si el valor original de Y n era Cj, Cj distinta de Ci, y el clasificador

le asignó la clase Ci, entonces éste es un caso de falso positivo (FP), finalmente si

el clasificador le asignó una clase Cj distinta de Ci, entonces se considera éste un

verdadero negativo (VN).

En función del conjunto de las K matrices de confusión es posible definir un

conjunto de medidas de desempeño para caracterizar un clasificador según detalla la

Tabla 2.2 (Sokolova and Lapalme, 2009). Estas medidas responden a dos formas de

evaluación, por un lado es posible definir una medida como el promedio de dicha me-

dida calculada para cada una de las K clasificaciones (macro-promedios), por el otro,

es posible obtener los valores acumulados de VP, VN, FP y FN y luego calcular la

medida sobre estos valores (micro-promedios). La diferencia general entre estas me-

didas es que las de macro-evaluación consideran que todas las clases son igualmente

probables, mientras que las micro-medidas favorecen a las más abundantes. Luego,

si se tienen clases menos frecuentes, las micro-medidas prácticamente las ignoran.

En el contexto de este trabajo, el uso de las micro-medidas en cierta manera ocul-

ta la esencia del análisis de SNPs, cuyo objetivo es precisamente conocer el efecto

de las pequeñas alteraciones en las frecuencias alélicas. Adicionalmente, las medidas

micro-precisión, micro-sensibilidad y micro-F-score resultan iguales entre śı, ya que

el número de clases coincide con el número de clasificaciones. Además, dado que en

general sólo son dos los genotipos presentes en la población bajo estudio (diploide ho-

mocigotas), estas medidas serán prácticamente iguales a la exactitud promedio. Por lo

tanto, en esta tesis se optó por estudiar las siguientes medidas como indicadoras del

desempeño de un método: exactitud promedio, macro-precisión, macro-sensibilidad

y macro-F-score. Con el objetivo de simplificar la notación, las macro medidas son

simplemente referidas como exactitud, precisión, sensibilidad y F-score.

Las medidas de desempeño descritas anteriormente se utilizaron para determinar ob-

jetivamente cuál/cuáles de las diferentes alternativas de la estrategia de imputación

propuesta en la Sección 2.2.1 fueron superiores con respecto al resto.
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Tabla 2.2: Medidas de desempeño de un clasificador obtenidas a partir de la clasifica-
ción de N datos de evaluación siendo que la variable respuesta es del tipo categórica
con K posibles valores.

Medida Fórmula Foco de evaluación

Exactitud
promedio

1
K

K∑
i=1

V Pi+V Ni

N

Promedio de efectividad por clase del
clasificador

Micro-precisión

K∑
i=1

V Pi

K∑
i=1

V Pi+FPi

Acuerdo entre la clase verdadera del da-
to y la asignada por el clasificador calcu-
lado sobre las sumas de las clasificacio-
nes

Micro-
sensibilidad

K∑
i=1

V Pi

K∑
i=1

V Pi+FNi

Eficacia del clasificador para identificar
los clases verdaderas de los datos calcu-
lada a partir de sumas de las clasifica-
ciones

Micro-F-score 2Micro−pre∗Micro−rec
Micro−pre+Micro−rec

Balance entre micro-precisión y micro-
recall. Resume la eficacia de un clasifi-
cador

Macro-precisión 1
K

K∑
i=1

V Pi

V Pi+FPi

Promedio del acuerdo entre la clase ver-
dadera del dato etas de datos con los de
un clasificador

Macro-
sensibilidad

1
K

K∑
i=1

V Pi

V Pi+FNi

Promedio de la eficacia por clase de
un clasificador para identificar correcta-
mente las clases

Macro-
sensibilidad

1
K

K∑
i=1

V Pi

V Pi+FNi

Promedio de la eficacia por clase de
un clasificador para identificar correcta-
mente las clases

Macro-F-score 2Macro−pre∗Macro−rec
Macro−pre+Macro−rec

Balance entre macro-precisión y macro-
recall. Resume la eficacia de un clasifica-
dor

Comparación con herramientas existentes

Los genotipos incompletos de las matrices de datos simuladas fueron también

imputados con algunas de las herramientas disponibles para tal fin en especies no mo-

delo. Posteriormente se compararon los resultados obtenidos con dichas herramientas

con los de las mejores alternativas de la metodoloǵıa propuesta. Como se ha mencio-

nado, no se cuenta con demasiadas herramientas para imputación en organismos no

modelos. En este caso se optó por contrastar la estrategia de imputación propuesta
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contra las basadas en las estrategias imputación por la moda, Beagle(Browning and

Browning, 2016) y LinkImputeR (Money et al., 2017). La primera de ella es la op-

ción más sencilla y la que muchas veces se utiliza ya que sólo requiere identificar el

genotipo más frecuente para cada SNP y asignarlo a las muestras donde no ha sido

identificado. La herramienta Beagle es un algoritmo inicialmente desarrollado para

la imputación guiada por paneles de referencia que ha sido ampliamente utilizado.

Sin embargo, en sus últimas versiones han sido mejoradas para permitir la impu-

tación sin esta referencia. Es un algoritmo iterativo basado en la técnica de modelos

ocultos de Markov. El algoritmo alterna entre la construcción de modelos y el mues-

treo, utilizando la estrategia de maximización de la esperanza para converger hacia

las soluciones más probables. Por último, LinkImputeR es un software recientemen-

te desarrollado que se basa en la técnica de K vecinos más cercanos y considera el

desequilibrio de ligamiento a la hora de elegir los vecinos más próximos.

2.2.3. Aplicación a datos reales

La matriz de genotipos reales de las ĺıneas endocriadas de girasol fue analizada

con la alternativa de imputación propuesta que mejor desempeño evidenció. Se ex-

ploraron valores tales como el porcentaje de datos imputados y números de SNPs

correlacionados con el fin de comparar con los resultados obtenidos para los conjun-

tos de datos simulados. Finalmente, se determinó el porcentaje de información que

logró recuperar el proceso de imputación.
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Caṕıtulo 3

Resultados

3.1. Base de datos de girasol

3.1.1. Preparación

La base de datos de genotipado en girasol inicialmente contó con 34.730 SNPs

genotipados en 140 muestras provenientes de 135 ĺıneas endocriadas. Previa a su

utilización se realizó un análisis exploratorio con el fin de determinar su consistencia

e integridad. A continuación se describen los aspectos inspeccionados y el resultado

obtenido.

Muestras con baja cobertura: Aunque las duplicaciones de cinco de las ĺıneas

endocriadas fueron incluidas al hacer la anotación de los SNPs con Stacks, éstas

fueron eliminadas de la matriz de genotipos aqúı estudiada ya que represen-

tan información redundante y sólo aportan muy pocos genotipos. Luego de la

eliminación las cinco muestras, se calculó nuevamente los valores de frecuencia

alélica, para lo cual se implementó la función calculateAFALT. Esta función

calcula sólo la frecuencia del alelo alternativo. Luego, la frecuencia del alelo de

referencia se obtuvo restando a 1 dicha cantidad. Adicionalmente, el número

de ĺıneas genotipadas en cada SNP también debió ser re-calculado, para lo que

se diseñó la función getNS.

