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Resumen

Los bancos de germoplasma resguardan accesiones que han sido caracterizadas
mediante rasgos fenotipicos y marcadores moleculares en distintos programas de
evaluacion y conservacion. Dicha informacién se encuentra, en gran medida, subuti-
lizada en términos de su potencial para el analisis conjunto. La disponibilidad de
estos datos permite su reaprovechamiento mediante estrategias de mapeo asociativo,
orientadas a la deteccidon de asociaciones entre fenotipos y marcadores moleculares.
Dichas asociaciones constituyen senales candidatas que pueden ser posteriormente
profundizadas y validadas en estudios especificos. No obstante, el mapeo asociati-
vo presenta desafios metodologicos en presencia de alta correlacion entre variables,
coexistencia de respuestas cuantitativas y cualitativas y alta dimensionalidad. En
este contexto, los enfoques univariados y multivariados tradicionales resultan limi-
tados para capturar patrones de asociacién conjunta entre marcadores moleculares
y rasgos, asi como para interpretar posibles senales pleiotropicas.

En este trabajo se propone una estrategia metodologica de anélisis que combina
modelos de regresion Elastic Net Multivariados—en su formulacién gaussiana pa-
ra variables cuantitativas y su extension logistica para variables dicotémicas—con
un enfoque interpretativo denominado RDA-like. Este enfoque retoma la logica del
Analisis de Redundancia, pero se aplica a las respuestas predichas por los modelos
penalizados, permitiendo explorar la estructura multirasgo inducida por los predic-
tores genéticos y facilitar la interpretacion conjunta de asociaciones complejas.

Dado que actualmente no existe una implementacion directa del Modelo Lo-
gistico Multivariado Elastic Net en el software R, fue necesario abordar un desafio
computacional especifico para llevar a cabo la propuesta metodolégica. En este esce-
nario, la tesis desarrolla el marco teérico correspondiente y presenta una propuesta
computacional original que posibilita el modelado simultaneo de miiltiples respuestas

binarias mediante penalizacion compartida y selecciéon conjunta de marcadores. Con
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el fin de evaluar la estabilidad de las asociaciones fenotipo—marcador y de disponer
de un criterio inferencial para la seleccion de marcadores en el marco de modelos
penalizados, se emplean esquemas de validacion cruzada para la calibraciéon de los pa-
rametros de penalizacion, combinados con procedimientos de remuestreo bootstrap.
En particular, el bootstrap se utiliza para estimar intervalos de confianza empiricos
de los coeficientes del modelo, permitiendo identificar como significativos aquellos
marcadores cuyos intervalos no incluyen el cero. Este enfoque suple la ausencia de
pruebas de hipotesis analiticas en los métodos penalizados y permite caracterizar
la variabilidad de los coeficientes estimados, aportando evidencia empirica sobre
la robustez de las asociaciones detectadas. Estas estrategias resultan especialmente
adecuadas en contextos de alta dimensionalidad, contribuyendo a mitigar el sobre-
ajuste y fortaleciendo la validez de las variables seleccionadas. La utilidad del marco
metodologico se evaliia mediante su aplicaciéon a dos conjuntos de datos contrastan-
tes: accesiones de quinoa del Noroeste Argentino y el panel Rice Diversity Panel
1 de arroz. En ambos casos, los modelos Multivariados penalizados permitieron
identificar asociaciones genéticas consistentes y biolégicamente plausibles, mientras
que los andlisis RDA-like facilitaron la visualizacion e interpretacion de patrones
multirasgo, explicando una proporciéon sustancial de la variabilidad total. En arroz,
ademaés, se redetectaron marcadores previamente reportados en la literatura como
asociados a genes clave involucrados en la determinaciéon del tamano del grano, lo
que refuerza la coherencia biolégica del enfoque.

En conjunto, esta tesis contribuye a la Estadistica aplicada mediante el desa-
rrollo de un enfoque metodologico que integra modelizacion Multivariada pe-
nalizada, seleccién conjunta de predictores e interpretaciéon estructural en
escenarios de alta dimensionalidad y respuestas mixtas. La propuesta amplia el al-
cance del Elastic Net Multivariado a contextos no gaussianos y articula modelos
con técnicas clasicas de anélisis Multivariado, ofreciendo una herramienta unifica-
da, reproducible y extensible para el andlisis de datos complejos, mas alla del
ambito especifico de la gendémica.

Palabras clave: alta dimensionalidad; modelos multivariados penalizados; Elastic
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Net; RDA-like; caracteristicas de recursos genéticos; marcadores moleculares; Bancos

de Germoplasma.
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Abstract

Germplasm banks store accessions that have been characterized by phenotypic
traits and molecular markers in different evaluation and conservation programs. This
information is largely underutilized in terms of its potential for joint analysis. The
availability of these data allows them to be reused through associative mapping stra-
tegies aimed at detecting associations between phenotypes and molecular markers.
These associations constitute candidate signals that can subsequently be explored
in greater depth and validated in specific studies. However, associative mapping pre-
sents methodological challenges in the presence of high correlation between varia-
bles, coexistence of quantitative and qualitative responses, and high dimensionality.
In this context, traditional univariate and multivariate approaches are limited in
their ability to capture patterns of joint association between molecular markers and
traits, as well as to interpret possible pleiotropic signals.

This paper proposes a methodological analysis strategy that combines Multiva-
riate Elastic Net regression models—in their Gaussian formulation for quantitative
variables and their logistic extension for dichotomous variables—with an interpre-
tative approach called RDA-like. This approach draws on the logic of Redundancy
Analysis, but applies it to the responses predicted by the penalized models, allo-
wing the exploration of the multitrait structure induced by genetic predictors and
facilitating the joint interpretation of complex associations.

Given that there is currently no direct implementation of the Elastic Net Multi-
variate Logistic Model in R software, it was necessary to address a specific compu-
tational challenge in order to carry out the methodological proposal. In this scenario,
the thesis develops the corresponding theoretical framework and presents an original
computational proposal that enables the simultaneous modeling of multiple binary
responses through shared penalty and joint marker selection. In order to evaluate

the stability of phenotype-marker associations and to provide an inferential criterion
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for marker selection in the context of penalized models, cross-validation schemes are
used for the calibration of penalty parameters, combined with bootstrap resampling
procedures. In particular, bootstrap is used to estimate empirical confidence intervals
for the model coefficients, allowing markers whose intervals do not include zero to
be identified as significant. This approach compensates for the absence of analytical
hypothesis testing in penalized methods and allows the variability of the estimated
coefficients to be characterized, providing empirical evidence on the robustness of the
associations detected. These strategies are particularly suitable in high-dimensional
contexts, helping to mitigate overfitting and strengthening the validity of the se-
lected variables. The usefulness of the methodological framework is evaluated by
applying it to two contrasting data sets: quinoa accessions from northwestern Ar-
gentina and the Rice Diversity Panel 1. In both cases, penalized multivariate models
allowed us to identify consistent and biologically plausible genetic associations, while
RDA-like analyses facilitated the visualization and interpretation of multitrait pat-
terns, explaining a substantial proportion of the total variability. In rice, markers
previously reported in the literature as associated with key genes involved in grain
size determination were also redetected, reinforcing the biological coherence of the
approach.

Together, this thesis contributes to applied statistics by developing a methodo-
logical approach that integrates penalized multivariate modeling and joint predic-
tor selection. Overall, this thesis contributes to applied statistics by developing a
methodological approach that integrates penalized multivariate modeling, joint
predictor selection, and structural interpretation in high-dimensionality and
mixed-response scenarios. The proposal extends the scope of Multivariate Elas-
tic Net to non-Gaussian contexts and articulates models with classical multivariate
analysis techniques, offering a unified, reproducible, and extensible tool for the
analysis of complex data, beyond the specific field of genomics.

Keywords: high dimensionality; penalized multivariate models; Elastic Net; RDA-

like; genetic resource characteristics; molecular markers; germplasm banks.
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Capitulo 1

Introduccion

En un contexto mundial con gran crecimiento de poblacion, y por ende nue-
vas demandas de alimentos, es de suma importancia cuidar, preservar y utilizar de
manera sostenible los recursos géneticos. Entendiendo a recursos genéticos como el
material hereditario que se encuentra en las especies, que tienen un valor econémico,
medioambiental, cientifico o social, real o potencial (Organizacién de las Naciones
Unidas para la Agricultura y la Alimentacion [FAO], 1989). En este marco, la conser-
vacion de estos recursos resulta indispensable para ampliar la productividad agricola
y sustentar las demandas futuras de alimentos. Con esta finalidad es que existen los
bancos de germoplasma. En nuestro pais los bancos de germoplasma nacionales
surgieron a mediados del siglo pasado, en el Instituto Nacional de Tecnologia Agro-
pecuaria (INTA). El NTA coordina la Red Nacional de Conservacion de Recursos
Fitogenéticos (REDGEN) cuyo objetivo es la conservacion ex situ de germoplasma
vegetal v la investigacion en temas relacionados con la caracterizacion de este mate-
rial. Esta red conserva aproximadamente 36.000 entradas de germoplasma vegetal de
interés actual y potencial. La estructura de REDGEN incluye una coleccién base y
colecciones activas distribuidas en 20 bancos activos y un jardin botanico, ubicados
en diversas regiones del pais (FAO, 2021b). Ademas de la conservacién y manteni-
miento de los recursos fitogenéticos, la evaluacion del material conservado es una
etapa critica para su posterior aprovechamiento. Los bancos de germoplasma no se
limitan a la mera conservacion a largo plazo, se complementan con un trabajo arduo
y costoso de documentacion, caracterizacion morfoldgica y agrondémica, evaluacion
de la variabilidad genética y estudios filogenéticos. Las bases de datos de accesio-

nes son producto de la recoleccién y preservacion del material genético que lleva



a cabo el INTA. Una accesién es una muestra especifica y claramente identificada
de material vegetal, almacenada en un banco de germoplasma, que representa una
poblacién, variedad o linea genética particular, recolectada en un lugar y momento
definidos (Engels & Visser, 2003). Estas bases de accesiones contienen informacion
de variables cuantitativas como diametro del tallo, altura de la planta, longitud de
hoja, rendimiento, entre otras; y variables cualitativas como forma y color de fruto,
resistencia a enfermedades, presencia de espinas, entre otras. Esta caracterizacion
agronomica y morfolégica de las accesiones se ha completado en los tltimos anos, al
menos en parte del material conservado, con caracterizacion molecular. Establecer
relaciones entre la caracterizacion agronémica-morfologica (fenotipo) de un conjunto
de accesiones conservadas en un banco de germoplasma con la caracterizaciéon mo-
lecular (genotipo) es un paso preliminar, que, utilizando informacion preexistente,
puede contribuir a los procesos de mejora genética de especies de interés alimenta-
rio. En la Mesa Redonda “Mejoramiento Genético” del 12 Congreso Argentino de
Estadistica (Buenos Aires, 2015) se expuso sobre “Desarrollos estadisticos actua-
les y futuros en el Mejoramiento Vegetal: integraciéon de Informacion Fenotipica y
Molecular”. En dicha presentacion se ejemplificaron las metodologias utilizadas pa-
ra la integracién de variables agronémicas y moleculares, entre ellas el Analisis de
Procrustes Generalizado (APG) y Analisis factorial Multiple (AFM), concluyendo
que existen nuevos desafios en el area, tales como: distribuciones asimétricas muy
dispersas, importante grado de correlacion entre las variables, individuos no inde-
pendientes, grandes bases de datos y escasa cantidad de repeticiones, entre otras
(Bramardi et al., 2015). Numerosos estudios nacionales han abordado el tema entre
ellos, el trabajo de Bramardi et al. (2017) presentado en el XLV Coloquio Argen-
tino de Estadistica de la Sociedad Argentina de Estadistica (Rosario, 2017). En este
trabajo se presentan métodos de andlisis multivariado a tres vias para identifica-
cion de asociaciones entre caracteres fenotipicos de caridcter mixtos y marcadores
moleculares aplicados a una base de datos de quinoa, pero estas técnicas no per-
miten establecer el nivel de certidumbre de dichas relaciones, sino que constituyen

un primer acercamiento de cardcter descriptivo. Otro antecedente significativo es



la tesis doctoral de A. N. Pena Malavera (2015) en la que utiliza la metodologia
de modelos mixtos y simulaciones para evaluar distintos modelos de mapeo asocia-
tivos, con diferentes estructuras genéticas. Breseghello y Sorrells (2006) definen al
Mapeo asociativo como una metodologia estadistica introducida en estudios de me-
joramiento genético para identificar genes responsables de la variacion de caracteres
cuantitativos donde adquiere importancia establecer la significancia estadistica de
las asociaciones entre la informacién que proveen marcadores moleculares y carac-
teristicas fenotipicas de interés. Una de las caracteristicas de éstas fuentes de datos
es su alta dimensionalidad, es decir suelen incluir cientos o incluso miles de mar-
cadores moleculares frente a un niimero considerablemente menor de observaciones.
Entre los diversos modelos de mapeo asociativo el primero en proponerse fue el SCE
(sin correccion por estructura) o modelo Naive (ingenuo) que recurre a regresion
lineal considerando a las variables independientes (marcadores moleculares) como
efectos fijos, posteriormente se incorpora informacion acerca de la no independencia
entre los individuos a través de un Analisis de Componentes Principales (Pritchard
et al., 2000) al que se lo identifica como modelo P que da origen a los modelos EGP
(Estructura Genética Poblacional), comenzandose a modelar la estructura genética
de los individuos mediante una matriz entre los efectos aleatorios de los genotipos
que se incorpora a la estructura de la variancias-covariancias de un Modelo Lineal
Mixto (MLM) (Demidenko, 2004) y la estimacion se hace por méaxima verosimilitud
restringida (REML) (Patterson & Thompson, 1971). Entre ellos podemos mencionar
los modelos K o Kinship (parentesco) que utilizan una matriz de coancestria y los
modelos ) que recurren a una matriz que presenta las probabilidades de pertenencia
de los individuos a k grupos en los que se podria subdividir el material bajo estu-
dio. También se encuentran modelos que resultan de la combinaciéon de los modelos
P, K y Q. Los modelos Kinship, quizis los mas utilizados, fueron propuestos por
Yu y Buckler (2006) y modificado posteriormente por Kang et al. (2008). Todos
ellos planteados para una sola variable dependiente y de caracter cuantitativo. En
el trabajo de J. Li y Ji (2005) se deja de manifiesto que en las pruebas multiples

correlacionadas de las investigaciones en genética surge el problema de multiplicidad



en los test de hipotesis de asociaciones entre cada marcador y el caracter fenotipico
estudiado, en los cuales se tiene un error tipo I o nivel de significacién por cada test,
lo que aumenta significativamente al considerar todos los test de asociaciones. En
relacion con este problema, la bibliografia consultada cita a Benjamini y Hochberg
(1997), quienes compararon distintas propuestas de procedimientos de incorporacion
de pesos en los test multiples y analizaron sus tasas de error tipo I. Los autores con-
cluyen que se requiere de trabajo adicional para evaluar el poder estadistico de los
distintos procedimientos, asi como la necesidad de compararlos con otros enfoques
previamente publicados, tales como los de Riiger (1978), Hommel (1986), Shaffer
(1986) y Bergmann y Hommel (1988).

Para abordar el problema de multiplicidad, varios autores han realizado correc-
ciones o reglas, podemos citar a la regla de Bonferroni (1935), Benjamini y Hochberg
(1995), Benjamini y Yekutieli (2001), que probaron su eficacia en caso de muestras
independientes, sin embargo, tales procedimientos pueden no ser adecuados en si-
tuaciones de poblaciones estructuradas en diferentes niveles de parentesco (A. N.
Penia Malavera, 2015). J. Li y Ji (2005) proponen una estimaciéon mas precisa que
la propuesta por Cheverud (2001) para pruebas correlacionadas, sin embargo, A. N.
Peria Malavera (2015) afirma que no se conoce hasta el momento como la presencia
de la estructura genética poblacional podria impactar sobre el desempeno del méto-
do. A. N. Pena Malavera (2015, p. 6) afirma que “los procedimientos analiticos que
se deben utilizar para mapeo asociativo tienen que considerar la presencia de tales
correlaciones en los datos. Es asi, como el cuerpo de analisis estadisticos utilizados
en estudios de Mapeo Asociativo es muy variado y muchas veces no es claro para el
investigador qué estrategia de modelacion es mas conveniente emplear para analizar
estadisticamente sus datos moleculares en combinacién con un caracter fenotipico
de interés”.

Con el fin de disminuir los descubrimientos de falsas asociaciones que resultan
significativas solo por azar A. Penia Malavera et al. (2018) proponen un método de
correccidon por multiplicidad para los p-valores, basados en estimaciéon del nimero

efectivo de pruebas desde un modelo que ajusta por la estructura de correlacion
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subyacente (estructura genética). La propuesta estd basada en el namero de prue-
bas efectivas o independientes (similar a Li y Ji). Partiendo de tres Modelos de
mapeo asociativo, uno que no contempla ninguna correccién por estructura genética
poblacional (EGP) (modelo naive) y otros con distintos tipos de ajuste de la Es-
tructura Genética de la poblacion, la modificaciéon que proponen para la correcciéon
por multiplicidad, utiliza los ejes derivados de la descomposicion espectral aplicada
sobre la matriz de estadisticos de Mantel y Haenszel Mantel y Haenszel (1959) incor-
porando la informacién conocida de la estructura genética poblacional. El método
propuesto fue comparado con otros métodos de correccion por multiplicidad usando
datos simulados. Otros autores tales como, (A. Li & Barber, 2019), proponen el al-
goritmo de Benjamini-Hochberg adaptable a la estructura (SABHA por las siglas de
Structure Adaptive Benjamini—-Hochberg Algorithm) como una generalizacion de los
métodos de control de la tasa de falsos positivos (FDR, por las siglas False Discovery
Rate). A lo largo de la revision de antecedentes, en todos los casos el mapeo aso-
ciativo se presenta para relacionar un conjunto de marcadores moleculares con una
unica variable fenotipica dependiente de caracter cuantitativo, pero es muy comun
encontrar situaciones en donde dicha variable es de caracter cualitativo, es mas, es
frecuente encontrar, sobre todo en datos relevados de bancos de germoplasma, varios
caracteres fenotipicos que se quieren relacionar con un grupo de marcadores molecu-
lares, con presencia simultanea de caracteres cualitativos y cuantitativos. No existe
al momento un procedimiento estadistico de andlisis para tales situaciones, por lo
tanto, se concibe la necesidad de investigar y desarrollar metodologia estadistica que
permita evaluar la relacion entre variables morfologicas y agronémicas de carécter
cualitativo y cuantitativo con variables moleculares (Mapeo Asociativo en contexto

de variable dependiente multivariada y Mixta).

1.1 Presentacion del Problema

El hombre, desde la prehistoria, ha seleccionado y mejorado especies animales

y vegetales basandose en el fenotipo. La variabilidad genética, la heredabilidad del
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caracter a mejorar, la intensidad y eficacia de la seleccion y el tiempo para realizar
la seleccion, hicieron posible las mejoras genéticas. A pesar de esto, el ntimero y
efecto de los genes implicados en la expresion del cardcter agrondémico o morfolégico
bajo estudio, la localizacion de estos genes, y su funcion fisiologica resultaban ser as-
pectos desconocidos. Los criterios utilizados carecian muy a menudo de definicion y
objetividad y, en cualquier caso, esos fenotipos resultaban ser marcadores ambiguos
debido a las influencias ambientales (Claros Diaz, 1998). La obtencion de nuevos
cultivares por la via de la mejora clasica o convencional no garantiza la obtencion
de ese cultivar mejorado. La seleccion asistida por marcadores (SAM) (en inglés:
Marker Assisted Selection, MAS), es una técnica moderna de mejora vegetal que
ha experimentado en los dltimos anos una revolucién silenciosa que contrasta con
la atencion publica acaparada por la ingenieria genética (Enciclopedia Colaborativa
Cubana (ECURED), 2020) y constituye una estrategia poderosa para el mejora-
miento que reduce los tiempos necesarios para desarrollar variedades. La SAM no
suplanta a la mejora vegetal tradicional, la complementa y la hace mas eficiente.
Esta técnica realiza la seleccion “molecular” del caracter agronémico de forma que
se independiza del fenotipo y del ambiente y puede hacerse en estadios de plan-
tula, con s6lo buscar el marcador mediante una prueba de ADN, el que permite
detectar de inmediato, por ejemplo, qué plantulas han adquirido resistencia y cuéles
no (Lombardo et al., 2010). Para poder aplicar SAM previamente se debe encon-
trar esa relacion caricter fenotipico-marcador molecular. Existen diversas técnicas
experimentales para determinar dicha asociaciéon la més difundida es el mapeo de
ligamiento para identificacion de QTLs. El concepto de ligamiento se refiere a la
tendencia que tienen los alelos de loci cercanos en un mismo cromosoma a heredarse
juntos durante la meiosis, debido a que no segregan de manera independiente. Como
consecuencia, las combinaciones alélicas parentales aparecen con mayor frecuencia
que lo esperado segin la Ley de la Segregacion Independiente de Mendel (Griffiths
et al., 2021). Como afirma Guindon (2017, p. 29):“La posibilidad de que ocurra el
entrecruzamiento estd directamente relacionada con la distancia entre dos genes,

cuanto menor sea la frecuencia de recombinacion entre dos marcadores, mas cerca
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se sittian en el cromosoma”. Esto permite determinar con precisioén, en muchos ca-
s0s, la porcion del cromosoma que controla un determinado cardcter fenotipico, pero
tiene la desventaja de requerir complejos desarrollos de progenie. En contraposicion
el mapeo asociativo (MA) o GWAS (por sus siglas en inglés, Genome Wide Asso-
ciation Study) es una herramienta simple y poderosa para identificar marcadores
ligados a variaciones fenotipicas en un caracter de interés a partir de un conjun-
to de genotipos que explota la diversidad existente en el germoplasma estudiado
sin la necesidad de construir poblaciones de mapeo o poblaciones de cruzamientos
controlados. La metodologia del MA ha sido propuesto y desarrollado para asociar
marcadores moleculares a una variable morfolégica o agronémica de carécter cuanti-
tativo (Jannink et al., 2001), pero en las bases de datos disponibles, generalmente en
los bancos de germoplasma, existe gran ctimulo de informacion referida a caracteres
fenotipicos tanto cuantitativos como cualitativos que se encuentra subexplotadas en
cuanto a su relacion con marcadores moleculares. El estudio de estas asociaciones
y sus modelos, presentan desafios metodolégicos tales como encontrar modelos de
mapeos asociativos para variables dependientes cuantitativas y cualitativas en forma
conjunta (multivariado mixto), reducir la cantidad de falsos positivos dado los miil-
tiples test que implica esta metodologia, asi como definir adecuadamente el corte
de los p-valores correspondientes a las variables independientes. Aparte esta tesis
doctoral se inscribe en el marco de la capacitacion y formacion de recursos humanos
en el ambito de la investigacion, especificamente dentro de los programas “Analisis
Multivariado y Modelizacién de bases de datos con estructura a tres vias y de alta
dimensionalidad” (2018-2022) y “Analisis y Modelizacion de bases de datos con es-
tructura multivia y de alta dimensionalidad” (2023-2026), ambos desarrollados en la
Universidad Nacional del Comahue, bajo la financiacion de la Secretaria de Ciencia

y Técnica de la universidad.
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1.2 Objetivos e Hipoétesis

Hipotesis: La informacién disponible en un banco de germoplasma puede ser
utilizada para modelar, con un nivel de certidumbre aceptable, la relaciéon entre un
conjunto de variables morfologicas y agronomicas de caracter mixto (cuantitativas

y cualitativas) con la correspondiente caracterizacion molecular.