SNPs duplicados: Se determinó que 300 de los SNPs genotipados eran duplica-

dos. Esto significa que la base de datos conteńıa un mismo SNP (cromosoma +

53
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posición) identificado con dos nombres diferentes. Espećıficamente, se encontró

dos tipos de duplicados: aquellos que comparten alelo de referencia y aquellos

que tienen cruzados los alelos de referencia y alternativo. Con el fin de unificar

la información referente a los genotipos de los SNPs duplicados se implementó

la función mergeSNPs. Ésta combina en primer instancia los SNPs duplicados y

posteriormente corrige las estimaciones de las frecuencias alélicas utilizando la

función calculateAFALT. Luego de ejecutar esta función, la cantidad de SNPs

de la base de datos se redujo a 37.430.

SNPs con alelos invertidos: Siguiendo el criterio utilizado por Stacks, de definir

como alelo de referencia al alelo más frecuente, se controló que ésto se verifique

en cada SNP. Con el fin de corregir los casos donde no se verificaba, se im-

plementó la función invertGT. Ésta se encargó de invertir la definición de los

alelos de referencia y alternativo aśı como también de corregir la especificación

de los genotipos en cada muestra.

Filtrado de SNPs: Si bien al ejecutar el programa Stacks, se fijó la opción de fil-

trado de SNPs con MAF menor a 0,05, como los pasos descritos anteriormente

implicaron cálculos que modificaron las frecuencias alélicas, fue necesario con-

trolar que se siguiera cumpliendo dicho criterio. Otro aspecto que se controló

fue que los SNPs contuviesen datos en al menos el 20 % de las muestras consi-

deradas, es decir 27 ĺıneas endocriadas. En este paso no se encontraron SNPs

que no cumpliesen con estos dos requisitos.

Filtrado de regiones con abundantes SNPs: Cada SNP tiene asociado el nombre

del fragmento en el que ha sido detectado. Estos fragmentos tienen longitudes

de unos 150-500 pb. Adicionalmente, se ha estudiado previamente que, en pro-

medio, el genoma de girasol presenta un SNP cada 143pb (Pegadaraju et al.,

2013). Por lo tanto, en este trabajo se consideró como at́ıpico que un fragmen-

to tenga más de 4 SNPs. Un total de 1.293 fragmentos superaron este valor y

fueron removidos. En consecuencia, la base de datos se redujo a 26.712 SNPs.
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3.1.2. Exploración

Como resultado de la etapa de preparación del conjunto de datos, se obtuvo una

matriz de genotipos correspondientes a 26.712 SNPs. La exploración de esta matriz

confirmó que la MAF es mayor o igual a 0,05 (Figura 3.1). De todos los SNPs, se

encontró que sólo 1.700 (6,4 %) fueron genotipados en las 135 ĺıneas endocriadas,

entretanto, el resto fueron identificados en al menos 27 de ellas.
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Figura 3.1: Diagramas de vioĺın de las frecuencias alélicas observadas en la matriz
de genotipos de girasol.

Las frecuencias observadas de los porcentajes de genotipos faltantes en la matriz

de genotipos incompletos se ilustran en la Figura 3.2. Espećıficamente, se encontró

que la mayor cantidad de SNPs se correspondieron con porcentajes de genotipos

faltantes entre 0 y 10 % y entre 70 % y 80 %.

La distribución de los SNPs en los cromosomas del girasol también se exploró.

Para ello, los SNPs fueron agrupados según el número de éstos identificados en la

misma región. De esta manera, la Figura 3.3 refleja que los SNPs se distribuyeron a

lo largo de todos los cromosomas del girasol, y lo mismo ocurrió para los fragmentos

con distinto número de SNPs. En particular, la mayor cantidad de SNPs se encontró

en los cromosomas HanXRQChr05, HanXRQChr10 y HanXRQChr17.
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Figura 3.2: Diagrama de frecuencia de genotipos faltantes observadas en la matriz
de genotipos de girasol.
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Figura 3.3: Distribución de los SNPs en los cromosomas de girasol. El código de
colores se corresponde con el grupo al que pertenece cada SNP, definido en función
del número total de SNPs identificados en la región donde se encuentra el mismo.
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Posteriormente, se determinó el porcentaje de cambios alélicos observado en el

experimento. Dado que los posibles valores de un alelo son cuatro, dos purinas (A y

G) y dos pirimidinas (C y T), el número de modificaciones posibles es 12 (= 4(4−1)).

Estos cambios se dividen según las bases que involucren. Por un lado una transversión

implica el cambio entre una purina y una pirimidina, en cambio, una transición indica

el cambio entre dos purinas o entre dos pirimidinas. Luego, las posibles transversiones

son A/C , A/T, G/C y G/T (incluyendo C/A, T/A, C/G y T/G) y las posibles

transiciones son A/G y C/T (incluyendo G/A y T/C). En la Figura 3.4 se ilustra

los cambios observados en la matriz de genotipos bajo estudio. Tal y como se puede

apreciar, las transiciones fueron las más frecuentes representando un 66,7 % de los

cambios observados. Estos resultados coinciden con los reportados por Pegadaraju

et al. (2013).
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Figura 3.4: Cambios alélicos observados en las 135 ĺıneas genotipificadas.
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3.2. Algoritmo de imputación

3.2.1. Notación

Sea:

La matriz de genotipos (MG), una matriz de p× n elementos, donde cada fila

representa un SNP y cada columna el genotipo observado para dicho SNP en

una de las p muestras bajo estudio.

La matriz de meta-información (MMI), una matriz de p×k elementos, donde

cada fila representa un SNP y cada columna contiene información de cada SNP,

común a todas las muestras bajo estudio, como por ejemplo el cromosoma, la

posición, el alelo de referencia y el alelo alternativo observados.

Sabiendo que los SNPs que provienen del mismo grupo de ligamiento (cromosoma)

tienen elevada probabilidad de ser segregados en forma conjunta, se desarrolló la

siguiente estrategia para imputar los valores faltantes de cada SNP de la matriz de

genotipos.

3.2.2. Algoritmo

1. Dividir MG en dos matrices, una conteniendo las filas de MG que tienen

datos faltantes y la otra con los elementos restantes. Estas matrices serán

llamadas MC y MINC en referencia a si tienen datos completos o incompletos,

respectivamente. Si l es el número de SNPs que han sido genotipados en todas

las ĺıneas endocriadas (LE), entonces MC tendrá dimensión l × n, mientras

que MINC será de (p − l) × n. Adicionalmente, el SNPi en MINC tendrá

asociadas m ĺıneas donde éste ha sido genotipado y n − m donde no se lo

identificó (Figura 3.5).

2. Para cada SNP incompleto deMINC,minci con i tomando valores 1, ..., (p−l):

a) Identificar las m ĺıneas (m < n) donde minci ha sido genotipado y la

sub-matriz de MC correspondiente a esas m ĺıneas (Figura 3.6 a).
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Figura 3.5: Estructuración de la matriz de genotipos previa a la imputación.

b) Definir el subconjunto de tamaño c (c ≤ l) conteniendo los SNPs corre-

lacionados con el SNP incompleto (Figura 3.6 b). Para ello, en primer

lugar se selecciona los f SNPs en MC que pertenecen al mismo grupo de

ligamiento que minci. Posteriormente, se determina si existe o no inde-

pendencia (α = 0,05) entre minci y cada uno de dichos SNPs. Para ello se

realiza un Test de Independencia χ2, donde cada par (X, Y ) está dado por

los genotipos de los SNPs minci y mcj en las m ĺıneas identificadas en el

paso anterior. En caso de que no se encuentre ningún SNP correlacionado

con minci, se considerarán todos los SNPs completos.

c) Confeccionar la matriz de genotipos completos asociada a minci, MCi,

la cual tendrá dimensiones c × n, conteniendo sólo los genotipos de los

SNPs que comparten grupo de ligamiento con minci y que además están

correlacionados con éste.

d) Dividir MCi en dos matrices, según las m muestras donde minci fue

identificado. Aśı se tendrá una matriz de entrenamiento de dimensiones

c×m, y otra para la imputación (c× (n−m)).

e) Entrenar un bosque aleatorio tomando como caracteŕısticas los SNPs en
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MCi y como variable respuesta al SNP minci (Figura 3.6 c). Para ello,

formar el conjunto de datos con los valores de minci en las m muestras

donde fue genotipado y con la matriz de entrenamiento.

f ) Utilizar el Random Forests entrenado en el paso anterior para estimar los

genotipos faltantes en las (n−m) muestras. Utilizar como predictora a la

matriz de imputación (Figura 3.6 d).

3. Imputar los genotipos faltantes de MG con los predichos mediante Random

Forests.

a) Identificación líneas genotipadas
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Figura 3.6: Algoritmo de imputación. El algoritmo desarrollado consta de cuatro
etapas, las cuales se deben ejecutar para cada SNP que posee genotipos faltantes. a)
Identificación de los individuos genotipados en el SNP incompleto. b) Identificación
de los SNPs correlacionados con el SNP incompleto. c) Ajuste del Random Forests
utilizando los genotipos identificados de dicho SNP y los SNPs correlacionados. d)
Imputación de los genotipos faltantes, predichos con el Random Forests previamente
ajustado.
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3.2.3. Implementación

El algoritmo desarrollado ha sido implementado en el lenguaje R utilizando li-

breŕıas disponibles. Los procesamientos básicos de filtrado y preparación de las ma-

trices se realizaron mediante funcionalidades básicas, incluidas en el R. Para reali-

zar el test de independencia, R provee la función chisq.test del paquete stats.

Sin embargo, los tiempos de ejecución que ésta implica no están optimizados pa-

ra grandes volúmenes de datos o grandes cantidades de pruebas. Por lo tanto, se

implementó una función alternativa que ejecuta la misma tarea pero utilizando len-

guaje C++, utilizando la interfaz que provee el paquete Rcpp (Eddelbuettel, 2013).

La libreŕıa ranger (Wright and Ziegler, 2017) fue utilizada para el ajuste de los

Random Forests y predicción de los genotipos faltantes. El código utilizado para

realizar todos los procesamientos aśı como también la implementación del algorit-

mo propuesto se encuentra disponible en el repositorio GitHub SNPsRFImputation

(https://github.com/gamerino/SNPsRFImputation).

En este trabajo se evaluaron distintas alternativas en base al algoritmo propuesto,

el cual consta de dos etapas fundamentales. La primera de ellas es la de detección

de SNPs correlacionados, y la segunda es el ajuste del bosque aleatorio seguido de

la imputación. En términos de la primera etapa, se consideraron tres posibilidades

Ignorar la correlación entre SNPs,

Considerar la existencia de correlación entre todos los SNPs,

Considerar la existencia de correlación sólo entre SNPs que comparten grupo

de ligamiento.

Por otro lado, en término del ajuste e imputación mediante Random Forests se probó

Ajuste e imputación de todos los genotipos faltantes

Ajuste e imputación de los genotipos faltantes sólo en los SNPs cuyo error

OOB durante el ajuste fue menor a cierto umbral, el cual se tomó en 0.2.

De esta manera seis alternativas del algoritmo propuesto fueron evaluadas, las cuales

han sido resumidas en la Figura 3.7

https://github.com/gamerino/SNPsRFImputation
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SNPs

Con	los	SNPs
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cromosoma
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RFCorOOB

RFCorLD
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Correlación Ajuste	e	imputación Método

Figura 3.7: Alternativas de imputación evaluadas. Todas ellas se basan en la estra-
tegia de imputación propuesta.

3.3. Evaluación mediante datos simulados

3.3.1. Generalidades

La base de datos de espinoso que se utilizó como punto de partida cuenta con

información de 51.497 SNPs genotipados en 105 individuos. Distintas simulaciones

se realizaron con el fin de evaluar diversos aspectos del algoritmo propuesto. Cada si-

mulación se replicó diez veces para proveer de potencia estad́ıstica a las estimaciones.

Los pasos llevados a cabo en cada simulación fueron:

Imponer a los SNPs la distribución de datos faltantes observada en la base de

datos incompleta real de girasol. De esta manera, un porcentaje de los SNPs

fueron elegidos para conservar los genotipos en las 105 muestras, mientras que

al resto se les “borró” esa información de genotipo en al menos una muestra.

Para esto, se diseñó la función simulateNAs.

Calcular para cada SNP el total de muestras donde ha sido conservado el

genotipo (getNS) y las frecuencias alélicas correspondientes (calculateAFALT).

Filtrar los SNPs con MAF < 0,05.

Controlar que el alelo de referencia sea el de mayor frecuencia, sino invertir la
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definición de dicho alelo y los genotipos (invertGTs).

Filtrar las regiones con sobre abundancia de SNPs (> 4).

Guardar los genotipos observados en la base de datos completa, de los SNPs

que se conservaron luego de los filtrados.

Controlar que se respete el porcentaje de SNPs con datos completos, la relación

transversiones/transiciones.

3.3.2. Desempeño global

Para evaluar el desempeño del algoritmo de imputación en sus seis alternativas,

se construyó una base de datos conformada por diez matrices de genotipos con datos

faltantes siguiendo el procedimiento explicado en la sección anterior. En particular,

el porcentaje de SNPs con datos completos que se fijó fue el mismo observado en la

base de datos de girasol. Las matrices simuladas consistieron, en promedio, de 3.272

SNPs genotipados en al menos 21 individuos. El porcentaje promedio de SNPs con

genotipos en todas las muestras fue 6,4 %. Las frecuencias observadas de porcentajes

de datos faltantes, en las diez simulaciones, se ilustran en la Figura 3.8 donde también

se ha incluido las frecuencias correspondientes a la base de datos de girasol.
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Figura 3.8: Frecuencias observadas de porcentajes de datos faltantes. Cada SNP ha
sido clasificado según el porcentaje de individuos en los cuales no ha sido genotipado.
En color gris, se muestran los resultados para las diez matrices simuladas y en rojo
los resultados de la matriz de genotipos de girasol.
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El análisis del conjunto de datos simulados comenzó con la identificación de la

matriz de genotipos incompletos. En promedio, el número de SNPs con genotipos

faltantes fue de 3.062, con la distribución mostrada en la Figura 3.9A). Luego se

procedió al análisis e imputación de los genotipos con las seis alternativas del algo-

ritmo propuesto. En particular, las alternativas que consideran el error de estimación,

OOB, imputaron un número menor de SNPs. En la Figura 3.9B) se ilustra el diagra-

ma de cajas correspondiente al porcentaje de SNPs que se imputó con cada una de

ellas. Como se puede apreciar, la alternativa RFCorOOB es la que consiguió imputar

el mayor porcentaje de SNPs, mientras que RFOOB logró el menor porcentaje.
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Figura 3.9: Resumen de cantidad de SNPs. A) Diagrama de cajas denotando el
número SNPs simulados. B) Porcentajes de SNPs imputados con los métodos que
consideran el error en la estimación (OOB).