Objetivo principal: Proponer una estrategia metodologica para el estudio de
asociaciones entre variables fenotipicos y marcadores moleculares en el contexto de

anélisis multivariado de caracter mixto.

Objetivos Especificos:

= Desarrollar un modelo de mapeo asociativo para una variable dependiente de

caricter cualitativo

= Implementar un modelo de mapeo asociativo para una variable dependiente

multivariada

» Combinar en un solo procedimiento asociacion de marcadores moleculares y

variables cuantitativas y cualitativas

= Proponer y evaluar métodos para la correccion de valores-p por multiplicidad,
para cuantificar la significancia de la asociacion atributo fenotipico — marcador

molecular

» Evaluar comparativamente sobre datos empiricos el modelo de mapeo asocia-

tivo multivariado mixto propuesto con los modelos empleados actualmente

= Programar las sentencias necesarias en R que permita utilizar las metodologias

desarrolladas

= Caracterizar, mediante técnicas estadisticas multivariadas, fenotipica y mole-
cularmente el material preexistente en bancos de germoplasma de quinoa y

arroz
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1.3 Descripcion del trabajo

Esta investigacion se organiza en diez capitulos que recorren un itinerario com-
pleto: desde los fundamentos teoéricos de los modelos lineales univariados, multiva-
riados y penalizados, hasta su implementacion para el anélisis de relaciones entre
variables fenotipicas multidimensionales de caracter mixto con marcadores molecu-
lares. El Capitulo 2 presenta el marco conceptual biolégico-agronémico que sustenta
el estudio, mientras que el Capitulo 3 desarrolla los aspectos estadisticos esencia-
les empleados a lo largo de la tesis. El Capitulo 4 describe los modelos de mapeo
asociativo tradicionales que sirven como punto de partida metodologico.

Los resultados del estudio comparativo entre métodos univariados y multivaria-
dos aplicados a accesiones de quinoa se detallan en el Capitulo 6. Sobre esta base,
el Capitulo 7 introduce tres propuestas metodolégicas disenadas para integrar de
manera eficiente informacion proveniente de rasgos cuantitativos y cualitativos. Su
aplicacion y evaluacion en dos escenarios contrastantes —quinoa y arroz— se desa-
rrollan en el Capitulo 8.

El Capitulo 9 sintetiza y discute los hallazgos mas relevantes. Finalmente, el Ca-
pitulo 10 presenta las conclusiones generales, destacando las implicancias del enfoque
propuesto junto con las principales limitaciones del trabajo y delineando posibles

lineas de investigacion futura.

1.4 Alcance del Trabajo

Esta investigacion se centra en el desarrollo, implementacion y evaluacion de un
marco metodologico para el andlisis de asociacion genética con variables mixtas en
contextos de alta dimensionalidad. El enfoque propuesto, basado en modelos Elastic
Net multivariados para respuestas gaussianas y binarias, y técnicas de reduccion de
dimensionalidad (PCA y RDA), se aplica y evalia en dos estudios de caso contras-
tantes en cuanto a especie, tamano muestral y caracteristicas genoémicas, incluyendo

diferencias en el tipo y nimero de marcadores moleculares empleados: un conjunto
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de accesiones de quinoa y el Rice Diversity Panel 1 (RDP1) de arroz, ambos
con rasgos cuantitativos y cualitativos. El alcance del trabajo se delimita especifica-
mente a los métodos mencionados, excluyendo expresamente el anélisis de modelos

multinomiales.
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Capitulo 2

Aspectos Biol6gicos y Agronémicos

2.1 Introducciéon

La diversidad genética, que conforma el ADN de las especies tiene influencia en la
capacidad de los individuos futuros de desarrollar caracteristicas de adaptabilidad.
Los bancos de germoplasma cumplen un rol clave, siendo uno de sus objetivos prin-
cipales conservar dicha variabilidad genética esencial para la biodiversidad, resguar-
dando los recursos fitogéneticos. El concepto de germoplasma engloba la coleccion
de material hereditario que constituye la base fisica y genética de una especie (Au-
ditoria General de la Nacion [AGN], 2019). Los recursos fitogenéticos son definidos
como el material vegetal que posee valor real o potencial para la alimentacion y la
agricultura (FAO, 2010) Estos bancos tienen como fin primordial la preservacion de
la riqueza genética de las especies cultivables y sus parientes silvestres, abarcando
diversas formas de conservacion como bancos de semillas, almacenamiento en ca-
maras frias, mantenimiento de especies en condiciones naturales y la protecciéon en
jardines botanicos o arboretums. Las bases de datos de dichos bancos, guardan una
extensa informacion sobre accesiones, que incluye datos sobre caracteres fenotipicos
tanto cuantitativos (como el rendimiento) como cualitativos (como el color), y so-
bre marcadores moleculares o genotipos. El término genotipo se refiere al conjunto
de genes o rasgos hereditarios de un individuo o variedad, mientras que el fenotipo
representa la manifestacion de estos genes en un entorno especifico (Copelli, 2010).
Es decir, los genotipos proporcionan la informacion genética contenida en el ADN,
denominandose genoma en el contexto de especies, pool genético a nivel de poblacio-

nes, y combinacion de alelos para individuos especificos. Los fenotipos, que son los
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rasgos visibles o medibles en el individuo o la poblacion, pueden ser de naturaleza
agronomica y variar entre cuantitativos (diametro) y cualitativos (Color). Segun la
definicion provista por la FAO (2021a), una accesion es una muestra tnica y cla-
ramente identificable de semillas que representan un cultivar, una linea de cria, o
una poblacion, almacenadas con el propoésito de su conservacion y utilizacion. Esta
definicién destaca la importancia de los bancos de germoplasma como reservorios de
diversidad genética y como fuentes de informacion y material genético critico para la
investigacion y el desarrollo agricola. Los marcadores polimoérficos se han utilizado
desde hace décadas comenzando con los marcadores fenotipicos, continuando por los
bioquimicos y méas recientemente a nivel del ADN. El incremento del conocimiento
biologico ha colaborado en su desarrollo e implementacion (Villegas Castagnasso
et al., 2021). Actualmente, con las nuevas tecnologias se pueden detectar variaciones
infimas en el material genético que resultan de utilidad en genética de microorganis-
mos, vegetales y animales. Los conceptos y andlisis de desequilibrio de ligamiento,
locis de caracteres cuantitativos (QTL), Mapeo Asociativo y estudios de asociacion
genomica amplia (GWAS), constituyen la base teorica y metodologica para el es-
tudio de la asociacién entre fenotipo y caracteres moleculares. A continuacién se
desarrollan los conceptos mencionados, la cuantificacion del desequilibrio de liga-
miento mediante medidas estadisticas especificas, y se describird la implementacion
de Modelos de mapeo asociativo como estrategia de identificacion de marcadores

moleculares asociados a caracteres de interés.

2.2 Bancos de Germoplasma

En los recientes anos, la biodiversidad genética, que es la riqueza de genes presen-
tes en los seres vivos, ha enfrentado amenazas crecientes debido a la contaminacion
ambiental, el cambio climéatico, monocultivo y la introduccion de especies exo6ticas.
Esta situacion es particularmente preocupante en el ambito de la flora, donde la
variedad genética de las plantas se ve comprometida. La pérdida de esta diversi-

dad genética tiene consecuencias directas en la seguridad alimentaria de futuras
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generaciones, ya que reduce la capacidad de adaptacion y resistencia de los cultivos
a condiciones adversas y enfermedades. Por otro lado, el avance de monocultivos
atenta contra la explotacion de fuentes adicionales de diversidad, que promuevan
una agricultura sostenible y la diversificacion de la produccién agricola, a través
del uso de nuevos cultivos y especies poco utilizadas (Food and Agriculture Orga-
nization of the United Nations, 2008). Para preservar la diversidad genética, se han
establecido bancos de germoplasma. Banco de germoplasma es una instalacion o
unidad destinada a conservar material vegetal vivo (semillas, tejidos, 6rganos o cé-
lulas), manteniéndolo bajo condiciones controladas que garantizan su supervivencia,
viabilidad genética y disponibilidad futura para programas de investigacion, mejo-
ramiento o reintroduccion de especies (Engels & Visser, 2003). Estas instituciones
tienen como funcién esencial la recoleccion y conservacion a largo plazo de recursos
genéticos, como las semillas, asegurando asi la disponibilidad y el mantenimiento de
la diversidad genética de especies de importancia agricola y silvestre. Las tareas que
llevan a cabo estos bancos, es extensa y abarca desde la documentacion detallada y
la caracterizacion morfologica y agronémica de los especimenes, hasta la evaluacion
de la variabilidad genética y la realizacién de estudios filogenéticos, representando
un esfuerzo significativo tanto en términos de recursos como de costos. Este enfoque
proactivo hacia la conservacion y el uso sostenible de los recursos fitogenéticos es
vital no s6lo para contrarrestar las amenazas actuales a la biodiversidad genética,
sino también para asegurar la alimentacion y el bienestar de las generaciones ve-
nideras, permitiendo el desarrollo de cultivos més resilientes y adaptativos frente a
los retos ambientales y climéticos del futuro. En nuestro pais, los bancos de ger-
moplasma surgieron a mediados del siglo pasado con el INTA. En el ano 2016 la
Argentina comienza a aplicar el Tratado Internacional sobre Recursos Fitogenéticos
para la Alimentacion y la Agricultura (TTRFAA), que da acceso gratuito a los in-
vestigadores, a los recursos genéticos incorporados al sistema multilateral. E1 INTA
cuenta con la Red de Recursos Genéticos (RedGen) que tiene tres sub redes asocia-
das a los recursos fitogenéticos, zoogenéticos y microbiologicos. Esta red informé en

el ano 2017, un total de 58.699 entradas tinicas documentadas, de las cuales 27.990
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corresponden a recursos fitogenéticos conservados ex situ (AGN, 2019).

2.3 Caracterizacion de recursos genéticos

Los bancos de germoplasma realizan tareas de caracterizacion de materiales ge-
néticos que facilita su utilizacion. Segtin la FAQO, la caracterizaciéon de los recursos
genéticos comprende la descripcion sistematica de accesiones utilizando atributos
cuantitativos y/o cualitativos. Este proceso permite identificar duplicaciones, es-
tablecer relaciones genéticas y evaluar la variabilidad presente en las colecciones.

(FAO, 2010, 2012). En la bibliografia consultada esta caracterizacion se clasifica en:

1. Caracterizacion morfolégica y agronémica
2. Caracterizacion citogenética
3. Caracterizacion bioquimica

4. Caracterizacion molecular

2.3.1 Caracterizacién morfologica y agrondémica

Existen diferencias morfologicas y fisiologicas entre las plantas. La caracteriza-
cion morfologica se funda en los atributos de un organismo a nivel celular o supe-
rior. Los procesos fisiologicos determinan los rasgos morfologicos y anatémicos. Los
primeros estudios de las diferencias entre individuos, se basaban en la descripcion
de caracteristicas morfologicas (Villegas Castagnasso et al., 2021). En cuanto a la
caracterizacion agrondmica se refiere a atributos relacionados con el rendimiento,
tolerancia a estrés, precocidad, resistencia a la sequia o a una determinada enfer-
medad. Los mejoradores, si bien tienen como objetivo seleccionar plantas con buen
rendimiento, sanidad y calidad de cultivo, tradicionalmente basaban su elecciéon en
la observacion de rasgos morfologicos. Los primeros mejoradores dependian de su
intuicion, y observacion para realizar este trabajo. Utilizaban el método tradicional,
para implementar una caracterizacion morfolégica, que consistia en la identificacion

de especies vegetales, basandose en caracteristicas fenotipicas visibles, tales como el
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color de la hoja o del fruto. Como lo expresa Acquaah (2012), los marcadores mor-
fologicos son ttiles cuando se lleva a cabo la seleccion visual, resultando ventajosa
una aguda capacidad de observacién para el proceso de seleccion. Este enfoque ha
sido fundamental en el avance de la genética, contribuyendo al entendimiento del
ligamiento genético y facilitando la creacion de los primeros mapas genéticos en el
ambito vegetal. No obstante, este tipo de caracterizacion enfrenta diversas limita-
ciones, como la influencia ambiental y el tiempo requerido en la recoleccion de datos
para su evaluacion, ya que es indispensable disponer de la planta en una etapa de
desarrollo avanzada, y en muchas ocasiones, en su fase adulta. Ademés la observa-
cion personal lleva a descripciones subjetivas que podian constituir una fuente de
errores involuntarios por parte de los mejoradores. Por otro lado para muchos de
éstos caracteres se desconoce su base genética, siendo algunos poligénicos. Si bien la
caracterizacion morfolégica es una herramienta valiosa en los estudios genéticos y de
biodiversidad, sus limitaciones llevan a complementarla con otras técnicas mas so-
fisticadas y precisas para la identificaciéon y clasificacion de las variaciones genéticas

en el reino vegetal.

2.3.2 Caracterizacién citogenética

Como lo define Nikoloff y Ruiz de Arcaute (2021), la citogenética es la rama
de la genética que se centra en el estudio de los cromosomas, incluyendo su es-
tructura, nimero, morfologia y comportamiento durante la division celular. En el
contexto de los recursos fitogenéticos, ha impactado en la evaluaciéon y utilizacion de
la biodiversidad, en el mejoramiento genético y la ingenieria genética, permitiendo
la localizacién de secuencias especificas, la identificaciéon de cromosomas particula-
res, el estudio del origen y la estructura de los genomas de hibridos y poliploides,
la comparacion de regiones gendmicas homologas, el estudio del comportamiento

cromosomico y el andlisis de la expresion génica (Seijo et al., 2004).



2.3. Caracterizacion de recursos genéticos 16

2.3.3 Caracterizaciéon bioquimica

En anos més recientes, el avance en el uso de marcadores bioquimicos, a través
del anéalisis de compuestos quimicos especificos, ha sido una alternativa a los méto-
dos tradicionales de caracterizacion morfologica. Mediante esta técnica se conocen
las caracteristicas relacionadas con isoenzimas y polimorfismos de proteinas. A con-
tinuacion, se detallan los marcadores bioquimicos basados en las isoenzimas y las

proteinas de reserva. Se sigue el marco tedrico de Martinez et al. (2004).

1. Marcadores basados en Izoenzimas: Las isoenzimas fueron originalmente defi-
nidas como formas moleculares multiples de las enzimas que tienen funciones
idénticas o similares y estan presentes en el mismo individuo (Markert & Mg-
ller, 1959). La identificacion de estas variantes es posible gracias a diferencias
en su movilidad electroforética, lo cual permite detectar con precision el impac-
to de modificaciones alélicas. Factores como el niimero de genes que codifican
estas enzimas, los distintos alelos presentes, la estructura cuaternaria de los
productos proteicos y su localizacion subcelular definen un patron de bandas
especifico, conocido como zimograma. Una de las ventajas de este método es
su capacidad para mostrar codominancia; es decir, la expresién simultinea de
ambos alelos de un locus en un individuo. Esto facilita la comparacion entre
especies, poblaciones de una misma especie, y la deteccion de hibridos o la
introgresion de genes (Paredes & Gepts, 1995). Su simplicidad, bajo costo y
utilidad en estudios poblacionales vegetales para analizar la estructura y va-
riabilidad genética son puntos fuertes y significativos. Sin embargo, presenta
algunas desventajas, como un bajo nivel de polimorfismo. Ademés, cuando se
analiza material de hojas y raices (en lugar de semillas), las variaciones enzi-
maéticas pueden verse influenciadas por las condiciones ambientales y la edad
del tejido, lo que puede comprometer la reproducibilidad de los patrones de

bandas observados

2. Proteinas de reserva: Las proteinas de reserva son un conjunto heterogéneo
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de proteinas presentes en las semillas de las plantas, desempenando un papel
crucial al suministrar energia al embrion durante sus etapas iniciales de creci-
miento. Estas proteinas pueden ser extraidas de las semillas mediante métodos
sencillos y luego separadas a través de electroforesis, un proceso que permite su
visualizaciéon sin necesidad de detectar actividad enzimatica especifica. Similar
a los marcadores basados en isoenzimas, la utilizaciéon de proteinas de reser-
va como marcadores genéticos es de facil implementaciéon en el laboratorio,
ademas de ser un método de bajo coste y réapida ejecucion. No obstante, una
limitacion importante de este enfoque es su baja cobertura del genoma. Esto
significa que no se puede presumir independencia entre los loci, ya que muchos
de los genes que codifican estas proteinas tienden a estar fisicamente cercanos
unos de otros en el genoma. Esta proximidad genética puede limitar la utilidad
de las proteinas de reserva para algunas aplicaciones de mapeo genético y ané-
lisis de la diversidad, al reducir la capacidad de detectar variabilidad genética

independiente entre diferentes loci.

2.3.4 Caracterizaciéon molecular. ADN

En anos recientes, los bancos de germoplasma han ampliado su enfoque tradi-
cional en caracterizaciéon agronémica y morfologica para incluir técnicas de caracte-
rizacion molecular. Un marcador molecular se define como una secuencia de ADN
localizada en un punto especifico de un cromosoma, que puede formar parte de regio-
nes codificantes o no codificantes del genoma. Un buen marcador se tiene que poder
visualizar y medir. Un marcador molecular es un marcador genético. Segin Rojas-
Beltran (2007) un marcador genético es una caracteristica heredable, polimorfica,
facilmente visualizada o medida y utilizada en anélisis genéticos, como por ejemplo:
en estudios de diversidad genética, mapeos genéticos, revelar caracteristicas de im-
portancia econémica o agronémica ligadas al marcador (QTLs). El polimorfismo se
refiere al grado de variacion de la caracteristica (diferentes formas alternativas del
caracter). Estos marcadores moleculares, biomoléculas asociadas a rasgos genéticos

heredables, abarcan desde proteinas especificas como antigenos e isoenzimas hasta
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diversas formas de ADN, ya sean genes de funciéon conocida o segmentos de secuencia
sin funcion determinada.

Con los avances en biologia molecular, se han desarrollado métodos sofisticados
para detectar polimorfismos genéticos directamente en el ADN, permitiendo una
clasificacion detallada de los tipos de marcadores moleculares segtin las técnicas em-
pleadas en su deteccion. Estas técnicas modernas comienzan con la extraccion del
ADN genomico de la planta objeto de estudio, abriendo camino a una comprension
més profunda y precisa de la diversidad genética almacenada en los bancos de germo-
plasma (Martinez et al., 2004). Este enriquecimiento de la caracterizacion genética
del germoplasma conservado fortalece la capacidad de investigacién y desarrollo en
el campo de la biologia vegetal y la agronomia. Se sigue la propuesta de clasifica-
cion de marcadores moleculares de Martinez et al. (2004): marcadores moleculares

y marcadores basados en SNP.

2.3.4.1 Marcadores moleculares

A continuacion se hace un breve resumen de estas técnicas de extraccion de ADN,

segin lo detallado en los marcadores moleculares por Martinez et al. (2004):

1. Marcadores basados en la hibridacién del ADN:

» RFLP, siglas en inglés de Restriction Fragment Length Polymorphism
(Polimorfismo en la Longitud de Fragmentos de Restriccion), representa
uno de los métodos més antiguos en la deteccion de variabilidad genética.
Este método se basa en la comparaciéon de perfiles de bandas obtenidos
del ADN de distintos individuos tras su digestion con enzimas de res-
triccion especificas. Las diferencias en los tamanos de los fragmentos re-
sultantes reflejan variaciones genéticas entre los individuos, permitiendo
asi su identificacion y clasificacion basada en la presencia o ausencia de

secuencias de reconocimiento para dichas enzimas.

» VNTR, sigla de Variable Number of Tandem Repeats (Nimero Variable

de Repeticiones en Téndem), se conocen como minisatélites, consisten en
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secuencias de ADN compuestas por repeticiones de 9 a 100 pares de bases.
Estas secuencias, que raramente exceden las 1000 bases, son notables por
su variabilidad en el nimero de repeticiones entre diferentes individuos, lo
que las convierte en marcadores genéticos tutiles. La deteccion de VNTR
puede realizarse mediante dos métodos principales: hibridacién, que im-
plica la unién de secuencias de ADN complementarias, o técnicas de PCR
(de sus siglas en inglés: Polymerase Chain Reaction, Reaccion en Cadena
de la Polimerasa), una metodologia que permite la amplificacion selecti-
va de segmentos de ADN, facilitando su identificacion y analisis. Estas
técnicas aprovechan la variabilidad de los VNTR para investigaciones en

genética poblacional, forense y en estudios de paternidad
2. Marcadores basados en la amplificacion arbitraria o semi arbitraria de ADN

= RAPD, acrénimo de Random Amplified Polymorphic DNA (ADN Poli-
morfico Amplificado Aleatoriamente), fueron desarrollados y populariza-
dos en la investigacion genética a finales de los anos 80 y principios de los
90. Esta metodologia fue descubierta por varios grupos de investigacion,
destacandose el trabajo realizado por Williams et al. (1990). Esta técni-
ca, una variante de PCR, se caracteriza por ser un método de deteccion
genética de bajo costo, sencillo en su ejecucion, automatizable y no ra-
dioactivo. Los RAPD se valen de cebadores cortos de secuencia aleatoria
para amplificar regiones especificas del ADN, lo que permite identificar
variaciones genéticas sin necesidad de informacion previa sobre la secuen-
cia del genoma. Ofrece ventajas significativas por su simplicidad y bajo
costo. Su principal limitacién radica en la baja reproducibilidad de los
resultados entre diferentes laboratorios, un aspecto que puede afectar la
comparabilidad y fiabilidad de los datos obtenidos mediante esta técnica.
Este marcador es dominante debido a que no permite diferenciar indivi-

duos heterozigotas.