Luego de la imputación, la matriz MG fue procesada para determinar si algúno

de sus SNPs teńıa MAF< 0,05, y, en caso de que esto ocurriera, eliminarlo. Aśı, el

número promedio de SNPs en la MG final (completos más imputados) fue de 3.272,

con valores dentro del rango [3.234, 3.309], según la distribución mostrada en la
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Figura 3.10A). El porcentaje de datos completos finalmente obtenido por cada una
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Figura 3.10: Resumen de cantidad de SNPs completos contenidos en la matriz de
genotipos final. A) Diagrama de cajas denotando el número total de SNPs simulados.
B) Porcentaje final de SNPs completos, obtenidos con los métodos propuestos.

de las seis alternativas fue también explorado para determinar, de cierta manera, el

desempeño de los métodos. La Figura 3.10B) ilustra, mediante diagramas de cajas,

la variación de los porcentajes de datos completos finalmente obtenido por cada una

de las seis alternativas. Claramente se aprecia que los métodos que no consideran el

error OOB lograron porcentajes superiores a las que śı lo hacen, lo cual es de esperar

ya que imputan todos los SNPs incompletos. En particular, las dos metodoloǵıas que

consideran correlación entre SNPs lograron porcentajes cercanos al 80 %, superando

en términos significativos a la alternativa RF, que no alcanzó el 70 %. Además, no

se encontraron diferencias significativas entre los porcentajes logrados por RFCor y

RFCorLD (valor-p de la Prueba de Wilcoxon para muestras relacionadas= 0,1934).

Por otro lado, las alternativas que consideran correlación entre SNPs y error OOB

lograron porcentajes superiores al alcanzado por RFOOB, el cual apenas superó el
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30 %. Particularmente, RFCorOOB logró porcentajes cercanos al 50 %, mientras que

los alcanzados por RFCorLDOOB fueron significativamente más pequeños (valor-p

de la Prueba de Wilcoxon para muestras relacionadas = 0,001953), aunque los valores

promedios resultaron muy próximos entre śı: 49,5 % y 46,9 %, respectivamente.

Complementariamente, se exploró el número de SNPs determinados como corre-

lacionados por las metodoloǵıas RFCor y RFCorLD. Cabe aclarar que éstas compar-

ten, respectivamente, resultados con las alternativas RFCorOOB y RFCorLDOOB

ya que sólo se diferencian de ellas en procesamientos posteriores. La Figura 3.11 ilus-

tra bandas de confianza obtenidas de las estimaciones de las funciones de densidad

del número de SNPs correlacionados en las diez bases de datos simuladas.
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Figura 3.11: Densidad estimada del número de SNPs correlacionados con los SNPs
incompletos, encontrados con las metodoloǵıas RFCor y RFCorLD.

Como se puede apreciar, la metodoloǵıa RFCorLD resultó en un menor número

de SNPs correlacionados con los SNPs a imputar con una moda aproximadamen-

te en 5, lo cual permitió reducir el tiempo de confección de cada Random Forests.

Por otro lado, la metodoloǵıa RFCor evidenció una función de densidad más suave,

con un pico aproximadamente en 15. En este punto cabe recordar que para aquellos

SNPs que no correlacionaron con ninguno de los SNPs completos, ambas metodo-
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loǵıas consideraron el total de los SNPs completos para hacer la imputación. En el

caso de RFCor, se encontró que en promedio el 0,24 % (DE = 0,06) de los SNPs

incompletos no correlacionaron con los completos, en cambio, este porcentaje fue

aproximadamente cien veces superior para el caso de RFCorLD (28,6 %, DE=1,54).

Este resultado es esperable ya que cuando se restringe los SNPs completos al subcon-

junto de éstos que comparten grupo de ligamiento con el SNP incompleto, el número

de SNPs a indagar v́ıa la correlación disminuye, e incluso puede llegar a ser nulo.

Sin embargo, resultó interesante indagar qué sucede con aquellos SNPs incompletos

que han sido imputados con todos los SNPs completos, por no haber podido esta-

blecer correlación sólo con un subconjunto de ellos. En este sentido, la Figura 3.12

ilustra los diagramas de cajas correspondientes a los porcentajes de SNPs que fueron

imputados utilizando la información de todos los SNPs completos y que además lo-

graron un valor de OOB menor al requerido para ser imputados por las metodoloǵıas

RFCorOOB y RFCorLDOOB. Al comparar las dos distribuciones, se encontraron
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Figura 3.12: Diagrama de cajas denotando el número SNPs incompletos que fueron
imputados con todos los SNPs completos logrando un OOB menor al requerido.
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diferencias significativas (valor-p de la Prueba de Wilcoxon = 0,000986), indicando

que el porcentaje de los SNPs conservados luego de la consideración del error OOB,

es mayor para la metodoloǵıa RFCorLDOOB. En particular, el porcentaje promedio

para esta metodoloǵıa fue cercano a 50 %, entretanto, para RFCorOOB fue cercano

a 30 %.

Las medidas de desempeño obtenidas para las seis alternativas en las diez matrices

de genotipos simuladas se han resumido en los diagramas de puntos de la Figura

3.13. En términos de exactitud (Figura 3.13A) se aprecia que todas las alternativas

lograron valores entre 0,77 y 0,84, lo cual refleja su bondad a la hora de identificar los

verdaderos genotipos (VN y VP). Asimismo, es fácil notar dos agrupamientos entre

las alternativas, las que lograron mayores valores y las que lograron los valores más

bajos lo cual coincide con el hecho de considerar o no el OOB a la hora de determinar

que SNPs imputar, respectivamente.

Por otro lado, en términos del F-score (Figura 3.13B) no se aprecia dicho agru-

pamiento aunque los valores más pequeños estuvieron asociados a las alternativas

que no consideran el OOB y los más altos a las que śı lo tienen en cuenta, con la

misma tendencia observada para la sensibilidad (Figura 3.13C). A diferencia de la

exactitud, la sensibilidad observada resultó ser menor a 0,65 y sólo supero el valor

0,6 para la alternativa RFCorLDOOB, mientras que el resto de las metodoloǵıas

evidenció valores inferiores. Esto indica que la probabilidad promedio de clasificar

correctamente los genotipos es inferior a 0,65, un valor que claramente en el caso ideal

debeŕıa ser igual a 1. En términos de la precisión (Figura 3.13D) se identificaron tres

agrupamientos entre las metodoloǵıas.

Por un lado, la metodoloǵıa más sencilla, RF, evidenció los valores más bajos

(< 0,45), seguida de RFCor, RFCorLD y RFOOB, que lograron valores de precisión

en torno a 0,5; mientras, RFCorOOB y RFCorLDOOB obtuvieron los valores más

elevados, con valor medio 0,55 y 0,58, respectivamente. Sin embargo, teniendo en

cuenta que la precisión refleja la probabilidad de que el genotipo asignado a un SNP

sea realmente el que se debeŕıa identificar, los valores observados no son los suficien-

temente altos. Los peores resultados se obtuvieron para la alternativa más sencilla,

RF, por el contrario, el mejor desempeño fue el de RFCorLDOOB. Si bien la alter-

nativa RFOOB evidenció una mayor exactitud (Prueba de Wilcoxon para muestras
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Figura 3.13: Diagrama de puntos para las medidas de desempeño de los métodos
evaluados. Se muestra el valor medio (± desv́ıo estándar) para A) Exactitud, B)
F-score, C) Sensibilidad y D) Precisión.

relacionadas, valor-p= 0,003906) que RFCorLDOOB, el porcentaje de datos faltan-

tes imputados con ésta fue inferior (valor-p= 0,0009766, Prueba de Wilcoxon para

muestras relacionadas) al imputado con RFCorLDOOB.