» AFLP, sigla de Amplified Fragment Length Polymorphism (Polimorfismo
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en la Longitud de Fragmentos Amplificados), son marcadores que desta-
can por su capacidad excepcional para detectar variabilidad genética. La
eficacia de los AFLP radica en su habilidad para identificar la presen-
cia o ausencia de fragmentos de ADN de un tamano especifico. Aunque
los AFLP comparten ciertas similitudes con otros marcadores, como los
RAPD, en cuanto a que no permiten la deteccion directa de heteroci-
gotos —actuando asi como marcadores dominantes—, se diferencian en
términos de robustez y fiabilidad. La implementacién de AFLP requie-
re de una inversion moderada a alta y depende de la disponibilidad de
infraestructura de laboratorio avanzada. Sin embargo, esta inversion se
justifica por el alto nivel de resolucion y la capacidad de estos marcado-
res para generar informacion detallada sobre la estructura genética y la
diversidad dentro de las poblaciones estudiadas, superando en robustez y

aplicabilidad a los marcadores RAPD (Martinez et al., 2004)

3. Marcadores moleculares basados en la amplificacion sitio-especifica de ADN:
Como mencionan Martinez et al. (2004), éstos marcadores representan una
avanzada categoria de herramientas genéticas que se distinguen de otros mar-
cadores previamente mencionados, los cuales se enfocan en la amplificacién
general de ADN. Esta metodologia exige el disenio cuidadoso de primers espe-
cificos que permiten la amplificaciéon dirigida de un locus genético particular.
Este enfoque selectivo posibilita una mayor precision en la identificacion y ca-
racterizacion de variantes genéticas, al enfocarse exclusivamente en regiones
de interés dentro del genoma. La capacidad de estos marcadores para aislar y
amplificar secuencias especificas los hace excepcionalmente ttiles en estudios
de mapeo genético, diagnostico de enfermedades y analisis de la diversidad ge-
nética, ofreciendo una mirada detallada y precisa sobre la estructura y funcién

de los genes estudiados.

» Los microsatélites, también conocidos como SSR (Simple Sequence Re-

peats, Repeticiones Simples de Secuencia), SSRP (Simple Sequence Re-
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peat Polymorphisms, Polimorfismos de Repeticiones Simples de Secuen-
cia), SSLP (Simple Sequence Length Polymorphisms, Polimorfismos de
Longitud de Secuencias Simples) o STMS (Sequence Tagged Microsatelli-
te Sites, Sitios Microsatélites Etiquetados por Secuencia), son secuencias
repetitivas cortas que se encuentran ampliamente distribuidas en el ge-
noma de las especies eucariotas. La identificacion de estos marcadores se
realiza mediante PCR, técnica que permite distinguir entre diferentes mi-
crosatélites basandose en el ntumero de repeticiones. Esta diferenciacion
se logra utilizando primers especificos, pequenos fragmentos de ADN de
20 a 30 pares de bases, que facilitan la amplificacion de las secuencias de
interés. Posteriormente, los fragmentos amplificados son separados por su
longitud mediante electroforesis en gel de agarosa, con el tamano de la
banda reflejado por el ntimero de repeticiones en tandem. L.os microsaté-
lites son marcadores codominantes, es decir, en cada locus un individuo
puede presentar uno o maés alelos, dependiendo de su dotacién cromo-
soOmica. Esta caracteristica los convierte en herramientas valiosas para
el estudio de especies autdégamas, como el trigo, debido a su alto nivel
de polimorfismo por locus. Ofrecen una mayor especificidad genémica y
polimorfismo en comparacion con métodos como los RELP y RAPD, posi-
cionandolos como marcadores ideales para una amplia gama de aplicacio-
nes genéticas, desde anélisis de parentesco hasta estudios poblacionales,
gracias a su capacidad para generar perfiles genéticos tinicos o huellas

genéticas (Martinez et al., 2004)

Los microsatélites requieren una infraestructura y presupuesto compara-
bles a los AFLP, siendo més exigentes que los RAPD. Una limitacion a
considerar es que la eficacia de amplificacion de los loci puede disminuir a
medida que aumenta la distancia genética entre las secuencias de interés,

lo que podria afectar la resolucion de algunos estudios genéticos.

= Otros marcadores basados en Microsatélites: Con el fin de disenar pri-
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mers especificos se debe conocer las secuencias que flanquean las repeti-
ciones. Se han introducido innovaciones en el &mbito de los marcadores
moleculares que permiten la exploracion de las repeticiones de los mi-
crosatélites sin necesidad de secuenciar su ADN. Entre estos avances se
encuentra el desarrollo del MP-PCR (Microsatellite Primer PCR), una
técnica que emplea un primer especifico que incluye repeticiones de un
microsatélite determinado, facilitando asi la amplificacion del ADN obje-
tivo. En la misma linea de innovacion, se encuentran los marcadores ISSR
(Inter-SSR amplification) o microsatélite anclado (AMP-PCR, Anchored
Microsatellite-Primer PCR), que ofrecen una estrategia alternativa para
la amplificacién de microsatélites sin la necesidad previa de secuencia-
cion. Otra técnica valiosa que amplia las posibilidades de identificacion
y caracterizacion genética es la SAMPLE (Selective Amplification of Mi-
crosatellite Polymorphic Loci). Estas metodologias avanzadas permiten
un analisis genético mas profundo y accesible, especialmente en contextos

donde la informacién de secuencia es limitada.

» Los STS (Sequence Tagged Sites, Sitios Marcados por Secuencia), junto
con sus variantes, los SCAR (Sequence Characterized Amplified Region,
Region Amplificada Caracterizada por Secuencia) y los CAPS (Cleaved
Amplified Polymorphic Sequence, Secuencia Polimorfica Amplificada y
Clivada), son herramientas esenciales en la selecciéon asistida por marca-
dores genéticos. Destacan por su metodologia directa y su alta capacidad
de reproducibilidad, lo cual facilita su implementacion y transferencia en-
tre distintos laboratorios de investigacion. Su simplicidad de aplicacion
permite una detecciéon eficaz y precisa de variantes genéticas especificas.
Son marcadores indispensables en estudios de mapeo genético, seleccion
de rasgos de interés en programas de mejora y en investigaciones de di-
versidad genética, proporcionando una base sélida y fiable para el avance

de proyectos genéticos en una variedad de campos.
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2.3.4.2 Marcadores SNP (Single Nucleotide Polymorphisms)

Los autores Martinez et al. (2004) observan que si bien estos marcadores son
marcadores moleculares que se podrian incluir en el punto anterior, se los trata en
otro apartado debido a que los SNP pueden derivar tanto de secuencias gendmicas
codificantes como no codificantes. Los marcadores moleculares denominados SNP,
es decir polimorfismo de nucle6tido, son empleados en diversos estudios de genética.
Estos se basan en la deteccion de polimorfismos resultantes de la alteracion de una
unica base en una secuencia de ADN. Aunque muchos SNP no causen efectos directos
pueden estar cerca de genes relevantes y servir como indicadores independientes.
Estos marcadores tomaron relevancia a partir la obtencion de la secuenciaciéon del
genoma humano, en la que se descubrié que el 90 % de polimorfismo encontrado
en el genoma eran SNP. Con la secuenciacion a gran escala, en el area vegetal, se
detecto la presencia de SNP en diferentes especies tales como el melon, la soja,
el girasol, el maiz entre otras. Este tipo de marcadores son bialélicos y se pueden
localizar en regiones codificantes, regulatorias y no codificantes. Su presencia en
regiones codificantes muestran 100 % de asociacion con el caracter de interés, siendo

de utilidad en selecciéon asistida y en el aislamiento de genes.

2.3.4.3 Secuenciacion de ADN

La secuenciacion de ADN es el proceso mediante el cual se determina el orden
exacto de los nucleotidos en una molécula de ADN. Tal como lo nombra Acquaah
(2012), la secuenciacion de ADN no es un marcador genético, es una herramienta
esencial de la investigacion y el mejoramiento vegetal por su alta resolucion y au-
sencia de sesgos. La secuenciaciéon de ADN experiment6 un avance decisivo en 1977
con el desarrollo de dos métodos pioneros: el método quimico de Maxam y Gilbert
(Maxam & Gilbert, 1977) y el método de terminacion de cadena desarrollado por
Sanger et al. (1977). Este tltimo resulté mas simple, seguro y practico, convirtiéndo-
se en la técnica predominante durante varias décadas. Este método dio origen a dos
enfoques clasicos de secuenciacion descritos por Acquaah (2012): el enfoque clon por

clon, que fragmenta el genoma en partes conocidas y facilita el ensamblaje aunque
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omite regiones repetitivas, y el enfoque shotgun, que secuencia el genoma completo
con redundancia, pero presenta mayores dificultades de ensamblaje. Segiin Acquaah
(2012), la secuenciacion de genomas vegetales es costosa en comparacion con otros
sistemas de marcadores y enfrenta desafios adicionales, tales como el gran tamano
de muchos genomas, la presencia de grandes cantidades de ADN repetitivo y la poli-
ploidia (duplicaciones de su genoma, 3 0 més juegos de cromosomas). La concepcion
de la secuenciacion de Acquaah (2012), gracias al avance de las tecnologias ha evolu-
cionado hacia lo que se denomina secuenciacién de nueva generacion o de sus siglas
en inglés NGS (Next Generation Sequencing) que esta orientado hacia el descubri-
miento de marcadores molecualres. Tal como lo expresan Panahi et al. (2024) la NGS
ha transformado la genémica vegetal al ofrecer tecnologias de secuenciaciéon de alto
rendimiento y bajo costo, que permiten identificar rdpidamente variantes genéticas
como SNP, indel, SSR y variantes estructurales. Estas tecnologias han superado las
limitaciones de métodos tradicionales como la secuenciacion Sanger, facilitando asi
el avance de programas de mejoramiento genético y de estudios de diversidad ge-
nética. Asimismo, Panahi et al. (2024) discuten estrategias como RNA-Seq, GBS
(Genotyping by Sequencing) y RAD-seq (Restriction site Associated DNA sequen-
cing), las cuales han permitido desarrollar marcadores a gran escala, especialmente
en especies de interés agricola como maiz, soja, arroz, trigo y otros cultivos. Los
autores hacen enfasis en la fusion de bioinformética, inteligencia artificial (IA) y
aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés de Machine Learning) para el
andlisis de datos de NGS, lo que permite optimizar el descubrimiento de marcadores

y potenciar la seleccion asistida por marcadores.

2.4 Desequilibrio de ligamiento

La posibilidad de identificar relaciones entre marcadores moleculares y rasgos
fenotipicos depende en gran medida del ligamiento genético, entendido como la ten-
dencia de loci cercanos en un cromosoma a heredarse juntos debido a la baja pro-

babilidad de recombinaciéon entre ellos. Este concepto, que amplié y reformul6 la
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vision mendeliana de segregacion independiente, constituye la base de los estudios
de desequilibrio de ligamiento (LD, por sus siglas en inglés de Linkage Disequili-
brium) y en consecuencia del mapeo asociativo. Tal como senalan Kearsey y Pooni
(1996), la ley de segregacion independiente solo se cumple para genes localizados en
cromosomas distintos o suficientemente alejados en un mismo cromosoma; en caso
contrario, se observa ligamiento. A nivel poblacional, este fenémeno se traduce en

asociaciones no aleatorias entre alelos de distintos loci, lo que se conoce como LD.

Recombinados

Replicacion ADN Cruzamiento E

Cromosoma No
Recombinados

Cromosoma Cromosoma
Paterno Materno Cromosoma

I
Meiosis

Figura 2.1: Esquema del entrecruzamiento durante la meiosis.

Durante la meiosis, los cromosomas transmitidos a la descendencia no son copias
exactas de los parentales, ya que ocurren eventos de recombinacion genética. En este
proceso, las enzimas cortan y vuelven a unir el material genético, tal como se ilustra
en la Figura 2.1, permitiendo que los genes de los cromosomas homologos se mezclen
y den lugar a gametos con combinaciones nuevas de alelos. Dichas combinaciones
constituyen una fuente fundamental de variabilidad genética en las poblaciones. Sin
embargo, cuando dos loci estan fisicamente proximos, la probabilidad de que sean
separados por recombinacion disminuye y tienden a heredarse como un bloque. En
este sentido, Flint-Garcia et al. (2003) destacan su papel central en los estudios de
association mapping, mientras que Zhu et al. (2008) subrayan como este enfoque,
basado en los patrones de LD, se ha convertido en una estrategia prometedora para

identificar loci asociados a caracteres cuantitativos y apoyar el mejoramiento de
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cultivos.

2.4.1 Medidas de desequilibrio de ligamiento

La medida clasica de LD se representa con la letra D, definida como:

D = f(AB) - f(A)f(B) (2.4.1)

donde f(AB), f(A) vy f(B) denotan las frecuencias poblacionales del haplotipo AB
y de los alelos A y B, respectivamente. En la practica, estas frecuencias se estiman
a partir de frecuencias muestrales. Si D = 0, los alelos se consideran independientes;
valores distintos de cero indican desequilibrio.

No obstante, el rango de D depende de las frecuencias alélicas, lo que dificul-
ta su interpretacion. Para resolverlo, Lewontin (1964) y Lewontin y Hubby (1966)

propusieron la medida normalizada D’

D

D =
Dméx

(2.4.2)

donde D, 4, es el valor maximo posible de D, en funcién de las frecuencias de los
alelos. Asi, D' se encuentra siempre entre —1 y 1, independientemente de las fre-
cuencias alélicas, y permite comparar distintos pares de loci. Un valor de D’ igual a
1 0 a -1 indica un desequilibrio de ligamiento completo.

Posteriormente, Hill y Robertson (1968) propusieron utilizar el cuadrado del
coeficiente de correlacion entre las frecuencias alélicas de dos loci (denotado como

r?) como otra medida de LD:

T (2.4.3)

Este estadistico oscila entre 0 y 1 e indica la proporciéon de variabilidad genética
explicada por el ligamiento entre dos loci. Mientras que D’ refleja principalmente la
historia recombinacional, 7% incorpora tanto efectos de la recombinaciéon como de la

mutacion y, por ello, suele preferirse en estudios de asociacion (Gupta et al. (2005),
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entre otros).

Ademas de estas medidas, el LD puede representarse graficamente de forma
resumida mediante graficos de decaimiento o matrices de LD. En sintesis, las medidas
D, D'y r? constituyen herramientas complementarias para describir el desequilibrio
de ligamiento. Su correcta aplicacion permite avanzar en la detecciéon de asociaciones
genéticas, facilitando la identificacion de polimorfismos moleculares vinculados a

caracteres agronoémicos de interés.

2.4.2 Aplicaciones en mapeo asociativo

En estudios de asociacion en plantas suele analizarse un gran nimero de polimor-
fismos dentro de un mismo gen o regiéon genémica, dado que el polimorfismo causal
rara vez es conocido de antemano. El mapeo asociativo se basa en la acumulacion
historica de recombinacion y en el patron de desequilibrio de ligamiento presente en
poblaciones naturales para identificar variantes genéticas relacionadas con caracte-
res complejos, sin necesidad de generar poblaciones experimentales especificas (Zhu
et al., 2008).

Sin embargo, la extension y distribucion del LD en la poblacién bajo estudio con-
dicionan directamente la resolucion (qué tan cerca del marcador esta el polimorfismo
causal) y la potencia estadistica (capacidad de detectarlo). Por ello, caracterizar los
patrones de LD constituye un paso previo indispensable en todo analisis de mapeo
asociativo, ya que permite evitar asociaciones espurias y mejorar la interpretacion
biologica de los resultados (A. N. Penia Malavera, 2015).

En este contexto, Rogers y Huff (2009) demostraron que, en ausencia de haploti-
pos completos, el coeficiente de correlaciéon de Pearson calculado sobre el niimero de
alelos por locus en individuos diploides es una buena aproximacion a la correlacion
gamética entre loci, siendo su 72 equivalente al estadistico de LD normalizado. Méas
recientemente, Sharma et al. (2018) extendieron este enfoque a datos poliploides,
mostrando que el uso de la correlacion de Pearson sobre conteos de alelos resulta
una herramienta préctica tanto para evaluar la estructura poblacional como para

desarrollar modelos de mapeo asociativo mas precisos.
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2.5 QTL, Mapeo Asociativo y GWAS

Los caracteres importantes en la agricultura, tales como el rendimiento, la cali-
dad de los productos y la intensidad a enfermedades, son controlados por miltiples
genes y son conocidos como caracteres cuantitativos. Estos también se describen co-
mo poligénicos, multifactoriales o complejos. Las regiones genémicas que contienen
genes asociados con estos caracteres se denominan loci de caracteres cuantitativos
(QTL). Un QTL influye en la variacion de rasgos cuantitativos en la poblacion y
se encuentra asociado con caracteristicas especificas que varfian de manera continua,
como la altura, el peso o el rendimiento agricola, y son afectados tanto por miltiples
genes como por factores ambientales (Collard et al., 2005). Los caracteres cuantita-
tivos se diferencian de los rasgos cualitativos, que son influenciados por uno o pocos
genes con efectos grandes y bien definidos, resultando en variaciones discretas, como
el color de los ojos (Kearsey & Pooni, 1996). La correlacion directa entre varios mar-
cadores moleculares y un rasgo genético especifico facilita el establecimiento de un
QTL. La seleccion asistida por marcadores (MAS), utiliza marcadores moleculares
como sustitutos para asistir en la seleccion fenotipica, ofreciendo una manera méas
eficiente, efectiva, confiable y rentable en comparaciéon con los métodos convencio-
nales de mejoramiento (Collard et al., 2005; Moose & Mumm, 2008; Xu, 2010). Esta
técnica permite realizar selecciones basadas en caracteristicas agrondémicas especifi-
cas, independientemente de las condiciones fenotipicas y ambientales. El mapeo de
ligamiento es la técnica experimental predominante para identificar QTL, basada en
la premisa de que la frecuencia de recombinacién entre dos marcadores disminuye a
medida que estan més cercanos en el cromosoma, facilitando la localizacién precisa
de regiones cromosoémicas asociadas con rasgos especificos (Martinez et al., 2004).
Alternativamente, el MA se basa en aprovechar la diversidad genética natural y
la recombinacion historica para detectar asociaciones genotipo-fenotipo (Zhu et al.,
2008). Esta metodologia estadistica permite la identificacion de regiones genémi-
cas asociadas con variaciones en rasgos cuantitativos, a través de su asociacion con

marcadores moleculares. Es fundamental aplicarla con rigurosidad para asegurar la
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precision y la relevancia de los hallazgos. Por otro lado los estudios de asociacion de
todo el genoma (GWAS, Genome-Wide Association Studies) son una forma especial
de mapeo asociativo, aplicada a grandes conjuntos de marcadores de todo el genoma
(Zhu et al., 2008). GWAS, al igual que el MA, busca correlaciones entre variaciones
genéticas y rasgos fenotipicos. Estos estudios de asociacién se han revelado como
una herramienta poderosa para investigar rasgos complejos en cultivos.

GWAS resulta ser un enfoque integral para buscar sisteméaticamente en el geno-
ma variaciones genéticas causales. Se prueba un gran nimero de marcadores para
su asociacion con varios rasgos complejos, y no se requiere informaciéon previa sobre
genes candidatos (Zhu et al., 2008). Esto contrasta con los estudios de genes candi-
datos, donde si se seleccionan previamente loci de interés basados en conocimientos
previos de rutas bioquimicas o andlisis mutacionales.

En este contexto, es importante diferenciar los enfoques. Los QTL son las regiones
genomicas donde se asocia variacion genética con variacion fenotipica, identificados
clasicamente a partir de poblaciones biparentales mediante analisis de ligamiento. El
MA, siguiendo a A. N. Pefia Malavera (2015), se define como una estrategia basada
en el desequilibrio de ligamiento que aprovecha la recombinacion historica en pobla-
ciones naturales para detectar asociaciones entre variantes genéticas y caracteres, sin
necesidad de poblaciones experimentales derivadas de cruzamientos especificos (Yu
& Buckler, 2006). De este modo, puede entenderse la relacion jerarquica entre estos
conceptos: los QTL son las unidades de interés, el MA es la metodologia que explota
la variacion natural y el desequilibrio de ligamiento para localizarlos, y los GWAS
representan la aplicacion a escala genomica completa de esta estrategia (A. N. Pefia
Malavera, 2015; Yu & Buckler, 2006; Zhu et al., 2008). La figura 2.2 representa la

relacion de estos conceptos y técnicas.
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Figura 2.2: Esquema de enfoques de asociacién: M A puede implementarse como GWAS,
explorando sisteméticamente todo el genoma sin hipdtesis previas, o bien mediante estu-
dios de genes candidatos, que se centran en loci seleccionados a priori por conocimiento
biologico. Adaptado de la Figura 3 de Zhu et al. (2008).

Estas técnicas representan herramientas fundamentales en la genética moder-
na para mejorar las caracteristicas agricolas, demostrando cémo la integracion de

enfoques moleculares y estadisticos puede acelerar y refinar el mejoramiento vegetal.
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Capitulo 3

Aspectos Estadisticos

La Estadistica como ciencia, tiene como objetivos principales describir, predecir
y modelizar eventos del mundo real. Con estos fines se han desarrollado una diversi-
dad de técnicas y métodos que permiten describir, visualizar y explicar conjuntos de
datos cada vez més complejos. Entre éstas técnicas, se destaca el analisis Multiva-
riado por su capacidad para abordar la interdependencia entre miltiples variables,
mientras que los modelos lineales y no lineales resultan de interés para explicar de
manera rigurosa relaciones entre variables. A continuacion, se exponen algunas de

estas metodologias, que fundamentan el desarrollo del presente trabajo doctoral.

3.1 Andalisis Multivariado.

En los tltimos anos, el desarrollo y la accesibilidad a dispositivos como compu-
tadoras, tabletas, celulares, secuenciadores de ADN, y satélites de observacion te-
rrestre, ha generado de manera automatica gran volumen de datos, tales como datos
de consumidores, tendencias de compras, consultas en paginas web, datos molecu-
lares, imagenes satelitales, que resultan utiles en la toma de decisiones en cada area
de interés. Gran parte de estos datos, son almacenados en la nube y en servido-
res, poseen gran volumen y complejidad y requieren de métodos de andlisis méas
sofisticados, como las técnicas multivariantes. Estas permiten transformar grandes
volimenes de informaciéon en conocimiento. Muchas de las técnicas desarrolladas en
analisis multivariado son una extension de técnicas univariadas. Tal como lo expresa
Anderson (2003), entre los principales restimenes estadisticos en el anéalisis multi-
variado se incluyen el vector de medias, la matriz de covarianzas y la matriz de

correlaciones, que proporcionan informacién esencial sobre el comportamiento con-
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junto de las variables. El analisis multivariado se focaliza en el estudio simultaneo
de multiples variables, que se miden a un conjunto de individuos u objetos. Tal con-
junto puede ordenarse en una matriz, en la que cada fila representa un individuo u
objeto y cada columna una variable. El vector fila de la matriz, corresponde a un
punto en un espacio euclidiano, donde sus coordenadas representan un individuo u
objeto mientras que las columnas son variables y se representan como vectores. La
medicion y analisis de la dependencia entre variables, entre conjuntos de variables,
y entre variables y conjuntos de variables son fundamentales al analisis multiva-
riado (Anderson, 2003). Cuadras (2019) define el analisis multivariado (AM) como
una parte de la estadistica y del analisis de datos que estudia, analiza, represen-
ta e interpreta los datos que resultan de observar mas de una variable estadistica
sobre una muestra de individuos. En el contexto de fenémenos multidimensiona-
les, el objetivo, por un lado, es reducir la dimensionalidad con la minima pérdida
de informacion y, por otro, agrupar y clasificar individuos u objetos con caracte-
risticas afines, identificar relaciones entre las variables o llevar a cabo inferencias
sobre pardmetros multivariados. Entre los métodos clasicos de AM que trabajan con
matrices de individuos por variables, esto es con datos de “dos vias o dos modos”
se encuentran, entre otros, el Anélisis de Componentes Principales (ACP), Anali-
sis de Correspondencias (AC), Escalado Multidimensional, Analisis Discriminante,
Analisis Factorial Multiple (AFM), el conjunto de técnicas para la obtencion de
arboles, cluster o dendrogramas, y los modelos lineales multiples multivariados. En
tales situaciones la informacién se representa mediante una “matriz de dos vias” de
orden n X p, cuyas filas y columnas recogen los datos de n individuos y p variables
respectivamente. Sin embargo, en muchas experiencias, las observaciones de las va-
riables pueden ser realizadas bajo distintas situaciones o momentos en el tiempo,
es decir, en ¢ distintas condiciones. En tales casos se tiene para cada situacion o
momento una tabla de datos de dos vias; por consiguiente la informacién puede
representarse mediante k& matrices de orden n X p, como también es posible con-
centrar la informacioén proveniente de las diferentes tablas en una tinica matriz de

tres vias o tres modos de orden n X p X ¢ donde cada elemento representa la obser-
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vacion originada por tres modos: individuos, variables y condiciones; constituyendo
una matriz cibica o tabla de tres entradas, cuyo elemento genérico es {z;;} con
i=1,...,n;j=1,...,py k=1,...,q. La tabla X = {2} puede considerarse
como una sucesion de tablas de dos modos X}, cada una de las cuales esta referida a
una condicién, ocasion experimental o momento diferente. Por ello, se puede expre-
sar como la sucesion X1, Xy, ..., X,, donde z;; es el elemento genérico de cada Xj.
Kiers (1991) y posteriormente Kroonenberg (2008) diferencian los términos ‘modos’
y ‘vias’, asignandole al primero las dimensiones estructurales del conjunto de datos
y al segundo el nimero de dimensiones que se estan considerando simultaneamente
en el analisis, es decir, indica la cantidad de subindices necesarios para identificar
un individuo en la base de datos. De esta forma clasifican a los datos de tres vias en
«Datos de Tres Vias — Tres Modos» (Three Way — Three Mode Data) donde cada
dato es originado por tres clases o entidades distintas (modos), como por ejemplo
individuos, variables y condiciones, es decir, existe un solo conjunto de individuos,
un solo conjunto de variables y un solo conjunto de condiciones; y en «Datos de
Conjuntos Miltiples» o «Tres Vias — Dos Modos», cuando uno de los modos esta

compuesto por dos conjuntos, pudiendo presentarse dos situaciones diferentes:

1. Dos conjuntos de variables y un mismo ntimero de individuos y condiciones. Es

decir, en cada condicién se miden diferentes variables a los mismos individuos.

2. Dos conjuntos de individuos, un solo conjunto de variables y un solo conjunto
de condiciones. En este caso, en cada condicion se miden las mismas variables

a diferentes grupos de individuos.

Los Datos de Conjuntos Miltiples se diferencian de los Datos de Tres Vias porque
los tres modos no estan totalmente cruzados. A la extension de una base de datos
a mas de tres vias recibe la denominacion de «Datos Multivia» o «Multiway Set of
Data».

Dentro de los métodos multivariados a tres vias se encuentra el AFM, STATIS,
Analisis Multivariado de Medidas Repetidas y Analisis de Redundancia, entre otros.

En la Figura 3.1 se muestra como podrian clasificarse las técnicas multivariadas
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Figura 3.1: Clasificacion del Analisis Multivariado. Fuente: Adaptada de los apuntes del
curso "Métodos Estadisticos para el Andlisis de datos en estructuras de tres vias”, dictado
por el Dr. Bramardi S. y Lavalle A. en el Doctorado en Estadistica, Universidad Nacional

de Rosario.

segin distintos criterios y en la Figura 3.2 como se clasifican usualmente en funcion

de la estructura de la base de datos a analizar.
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Figura 3.2: Clasificacién del andalisis multivariado segun la estructura de los datos. Fuente:
Adaptada de los apuntes del curso "Métodos Estadisticos para el andlisis de datos en es-
tructuras de tres vias"dictado por Dr. Bramardi S. y Lavalle A. Doctorado en Estadistica.

Universidad Nacional de Rosario.

Como explica Cuadras (2019), el analisis multivariado se aplica a variables que
son homogéneas y correlacionadas, ya que su fundamento es explotar las relaciones
de dependencia entre ellas. En ausencia de correlacion (cuando la matriz de corre-
laciones coincide con la identidad), estos métodos pierden sentido, pues no existe

estructura que interpretar. Por lo tanto, antes de aplicar un analisis multivariado
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resulta fundamental verificar si las variables estan suficientemente correlacionadas
entre si como para justificar una reduccion de dimensioén. Para ello, se emplea el

test de esfericidad de Bartlett.

3.1.1 Test de esfericidad de Barlett

El test es una prueba estadistica que evalia si la matriz de correlacion entre las
variables difiere significativamente de la matriz identidad. Bajo la hipdtesis nula,
se asume que las variables no estan correlacionadas, es decir, que son ortogonales.
Rechazar esta hipotesis sugiere que existe suficiente correlacion entre las variables
como para aplicar técnicas de reducciéon de dimensién como el ACP. Formalmente,

el test evalaa:

Hy:R=1,

donde R es la matriz de correlaciéon entre p variables, y I, es la matriz identi-
dad de orden p. Si se rechaza Hg, se concluye que existe estructura correlacional
suficiente.

La estadistica de prueba fue propuesta originalmente por Bartlett (1950, 1951)

y se basa en el determinante de la matriz de correlaciéon. Esta dada por:

2p+5
X2:—(n—1— pg- >1n|R|

donde n es el nimero de observaciones y p el nimero de variables. Esta estadistica

se distribuye aproximadamente como una x?* con p(p — 1)/2 grados de libertad bajo
la hipétesis nula. Un p-valor bajo (usualmente < 0,05) indica que la matriz de
correlacion difiere significativamente de la identidad, lo que valida el uso de métodos

multivariados basados en correlaciones.
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3.2 Analisis Multivariado a dos vias.

En los métodos a dos vias (o dos modos), los datos se organizan en una matriz
bidimensional donde las filas representan a n individuos u objetos y las columnas a

p variables medidas sobre ellos. Uno de los més conocidos es el ACP.

3.2.1 Componentes Principales

El método de ACP, desarrollado por Hotelling en 1933, ha tomado relevancia a
partir de la década de los 80 y 90, con el desarrollo de software especializado. Se
parte de una matriz de datos multivariantes X, ,, siendo n la cantidad de individuos

v p la cantidad de variables:

X111 L1z 0 Tip

To1 X2 - Typ
X =

Tn1 Tp2 " Tpp

nxXp

Las componentes principales son variables no correlacionadas tales que unas pocas
explican la mayor variabilidad de X (Cuadras, 2019) A partir de la formulacién en
1936 de la descomposicion en valores singulares (DVS) (Eckart & Young, 1936), la
forma més comin de aplicar ACP es a través de los resultados de DVS. Este consiste
en una descomposicion matricial mediante el producto de tres matrices que contienen
los autovectores de XX T, los valores singulares y los autovectores de X ' X de la

matriz de datos.

Descomposicién en valores singulares: Sea una matriz X,,, compuesta por
elementos reales. Es posible identificar matrices ortogonales U y V', ademas de una
matriz diagonal A. En A, los valores singulares \; cumplen con la relacion A\; >
Ay > ... > A, donde s = min(p, q). De esta forma, la descomposicion en valores

singulares 5€ expresa Como

X=UAV, (3.2.1)
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cuando se consideran todas las componentes, o bien
X =~ Uk A/C Vk,v (3.2.2)

si se retienen dnicamente las k& < s primeras, segin el resultado de Eckart y Young
(1936).
donde:

s U es la matriz de autovectores asociada a X X'.
s V es la matriz de autovectores asociada a X'X.

= A es la matriz diagonal de valores singulares, tales que A? son los autovalores

de XX'y X'X.

3.3 Analisis Multivariado a tres vias.

Los datos a tres vias (Kroonenberg, 2008) hacen referencia a un conjunto n de
observaciones por p variables y ¢ condiciones, momentos en el tiempo o diferentes
grupos, es decir en arreglos tridimensionales . Esto permite analizar simultaneamente
las relaciones entre individuos, variables y condiciones. A continuacioén se resumen

los métodos multivariados a tres vias mas usados.

3.3.1 Analisis Factorial Multiple(AFM)

El AFM (Abdessemed & Escofier, 1996; Escofier & Pagés, 2008) es un método
multivariado a tres vias que analiza observaciones para varios bloques o conjuntos
de variables. Todos los grupos miden a los mismos individuos, pero pueden tener
distinto namero de variables y naturaleza (cuantitativa o cualitativa), aunque las
variables dentro de cada grupo deben ser de la misma naturaleza (Abdi & Williams,
2010). Para los individuos, se utilizara el subindice i (con i = 1,2,...,n); para las

variables, el subindice j (con j = 1,2,...,pk); v para las condiciones, el subindice

K (donde K =1,2,...,q).
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Analisis Factorial Multiple (AFM)
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Figura 3.3: AFM. Fuente: en base a apuntes del curso «Métodos Estadisticos para el Andlisis de
datos en estructuras de tres vias», dictado por S. Bramardi y A. Lavalle. Doctorado en Estadistica,
Universidad Nacional de Rosario.

Los objetivos del AFM son (Bramardi & Lavalle, 2021):

Estudiar las similitudes de los individuos respecto a todas las variables.

Analizar las relaciones entre variables.

Encontrar una estructura comin respecto a los grupos que ponga en evidencia

las especificidades de cada grupo.
= Comparar las tipologias de individuos obtenidas con cada grupo de variables.

El AFM utiliza la técnica de descomposicion en valores singulares de dos vias, pro-
cesa las matrices de datos iniciales (se ponderan) organizandolas en una estructura
bimodal, mediante un promedio ponderado o mediate la yuxtaposiciéon de estas ma-
trices. Esta metodologia permite tratar las matrices compuestas como entidades de
dos modos en el andlisis subsecuente.

Considere X, una matriz de datos reales (centrados o estandarizados y ponde-
rados) correspondiente a n individuos descritos por p variables. Entonces, la descom-
posicion de la matriz en valores singulares se expresa como en la ecuacion (3.2.1).
Esta matriz X da lugar a dos nubes de puntos, una de puntos filas o individuos y
otra de puntos variables o puntos columnas.

A continuacion se realiza el ajuste de la nube de individuos en el espacio de las
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variables (R?) Dada la descomposicion X = U AV’, con X de dimension n x p:
X'X=UAVYUAV)Y=VAUUAV' =V AV

Los elementos diagonales de la matriz A2, es decir, \?, constituyen los autovalores
de la matriz X'X.
Estos autovectores nos brindan las coordenadas de los individuos en el ¢-ésimo

eje vy se definen como Fj:

F;':th

donde v; es la i-ésima columna de la matriz V.
Siguiendo el mismo criterio se obtiene el ajuste de la nube de variables en el

espacio de los individuos (R") que esta dado por:
XX' =UAV(UAVY =UAV'VAU =UANU.

Con el mismo criterio utilizado se obtienen las coordenadas de las variables en

el i-ésimo eje en el nuevo espacio:
/
GZ' =X Uj,

donde u; es la i-ésima columna de la matriz U.

Estos dos ajustes estan intrinsecamente relacionados, ya que se derivan de la
misma matriz X. En efecto, existe una correspondencia que permite transformar
las representaciones del espacio de individuos al espacio de variables. Dichas corres-
pondencias, denominadas relaciones de transicion, vinculan los autovectores de un
espacio con los autovectores del otro. Las relaciones de transicion entre u; y v; se

pueden escribir como:

1
i=— X'y AN i
\% /\iX u;, u /\in
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Definiciones de F; y G;:

1
F, = \iu,, G; = /\—XTFi,
1

Estas relaciones de transicion permiten trabajar en un tnico espacio, de manera
que es posible derivar las coordenadas de los individuos a partir de las de las variables
y viceversa. Por ejemplo, si nos ubicamos en el espacio generado por X X', se pueden
obtener las coordenadas de las variables; asimismo, los vectores U proporcionan las
coordenadas de los individuos, estableciendo asi una correspondencia reciproca entre
ambos espacios. En resumen hay tres formas de obtener las cordenadas de los indivu-
dios y/o las variables. Estas distintas expresiones se utilizan en la interpretacion del
AFM. Estas dos relaciones de transicion permiten interpretar de manera conjunta
tanto el plano de individuos como el circulo de correlaciéon donde se representan las
variables. En consecuencia, la descomposicion dada en la ecuacion (3.2.1) facilita la
construccion del biplot, en el cual se representan simultaneamente individuos y va-
riables. Como todos los grupos de variables estan definidos sobre el mismo conjunto
de individuos, las tablas pueden ser yuxtapuestas y formar asi una tnica tabla que
cruza individuos y variables (Escofier & Pages, 1992), tal como se muestra en la

siguiente figura:
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Esquema general del AFM
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Figura 3.4: AFM esquema general cuando las variables de la tercera via son todas cuan-
titativas. Fuente: Apuntes del curso "Métodos Estadisticos para el Andlisis de datos en
estructuras de tres vias"dictado por Dr. Bramardi S. y Lavalle A.

El objetivo del AFM, consiste en comparar nubes de individuos, cada uno aso-
ciado con uno de los grupos de variables. Mediante este anélisis, se puede observar
en un solo grafico las observaciones y la relaciéon entre los grupos. El AFM, se con-
cibe como una extension ponderada del ACP. A cada tabla de individuos con sus
variables (todas cuantitativas) se le aplica un ACP, esta etapa se denomina ana-
lisis individuales. Del ACP de cada grupo de variables X;, Xs,..., X, se toma \;
el primer autovalor (el mas grande) de la matriz de covarianzas (o correlaciones)
correspondiente al grupo i. A cada de una de esas matrices la vamos a ponderar por
el inverso del autovalor y luego las vamos a concatenar en una tnica matriz. Sobre
la matriz tnica concatenada se realiza un ACP, que se denomina anéalisis global. La

concatenacion ponderada de las tablas se escribe como:
[Xl/)\l, Xo/Ao, ..., Xq//\q}.
Esta ponderacién tiene tres propiedades basicas

Propiedades de esta ponderaciéon
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= Se preserva la estructura de cada grupo.
= Ningln grupo, por si mismo, puede generar la primera dimension global.

= Para cada grupo, la varianza de la primera dimensién principal es igual a 1.

Si algin grupo de variables estd constituida por variables cualitativas, es posi-
ble, transforméndolas convenientemente, obtener una equivalencia formal entre los
métodos de andlisis. En particular, el Andlisis de Correspondencias (AC) puede in-
terpretarse como un ACP aplicado a los perfiles fila y columna de una tabla de
contingencia con métrica 2, mientras que el An4lisis de Correspondencias Mltiple
(ACM) se corresponde con un ACP de la matriz de Burt. De este modo, tanto ACP
como AC y ACM comparten una misma formulacién algebraica basada en la des-
composicion en valores singulares, lo que refuerza la idea de que se trata de técnicas

analogas para datos cuantitativos y cualitativos, respectivamente (Cuadras, 2019;

Rencher, 2002).

Métodos ICI: Interestructura — Compromiso — Intraestructu-
ra El AFM, junto con STATIS, pertenece a la familia de los métodos ICI, ya que
permite estudiar de manera integrada la interestructura entre tablas, la estructura
de compromiso (o consenso) y la intraestructura de individuos y variables (Abdi &
Williams, 2010; Bramardi & Lavalle, 2021). A partir del AFM se obtienen represen-
taciones conjuntas de los grupos de variables, los individuos y las variables, asi como

medidas sintéticas que describen la contribucién relativa de cada grupo al consenso

global (Escofier & Pagés, 2008).

1. Interestructura. El analisis de la interestructura evalia el grado de similitud
entre las distintas tablas de datos, comparando las estructuras de inercia que
aportan los grupos de variables (Escoufier, 1973; Robert & Escoufier, 1976).
Para evaluar la estructura comun entre los grupos se utiliza el coeficiente de

ligazon entre grupos (Liaison groupes),

Lg(X1, X3) = traza((X;1 X1)(X2X3)),
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que mide la cantidad de estructura comin entre dos grupos de variables. Si
Lg = 0, las variables de un grupo no estan correlacionadas con las del otro
grupo y si Lg > 0, indica que los grupos comparten dimensiones de inercia

relevantes.

La dimensionalidad propia de cada grupo se mide mediante:

Ng(j) = /Lg(X;, X;),

y la intensidad relativa de la relaciéon entre la estructura de dos grupos, se
expresa a través del coeficiente de correlacion vectorial (Escoufier, 1973; Robert

& Escoufier, 1976) denominado Coeficiente RV de Escoufier

Lg(X1, X5) _ tr (X1 X X0 X, )
Ng(1) Ng(2) \/tr((XleT)2) tr((XQXQT)Q)

RV(Xl,XQ) = y (331)
cuyos valores estan acotados entre 0 (ausencia de relacion estructural) y 1

(estructuras homotéticas).

2. Compromiso. Esta etapa construye una estructura consenso que sintetiza la
informacion de todos los grupos de variables (Abdi & Williams, 2010; Escofier
& Pages, 2008). Cada tabla X}, se centra y estandariza, y luego se pondera por
el inverso de su primer valor singular of, asegurando una contribucion equili-
brada. Las tablas ponderadas Z, = X} /o¥ se concatenan en una matriz global
Z =[Z\,Z,...,Z,]. Sobre Z se aplica una descomposicion en valores singu-

lares (equivalente a un ACP), obteniendo los ejes factoriales y las coordenadas

consenso de los individuos.

3. Intraestructura. Esta etapa permite representar y analizar, dentro del espa-
cio de compromiso, la configuracion especifica de cada grupo original. A partir
de la descomposicion en valores singulares de la matriz consenso Z, se obtie-
nen las coordenadas de los individuos consenso F'. Los individuos parciales de

cada tabla Z; se proyectan sobre este mismo espacio factorial, facilitando la
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comparacion directa entre condiciones y la identificacion de concordancias o
discrepancias respecto de la estructura comun. Para cuantificar este ajuste,
se analizan medidas de inercia, como el cociente de inercia, que determina el
grado de alineaciéon de cada individuo o grupo con el consenso. Paralelamente,
las coordenadas de las variables se calculan como la correlacion entre cada va-
riable original y los ejes factoriales, G4(j) = r(j, Fs), 1o que permite interpretar

su contribucion a la estructura global.

3.4 Modelos Lineales.

Los modelos lineales son modelos estadisticos que constituyen la base de una
amplia gama de metodologia estadistica (Faraway, 2016). Estos tienen el objetivo
principal de describir la relacion entre una o mas variables dependientes (o respuesta)
y una o mas variables independientes (también llamadas predictores o explicativas)
a través de una combinacién lineal de los parametros desconocidos. La caracteristica
esencial es que el modelo es lineal en los parametros. El modelo lineal en notacion

matricial se expresa como:

y=XB+e, (3.4.1)

donde:

y es el vector o matriz de observaciones de la variable respuesta.

X es la matriz de diseno.

[ es el vector de parametros.

e es el vector de términos de error.