3.3.3. Efecto de la selección de umbral de OOB

En la sección anterior se ha determinado que las metodoloǵıas que consideran

el OOB a la hora de llevar a cabo la imputación evidenciaron un mejor desempeño

que las que no lo consideran. Como es de esperar, variaciones en el umbral de OOB

producen variaciones en el número de SNPs a imputar, por lo que es posible que

afecten el desempeño de los algoritmos. La Figura 3.14 ilustra y resume el efecto

de la selección del umbral de OOB sobre el número de SNPs a imputar y sobre las
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medidas de desempeño de las metodoloǵıas evaluadas.
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Figura 3.14: Resultados a diferentes umbrales de error de estimación (OOB). El panel
A) muestra el porcentaje de SNPs a imputar por cada metodoloǵıa, determinado
por el valor de OOB seleccionado. En B) se muestran las medidas de desempeño
obtenidas al imputar sólo los SNPs que superan el OOB correspondiente.

El análisis de la Figura 3.14A, reveló que a medida que se relajó el umbral de

OOB, se pudo estimar un mayor porcentaje de SNPs. Tal y como se aprecia en la

gráfica, la región de mayor cambio en el porcentaje de estimación es la que abarca

los OOB entre 0,1 y 0,3. Valores de OOB menores o iguales a 0,1 determinaron la

imputación de tan sólo el 25 % de los SNPs con genotipos faltantes, lo cual representa

un elevado porcentaje de pérdida de SNPs. Considerando un umbral de 0,2, todos
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los métodos lograron imputar al rededor del 50 % de los genotipos faltantes. Por otra

parte, valores de OOB iguales o superiores a 0,3 permitieron la imputación de más

del 75 % de los SNPs, por supuesto a costa de un mayor error en la estimación.

La relación entre el umbral de OOB y las medidas de desempeño ha sido ilustrada

en la Figura 3.14B. Alĺı se aprecia que a medida que se incrementó el umbral de error

aceptado, el desempeño del algoritmo disminuyó ya que todas las medidas exhibieron

valores más pequeños. En particular, la medida menos influenciada resultó ser la

exactitud promedio, cuyo rango de variación fue entre 0,75 y 1. La precisión, la

sensibilidad y por ende el F-score fueron las más afectadas, con rango de variación

entre 0,4 y 1. Es apreciable además que todas las medidas de desempeño exhibieron

la región máxima de variación para valores de OOB entre 0 y 0,2. Estos resultados

sustentan la selección de umbral OOB igual a 0,2 ya que con este valor es posible

imputar el 50 % de los SNPs con genotipos faltantes, optimizando el desempeño de los

algoritmos. Adicionalmente, se destaca que la metodoloǵıa RFCorLD ha evidenciado

mejores medidas de desempeño que las otras dos alternativas permitiendo imputar,

en promedio, el 62 % de los genotipos faltantes.

3.3.4. Efecto de la selección del valor de significancia

La prueba de independencia que se utilizó para determinar cuáles de los SNPs

completos están correlacionados con los SNPs incompletos requirió de la utilización

de un valor de significancia para el rechazo de la hipótesis nula. Si bien el valor 0,05

es ampliamente utilizado, en este trabajo se evaluó el efecto de cambiar ese valor por

uno más flexible: 0,1. Luego, se compararon las alternativas propuestas anteriormen-

te con las mismas estrategias pero considerando otro umbral de significancia para

determinar la correlación entre SNPs. Es aśı que se definió un conjunto nuevo de al-

ternativas llamadas RFCor01, RFCorLD01, RFCorOOB01 y RFCorLDOOB01. En

primer instancia, se estudió el efecto del cambio en el umbral de significancia sobre el

porcentaje de SNPs imputados por las metodoloǵıas que consideran el OOB (Figura

3.15). Las pruebas de diferencia entre distribuciones de los porcentajes obtenidos

por cada alternativa, en sus dos variantes, revelaron que no se encontró diferencias

significativas (valor-p de la prueba de Wilcoxon mayores a 0,1) entre ellas. Es decir,

que usar la alternativa originalmente propuesta o modificando el umbral de signifi-



72 Caṕıtulo 3. Resultados

cancia a 0,1 conllevaŕıa a los mismos resultados en términos del porcentaje de SNPs

imputados.
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Figura 3.15: Porcentajes de SNPs imputados con los métodos que consideran el
error en la estimación (OOB). Los métodos RFCorOOB y RFCorLDOOB han sido
utilizados con un valor de significancia 0,05, mientras que para los dos restantes se
utilizó un valor igual a 0,1.

En forma consistente con los descrito anteriormente, se encontró que las alterna-

tivas que evalúan correlación con todos los SNPs completos permiten imputar más

SNPs que las que consideran sólo la posible correlación con SNPs del mismo grupo

de ligamiento.

El efecto de la variación en el valor de significancia sobre las medidas de desem-

peñó también ha sido evaluado. La Figura 3.16 ilustra los resultados obtenidos para

las alternativas que consideraron correlación con umbral de significancia 0,05 (RF-

Cor, RFCorLD, RFCorOOB y RFCorLDOOB) y las que utilizaron 0,1 como dicho

umbral (RFCor01, RFCorLD01, RFCorOOB01 y RFCorLDOOB01 ). Las estimacio-

nes ilustradas en dicha figura han sido comparadas de a pares, utilizando la Prueba

de Wilcoxon para muestras relacionadas, para determinar si existen o no diferencias

significativas como consecuencia de la variación en dicho parámetro. En cuanto a la

exactitud de las alternativas (Figura 3.16A), no se evidenciaron cambios significa-

tivos en las metodoloǵıas analizadas (valor p> 0,05), excepto para RFCor (valor p
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Figura 3.16: Diagrama de puntos para las medidas de desempeño de los métodos
evaluados, considerando dos umbrales de significancia. Se muestra el valor medio (±
desv́ıo estándar) para A) Exactitud, B) F-score, C) Sensibilidad y D) Precisión.

= 0,001953). Por el contrario, tanto en el F-score (Figura 3.16B), la sensibilidad (Fi-

gura 3.16C) y la precisión (Figura 3.16C), se encontraron diferencias significativas

(valor p< 0,05) como consecuencia del cambio en el umbral de significancia, con ex-

cepción de la precisión y el F-score en las metodoloǵıas RFCorLD y RFCorLDOOB.

En particular se determinó que existen diferencias en tales medidas de desempeño

para las metodoloǵıas que evalúan correlación entre los SNPs incompletos y todos

los SNPs completos. Tal y como se puede apreciar en los paneles correspondientes,

el desempeño de tales metodoloǵıas con umbral de significancia de 0,05, RFCor y

RFCorOOB, fue superior al de las respectivas alternativas que consideraron umbral

igual a 0,1, RFCor01, RFCorOOB01. Estos resultados demuestran que la alternativa

de la estrategia propuesta que evalúa independencia entre SNPs de mismo grupo de
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ligamiento resultó ser más robusta a los cambios en el umbral de significancia de

dicho test.