La dimension de los vectores y matrices empleados en el modelo depende funda-
mentalmente del enfoque estadistico que se adopte. A partir de este marco general,
pueden derivarse distintos tipos de modelos, como los de regresion (simple, multiple
o multivariante), donde la Y y la X son cuantitativas, modelos de regresion pe-

nalizados, modelos de regresion de Minimos Cuadrados Parciales, modelos Lineales
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Generalizados, entre otros. Cada uno de estos enfoques presenta supuestos y estruc-
turas de dependencia especificas, lo que los hace apropiados para distintos tipos de
datos y objetivos de investigacion. Cuando las variables explicativas son categoricas
(factores) en vez de continuas, estamos ante un modelo lineal denominado Anélisis de
Varianza (ANOVA, por sus siglas en inglés de Analysis of Variance), que compara las
medias entre grupos categoricos. Si p=1 se denomina ANOVA unifactorial y si p>1
se denomina ANOVA multifactorial. Si en lugar de tener una sola variable respuesta
continua se tiene dos o mas, el modelo es ANOVA Multivariado (MANOVA) de uno
o varios factores. Cuando en el anélisis se tienen variables explicativas categoricas y
continuas, estamos ante un modelo lineal denominado Analisis de Covariancia, que

combina ANOVA y regresion lineal.

3.4.1 Modelos de Regresion

Uno de los enfoques més conocidos dentro del &mbito de los modelos lineales son
los denominados modelos de regresion. Estos se utilizan para describir la relacion
entre una o varias variables continuas de respuesta (Y') y una o méas variables inde-
pendientes (X). La ecuacion del modelo lineal (3.4.1), se puede expresar tal como

la plantean Hastie et al. (2009):
p
yi = Po + injﬁj + € (3.4.2)
j=1
En forma matricial:

yi=x0+¢€, i=1,...,n (3.4.3)
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3.4.1.1 Regresion lineal simple

Cuando se trabaja con una sola variable independiente = (p = 1) y una variable

dependiente y,

y1 = Po + bixr + e, (3.4.4)
Y2 = Po + Praa + €, (3.4.5)
Yn = Bo + b1y + €. (3.4.6)

Usando la notaciéon matricial:

(7 I = €
Y2 1 x Bo €2
= . . +
: : B

Por lo tanto, el modelo se puede expresar como:

Y = X8 +e (3.4.7)

las dimensiones de los vectores y pardmetros involucrados en el modelo son:

y es un vector de respuestas de dimensién n x 1.

x es un vector de predictores de dimensiéon n x 2 si se incluye la columna de
1’s para el intercepto (o n x 1 si se maneja el intercepto por separado), con

una variable predictora

B es el vector de coeficientes de dimension 2 x 1 (incluyendo intercepto [y y

pendiente ;).

€ es el vector de errores de dimension n x 1.
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3.4.1.2 Regresion lineal miltiple

En el caso de la regresion lineal miltiple, con una tinica variable dependiente y
varias variables predictoras, cada observacion y;, ¢ = 1,...,n, se modela como una

funcion lineal de las variables predictoras méas un término de error aleatorio:

y1 = Bo+ Bz + Boxio + - -+ Byxy + €,

Yo = Bo + P11 + Poxas + - - + Byxap + €2,

Yn = 60 + Bl$n1 + 52xn2 + qunp + €.

Usando la notaciéon matricial:

(0 Iz T2 -+ Ty Bo €1
Y2 1 2o xop -+~ Tap Io €2
= +
Yn 1 Tn1 Tp2 - Tpp /Bq €n

el modelo puede escribirse como:
Y = X3 + €,
donde normalmente X incluye una columna de unos para el intercepto. Las dimen-
siones de los vectores y matrices son las siguientes:

= y es un vector de dimension n X 1, con n observaciones de la variable respuesta.

» X es una matriz de dimension n x (p + 1) si se incluye la columna de 1’s para
el intercepto (o n X p si se maneja el intercepto por separado), con p variables

predictoras.

= 3 es un vector de dimensiéon (p+ 1) x 1 (o p x 1 sin intercepto dentro de X).
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m € es un vector de errores de dimensién n x 1.

De acuerdo con el método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), los estimadores

de los coeficientes se obtienen como:

~

B = (X'X)'Xy. (3.4.8)

A partir de estos, los valores ajustados de la variable respuesta pueden escribirse
como:

A

y = XB. (3.4.9)

3.4.1.3 Regresion lineal miiltiple multivariada

En la regresion lineal miltiple multivariada se modelan varias variables de res-
puesta simultaneamente. Las observaciones multivariadas pueden disponerse en una
matriz Y de dimension n X ¢, cuyas filas corresponden a los vectores de respuestas

de cada individuo:

Y Y12 0 Yig Y
/
Y21 Y22 o Yoq Ya
Y pr— p—
ol
Ynl Yn2 - ynq yn
Los n valores de X, X, ..., X, se pueden colocar en una matriz:
Iz 112 - T1p
I Zo1 Xaa -+ X2
7
X =
1 Tn1 Tp2 - Tpp

La expresion del modelo miltiple multivariado (Rencher, 2002) es:

Y = XB +E, (3.4.10)
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donde:

= Y es una matriz de respuestas de dimensién n X ¢, con n observaciones y ¢

variables dependientes.

» X es la matriz de predictores de dimension n x (p+1) si se incluye el intercepto

(o n x p si se maneja el intercepto por separado).

= B es la matriz de coeficientes de dimension (p+ 1) X ¢ (0 p X ¢ sin intercepto

en X).
= E es la matriz de errores aleatorios de dimension n X q.

En cada uno de estos modelos, los parametros 3 (o B) y los errores € (o E) son
desconocidos y deben estimarse a partir de los datos, mientras que las variables y (o
Y) vy x (0 X) son conocidas y forman parte de las observaciones disponibles. Existen
varios métodos para estimar los parametros de un modelo de regresion, siendo los
mas empleados los MCO y el Método de Maxima Verosimilitud (MV).

El método de MCQO, introducido por Carl Friedrich Gauss, consiste en minimizar
la suma de los cuadrados de los residuos sin necesidad de suponer distribuciones
especificas para los errores. Bajo los supuestos clasicos de Gauss—Markov (linealidad,
independencia y homocedasticidad de los errores), este procedimiento garantiza que
los estimadores obtenidos son los mejores estimadores lineales insesgados (MELI,
del inglés Best Linear Unbiased Estimators, BLUE).

En contraste, el método de MV requiere suponer explicitamente una distribu-
cion para los errores, usualmente Normal (Normal multivariada para regresion mul-
tivariada). En ese caso, la maximizacion de la funcion de verosimilitud conduce a
los mismos estimadores que MCO, pero ademas permite obtener sus distribuciones
exactas y, por ende, realizar inferencia estadistica mediante pruebas de hipotesis e
intervalos de confianza.

En notacién matricial, las ecuaciones normales del modelo multivariado son:

X'XB = XY, (3.4.11)



3.4. Modelos Lineales. 50

y, cuando X tiene rango columna completo (rank(X) = p+1), es decir, cuando

X'X es invertible, las ecuaciones normales admiten una tnica soluciéon cerrada:
B = (X'X)'X'Y. (3.4.12)

En consecuencia, las predicciones y residuos son

A ~ ~

Y =XB, E=Y-Y. (3.4.13)

En el caso univariado (¢ = 1), si ademés de los supuestos de Gauss-Markov se
asume que los errores son normales e independientes, el modelo se denomina modelo

lineal normal univariado:

y NN(X/BaaQIn)7

y se cumple que

B~ N(B, 02(X’X)—1). (3.4.14)

En el contexto multivariado (¢ > 1), los supuestos de normalidad implican que

cada vector fila de errores e; sigue una distribucién normal multivariada,

e ~ N, (0, ), (3.4.15)

con X una matriz de covarianza g x ¢ que permite la existencia de correlaciones
entre las variables de respuesta. Lo cual conduce a que el modelo completo pueda

representarse como una normal matricial:

B~ MN,1, (B, (X'X)~1, 2). (3.4.16)

Esta distribucién permite derivar inferencia multivariada conjunta sobre todos

los coeficientes, en lugar de analizar ecuaciones separadas.
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Para evaluar la calidad del ajuste en el caso univariado (¢ = 1), se emplea la

suma de cuadrados del error residual:

n

SCE = (yi — ;). (3.4.17)

i=1
El estimador insesgado de o2 es

E
52 = 5CE (3.4.18)
n—p

Asimismo, el coeficiente de determinacion R? indica la proporcion de la variacion

en la variable dependiente explicada por las variables explicativas:

SCE
RP=1-—"Z= 3.4.19

donde SC'T es la suma total de cuadrados de Y.

Esta medida tiende a aumentar con el ntumero de predictores, por lo que se
emplea también el coeficiente de determinacion ajustado (jo)7 méas adecuado para
comparar modelos de distinta complejidad (Gujarati, 2009; Rencher, 2002).

En el contexto multivariado (¢ > 1), la evaluacion del ajuste no se resume en
un tinico R?, sino que se consideran medidas multivariadas globales de significacion.

Entre las mas utilizadas se encuentran:

» Lambda de Wilks (A): mide la proporciéon de varianza no explicada por el

modelo.

» Rastro de Pillai (Pillai’s Trace): basado en la traza de una matriz de efectos

explicados, robusto en muestras pequenas.
= Rastro de Hotelling—Lawley.

= Mayor raiz de Roy.

Estos contrastes se derivan de la descomposicion en autovalores de las matrices
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de variaciéon explicada y no explicada, y permiten evaluar la significacién conjunta

de todos los predictores sobre todas las variables respuesta.

3.4.2 Seleccion de variables

Cuando el ntimero de observaciones n > p las estimaciones por minimos cua-
drados, tienden a presentar una varianza baja, sin embargo cuando el nimero de
variables predictoras, p, es mayor que el niimero de observaciones, n, la estimacion
de los coeficientes deja de ser tnica, lo que imposibilita el uso del método de mini-
mos cuadrados ordinarios (James et al., 2013). Este tltimo caso, se denomina de alta
dimensionalidad, y es un escenario frecuente que tiene importantes desafios tanto
en la estimacién como en la interpretacion de resultados. En estas situaciones, las
técnicas de regresion tradicionales resultan insuficientes, y una opcion clésica ha sido
recurrir a la seleccion de variables. James et al. (2013) consideran, entre los métodos

de seleccion de subconjuntos de predictores, los siguientes:

= Seleccién de subconjuntos completos (Best Subset Selection): En este
método se evalua todos los posibles subconjuntos de variables predictoras p,
es decir se ajusta el modelo lineal de minimos cuadrados a los p modelos con
un predictor, luego se ajusta con dos predictores y asi sucesivamente. Luego
se elige el modelo que optimice algtn criterio de bondad del ajuste, como el
R? ajustado, el AIC (Criterio de informacion de Akaike) o el BIC (Criterio
de informacion bayesiano). Este método cuando el nimero de predictores es

grande, demanda gran recurso de la computadora.

» Selecciéon hacia adelante (Forward Selection): Se inicia con un mode-
lo que no contenga predictores (modelo nulo) y se van afiadiendo, de forma
secuencial, hasta que todos los predictores estén en el modelo. En cada pa-
so se incluye la variable que proporcione la mayor mejora estadisticamente

significativa.

» Selecciéon hacia atras (Backward Elimination): se parte de un mode-

lo que incluye todas las variables, se remueven iterativamente aquellas cuyo



3.4. Modelos Lineales. 53

aporte al modelo no es significativo, hasta alcanzar un modelo 6ptimo. En
particular, cuando p > n no se puede aplicar el método de seleccion hacia
atras, dado que no es posible ajustar inicialmente un modelo completo con

mas variables que observaciones.

» Seleccidon por pasos (Stepwise Selection): Combina la seleccion hacia
adelante y hacia atras. En cada iteracion se evalia la posibilidad de agregar o

eliminar variables.

El método Stepwise, en el caso en que el nimero de variables predictoras p es muy
elevado, genera procesos en los que se necesita el uso de equipos con gran capaci-
dad de memoria y velocidad. Este método puede generar una alta varianza en las
estimaciones de los coeficientes y conducir a un sobreajuste. Por otra parte, ni la
seleccion hacia adelante (forward selection) ni la seleccion hacia atras (backward
selection) aseguran que el modelo obtenido incluya una cantidad de p predictores de
forma 6ptima. Los métodos de seleccidon hacia adelante y el procedimiento Stepwise
resultan ser mejores opciones con escenarios de alta dimensionalidad. Estos méto-
dos se basan en el método de minimos cuadrados para ajustar modelos lineales que

contiene un subconjunto de predictores.

3.4.3 Modelos de regresion penalizados

El trabajo de Tikhonov (1943), orientado a resolver ecuaciones integrales con
caracteristicas particulares, introdujo el concepto de regularizacion, nociéon que pos-
teriormente se extendi6 a diversos ambitos, en especial a la estadistica, la optimiza-
cion y el aprendizaje automético. En estas areas, la regularizacion se ha consolidado
como una estrategia fundamental para controlar el sobreajuste y mejorar la estabili-
dad de los métodos de estimacion. Desde el punto de vista estadistico, la motivacion
surge a partir de las limitaciones del estimador de minimos cuadrados definido en
(3.4.12). Si bien dicho estimador posee la varianza mas baja dentro de la clase de
estimadores lineales insesgados, ello no garantiza que dicha varianza sea suficien-

temente pequena. En situaciones de alta multicolinealidad o cuando el nimero de
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predictores p es comparable o incluso mayor que el nimero de observaciones n, el
estimador de minimos cuadrados resulta inestable o carece de solucion tnica, ya que
la matriz de disefio X pierde rango completo (Hastie et al., 2009, p. 46). En tales
casos, puede ser preferible recurrir a estimadores sesgados que, a cambio, logren un
error cuadratico medio menor que el de B Este compromiso entre sesgo y varianza
constituye el fundamento de las técnicas de regularizacion, las cuales imponen res-
tricciones o penalizaciones sobre los coeficientes de regresion. Al anadir un término
de penalizacion, se modifica la matriz de informacion a X' X + A, lo que garantiza
la existencia y unicidad de la solucién y mejora la estabilidad del ajuste.

En este contexto surgen distintos métodos de regularizacion penalizada, que se
distinguen por la forma en que aplican dichas restricciones. Entre los mas utilizados
se encuentran la Regresion Ridge, que penaliza la magnitud de los coeficientes; la
Regresion LASSO, que ademas favorece la seleccion de variables; y el Elastic Net, que
combina ambas estrategias. A continuacién se presentan sus fundamentos tedricos y

principales propiedades.

3.4.3.1 Modelo de Regresiéon Ridge

Los modelos Ridge fueron introducidos por Hoerl y Kennard (1970). Este método
se desarrollé como una técnica de estimacion sesgada que podria abordar problemas
de multicolinealidad en modelos de regresion Miltiple, donde las variables indepen-
dientes estan altamente correlacionadas. En MCO se busca los (o, f1,..., 5, que
minimizan las ecuaciones normales (3.4.11), en Ridge se adiciona a la suma de cua-
drados del error a minimizar un término proporcional al cuadrado de los coeficientes
de regresion (penalizacion f) que penalizara los coefecientes grandes (el intercepto
Bo, permanece excepto de penalizacion), evitando sobreajuste y mejorando la esta-
bilidad del modelo. En el caso de una tinica variable respuesta y p predictoras, la

funcién objetivo de la regresion Ridge se define como:

n

Z(yi ~ o= 5 %)2 + %Zﬁf (3.4.20)
Jj=1 j=1

=1
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donde el primer término corresponde a la suma de cuadrados de los residuos y el
segundo constituye la penalizacidon ¢y, que restringe la magnitud de los coeficientes.
A partir de esta formulacion, la extension al caso multivariado (con ¢ variables

respuesta) se expresa como:

n q p 2 )\ p q
> Z(yk — Bok — Y _ Bin a:j) + 520 B (3.4.21)
i=1 k=1 j=1 j=1 k=1
Donde las observaciones varian de 7 = 1,...,n; los predictoresde, j = 1, ..., p; las
variables respuestas de, k = 1,...,q; Bor es el intercepto para la k-ésima respuesta;

Bji es el coeficiente del j-ésimo predictor sobre la k-ésima respuesta; A > 0 es el

parametro global de penalizaciéon. En particular:

» Cuando A = 0, la regresion Ridge coincide con la estimaciéon por minimos

cuadrados.
= A medida que A — oo, el estimador Bf tiende al vector O.

= Para valores intermedios de )\, se alcanza un compromiso entre el ajuste lineal

y la reduccion de los coeficientes.

La ecuacion (3.4.21) puede reformularse en términos de la formulacion de Lagrange

como sigue:
1
m ¢ — Y —XB|7 + A|B|3 4.22
guin {5 I3 + AlBIE . (3.4.22)
donde || - || denota la norma de Frobenius, es decir, ||M|% = > mZ, para una

matriz M = (m;;). Este planteo corresponde a un caso particular de regularizacion
de Tikhonov (Tikhonov, 1943), en donde se penaliza la norma euclidea de los co-
eficientes. En el caso univariado (¢ = 1), esto se reduce a la penalizacion ¢y sobre
el vector de coeficientes 3. Al resolver la ecuacion (3.4.22), se obtiene una solucion
cerrada a partir del sistema de ecuaciones que resulta de anular el gradiente de la

funcion objetivo (condiciones de primer orden):
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0
B {IY = XB||% + A\|B||}} = —2X'Y + 2X'XB + 2AB = 0. (3.4.23)

En el caso general multivariado, el estimador Ridge resulta:

Bfide — (X'X + A1) ' X'Y, (3.4.24)

donde I, es la matriz identidad de dimension p x p.

En el caso univariado (¢ = 1), esta expresion se reduce al estimador Ridge clésico:

~ Ridge

B = (X'X+ L) ' Xy, (3.4.25)

El término adicional AL, asegura que la matriz X'X + AL, sea definida positiva, pues
todos sus autovalores son \;4+\ > 0, garantizando asi la invertibilidad y mejorando la
estabilidad numérica de la solucion incluso cuando X’X es singular. Por otro lado, la
regresion Ridge encoge todos los coeficientes hacia cero y reduce su variabilidad, por
ello es mas ntil para casos de prediccion que para interpretar importancia relativa de
las variables independientes, que es nuestro objetivo. El pardmetro de penalizacion
(o regularizacion) A, controla el equilibrio entre la minimizacién de la suma de
cuadrados del error y la penalizaciéon impuesta a los coeficientes. Este estimador
BRidee axigte v estd bien definido para todo A > 0, incluso en los casos en que
X no es de rango completo y el estimador MCO no es tnico. Esto se debe a que
X'X + A es definida positiva, y por tanto invertible para todo A > 0. Como se
discute en Hastie et al. (2009, Chapter 3), ridge puede verse como una proyeccion
del problema original en una base ortonormal determinada por los autovectores de
X'X, con un reescalamiento de las componentes segiin la magnitud de los autovalores
y el pardmetro \.

Por lo tanto, Bf es un estimador sesgado de 3, a menos que A = 0. En ese caso,
Bf = B Se parte de la descomposicion espectral de la matriz de informacion X'X,

siendo A la matriz diagonal de autovalores de X’ X, y P la transformacion ortogonal
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tal que:
X'X = PAP,

y definamos a = P f3.
El Error Cuadratico Medio (ECM) de Bf puede descomponerse como:

p P
Yy 2

ECM(Bf) = UQZW + )\220\1—/\)2 (3.4.26)

i=1 =1

donde \; son los autovalores de X’ X y «; son los componentes de «.

Para mayor claridad, podemos separar esta expresion en dos términos:

2 - Ai 2 - af
ECM, = o ;m ECM, = ) ;m
El término ECM; representa la varianza total del estimador Bﬁ, dada la penalizacion
impuesta en la regresion Ridge. Esta varianza es menor que la correspondiente al
estimador B sin penalizacion. La componente ECM, se puede interpretar como el
cuadrado del sesgo introducido al utilizar B/]\% en lugar de B para estimar (. La
regresion Ridge retiene los p predictores en el modelo, esto resulta ser una desventaja
en comparacion con la técnica de seleccion de subconjuntos completos, o de los
métodos de seleccion hacia adelante (forward) y hacia atras (backward), que tienden
a incluir solo un subconjunto de las variables. Es decir Ridge reduce los coeficientes
haciendo que muchos se acerquen a cero, pero ninguno de ellos se anula por completo.
Esta caracteristica complica la interpretacion del modelo y dificulta la identificacion
de variables relevantes, en especial cuando el niimero de predictores p es muy elevado.
Esta deduccién del error cuadratico medio que se ha presentado en el caso univariado,
de forma anéloga puede extenderse al caso multivariado (¢ > 1), manteniendo la
misma interpretacion en términos de la descomposicion entre varianza y sesgo al

aplicar la penalizacion /5.
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3.4.3.2 Modelo de Regresion LASSO

La regresion LASSO propuesta por Tibshirani (1996), es una alternativa a Rid-
ge, que tiene la ventaja de realizar seleccion automatica de variables, ya que la
penalizacion de LASSO (¢;) fuerza a algunos coeficientes a ser exactamente cero
(Tibshirani, 1996). LASSO mejora la precision del modelo Ridge, al mismo tiem-
po que controla el problema de multicolinealidad. En el caso de una tnica variable
respuesta y p predictores, los coeficientes LASSO, Bf, se obtienen minimizando la

siguiente expresion:

n

p 2 p p
i=1 j=1 j=1 j=1
Al comparar (3.4.20) con (3.4.27) se observan expresiones similares. La tnica di-
ferencia es que el término (7 en Ridge (3.4.20) es reemplazado por |3;| (3.4.27),
denominado término de penalizacion ¢;. La funcién objetivo de LASSO, en su forma

de Lagrange, se puede expresar como:

) 1 2
i {5l — X1 + ALl (3.4.28)

La funcion de (3.4.28), es convexa en términos de 5. A diferencia de la regresion
Ridge, la regresion LASSO no admite una solucién cerrada mediante ecuaciones nor-
males, ya que la funcion valor absoluto no es diferenciable en cero. En consecuencia,
no es posible obtener las condiciones de primer orden de la forma tradicional, y
la estimacion de los coeficientes requiere recurrir a algoritmos iterativos de optimi-
zacion, tales como descenso de coordenadas (coordinate descent) que utiliza como
paso clave la aplicacion de la funcion de umbralizacion suave (soft-thresholding), el
algoritmo LARS (Least Angle Regression) o técnicas de optimizacion convexa como
el método del gradiente con soft-thresholding (gradiente proximal). La funcion de
umbralizacion suave utilizada en el paso de actualizacion del algoritmo de descenso
por coordenadas (se desarrolla en la subsubseccion 3.4.3.4.) para el LASSO se define

como en Friedman et al. (2010). En este contexto, el estimador penalizado se obtiene
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aplicando dicho operador al estimador de minimos cuadrados parcial.

MCO el estimador de minimos cuadrados ordinarios parcial

En particular, sea
para el coeficiente 3;;. En el contexto del algoritmo de descenso por coordenadas
para el LASSO, en cada paso se calcula primero este estimador Bijco manteniendo
fijos todos los demas coeficientes. Luego, sobre este valor se aplica la funcién de

umbralizacion suave (soft-thresholding) para obtener el estimador penalizado:

AMCO )\’ si ﬁMCO

7k
ijASSO S/\<A%CO> =<0, s Aijco’ <\, (3.4.29)
BYCO 4 X si BUCO < ),
o, de forma compacta,
S/\(A;\g(}O) _ agn( MCO) ( MCO) _ ) (3.4.30)

donde (+); = méx(-,0).
Aparte la ecuacion (3.4.27) se puede generalizar al caso multivariado con ¢ va-

riables respuestas como sigue:

ZZ(y’k — Bor — Zﬂjkxu) + )\ZZW]H (3.4.31)

i=1 k=1 j=1 k=1
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B2 B2

By B+

Figura 3.5: Geometria de las restricciones Ridge y LASSO. Las areas en azul re-
presentan las regiones de restriccion: 51| + |B2] < s (LASSO, izquierda) y 87 + 52 < s
(Ridge, derecha). Las elipses rojas corresponden a los contornos de la suma de cuadrados
residuales (SCE).

Fuente: James et al. (2013, Figura 6.7).

La Figura 3.5 representa el caso con dos coeficientes (1, 32) en el espacio de pa-
rametros, utilizado con fines didacticos para ilustrar la diferencia geométrica entre
LASSO y Ridge; la misma interpretacion se extiende al caso general con p predic-
tores. Geométricamente (véase Figura 3.5), la penalizacion ¢; define una region de
factibilidad con forma de diamante, lo que induce soluciones en los vértices de dicha
region, donde algunos coeficientes se anulan exactamente. De este modo, LASSO
no sélo controla la magnitud de los coeficientes, sino que también realiza seleccion

automatica de variables.

3.4.3.3 Modelos de Regresion Red Elastica (Elastic Net)

Las metodologias de regularizacion Ridge y LASSO constituyen enfoques com-
plementarios: Ridge aporta estabilidad en presencia de multicolinealidad, mientras
que LASSO introduce un mecanismo de seleccién automaética de variables median-
te la penalizacion ¢;. No obstante, ambos presentan limitaciones cuando se aplican
en forma aislada. En particular, el LASSO so6lo puede seleccionar como maximo
n predictores cuando p > n, y en contextos con grupos de variables fuertemente
correlacionadas tiende a conservar una sola, descartando las restantes. Ademaés, en
escenarios con n > p y alta correlacién entre predictores, su capacidad predictiva

suele ser superada por Ridge (Efron et al., 2004; Tibshirani, 1996). Para superar
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estas restricciones, Zou y Hastie (2005) propusieron la Red Eldstica (Elastic Net),
que combina en una Unica penalizacion, las propiedades de shrinkage de Ridge con
la capacidad de seleccion de LASSO. Este método permite incorporar grupos com-
pletos de predictores correlacionados y mejora la precision en situaciones de alta
dimensionalidad y fuerte multicolinealidad. Los pardmetros se estiman resolviendo

la siguiente funcion objetivo en el caso univariado:

, 1 — .
o o {% 2 (= b #8)° + A 31 - )13 + o115 } (3.4.32)

Donde § € [0, 1] el pardmetro de mezcla entre Ridge y LASSO. Cuando se considera

el aporte de un coeficiente individual 3; en la penalizacién, se obtiene:
AM3(1=0) 87 +015].

Se observa que:
= Cuando § = 1, la red elastica equivale a la regresion LASSO.
= Cuando d = 0, la red elastica equivale a la regresion Ridge.

» Para d < 1y A >0, el problema de optimizacion de (3.4.32) es estrictamente
convexo, lo cual garantiza la existencia de una tinica solucion. Esta propiedad
resulta una ventaja sobre LASSO, ya que evita indeterminaciones en presencia

de predictoras duplicadas o altamente correlacionadas.

La ecuacion (3.4.32) plantea un problema de optimizacion que ha sido aborda-
do en la literatura mediante la propuesta de distintos algoritmos iterativos, cuya
revision serd detallada en la Subsubseccién 3.4.3.4 de la presente tesis.

En el contexto multivariado, los coeficientes se obtienen resolviendo el problema
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de optimizacién que se define como:

{50k, 5;k} = arg mlﬂ {Z Z Yik — Bok — Z ng ng

0k7 ]k =1 ke
! (3.4.33)
P g P g
-5 2
p22w+%zzm}
j=1 k=1 j=1 k=1
En esta expresion las observaciones varian de ¢ = 1,...,n, los predictores de,
j =1,...,p las variables respuestas de, k = 1,...,q; el parametro By, corresponde

al intercepto para la k-ésima respuesta; [3;, es el coeficiente del j-ésimo predictor
sobre la k-ésima respuesta; A > 0 es el parametro que controla la intensidad global de
la penalizacion; y § € [0, 1] determina la proporcion entre los términos ¢; y (5. Esta
formulacion multivariada sigue a Friedman et al. (2010). Cuando § = 0 el modelo

se reduce a Ridge puro, con coeficiente de penalizacion Agiqge = mientras que

A
29
cuando ¢ = 1 se obtiene el modelo LASSO. En forma matricial, la ecuacion (3.4.33)

puede escribirse como:

By B} =g _min Y 16~ XBJ +A[(1 - 0)[BI + 6B }
(3.4.34)
donde By, = (Bo1, ..., Bog) es el vector de interceptos y BFN = (AﬁN)qu € Rpx4
la matriz de coeficientes estimados del modelo de Elastic Net, obtenida al resolver
(3.4.34) mediante un método iterativo.

En FElastic Net, la seleccion de los parametros de penalizacion (A,d) se reali-
za habitualmente mediante validacién cruzada (CV, por sus siglas en ingl-+escross-
validation) (3.5.0.1), ya que no existen criterios analiticos que determinen de manera
6ptima dichos valores. Al igual que otros métodos de regularizacion, Flastic Net no
proporciona directamente medidas de significacion estadistica para los coeficientes
estimados. No obstante, es posible evaluar la estabilidad e importancia de las va-
riables seleccionadas a través de procedimientos de remuestreo, como el bootstrap
(3.5.0.2) o el stability selection (Meinshausen & Biithlmann, 2010), los cuales permi-

ten obtener estimaciones de incertidumbre y mayor robustez en la interpretacion de



3.4. Modelos Lineales. 63

los resultados.

3.4.3.4 Métodos de Optimizacion

Los modelos de regresion penalizados y multivariados no suelen admitir solucio-
nes en forma cerrada, lo que hace necesario recurrir a algoritmos numéricos eficientes
para su ajuste. En este contexto, se han desarrollado diversas estrategias de opti-
mizacién convexa, entre las que destacan el descenso por coordenadas, los métodos
de gradiente proximal (como el algoritmo iterativo de reduccion y umbralizacion,
ISTA, por sus siglas en inglés Iterative Shrinkage- Thresholding Algorithm, y su ver-
sion acelerada Algoritmo Iterativo Rapido de Reduccion y Umbralizacion FISTA,
por sus siglas en inglés, Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm), la regre-
sion de dngulo minimo (LARS) y regresion regularizada por particion (SplitReg).
Estos algoritmos han demostrado ser altamente efectivos para problemas de alta
dimensionalidad y penalizaciones no diferenciables, tales como la norma ¢, consoli-
dandose como métodos de referencia en implementaciones ampliamente empleadas,
como el paquete glmnet del software R (Beck & Teboulle, 2009; Friedman et al.,
2010; Hastie et al., 2009).

a) Descenso por coordenadas.

Esta idea fué propuesta por Fu (1998) y mas tarde generalizada por Fried-
man et al. (2007) y Wu y Lange (2008). Este método consiste en optimizar
iterativamente cada coeficiente de manera ciclica, fija la penalizacion A en su
forma de lagrange (3.4.28) y optimiza sucesivamente sobre cada parametro,
manteniendo los demas parametros fijos (Hastie et al., 2009). En el caso de pe-
nalizaciones no diferenciables, como la norma ¢, cada actualizaciéon se resuelve
mediante un paso proximal, que corresponde al operador de soft-thresholding
como se define en la ecuacion (3.4.29). Esto se repite hasta que la solucion
converge. El mismo tipo de algoritmo puede aplicarse en otros modelos en
los que la penalizacién es una suma de funciones separables de los parame-

tros individuales, como Flastic Net (Friedman et al., 2010). En particular, los
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autores muestran que este enfoque resulta altamente eficiente cuando se pe-
nalizada modelos de regresion lineal, regresion logistica binaria y la regresion
logistica multinomial. Siguiendo a Hastie et al. (2009), el problema de LASSO
univariado puede escribirse, para un coeficiente [3;, como la minimizacion del

residuo parcial:

R(B(A

N —

(?/z‘ Y @i Br(N) - xz‘jﬁj) + )\Z 18- (N)] + AlByl,
i=1 T#j T#]
(3.4.35)

donde f3,(\) denota la estimacion actual en el paso iterativo.
Definiendo el residuo parcial
- Z ow’r()\)
T#j

la actualizacion de §; admite una soluciéon cerrada en términos del operador

de soft-thresholding:
Bi(\) « S (Z i (y Z )\> : S(t,\) =sign(t) (Jt| — \)+. (3.4.36)

Cuando la respuesta es multivariada en el caso gaussiano, ¥ € R"*Y cada
predictor X; esta asociado a un vector de coeficientes 3; € R?. El problema de
optimizacion con penalizacion ¢; elemento a elemento (seleccion tipo LASSO)

se formula como:

) 1 p q
i IV - XBl5 + AY D 1B, (3.4.37)
iti=1 j=1 k=1

donde B = (34, ... ,ﬁp)T € RP*?y || - || denota la norma de Frobenius.

Definiendo el residuo parcial multivariado

YO =y -3 X8,
r#j
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la actualizacion por coordenadas de cada coeficiente f3j; se obtiene aplicando

el soft-thresholding escalar:
Bjr < sign(zx) (|z]k| — /\)+, 2k = X]Tg],(f), (3.4.38)

parak=1,...,q.

Esta ecuacion (3.4.38) constituye la extension natural de la actualizacion es-
calar (3.4.36) al caso multivariado lineal con penalizacion ¢;. Es la implemen-
tacion utilizada en el paquete glmnet cuando se emplea la opcién family =

"mgaussian” (Friedman et al., 2010).

El procedimiento descripto puede resumirse en el siguiente algoritmo:
Algoritmo (descenso por coordenadas proximal multivariado con /4,

usando warm start)

1. (Estandarizacion) Para cada respuesta Yy centrar y,; centrar cada columna

de X y escalar a norma unitaria.

2. (Grilla de penalizacion) Construir una grilla decreciente de valores A\; = A\pax >

co > Ay = € Amax (con & € [1074,1072]). Aqui Amax = + mdx;p | X[yl
3. (Inicializacion global) B(\1) <= Oy
4. Param=1,..., M hacer

a) (Warm start) Si m > 1, fijar B© « B(\,_1) como inicializacién para
Am-
b) Repetir (bucle ciclico por predictores j = 1,...,p y respuestas k =
1,...,q)
1) Residuo parcial: 70 < g/, — D vt XoBrke

2) Estadistico: zjj, < %X]Tf(jvk).
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3) Actualizacion proximal (soft-thresholding escalar):

Bjk — S(2Zjk, Am) s S(t,A) = sign(t) (t| — A)+.

~

: : 4 Snuevo viejo PN
¢) hasta convergencia (p.ej., max; x | 35—}, < § o condiciones Karush-

Kuhn-Tucker(KKT).
d) Guardar B(\y,).

M
m=1"*

5. Devolver la trayectoria {B(\,,)

Notas: (i) Este procedimiento puede interpretarse como la extension directa del
LASSO de Tibshirani (1996) al caso multivariado gaussiano, posteriormente for-
malizado en la literatura y actualmente implementado en glmnet bajo la opcion
family="mgaussian"” (Friedman et al., 2010). aplicando penalizacion ¢; elemento a
elemento sobre los coeficientes (. (ii) El warm start acelera la convergencia a lo
largo de la grilla de penalizaciones (Friedman et al., 2010) ( véase también (Friedman
et al., 2010; Hastie et al., 2009)).

Condiciones KKT para Elastic Net multivariado:

Dado el problema penalizado para cada respuesta k =1,...,q:

, 1 2 l -« 2
i o Iy = X85 +2 (a8l + =52 18l )},

las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) que debe satisfacer la solucion

Optima Bk = (Blk, . ,Bpk)’ son, para cada predictor j = 1,...,p:

- ) A -sign(Bi) + M1 — @) B, si By #0,
ﬁXj (Yk - Xﬁk) =

Zik € [—Aa, Ao, si Bjk =0,
donde zj, = %XJT (yk — X,Bk> representa el estadistico de correlacion parcial

entre el predictor X; y el residuo multivariado ajustado.
Nota. Estas condiciones garantizan que la solucién obtenida es éptima respecto de

la funcién objetivo penalizada. FEn la practica, pueden utilizarse como criterio de parada
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alternativo al umbral de convergencia numérica en los algoritmos de coordenadas ciclicas,

verificando que se satisfacen (dentro de una tolerancia) en todos los coeficientes.

1. Métodos de Gradiente Proximal

El punto de partida es el descenso por gradiente, cuya idea basica consiste
en actualizar todos los coeficientes simultaneamente en la direccién opuesta al
gradiente de la funcion objetivo. En el caso multivariado con penalizacion /4,

la funcién objetivo puede escribirse como:

F(B) = f(B)+g(B), (3.4.39)

donde f(B) es la funcion de pérdida diferenciable (por ejemplo, la suma de
p q
pérdidas logisticas sobre las g respuestas simultaneas) y g(B) = A Z Z | Bk

j=1 k=1
corresponde a la penalizacion LASSO extendida al caso multivariado.

Los métodos de gradiente proximal combinan un paso de gradiente sobre la
parte diferenciable f con la aplicacion del operador proximal correspondiente
a ¢g. En este contexto, el operador proximal actiia elemento a elemento sobre

los coeficientes de la matriz B:
proxy ., (k) = sign(zk) (|26 — )+, (3.4.40)

lo que equivale a aplicar la regla de soft-thresholding a cada coeficiente [3;y.

Ejemplos representativos son el algoritmo ISTA y su version acelerada FISTA
(Beck & Teboulle, 2009). En el caso multivariado, ISTA actualiza iterativa-

mente la matriz de coeficientes B segtn

B® = prox,, (B(k) _ tVf(B“”)), (3.4.41)

donde V f(B™) denota el gradiente de la pérdida multivariada respecto de B,

t > 0 es el tamano de paso (inverso de la constante de Lipschitz del gradiente de
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f), v el operador proximal se aplica elemento a elemento sobre los coeficientes

de B.

La version acelerada FISTA introduce un término de extrapolacién tipo Nes-

terov, que mejora la tasa de convergencia de O(1/k) en ISTA a O(1/k?):

B+ prox,, <y(k) _ tVf(Y(’“))>, (3.4.42)
14 +/1+ 46?7
Oy = fk’ (3.4.43)
0, — 1

Y+ — glet1) | (B(kH) _ B(k))7 (3.4.44)

Ok+1

donde Y*) es la matriz extrapolada obtenida a partir de las dos iteraciones

previas.

Esta formulacion permite aplicar los métodos de gradiente proximal a pro-
blemas de regresion multivariada penalizada, en los que la funciéon de pérdida
corresponde a una suma de términos diferenciables (como las pérdidas cuadra-
tica o logistica) y la penalizacion ¢; se impone sobre todos los coeficientes de
la matriz de regresion. De este modo, ISTA y FISTA constituyen alternativas
generales al descenso por coordenadas para resolver problemas convexos con
penalizaciones separables, logrando tasas de convergencia de O(1/k) y O(1/k?)

respectivamente (Beck & Teboulle, 2009).

2. Regresion de Angulo Minimo (LARS):

El método LARS constituye una alternativa eficiente para ajustar trayectorias
de modelos lineales penalizados. Su funcionamiento es similar a un procedi-
miento secuencial: comienza incorporando la variable més correlacionada con
la respuesta y, a medida que nuevas variables alcanzan una correlacion equi-
valente con los residuos, se van anadiendo al conjunto activo. Los coeficientes
de las variables activas se actualizan en bloque hasta completar el ajuste de

minimos cuadrados.
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3. Regresion Regularizada por Particiéon (SplitReg): También existen otros
métodos de optimizaciéon como la Regresion Regularizada por Particiéon. Esta
técnica también denominada Split-Regularized Regression (SplitReg) consiste
en dividir el conjunto de predictores en varios grupos y ajustar un modelo
regularizado en cada uno, incorporando ademés una penalizacién que fomenta
la diversidad entre los modelos. Las estimaciones resultantes se combinan en
un promedio, funcionando como un ensamble (ensemble) lineal que mejora la

precision respecto al estimador regularizado de base (Christidis et al., 2020).

3.4.4 Modelos de Regresion de minimos cuadrados parciales
(PLS)

Fue propuesto por H. Wold (1982), en base al trabajo de su padre H. O. A.
Wold (1966) donde introduce un enfoque de minimos cuadrados iterativos (Iterative
Least Squares) que permite la obtencion de componentes principales en andlisis
de datos de alta dimensionalidad sin necesidad de calcular la matriz de variancia-
covariancia completa (generalmente singular, cuando p es cercano a n), lo que se
conoce como algoritmo NIPALS (Non-linear Iterative Partial Least Squares). Geladi
y Kowalski (1986) ofrecen un tutorial del método de PLS. Siguiendo el marco teorico
de los autores mencionados, se quiere predecir ¢ variables de respuesta continuas,
denotadas por Yj,...,Y,, utilizando p variables predictoras continuas X;,..., X,.
Se tiene una muestra de datos de n observaciones. Tanto las variables X como las Y
se estandarizan previamente. Las variables x; = (%1, e ,xip)/ se organizan en una
matriz X de dimensiéon n X p. De manera similar, la matriz Y de dimensiéon n X ¢
contiene a las variables y; = (yil, e ,yiq)/. PLS proyecta las variables X e Y en
un espacio de menor dimensiéon mediante la construccion iterativa de componentes
latentes (scores). A diferencia del ACP, cuyas combinaciones lineales se seleccionan
para capturar la mayor variabilidad de los predictores, en PLS los componentes se
eligen para maximizar la covarianza entre X e Y, garantizando que la variaciéon de

X retenida esté directamente asociada con la respuesta (Kuhn & Johnson, 2013,
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p. 114). El modelo PLS se construye mediante las siguientes descomposiciones:
X=TP' +E, Y=UQ'+F (3.4.45)

donde: T y U son las matrices de scores (componentes latentes), Py @ son las
matrices de loadings (cargas), E'y F son las matrices residuales. En cada iteracion,
se construyen las variables latentes, estimadas mediante el algoritmo NTPALS, tal
como se describe en Abdi (2010) y Geladi y Kowalski (1986). El primer paso consiste
en inicializar las matrices residuales como £ = X y F' =Y, las cuales se centran por
columnas y se escalan a puntuaciones (Z-scores) antes de iniciar las iteraciones del
algoritmo NIPALS. A continuacién, para extraer cada par de componentes latentes

« »

(t,u), NIPALS itera los pasos siguientes (“o<” indica que se normaliza cada vector

para que su norma sea 1, por ejemplo |w]|| = 1:

1. w o< E'u (estima los pesos de X).
2.t x Ew (estima los scores de X).
3. ¢ o< F't (estima los pesos de Y).

4. uw x Fec (estima los scores de Y).

Una vez que t ha convergido, se calcula el escalar b =t u y el loading p = E"t. A
continuacion, las matrices residuales se actualizan (deflacionan) con E = E —tp' y
F = F—btc', almacenandose los vectores ¢, u, w, ¢, p y el escalar b en sus respectivas
matrices (T, U, W, C'y P). Si E no es la matriz nula, el algoritmo retorna al primer
paso para extraer la siguiente componente; de lo contrario, finaliza el procedimiento.
La prediccion de Y a partir de X se realiza mediante Y = TBRCT = X P8, donde

B8 es la matriz de coeficientes estimada por PLS. Los coeficientes de regresiéon

BPLS se obtienen como:

AP =W (PTW) " o7 (3.4.46)



3.4. Modelos Lineales. 71

donde W = [wy, ..., wy] son los vectores de pesos de X y P = [py,...,pr] sus
loadings. En la practica, el nimero de componentes latentes se selecciona mediante
CV, ya que aunque la teorfa establece L < min(n,p), el modelo suele truncarse
antes para evitar sobreajuste. Cabe senalar, ademas, que el método no proporcio-
na directamente medidas de significacion estadistica para los coeficientes estimados.
Sin embargo, dicha significacion puede evaluarse aplicando procedimientos de re-
muestreo, tales como el bootstrap o pruebas de permutacion, que permiten obtener
intervalos de confianza y contrastes sobre los parametros estimados (Acharjee et al.,
2013; Boulesteix & Strimmer, 2007).