3.3.5. Efecto del porcentaje de genotipos faltantes

La relación entre el porcentaje de genotipos faltantes por SNP y el desempeño

de las alternativas del algoritmo propuesto también fueron evaluadas. Para ello se

determinó para cada SNP el porcentaje de muestras que no teńıan genotipo regis-

trado. En una primera instancia, se determinó la asociación entre las medidas de

desempeño y el porcentaje de datos faltantes para cada SNP mediante el coeficiente

de correlación de Pearson (ρ) (Tabla 3.1). Como primer observación es notable que

excepto la correlación con la exactitud de la metodoloǵıa RFOOB, el resto de los va-

lores fueron todos negativos, indicando que a medida que el porcentaje de genotipos

faltantes aumentó el desempeño de las alternativas disminuyó. En términos medios,

la correlación con la exactitud fue prácticamente nula (|ρ| < 0,05) para todos los

métodos. Un comportamiento diferente se encontró para el resto de las medidas de

desempeño evaluadas, donde el coeficiente ρ (promedio) vaŕıo entre −0,299 y −0,459.

Tabla 3.1: Coeficiente de correlación de Pearson entre el porcentaje de genotipos
faltantes y las medidas de desempeño de las alternativas propuestas. En cada cuadro
se muestra el valor promedio seguido del desv́ıo estándar.

Método Exactitud Sensibilidad Precisión F-score
RF -0,033 (0,015) -0,425 (0,012) -0,362 (0,019) -0,408 (0,013)

RFCor -0,034 (0,016) -0,362 (0,015) -0,306 (0,016) -0,349 (0,017)

RFCorLD -0,023 (0,011) -0,326 (0,013) -0,292 (0,017) -0,317 (0,015)

RFOOB 0,011 (0,02) -0,459 (0,02) -0,412 (0,022) -0,438 (0,02)

RFCorOOB -0,044 (0,025) -0,397 (0,026) -0,331 (0,025) -0,382 (0,026)

RFCorLDOOB -0,014 (0,019) -0,326 (0,026) -0,299 (0,025) -0,320 (0,026)

Coincidentemente, tanto para la sensibilidad como para la precisión, se encontró que

las metodoloǵıas cuyo desempeño resultó menos correlacionado con el porcentaje de

genotipos faltantes fueron las que consideran la dependencia entre SNPs del mismo

cromosoma (RFCorLD y RFCorLDOOB), en cambio, las más influenciadas resulta-
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ron ser las metodoloǵıas que no toman en cuenta la correlación entre SNPs (RF y

RFOOB).

Complementariamente, el efecto del porcentaje de genotipos faltantes sobre las

medidas de desempeño se exploró también gráficamente (Figura 3.17). Para ello,

los SNPs fueron agrupados en cuatro categoŕıas: [0, 20], (20, 40], (40, 60] y (60, 80]

de acuerdo al porcentaje de muestras sin genotipos. Sobre cada grupo se determinó

las medidas. En concordancia con lo descrito anteriormente, en la Figura 3.17A se
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Figura 3.17: Diagrama de puntos y ĺıneas para las medidas de desempeño de los
métodos evaluados computados en grupos de SNPs definidos según el porcentaje
de genotipos faltantes que éstos presentaron. Se muestra el valor medio (± desv́ıo
estándar) para A) Exactitud, B) F-score, C) Sensibilidad y D) Precisión.

aprecia que prácticamente no hubo cambios en la exactitud cuando se modificó el

porcentaje de muestras sin genotipar. Un comportamiento diferente se observa en

los paneles B, C y D de la misma figura, donde es evidente el decaimiento en el F-
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score, la sensibilidad y la precision a medida que el porcentaje de SNPs sin genotipar

aumentó, es decir la correlación negativa entre estas cantidades. A su vez, es notable

que la mayor pérdida de desempeño se produjo cuando el porcentaje de SNPs sin

genotipar supera el 20 %.

3.3.6. Efecto del porcentaje de SNPs completos

Otro efecto interesante de estudiar fue el que ejerció el porcentaje de SNPs com-

pletos sobre el desempeño de los algoritmos. En este trabajo se tomó como porcentaje

base el observado en la base de datos de girasol. A partir de alĺı, se obtuvieron dos

nuevos conjuntos de datos uno en el cual se duplicó el porcentaje de SNPs con

genotipos completos y otro en el cual este porcentaje se cuadruplicó. Sobre estas

dos nuevas bases de datos se corrieron las alternativas propuestas y posteriormente

determinaron las medidas de desempeño.

Con el fin de distinguir la aplicación de los algoritmos en cada uno de los nuevos

conjuntos de datos, a la denominación definida en la Figura 3.7 se le añadió un 2 o

un 4 según se refiere a la aplicación de los mismos en la base con el doble o cuádruple

de SNPs completos, respectivamente. Aśı, por ejemplo, la metodoloǵıa denominada

RF aplicada sobre el primero de los conjuntos se denominó RF2 y sobre el segundo,

RF4.

La Figura 3.18 muestra el porcentaje de datos imputados por las metodoloǵıas

que consideran el OOB. Se encontró que el porcentaje de SNPs a imputar aumentó

a medida que el porcentaje de SNPs completos, utilizados para la predicción de

los genotipos faltantes, fue mayor. En particular, se observaron similares razones

de aumentos cuando se compararon los porcentajes de imputación de la base de

datos con el doble de SNPs completos con la de referencia y al comparar la base de

datos con el cuádruple de SNPs completos con la duplicada. Consistentemente con

lo descrito anteriormente, el porcentaje de datos a imputar resultó más alto para la

metodoloǵıa RFOOB en los tres casos, alcanzando valores superiores al 80 % de los

SNPs imputados en el caso en que se cuadruplicó el porcentaje de SNPs completos

(RFCorOOB4 ).

La Figura 3.19 presenta los gráficos de puntos, resumiendo las medidas de desem-

peño obtenidas para las seis alternativas en las diez matrices de genotipos simuladas
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Figura 3.18: Porcentajes de SNPs imputados con los métodos que consideran el
error en la estimación (OOB) en tres conjuntos de datos, uno con un porcentaje
aproximado de SNPs completos de 6, el otro de 12 y el tercero de 24.

para cada uno de los tres conjuntos de datos. En términos de exactitud (Figura

3.19A) se aprecia una tendencia de aumento de dicha medida con el porcentaje de

SNPs completos fundamentalmente para las alternativas que no consideran correla-

ción. Mientras tanto, la metodoloǵıa RFOOB es la única que exhibió disminución de

la exactitud al aumentar el número de SNPs disponibles para ajustar los Random

Forests. Por otro lado, las alternativas que consideran correlación entre SNPs fueron

las más estables en términos de exactitud.

La Figura 3.19B ilustra los valores de F-score observados. En cada una de las

metodoloǵıas evaluadas, se encontró que el F-score, en general, se incrementó con el

aumento de SNPs completos. En particular, los métodos que consideran correlación

entre SNPs del mismo grupo de ligamiento, con o sin consideración del OOB, son los

que exhibieron mayores incrementos. Los resultados de sensibilidad (Figura 3.19C)

y precisión (Figura 3.19D) exhibieron el mismo comportamiento observado para el
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Figura 3.19: Diagrama de puntos para las medidas de desempeño de los métodos
evaluados en tres conjuntos de datos, uno con un porcentaje aproximado de SNPs
completos de 6, el otro de 12 y el tercero de 24. Se muestra el valor medio (± desv́ıo
estándar) para A) Exactitud, B) F-score, C) Sensibilidad y D) Precisión.

F-score. En términos generales, es notable ver que todas las metodoloǵıas mejoran

su desempeño con el aumento de la proporción de SNPs completos.