Rosipal y Trejo (2001) introducen el Kernel PLS (KPLS) un algoritmo que arroja
coeficientes y predicciones Y algebraica y numéricamente equivalentes a los obteni-
dos con el algoritmo NIPALS cléasico (Hovde Liland et al., 2024). El algoritmo de
KPLS, se formula a partir de la version NIPALS mediante la aplicacion del método
de kernels (nicleo en espanol), lo que permite obtener componentes en espacios de
muy alta (incluso infinita) dimension sin necesidad de calculos explicitos en dicho
espacio. Este método aplica un kernel ¢: R? — H (lineal o gaussiano) para proyec-
tar las observaciones X a un espacio de mayor dimension, de modo que en lugar de

calcular directamente XX se emplea la matriz de Gram
K = (6(X), 6(X) € R™™",

donde K : RP x RP — R es un kernel positivo semidefinido. Existe un espacio de

Hilbert asociado H que satisface

<Q5([L‘), gb(x/»'ﬂ = K($7$/)7

En este contexto, H es un espacio funcional donde los métodos lineales clasicos
(p.€j., NIPALS-PLS o PCR) operan mediante funciones niicleo, sin necesidad de
conocer las coordenadas ¢(x). Asi, las componentes latentes se obtienen resolviendo

el problema PLS sobre K en lugar de sobre X. A modo de sintesis, el funcionamiento
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del algoritmo PLS puede observarse en la Figura 3.6
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Figura 3.6: Diagrama del algoritmo PLS (NIPALS): extraccion iterativa de componentes

v deflacién.

Nota. Elaboracién propia.
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3.4.5 Modelos Lineales Generalizados (MLG)

Los Modelos Lineales Generalizados (MLG) introducidos por Nelder y Wedder-
burn (1972), constituyen una extension natural del modelo lineal clasico que permite
analizar variables respuesta cuya distribuciéon no necesariamente es normal y cuya
varianza puede depender de la media. Mientras que en el modelo lineal clésico se
asume que la variable respuesta es continua, normalmente distribuida y con varianza
constante, los MLG amplian este marco al admitir distribuciones pertenecientes a
la familia exponencial, tales como binomial, Poisson o gamma, entre otras.

Desde el punto de vista estructural, los MLG conservan el concepto central del
predictor lineal, en el cual las predictoras se combinan linealmente mediante un
conjunto de parametros desconocidos. La diferencia fundamental radica en que la
media de la variable respuesta no se vincula directamente con dicho predictor, sino a
través de una funcién de enlace que permite modelar adecuadamente la relacion entre
ambos. De este modo, los MLLG generalizan el modelo lineal clasico manteniendo su
interpretabilidad y flexibilidad, al tiempo que amplian su campo de aplicacion a una
amplia variedad de tipos de datos.

En lo que sigue, se presenta la formulacion general de los MLG a partir de
sus tres componentes fundamentales. Posteriormente, se describen las distribuciones
pertenecientes a la familia exponencial consideradas en este trabajo (Cuadro 3.2), los
modelos especificos asociados a cada una de ellas y, finalmente, los procedimientos
de estimacion de parametros e inferencia estadistica.

Siguiendo el enfoque de los modelos lineales clasicos, se considera una varia-
ble aleatoria Y compuesta por n observaciones independientes, normalmente distri-
buidas y con varianza constante 2. En este contexto, la esperanza de la variable

respuesta se modela como
E(Y)=pu, donde p=Xg. (3.4.47)

Los MLG amplian este esquema manteniendo la estructura del predictor lineal,
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pero permitiendo que la variable respuesta siga una distribucion distinta de la normal
y que la varianza dependa de la media. Esta generalizacion puede describirse a partir

de tres componentes fundamentales (Faraway, 2016; Nelder & Wedderburn, 1972):

1. Componente aleatoria: la variable respuesta Y sigue una distribucion per-

teneciente a la familia exponencial, con media E(Y') = p.

2. Componente sistematica: las predictoras xi, . .. , X, se combinan linealmen-

te en el predictor lineal
p
n=)_xb
j=1

3. Funcién de enlace: una funciéon monotona y diferenciable g(-) que vincula

la media de la respuesta con el predictor lineal,
9(pi) = ;.

De este modo, un MLG relaciona la media de la variable respuesta con el predictor
lineal mediante una funcién de enlace, extendiendo el modelo lineal clasico, que
constituye el caso particular en el cual se asume normalidad, varianza constante y

funcion de enlace identidad, es decir, u = n.

3.4.5.1 Familia exponencial y modelos asociados

Una caracteristica central de los MLG es que la distribucion de la variable res-
puesta pertenece a la familia exponencial. En su forma general, la funciéon de densi-

dad (o de probabilidad) puede escribirse como

y6 —0b(0)

7y10.9) :exp[ =

+ ¢(y, ng)] ) (3.4.48)
donde 0 es el parametro candnico, ¢ es el parametro de dispersion, y a(-), b(+) y ()
son funciones conocidas que determinan la distribucion especifica.

Esta formulacién permite expresar, dentro de un mismo marco teérico, distri-

buciones comtnmente utilizadas en el modelado estadistico, tales como la normal,
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Poisson, binomial (incluye Bernoulli), gamma y normal inversa, entre otras. En el

contexto de los MLG, la media de la variable respuesta p = E(Y") se vincula con el

parametro canoénico 6 y con el predictor lineal a través de la funcion de enlace.

Componente aleatoria Enlace Predictor Modelo

Normal Identidad Continua  Regresion lineal
Normal Identidad Categorica ANOVA

Normal Identidad Mixta ANCOVA

Poisson Log Mixta Regresion log-lineal
Binomial (incluye Bernoulli) Logit Mixta Regresion logistica
Multinomial Logit generalizado Mixta Logit multinomial

Tabla 3.1: Principales modelos lineales generalizados
Fuente: adaptado de Agresti (2002, p. 118).

Tabla 3.2: Familias exponenciales univariadas en el marco de los MLG. Funciones de enlace

canodnicas y funciones de varianza.

Familia Enlace canénico Funcién de varianza
Normal n=4u 1

Poisson n = log(u 1

Binomial (incluye Bernoulli) 7 = log( lfﬂ w(l —p)

Gamma n=p"t u?

Normal Inversa n=p2 wl

Nota: En este cuadro, el término univariado se refiere a modelos con un
tnico predictor lineal y un pardmetro natural escalar. En consecuencia, no se
incluye la distribucion multinomial, cuya formulacién implica un parametro
natural vectorial y una estructura de varianza—covarianza matricial.

Fuente: adaptado de (Faraway, 2016, p. 154).

El caso Bernoulli corresponde a una distribucion Binomial con un tnico ensayo,

por lo que comparte el enlace canonico y la funcién de varianza dentro del mar-

co de los MLG. De acuerdo con el tratamiento estandar de los MLG, este caso se

incluye dentro de la familia binomial y no se presenta como una familia separa-

da (Agresti, 2002; Dobson, 2002; McCullagh & Nelder, 1989). A continuacion se

describen brevemente las principales distribuciones pertenecientes a la familia expo-

nencial consideradas en el marco de los MLG del cuadro 3.2, destacando su media,

estructura de varianza y la funcién de enlace asociada.
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Distribucién Normal. La distribucién normal se utiliza para variables respuesta

continuas, simétricas y definidas en todo R. En este caso, se asume que

Y ~ N(p,0%),

donde la media p no depende de la varianza, la cual es constante. La funcién de
varianza es V(u) = 1y la funcion de enlace canonica es la identidad, g(u) = p. Bajo
estas condiciones, el MLG normal coincide con el modelo lineal clésico, incluyendo

los modelos de regresion, analisis de la varianza y analisis de covarianza.

Distribucién Poisson. La distribucion Poisson es adecuada para modelar datos

de conteo definidos sobre los enteros no negativos. Si Y ~ Poisson(y), entonces

B(Y)=p  Var(Y)=np.

lo que implica que la varianza coincide con la media. La funcion de enlace canénica

es el logaritmo,

g(p) = log(n),

tal como se resume en el Cuadro 3.2. Este modelo da lugar a los denominados
modelos de regresion log-lineal, ampliamente utilizados en el andlisis de tasas y

frecuencias.

Distribucién Binomial (incluida Bernoulli) y modelos logisticos. En el
contexto de los MLG, cuando la respuesta Y; representa el nimero de éxitos en m;

ensayos independientes, se asume formalmente que
Y; ~ Binomial(m;, ;),

donde m; denota la probabilidad de éxito en cada ensayo. La media y la varianza de

la respuesta estan dadas por:
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E(Y) =mm, Var(Y) = mn(1 — m),

La funcién de enlace candnica se expresa en términos de m como

g(m) = log (&) :

en concordancia con el enlace logit indicado en el Cuadro 3.2. El caso particular m; =

1 corresponde a respuestas dicotémicas individuales y se asocia a la distribucion

Bernoulli. En este contexto, la media coincide con la probabilidad de éxito,

y la varianza se reduce a

Var(V;) = mi(1 — m).

Bajo este marco, se introducen los modelos de regresion logistica para el analisis de

respuestas binarias y proporciones. En particular, el modelo de regresion logistica

para una variable explicativa X se expresa como:

0, de manera equivalente, en términos del predictor lineal,

()

logit(w(a:)) = log (1——7r(x)

):a—l—ﬁx.

(3.4.49)

Notar que el enlace logit es una funcion lineal del predictor. La ecuacion (3.4.49)

combina la funciéon de enlace con el predictor lineal del modelo. El signo del coefi-

ciente [ determina si la probabilidad de éxito 7(z) aumenta o disminuye a medida

que X crece. En particular, si § = 0, la variable respuesta Y es independiente de

la covariable X. Cuando X es una variable cuantitativa y 5 > 0, la funcion 7(z)

adopta la forma de la funcién de distribucion acumulada de la distribucion logistica.
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En el caso de regresion logistica multiple, es decir, cuando se consideran X, Xs,..., X,

variables explicativas, el predictor lineal se expresa como

ni = Bo + Bizin + - + BpTip,

y el modelo queda dado por

logit(ﬂ(wi)) = log<17_r(—:2€i)) = Bo + Zﬁjmij'

Ademaés de las pruebas de hipotesis basadas en la devianza, es habitual emplear
medidas que permitan evaluar el ajuste relativo y la capacidad predictiva de los mo-
delos logisticos. Una de las mas difundidas es el pseudo-R? de McFadden (McFadden,
1974), definido como

Uw | y)
2 =117 A
RMcFadden E(WO | y)7 (3 50)

donde (7 | y) representa la log-verosimilitud del modelo ajustado y ¢(m | y) la
correspondiente al modelo nulo con solo intercepto. Aunque este coeficiente no de-
be interpretarse en los mismos términos que el R? de la regresion lineal, valores
comprendidos entre 0,2 y 0,4 suelen indicar un ajuste razonable.

Otra herramienta ampliamente utilizada es la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), que representa la sensibilidad frente a 1 — especificidad para distin-
tos puntos de corte de probabilidad. El area bajo la curva (AUC, Area Under the
Curve) resume esta informacién en un tnico valor numérico, con rango entre 0,5

(clasificacion aleatoria) y 1 (clasificacion perfecta), y se define como
1
AUC = / TPR(t) dFPR(1), (3.4.51)
0

donde
B VP(D) B FP(t)
TPR(t) = VP(t)+ FN(t) y FPR(t) = FP(t)+VN(t)

ccorresponden a la tasa de verdaderos positivos (TPR, del inglés True Positive Rate,



3.4. Modelos Lineales. 80

también denominada sensibilidad) y a la tasa de falsos positivos (FPR, del inglés
Fualse Positive Rate, equivalente a 1 — especificidad), respectivamente.. En conjunto,
el pseudo-R? de McFadden y el AUC proporcionan criterios complementarios para
contrastar el ajuste y la capacidad predictiva de los modelos logisticos.

En situaciones en las que la respuesta no se limita a un tnico indicador binario,
sino que presenta més de dos categorias mutuamente excluyentes, el marco de la
regresion logistica puede extenderse naturalmente a los modelos logit multinomiales.

estos modelos se presentan a continuacion.

Modelos Logit Multinomial y Ordinal. Ademés de los casos binarios y de con-
teo, los MLG contemplan situaciones en las que la variable respuesta es categorica
con mas de dos categorias. Si las categorias son nominales, es decir, sin un orden
natural, corresponde utilizar el modelo logit multinomial, que extiende la regresion
logistica binaria al comparar cada categoria con una categoria de referencia (Fara-
way, 2016, p. 129). En cambio, cuando las categorias presentan un orden inherente,
se emplea el modelo logit ordinal, donde se modelan probabilidades acumuladas

mediante una funcion de enlace apropiada (Faraway, 2016, p. 139).

Modelo logit multinomial (respuesta nominal). Sea Y; € {1,...,J} y sea J
la categoria de referencia. Para j = 1,...,J — 1 se define
TA.
Pr(Y; = j | xi) = —XP0x i) (3.4.52)

1+ S0 exp(x] Br)’

y para la categoria de referencia:

1
Pr(V; =J|x;) = — : (3.4.53)
1+ Y00y exp(x] Be)
Modelo logit ordinal (respuesta ordinal). Sea Y; € {1,...,J} con orden na-
tural. El modelo logit ordinal se plantea sobre probabilidades acumuladas:
, T
Pr(Y; < j %) =y = 2B XD g1 (345

1+ exp(a; +x/ B)’
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donde «; son puntos de corte que definen las probabilidades acumuladas y 3 repre-

senta el efecto comin de los predictores sobre la respuesta ordinal.

Distribucién Gamma. La distribucién gamma es apropiada para modelar varia-
bles continuas positivas y asimétricas, como tiempos o montos. En el marco de los
MLG se asume

B(Y)=p>0,  Var(Y)=gul,
donde ¢ es un parametro de dispersion. La funcion de enlace canoénica es la inversa,
g(p) = p,

tal como se presenta en el Cuadro 3.2, aunque en aplicaciones practicas también se

emplea con frecuencia el enlace logaritmico por su facilidad de interpretacion.

Distribucién normal inversa. La distribucion normal inversa se utiliza para
variables continuas positivas cuya variabilidad aumenta mas rapidamente que en el

caso gamma. En este modelo,

EY)=p>0,  Var(Y)=o¢u’

y la funciéon de enlace canoénica viene dada por

g(p) = p =,

de acuerdo con la funciéon de varianza indicada en el Cuadro 3.2. Este modelo resulta
util en contextos donde la dispersion crece de manera pronunciada con el nivel medio

de la respuesta.
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3.4.5.2 Modelo Bernoulli multivariado condicionado (Modelo logistico

multivariado conjunto para respuestas binarias)

Cuando la respuesta Y esta compuesta por varios indicadores binarios observados
en forma simultanea, se plantea un modelo logistico multivariado conjunto en el que
se estima un vector de funciones de enlace de manera simultdnea. En este marco, se
modela directamente la probabilidad de ocurrencia conjunta de mualtiples variables
binarias, admitiendo dependencia entre ellas (Dai et al., 2013). Este modelo puede
interpretarse como una extension natural de la regresiéon logistica binaria al caso
multivariado, en la cual la distribucién de la respuesta corresponde a una Bernoulli
multivariada condicionada a los predictores.

Desde el punto de vista de la familia exponencial, dicha formulacién es equivalen-
te a un modelo log-lineal binario multivariado, en el que se incorporan términos de
interaccion entre las respuestas para capturar asociaciones condicionales residuales
(Dai et al., 2013). En presencia de covariables, esta formulacion resulta matemé-
ticamente equivalente a un modelo de tipo Ising condicional con predictores, una
representacion ampliamente estudiada en estadistica grafica y aprendizaje automa-
tico para describir estructuras de dependencia entre variables binarias condicionadas
a informacion externa (Besag, 1974; Wainwright & Jordan, 2008), incluyendo desa-
rrollos en alta dimension basados en regularizacion (Ravikumar et al., 2010).

Siguiendo a Dai et al. (2013), consideremos primero la distribucién base sin

variables predictoras. Sea

Y =(V,...,Y,)" €{0,1}4

Para cada subconjunto no vacio S C {1,..., ¢} definimos la estadistica suficiente
Ys =[]V
j€s

La distribucion Bernoulli multivariada (sin predictoras) admite la forma expo-
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nencial

log p(y) = Z Osys — A(0), (3.4.55)
P#SC{1,....q}

donde los s son los parametros canonicos (efectos principales e interacciones) y
A(0) es la funcién generadora de cumulantes, también conocida como funciéon de

particion logaritmica, definida como
A(f) = log Z exp Z Osys | - (3.4.56)
ye{0,1}¢ 0#£SC{1,...,q}

Los momentos de la distribucion se obtienen como derivadas de la funcién A(6).

En particular, la media marginal de Y} y la covarianza entre Y, y Y}, estan dadas por

DA(0)
905y

Cov(Y;,Yy) = M (3.4.57)

—E(Y:) = —
H = BLY) 905y 00y’

respectivamente.
El célculo de la funcion A(f) en la ecuacion (3.4.56) requiere sumar sobre los
29 posibles vectores binarios, lo que se vuelve computacionalmente prohibitivo para
valores moderados o grandes de ¢. En la practica, este problema se aborda mediante
aproximaciones numeéricas o restringiendo el modelo a interacciones de bajo orden.
Para incorporar el efecto de variables predictoras x € RP, los parametros cano-

nicos se modelan como funciones lineales de z:

Os(z) =as+az'Bs, 0#SC{L,...,q}, (3.4.58)

donde ag € R es un intercepto y Bs € RP es un vector de coeficientes que cuantifica
el efecto de las predictoras sobre el parametro canénico fg. Notese que para cada
subconjunto S (efecto principal si |S| = 1 o interaccion si |[S]| > 2) se estima un g

distinto. Una parametrizacion muy usada es la truncada a interacciones de segundo
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orden (analoga a un modelo de Ising con predictoras):

q

logp(y | x) = Zyj n;(z) + Z Yiur bk — Aln(z), 6), ni(w) = a; + ITBj)
Jj=1 1<j<k<q

(3.4.59)

donde 7;(x) son efectos principales dependientes de z y ¢ captura asociaciones resi-

duales entre Y} y Y}, (si ¢jx = 0 para todo j # k, las respuestas son condicionalmente

independientes dado x).

Dadas observaciones independientes {(y;, x;)},, la log-verosimilitud es

n

60) =3 4D visbs(a:) — AB(2) ¢ . (3.4.60)
i=1 | 0+
con yis = [[esyis v © = {as, Bs}-

La estimaciéon por maxima verosimilitud se realiza numeéricamente. El caso de
independencia condicional (sin interacciones, 8 = 0 para |S| > 2) reduce la ecua-
cion (3.4.55) a ¢ logits univariados separados; el esquema con interacciones en la
ecuacion (3.4.59) permite modelar asociaciones condicionales entre respuestas bina-

rias simultaneas.

3.4.5.3 Inferencia en MLG

Modelo nulo y modelo saturado. En el marco de los modelos lineales generali-
zados, el modelo nulo corresponde al modelo més simple, que incluye inicamente un
intercepto y asume que los predictores no explican la variabilidad de la respuesta. En
el extremo opuesto, el modelo completo o saturado es aquel que reproduce exacta-
mente los datos observados, alcanzando la méxima log-verosimilitud posible. Estos
dos modelos delimitan el rango de ajuste dentro del cual se evaliia el desempeno de

un modelo propuesto (Faraway, 2016).

Devianza. La calidad del ajuste de un modelo lineal generalizado se evaltia me-

diante una estadistica basada en la razén de verosimilitudes que compara el modelo
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ajustado con el modelo saturado. Esta estadistica se define como

2{l(y. ¢ ly) — U | v)},

donde [(y,¢ | y) denota la log-verosimilitud del modelo saturado y I(4, ¢ | y) la
correspondiente al modelo ajustado, siendo i la media estimada a partir de los
parametros del predictor lineal. El factor 2 se introduce por conveniencia asintética.

Para observaciones independientes pertenecientes a la familia exponencial y cuan-

do a;(¢) = ¢/w;, esta cantidad puede escribirse como

D(y, 1)/,

donde D(y, 1) se denomina devianzay D(y, ft)/¢ corresponde a la devianza escalada.
En este contexto, la devianza cuantifica la discrepancia entre el modelo ajustado y
el modelo saturado.

En particular, al considerar el modelo nulo y el modelo propuesto, se definen la

devianza nula y la devianza residual, dadas respectivamente por

Dy =2{l(y, ¢ |y) =i, ¢ ly)}y v D=2{Uy, ¢y —1lio|y)},

donde [iy denota la media estimada bajo el modelo nulo. A partir de estas cantidades
pueden definirse distintas medidas de devianza, como se ilustra en la Figura 3.7. Las
expresiones explicitas de la devianza para algunos MLG comunes se presentan en el
Cuadro 3.3. Las desvianzas correspondientes a los MLG comunes se presentan en el

Cuadro 3.3.

Pruebas de hipétesis y comparaciéon de modelos. En el marco de los MLG, se
consideran principalmente dos tipos de pruebas de hipotesis. La primera es la prueba
de bondad de ajuste, que evalta si el modelo propuesto describe adecuadamente los
datos observados. Bajo ciertas condiciones de regularidad, si el modelo es correcto,

tanto la devianza escalada como la estadistica x? de Pearson son asintoticamente
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A -
Modelo Saturado Devianza
© (Completo) Nula(D
_43 Devianza residual (D) e (Po) do) — 1(nulo))
— Modelo Dy=2{l(saturaao) — ((nulo
g (Ajustado o D=2{l(saturado) — l(modelo)}
o propuesto) L
)
>
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&)
Modelo nulo
v
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s

total Explicado por No Explicado
El modelo

Figura 3.7: Tipos de devianzas. Elaboracion propia.

MLG Devianza
Gaussiano Sy — )2
Poisson 23, {yl log (i—) — (yi — fu)
Binomial 2>, [yi log (%) + (m — y;) log z:Z, )]
— Yi Yizfi
Gamma 2>, [ log (m) 2+ 7
Gaussiana inversa > (111;75)

Nota: La distribucién multinomial no se incluye en el cuadro
debido a que la respuesta y el pardmetro medio son de natura-
leza vectorial, lo que conduce a una expresion de la devianza

que no admite una forma escalar simple.
Tabla 3.3: Devianza de los MLG comunes. Fuente: Faraway (2016, p. 157).

distribuciones x?2, con grados de libertad iguales al niimero de observaciones menos
el nimero de parametros estimados.

La segunda prueba corresponde a la comparacion entre modelos anidados. Sea 2
un modelo mas general y w un modelo anidado més simple; entonces, la diferencia
entre sus desvianzas escaladas,

Dw - DQ;

se distribuye asint6ticamente como una 2, con grados de libertad iguales a la di-
ferencia en el ntimero de parametros identificables entre ambos modelos (Faraway,

2016). Este contraste permite evaluar la contribucion estadistica de subconjuntos de
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predictores dentro del modelo.