3.4. Comparación con otras herramientas

Los resultados encontrados en la sección anterior indicaron que las mejores alter-

nativas de la estrategia propuesta fueron RFCorLD y RFCorLDOOB. Estos algo-

ritmos fueron comparados con tres técnicas de imputación alternativas, imputación

por la moda, Beagle y LinkImputeR. La comparación se basó en la evaluación de las

medidas de desempeño y la correlación entre éstas y el porcentaje de datos faltantes.
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La Figura 3.20 presenta las medidas de desempeño computadas en las cinco meto-

doloǵıas de imputación. El desempeño de los algoritmos RFCorLD y RFCorLDOOB

fue superior al de las alternativas ensayadas en término de las cuatro medidas de

desempeño consideradas (valores p de la prueba unilateral de Wilcoxon para datos

apareados iguales a 1). Espećıficamente, en términos de exactitud (Figura 3.20A) la
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Figura 3.20: Diagrama de puntos para las medidas de desempeño de las dos alter-
nativas desarrolladas en esta tesis y tres métodos alternativos de uso frecuente en
la literatura. Se muestra el valor medio (± desv́ıo estándar) para A) Exactitud, B)
F-score, C) Sensibilidad y D) Precisión.

imputación por la moda fue superior a las otras dos alternativas. A su vez, entre Bea-

gle y LinkImputeR se encontraron diferencias significativas en la exactitud alcanzada

(valores p de la prueba de Wilcoxon para datos apareados de 0,005859). La evalua-

ción del F-score (Figura 3.20B) en las tres estrategias alternativas de imputación

reveló que los valores más altos fueron para imputación por la moda y LinkImputeR,
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entre los cuales no se encontraron diferencias significativas (valores p de la prueba

de Wilcoxon para datos apareados de 0,492). Sin embargo, cuando se inspeccionó

separadamente la sensibilidad (Figura 3.20C) y la precisión (Figura 3.20D) se en-

contró que si hab́ıan diferencias significativas entre estos dos métodos para tales

cantidades. En particular, la imputación por la moda logró un valor superior de sen-

sibilidad, mientras que LinkImputeR fue más preciso. Pese a esto, ninguna de las tres

estrategias comparadas con la metodoloǵıa desarrollada en esta tesis alcanzó valores

de sensibilidad, precisión y F-score superiores a 0,47, mientras que éste fue el valor

mı́nimo para las medidas de desempeño obtenidas para RFCorLD y RFCorLDOOB.

La robustez de las metodoloǵıas respecto del porcentaje de genotipos faltantes

de los SNPs incompletos se caracterizó a través del coeficiente de correlación de

Pearson entre dicho porcentaje y las medidas de desempeño aqúı consideradas. La

Tabla 3.2 resume los valores medios de dicho coeficiente para las cinco metodoloǵıas

comparadas. Se destaca que todos las correlaciones fueron negativas. En particular,

en términos de exactitud, los métodos resultaron robustos ya que las correlaciones

medias observadas resultaron menores a 0,06 (en términos absolutos). En el caso

Tabla 3.2: Coeficiente de correlación de Pearson entre el porcentaje de genotipos
faltantes y las medidas de desempeño de las alternativas propuestas. En cada cuadro
se muestra el valor promedio seguido del desv́ıo estándar.

Método Exactitud Sensibilidad Precisión F-score
Mode -0,058 (0,01) -0,433 (0,011) -0,406 (0,011) -0,412 (0,01)

Beagle -0,033 (0,011) -0,335 (0,014) -0,329 (0,014) -0,354 (0,011)

LinkImputeR -0,035 (0,01) -0,336 (0,014) -0,331 (0,012) -0,356 (0,011)

RFCorLD -0,023 (0,011) -0,326 (0,013) -0,292 (0,017) -0,317 (0,015)

RFCorLDOOB -0,014 (0,019) -0,326 (0,026) -0,299 (0,025) -0,320 (0,026)

de las otras tres medidas, los valores medios absolutos del coeficiente de correlación

se encontraron entre 0,2992 y 0,412. La sensibilidad, precisión y el F-score estuvie-

ron más correlacionados con el porcentaje de genotipos faltantes en el caso de las

herramientas Beagle, LinkImputeR e imputación por la moda. Particularmente, el

desempeño de esta última resultó ser el más influenciado por el porcentaje de da-

tos faltantes. En cambio, las estrategias RFCorLD y RFCorLDOOB fueron las más

robustas ante cambios en dicho porcentaje.
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En forma complementaria al análisis anterior, se exploraron las medidas de desem-

peño de cada una de las cinco metodoloǵıas en los grupos de SNPs, categorizados

según el porcentaje de genotipos faltantes, como se hizo en la Sección 3.3.5. Los

correspondientes diagramas de punto que ilustran estas medidas se muestran en la

Figura 3.21. La robustez de los métodos en términos de exactitud y con respecto al

porcentaje de dato faltantes es evidente en la Figura 3.21A, donde se aprecia valores

medios similares entre los distintos grupos de cada metodoloǵıa. Por el contrario el
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Figura 3.21: Diagrama de puntos y ĺıneas para las medidas de desempeño de los
métodos comparados computados en grupos de SNPs definidos según el porcentaje
de genotipos faltantes que éstos presentaron. Se muestra el valor medio (± desv́ıo
estándar) para A) Exactitud, B) F-score, C) Sensibilidad y D) Precisión.

efecto de dicho porcentaje sobre el F-score de la imputación por la moda es eviden-

te fundamentalmente al comparar los dos primeros grupos de SNPs (Figura3.21B),

evidenciando una disminución aproximadamente del 50 % en el valor promedio con
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el aumento del porcentaje de SNPs. Incluso, en los grupos de SNPs con más de 20 %

de genotipos faltantes, la imputación por la moda logró los valores medios de F-score

más bajos respecto de Beagle y LinkImputeR siendo que en el primer grupo ([0, 20] %

de genotipos faltantes) se evidenciaron comportamientos opuestos. El análisis de la

sensibilidad (3.21C) y precisión (3.21D) reveló que las medidas de desempeño pro-

medio en las cinco metodoloǵıas comparadas mostraron las mismas tendencias a lo

largo de los grupos de SNPs.

3.5. Aplicación a datos reales

Los resultados obtenidos a lo largo de las secciones anteriores indican que la

metodoloǵıa más adecuada para la imputación de genotipos faltantes en SNPs in-

completos es RFCorLDOOB, considerando un valor de significancia igual a 0,05 a

la hora de determinar correlación entre SNPs y un umbral de OOB igual a 0,2.

Luego, con esta metodoloǵıa debeŕıa ser posible la imputación de al menos el 50 %

de los SNPs incompletos. Con el fin de no sólo imputar los genotipos faltantes sino

además corroborar que los resultados observados en los datos simulados se corres-

pondan con datos reales, se optó también por imputar la MG de girasol con otra de

las metodoloǵıas de buen desempeño. RFCorOOB.

El primer aspecto explorado fue el porcentaje de SNPs incompletos imputados

por las metodoloǵıas RFCorOOB y RFCorOOBLD. A diferencia de lo observado

en los datos simulados, los porcentajes obtenidos sobre la base de datos de girasol

fueron superiores a 75 %. En particular, para el total de SNPs incompletos (25.012)

se obtuvieron los siguientes porcentajes de imputación: RFCorOOB, 88,5; RFCorL-

DOOB, 76. Al igual que con los datos simulados, sobre esta base de datos también

RFCorLDOOB obtuvo menor porcentaje que RFCorOOB.

La Figura 3.22 ilustra las funciones de densidad emṕırica estimadas para el núme-

ro de SNPs completos correlacionados con cada SNP incompleto para las dos meto-

doloǵıas. Consistentemente con lo observado sobre los datos simulados, la función de

densidad de RFCorOOBLD mostró una moda en valores bajos de número de SNPs

correlacionados, con un pico bien pronunciado. Mientras tanto, la metodoloǵıa RF-

CorOOB evidenció una función de densidad más suave y plana con un moda mayor
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que la de RFCorOOBLD. Por otro lado, el porcentaje de SNPs incompletos que no

correlacionaron con ningún SNP completo fue de 0,024 (6 SNPs) para RFCorOOB,

mientras que alcanzó el 3,854 % (694 SNPs) para RFCorOOBLD. Estos porcenta-

jes fueron ambos inferiores a los respectivos encontrados para los datos simulados,

aunque se mantuvo la relación de dos órdenes de magnitud entre ellos. Con RFCo-

rOOB todos los SNPs no correlacionados (6) fueron conservados luego del filtrado

por OOB y MAF, por el contrario, el 25,6 % de los SNPs no correlacionados con

RFCorLDOOB se encontraron en la MG final.
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Figura 3.22: Función de densidad del número de SNPs completos correlacionados
con cada SNP incompleto.

Finalmente, luego de la imputación y el filtrado por MAF, de los 26.712 SNPs que

originalmente conteńıa la MG, el 68 % fueron conservados en la MG final obtenida

mediante RFCorLDOOB, mientras que con RFCorOOB, se pudieron conservar el

78,8 % de los mismos. Estos porcentajes representan 18.161 y 21.025 SNPs respecti-

vamente, lo cual claramente supera los 1.700 SNPs completos que se conservaŕıan si

simplemente se removieran los SNPs incompletos en vez de optar por una técnica de

imputación.
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Caṕıtulo 4

Discusión y Conclusiones

En el presente documento de tesis se han aplicado diferentes conocimientos ad-

quiridos durante el cursado de la Maestŕıa en Estad́ıstica Aplicada de la Uni-

versidad Nacional de Córdoba. En este sentido, se ha considerado la problemática

de la imputación de datos faltantes en el contexto de los genotipificación mediante

secuenciación masiva. Ésta, es una dificultad comúnmente encontrada en los planes

de mejoramiento vegetal. El experimento que dio origen a esta tesis se ha llevado a

cabo en el ámbito del Instituto Nacional de Tecnoloǵıa Agropecuaria (INTA). Du-

rante la exploración de una matriz de genotipos de ĺıneas endocriadas de girasol se

determinó la existencia de un elevado porcentaje de marcadores del tipo SNP que no

hab́ıan sido genotipados en el total de los individuos estudiados. Si bien es posible

remover los marcadores con datos incompletos éstos representaron el 93,6 % del total

de los SNPs, por lo que su simple eliminación implicaŕıa un pérdida de información

relevante. Por tal motivo, se consideró la necesidad de imputar los genotipos de es-

tos SNPs incompletos mediante técnicas estad́ısticas. A la fecha, existen diferentes

técnicas para poder realizar tal tarea. Sin embargo, la mayoŕıa de ellas han sido desa-

rrolladas para trabajar con especies que disponen de genomas de referencia de alta

calidad como el de humanos, arroz, máız, entre otros. La ventaja de estos genomas es

que existen muchos estudios previos que han permitido crear paneles de marcadores

útiles como referencia a la hora de imputar genotipos faltantes. No obstante, este

no es el caso para el genoma de girasol ni para la mayoŕıa de las especies cultivada.

Con el fin de aportar soluciones al problema de genotipos faltantes en las matrices

85
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de datos obtenidos por secuenciación de alto desempeño en este tipo de especies,

se decidió diseñar una estrategia de imputación basada en técnicas estad́ısticas. En

particular, dada la naturaleza del problema, la matriz de datos sobre la que se debe

trabajar contiene muchos más SNPs incompletos que individuos genotipados. Por tal

motivo, se decidió tomar la metodoloǵıa Random Forest para la predicción y poste-

rior imputación de los genotipos faltantes. Adicionalmente, dado que se conoce que

los SNPs en un genoma están correlacionados, se incorporó tal información con el

fin de obtener resultados más precisos. En base a estos principios, se diseñaron seis

alternativas de imputación, las cuales fueron evaluadas en datos simulados y luego

comparadas con algunas de las estrategias disponibles.

El desarrollo de esta tesis ha derivado en el diseño e implementación de una es-

trategia de imputación basada en correlación de SNPs y RandomForests. En base a

esta estrategia, se confeccionaron seis métodos alternativos: RF, RFCor, RFCorLD,

RFOOB, RFCorOOB y RFCorOOBLD. Entre ellos, se encontró que aquel que con-

sidera correlación entre un SNP incompleto y los SNPs completos del mismo grupo

de ligamiento, RFCorOOBLD, combinado con un umbral de error OOB menor a 0,2

y un nivel de significancia de 0,05 en el test de independencia de SNPs, fue el que

mostró mejor desempeño. Si bien las alternativas que no consideran el error OOB

permitieron recuperar más SNPs incompletos, RFCorOOBLD fue superior a todas

alternativas propuestas en términos de sensibilidad y precisión. Esta estrategia per-

mitió recuperar miles de SNPs incompletos, logrando que la matriz de genotipos de

girasol conserve más del 75 % de SNPs luego de la imputación.

El análisis del impacto de la modificación del umbral de OOB considerado reveló

que el umbral elegido, 0,2, permitió obtener el mejor desempeño, logrando un balance

entre el porcentaje de SNPs imputados y el máximo error de estimación admitido.

En este contexto, si bien la metodoloǵıa RFCorOOBLD logró imputar la mitad de

los SNPs que su par RFCorLD, lo hizo con mayor sensibilidad y precisión. El efecto

de la selección del umbral de significancia del test de independencia de SNPs sobre

el desempeño de los métodos evaluados mostró que la estrategia basada en corre-

lación de SNPs del mismo grupo de ligamiento es más robusta que el resto de las

metodoloǵıas, ya que no evidenció diferencias significativas en el desempeño cuando

se modificó dicho umbral. Se encontró además que la metodoloǵıa RFCorOOBLD
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fue la menos afectada por las variaciones en el porcentaje de genotipos faltantes. En

cuanto la desempeño como función del porcentaje de SNPs completos, esta metodo-

loǵıa fue una de las que más incrementó sus medidas como consecuencia del aumento

de datos completos. Finalmente, se demostró que la metodoloǵıa desarrollada resultó

superior en desempeño respecto de algunas de las metodoloǵıas implementadas en

la literatura, comúnmente utilizadas para la imputación de genotipos faltantes, co-

mo lo son la imputación por la moda, Beagle y LinkImputeR. Adicionalmente, las

medidas de desempeño de las estrategias propuestas en esta tesis fueron más robus-

tas con respecto al porcentaje de SNPs faltantes que las correspondientes a las tres

metodoloǵıas alternativas de la literatura.

En conclusión, en esta tesis se ha descrito una metodoloǵıa de imputación de

genotipos faltantes que ha mostrado un buen desempeño y robustez ante distintos

escenario, superando incluso a los métodos comúnmente utilizados. La herramienta

desarrollada permite recuperar miles de SNPs cuyos genotipos en algunos individuos

no fueron identificados. Para ello, dichos genotipos faltantes son predichos utilizan-

do la información del resto de los SNPs y focalizando la atención en aquellos que

presentan correlación y comparten grupo de ligamiento con el SNP a imputar. La me-

todoloǵıa aqúı presentada representa un aporte importante al problema de genotipos

faltantes en matrices de genotipificación por secuenciación, comúnmente encontrado

en programas de mejoramiento vegetal.
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