La segunda prueba corresponde a la comparaciéon entre modelos anidados. Sea €2
un modelo mas general y w un modelo anidado més simple; entonces, la diferencia
entre sus desvianzas escaladas,

Dw - DQa

se distribuye asintéticamente como una 2, con grados de libertad iguales a la di-
ferencia en el niimero de parametros identificables entre ambos modelos (Faraway,
2016). Este contraste permite evaluar la contribucion estadistica de subconjuntos de
predictores dentro del modelo, y constituye un procedimiento estandar para realizar

inferencia sobre los parametros 3 en el marco de los modelos lineales generalizados.

3.5 Métodos de Remuestreo

Tal como lo expresan James et al. (2013, p. 175):

Los métodos de remuestreo consisten en extraer repetidamente mues-
tras de un conjunto de entrenamiento y ajustar un modelo de interés en
cada muestra con el fin de obtener informacion adicional sobre el mode-
lo ajustado. Por ejemplo, para estimar la variabilidad de un ajuste de
regresion lineal, se puiede extraer repetidamente diferentes muestras de
los datos de entrenamiento, ajustar una regresion lineal en cada nueva
muestra y luego examinar hasta qué punto difieren los ajustes resultan-
tes. Este enfoque puede permitirnos obtener informacioén que no estaria
disponible si ajustaramos el modelo solo una vez utilizando la muestra

de entrenamiento original.

Los métodos de remuestreo se originan a mitad del siglo XX con la técnica de
Jackknife introducida por Quenouille (1949, 1956) y luego Tukey (1958) la popu-
lariz6. El término Jackknife —acunado por Tukey como una “navaja de usos mul-
tiples”— se basa en repetir el calculo de un estimador de una muestra, eliminando

una observacion distinta cada vez para estudiar el sesgo o la varianza del estimador
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original. Luego aparecio la validacion cruzada en diversos trabajos, entre ellos Allen
(1974), Stone (1974) y Geisser (1975). Por su parte, el bootstrap fue propuesto por
Efron (1979) y més tarde difundido ampliamente en aplicaciones estadisticas por
Efron y Tibshirani (1993).

A continuacién, se presentaran con mayor detalle dos de las técnicas de remues-

treo mas utilizadas: la CV y el bootstrap.

3.5.0.1 Validacion cruzada

La validacion cruzada K-fold consiste en dividir el conjunto de datos en K
particiones aproximadamente del mismo tamano y, de forma iterativa, emplear una
de ellas como conjunto de validacién mientras que las restantes se utilizan para
entrenar el modelo (Hastie et al., 2009). Si bien sus primeras formulaciones datan
de la década de 1970, el método se difundié y consolid6 en décadas posteriores como
una herramienta estandar en la evaluacién de modelos.

Siguiendo la notacion propuesta en Hastie et al. (2009), se define
k:{1l,....,n} — {1,...,K}

como una funcién de indexacién que indica la particion a la cual la observacion i es
asignada por la aleatorizacion.

Sea f(x,0) un modelo parametrizado por 6. Denotemos por

f . 0)

el modelo ajustado con pardametro 6 tras excluir la k-ésima parte de los datos.

Entonces, la estimacion del error de prediccion mediante CV es

V(f,0) = %ZL(ymf‘”“)(:ci,G))? (3.5.1)
=1
donde:

= 1 es el nimero total de observaciones.
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s L(-,-) es la funcion de pérdida (p. €j., error cuadratico medio, devianza, etc.).

» £(7) indica la particion (fold) a la que pertenece la observacion i.

~

n 750 (14,0) es el modelo ajustado sin incluir los datos de la particion ().

Usualmente, se elige K igual a 5 o 10, ya que estos valores ofrecen un equilibrio
adecuado entre sesgo y varianza. El caso extremo K = n se conoce como validacion
cruzada leave-one-out (LOOCV), en el cual k(i) = i, es decir, para la i-ésima obser-
vacion, el ajuste se realiza utilizando todos los datos excepto la propia observacion
i.

La funcion CV(f, 0) proporciona una estimacion de la curva de error de prueba.
Luego, se busca el parametro de ajuste 6 que la minimice. El modelo final elegido
es f(x, é), ajustado a la totalidad de los datos.

Si K=5 el escenario es:

Validacion cruzada con K=5

Entrenamiento Entrenamiento Validacion Entrenamiento Entrenamiento

Y ! | Y 1

1 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold
Figura 3.8: Validacién Cruzada

En el contexto de un modelo lineal con variable respuesta cuantitativa, resulta
fundamental calcular el error cuadratico medio (ECM), ya que esta medida cuantifica
la diferencia promedio entre los valores observados y los predichos. En cada iteracion
del procedimiento de CV, se obtiene un valor del error a partir del conjunto de
validacion correspondiente, denotado como ECMg,;,;. Tras repetir el proceso K veces,

se generan K estimaciones: ECM;, ECM,, ..., ECMg. La estimacion del CV de &-
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folds, se estima promediando esos valores (James et al., 2013):
Lk
CV(k) = -+ ECM;. 3.5.2
(k) =+ ; (3.5.2)

Este proceso se repite iterativamente y se calculan las curvas de CV. Se observa en

dichas curvas el punto minimo. Es decir el que arroja el menor ECM.

3.5.0.2 Bootstrap

Al introducir el bootstrap, Efron (1979) enfrent6 uno de los desafios centrales
de la estadistica: obtener un estimador para un pardmetro de interés y, al mismo
tiempo, evaluar su precision. Para ello propuso un procedimiento de remuestreo que
permite estimar el error estidndar y construir intervalos de confianza de manera no
paramétrica. Con el tiempo, el bootstrap se consoliddé como una herramienta esta-
distica fundamental, cuya utilidad trasciende la evaluacion de la precision de un
estimador. Sus aplicaciones abarcan la estimacion de la tasa de error en anélisis dis-
criminante, seleccién de subconjuntos en problemas de regresion, regresion logistica
y clasificacion, anélisis de conglomerados, kriging (modelado espacial), regresion no
lineal, analisis de series de tiempo, procesamiento de encuestas complejas, ajuste del
valor p en pruebas miiltiples, asi como en anélisis de supervivencia y confiabilidad
(Chernick, 2008, p. 8).

El bootstrap se destaca en su aplicabilidad a contextos en los que las medidas
de variabilidad o de precision de los estimadores son complejas de obtener o no
se generan de forma automatica. Un ejemplo representativo de esta situacion lo
constituyen los modelos de regresion de minimos cuadrados parciales (PLS), en los
cuales resulta inviable calcular los p-valores de los coeficientes estimados.

Siguiendo el marco teorico presentado en Hastie et al. (2009), considérese una
muestra de n vectores aleatorios independientes X1, Xo, ..., X,,, y un estimador 6 de
un parametro de interés. La funcion de distribucién empirica F), asigna probabilidad
1/n a cada observacion, y al muestrear con reemplazo de F, se generan muestras

bootstrap. La distribucién de 0* obtenida a partir de estas remuestras permite apro-
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ximar la distribucién muestral del estimador, proporcionando asi una estimaciéon del
error estandar y posibilitando la construccion de intervalos de confianza de manera
no paramétrica.

Desde un punto de vista computacional, el procedimiento consiste en:

1. Generar una muestra bootstrap de tamano n mediante muestreo con reemplazo

a partir de los datos originales.
2. Calcular el estimador 6% en la muestra bootstrap.
3. Repetir los pasos 1 y 2 un total de B veces (por ejemplo, B = 1000).

De este modo se obtienen B estimaciones éf, é;, ey é*B. A partir de ellas se puede
estudiar la variabilidad de cualquier estadistico S(Z) calculado sobre los datos. En

particular, la varianza se estima como:

2

Var[S(2)] = 5 > (s(z)-5) (3.5.3)

donde:
1B
o _ & *b
ST =52 5(2")
b=1
Existen distintas variantes para construir intervalos de confianza a partir del
bootstrap. Una de las més simples es el método percentil (Chernick, 2008), que
utiliza directamente los percentiles de la distribucién empirica de las estimaciones

é;;. Por ejemplo, un intervalo de confianza al 90 % para 6 puede definirse a partir de

los percentiles 5 y 95 de la distribucion 6%, . .. 0%.

3.6 Analisis de Redundancia

El Analisis de Redundancia, conocido por sus siglas en inglés RDA (Redundancy
Analysis), es una técnica estadistica que combina regresion lineal multiple con mé-
todos multivariados de tipo canénico. Su objetivo es explicar la variabilidad de un

conjunto de variables respuesta Y a partir de un conjunto de predictores X, proyec-
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tando dicha relacion en un espacio de dimensiones reducidas, de manera analoga al
ACP. En este sentido, el RDA integra el poder explicativo de los modelos lineales
con la capacidad de sintesis de las técnicas de reduccion de dimensién, constituyendo
una herramienta valiosa para analizar relaciones complejas dentro de una estructura
de predictores.

Rao (1973) en su libro, denomina a lo que hoy conocemos como andlisis canonico
de redundancia componentes principales de variables instrumentales, y lo propone
como tema de futuras investigaciones. Posteriormente, van den Wollenberg (1977)
retoma el tema y lo denomina anélisis de redundancia, en referencia al indice de
redundancia que es la proporciéon de varianza de la matriz de la variable respuesta
explicada por la matriz de X (indice de redundancia de Stewart y Love (1968)).

Es en el campo de la biologia y ciencias ambientales, donde por lejos, mas se ha
empleado el analisis de redundancia para relacionar la composicion de comunidades
biolégicas, medidas por nimero de especies o abundancia en diferentes sitios, con
un variado nimero de variables ambientales como clima, suelo, nutrientes, contami-

nacion, etc.

3.6.1 Fundamentos metodolégicos

Formalmente, sea Y, , la matriz que contiene las g variables dependientes obser-

vadas en n individuos, y X,,«, la matriz de p variables explicativas correspondientes.

Y11 Y12 0 Yig T1i1 Ti2 0 Tip

Y21 Y22 0 Y2q To1 To2 - Tp
Y = , X =

Yn1 Yn2 " Yng Tn1 Tp2 - Tpp

Ambas matrices son previamente estandarizadas y el proceso de anélisis de redun-

dancia puede explicarse a partir de la Figura 3.9.
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Variables respuesta. Fenotipos  Variables explicativas (marcadores moleculares)

120 152, 5P
1
2
Y | X
, Regresion -
n Muiltiple B
| | ¢ ACP (via DVS) Coordenadas de las Triplot:
1 f—" varlab.lesY - (escala de regresion)
2| f=x@xx) XY (Fenotipos) BV + Individuos
(nxq) }7 _ UDV (pxr) ® Marcadores
7 =x8 ':: B L Coordenadas Fenotipos
.| Valores ajustados de (nxa) \ UD=YD (\:I/e l'ai.[ <
la regresion multiple (nxr) ariables
n
Coordenadas Eices
r: numero de ejes candnicos seleccionados del de los =
ACP individuos =
Dimensiones de: (accesiones)
U: nxr
V:gxr
D:rxr
B:pxq

Figura 3.9: Proceso del analisis de redundancia (RDA). Adaptado de Legendre y Legendre
(2012).

Nota sobre la escala de representacion. Los softwares de analisis multivariado
suelen representar los triplots de RDA mediante proyecciones basadas en correlacio-
nes (o cosenos direccionales) entre las variables y los ejes canonicos. En el esquema
presentado se adopta una escala de regresion, en la cual las coordenadas de los
individuos corresponden a las proyecciones directas U D, las de los fenotipos a los
vectores V, y las de los marcadores a los coeficientes canénicos proyectados BV.

El primer paso, siguiendo el enfoque metodologico de Legendre y Legendre
(2012), consiste en ajustar ¢ regresiones lineales miultiples independientes, una para
cada variable respuesta Y; en funciéon de X. La matriz que retine todos los coefi-
cientes de regresién puede escribirse como en la ecuacion (3.4.8), donde B es la
matriz de coeficientes de dimension p x ¢q. En consecuencia, los valores ajustados de
cada regresion, Yj, se disponen como columnas para conformar la matriz de valores
ajustados Y', la cual se expresa como en la ecuacion (3.4.9).

El caracter multivariado del RDA emerge al analizar conjuntamente los valores
ajustados Y mediante un ACP. En este trabajo, el ACP se implementa computacio-

nalmente mediante la descomposiciéon en valores singulares de la matriz Y, lo cual
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es algebraicamente equivalente a la descomposicion espectral de Y'Y. En particular,

se obtiene la factorizacion

Y =UDV',

donde la matriz V € R?*" contiene los autovectores asociados a la matriz Y'Y,
que definen las direcciones candnicas en el espacio de las variables respuesta, y
D € R™" es la matriz diagonal asociada a los autovalores correspondientes. La
matriz U € R™*" contiene las coordenadas de los individuos en el espacio canénico
restringido.

Bajo esta descomposicion, las coordenadas de los individuos (accesiones) estan
dadas por la matriz UD, mientras que las coordenadas de las variables respuesta
(fenotipos) corresponden a las columnas de V. Las coordenadas de las variables
explicativas (marcadores moleculares) se obtienen proyectando los coeficientes de
regresion sobre los ejes canodnicos, resultando en la matriz BV. Esta representacion

corresponde a una escala de regresion, tal como se ilustra en la Figura 3.9.

Indice de redundancia. La medida basica de ajuste es la redundancia estadis-
tica, analoga al coeficiente de determinacion en regresion miltiple:

VX TS0(Y)
Donde SC (Y') es la suma de cuadrados de Y y SC(Y) es la suma de cuadrados de
las observaciones Y. En la prictica suele reportarse también su version ajustada R2,
que corrige el sesgo de sobreestimacion al incluir muchos predictores (Legendre &

Legendre, 2012).

3.6.2 Visualizaciéon mediante triplot

La representacion grafica mas utilizada en el RDA es el triplot, que combina
en un mismo grafico tres conjuntos de elementos: individuos, variables respuesta y

variables explicativas. Continuando con la descomposicién matricial ilustrada en la
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Figura 3.9.

En esta representacion, el triplot se construye a partir de:

1. Coordenadas de los individuos (sitios o accesiones), que corresponden a
las puntuaciones en el espacio candnico restringido y se obtienen como las

proyecciones directas de los valores ajustados sobre los ejes candnicos.

2. Vectores de las variables respuesta Y, que representan las direcciones
canoénicas asociadas a la variacion explicada, y se corresponden con los auto-

vectores de la matriz Y'Y.

3. Vectores de las variables explicativas X, que reflejan la contribucion de
cada predictor a los ejes canonicos y se obtienen proyectando los coeficientes

de regresion sobre dichas direcciones.

En términos matriciales, las coordenadas de los individuos en el espacio cané-
nico restringido estdn dadas por el producto UD. Por su parte, las coordenadas de
las variables respuesta corresponden a las columnas de la matriz V. Finalmente,
las coordenadas de las variables explicativas se obtienen proyectando la matriz de
coeficientes de regresion sobre los ejes canonicos, lo que conduce al producto BV.
Esto da lugar a una representaciéon en escala de regresion, en la cual las longitudes
y direcciones de los vectores de X se interpretan en términos de la contribuciéon de
los predictores a los ejes candnicos, y no como correlaciones directas.

De este modo, el triplot constituye una sintesis grafica de la estructura del RDA:
los puntos representan la posicion relativa de los individuos en el espacio canénico
restringido, los vectores de las variables respuesta describen las direcciones princi-
pales de la variacion explicada, y los vectores de las variables explicativas indican
como cada predictor contribuye a dicha variaciéon multivariada. En la practica, la
implementaciéon del triplot de RDA en distintos paquetes de software suele basarse
en proyecciones construidas a partir de correlaciones o cosenos direccionales con los

ejes candnicos.
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Capitulo 4

Mapeo Asociativo

El Mapeo Asociativo (MA) es definido por Breseghello y Sorrells (2006) como
una metodologia estadistica introducida en estudios de mejoramiento genético pa-
ra identificar genes responsables de la variaciéon de caracteres cuantitativos donde
adquiere importancia establecer la significancia estadistica de las asociaciones entre
la informaciéon que proveen marcadores moleculares y caracteristicas fenotipicas de

intereés.

4.1 Modelo sin correccion por estructura (Naive)

El primer modelo propuesto para el MA fue el denominado modelo ingenuo o
Naive, conocido como SCE (sin correccion por estructura), el cual utiliza regresiones
lineales simples en las que los marcadores moleculares se consideran como variables
independientes con efectos fijos y cada fenotipo como variable dependiente. Es decir
se ajusta un modelo separado para combinacién de fenotipo y marcador molecular
generando tantos modelos como la multiplicacién de la cantidad de fenotipos por la
cantidad de marcadores moleculares. El modelo Naive puede representarse mediante
la ecuacion (3.4.7). Alternativamente, es posible expresar este modelo de forma

vectorial como sigue:

Tuxt = KXoz Bax1 + Eaxt, (4.1.1)

donde n representa la cantidad de observaciones, ¥ representa el valor observado
del caracter fenotipico (variable dependiente o respuesta), que se relaciona con cada
marcador molecular x (variable independiente o regresora) mediante el coeficiente

de regresion 5, el cual debe estimarse a partir de los datos disponibles para cada
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marcador individualmente, y € corresponde al término de error aleatorio, bajo el
supuesto de independencia y distribucién normal. Este modelo no incluye ninguna

correccion por estructura genética poblacional.

4.2 Modelo por estructura genética poblacional (EGP)

PyQ

Posteriormente al modelo Naive, se desarrollaron los modelos conocidos como
modelos de Estructura Genética Poblacional (EGP). Dentro de este grupo estan los
modelos P y Q. En los modelos P, se incorpora informaciéon sobre la dependencia
genética existente entre individuos mediante técnicas basadas en ACP (Pritchard
et al., 2000). La matriz P se construye a partir de las componentes principales ob-
tenidas del ACP sobre los datos moleculares, seleccionandose aquellas componentes
estadisticamente significativas segin el criterio de Tracy- Widom. En los modelos Q,
se emplea informacién basada en las probabilidades de pertenencia de los indivi-
duos a grupos genéticos inferidos previamente, es decir, la matriz () se construye
a partir de la probabilidad de cada individuo de integrar un grupo genéticamente

predeterminado. Los modelos P y Q, pueden expresarse:

(MOdGlO P) gnxl - Xn><2 g?xl + Pn><k Ekxl + E‘n><1' (4-2-1)

(MOdGlO Q) @le - Xn><2 52><1 + ank ﬁkxl + gnxb (4~2~2)

donde n es la cantidad de observaciones, k es la cantidad de componentes que
se incluyen en el modelo P y la cantidad de grupos genéticos de pertenencia en
el modelo Q, ¥ es el vector fenotipico, X es la matriz de diseno que contiene el
marcador que se incluye en el modelo, 5 es el vector de parametros (o efectos fijos),
P o @) son las matrices que indican la estructura genética, v es el vector de efectos

de la poblacion y € es el vector de errores. Ademas se han propuesto enfoques que
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combinan simultaneamente las metodologias de los modelos P y Q.

4.3 Modelo kinship (K)

Los modelos Kinship (parentesco) fueron propuestos por Yu y Buckler (2006)
y posteriormente modificados por Kang et al. (2008). Estos utilizan una matriz
de coancestria que presenta las probabilidades de pertenencia de los individuos a
k grupos en los que se podria subdividir el material bajo estudio. Esta matriz de
coancestria indica las relaciones de parentesco entre los efectos aleatorios. El modelo

se expresa Como:

?jnxl = an2§2><1 + anmﬁmxl + gn><1> (431)

donde n es la cantidad de observaciones, ¥ es el vector fenotipico, X es la matriz
de diseno que contiene el marcador molecular, (5 es el vector de parametros (o efectos
fijos), @ es el vector de efectos poligénicos Z es una matriz de incidencia asociada a

v de efectos poligénicos, € vector de errores Los supuestos del modelo son:

= El vector u es independiente del vector de errores €, su matriz de varianzas y

covarianzas esta dada por Var(u) = o, K.

s La varianza del vector de errores es

Var(e) = 0’1

= La matriz de varianzas y covarianzas de los fenotipos sera:
V= O';ZKZ/ + o2 1.

03 representa la varianza genética asociada a los efectos aleatorios de origen

genético y o2 es la varianza de los errores

Existen propuestas de modelos mixtos que combinan los modelos K con P y Q.
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4.4 Meétodos de correcciéon por multiplicidad

En las investigaciones genéticas es usual realizar pruebas de hipdtesis de aso-
ciaciéon entre cada marcador y el fenotipo estudiado. Debido a que la cantidad de
marcadores genéticos es muy grande, se enfrenta el problema de la multiplicidad al
evaluar hipotesis de asociacion, en la que se asigna un error tipo I a cada test y,
en consecuencia, aumenta la probabilidad de errores cuando se consideran todos los
test (J. Li & Ji, 2005). Para corregir el error tipo I y minimizar la incidencia de
falsos positivos, se emplean los denominados métodos de correccion por multiplici-
dad, entre los cuales por orden cronolégico encontramos los siguientes: Bonferroni
(1935), Holm (1979), Bergmann y Hommel (1988), Hochberg (1988), Benjamini y
Hochberg (1995), Benjamini y Yekutieli (2001), Cheverud (2001), J. Li y Ji (2005),
Foster y Stine (2008), A. N. Pena Malavera (2015) y Ramdas et al. (2019). En es-
te trabajo se adopt6d el método propuesto por J. Li y Ji (2005), el cual constituye
una extension del ajuste de Bonferroni que incorpora explicitamente la dependencia
entre marcadores genéticos. En estudios de asociacion, los marcadores moleculares
suelen presentar correlaciones sustanciales debido a fenémenos como el desequilibrio
de ligamiento (LD), violando asi el supuesto de independencia que subyace al ajuste
de Bonferroni clasico (Cheverud, 2001). El método de Li y Ji aborda este problema
estimando un nimero efectivo de pruebas independientes (meg) mediante un ACP
aplicado a la matriz de correlaciéon entre marcadores. Para ello se realiza un ACP
sobre la matriz de correlacion entre marcadores moleculares y se calcula el niimero
efectivo de pruebas independientes meg (por ejemplo, contabilizando los autovalores
mayores o iguales que uno, o bien reteniendo las componentes principales necesarias
para explicar un porcentaje elevado de la variabilidad total, como el 99 %). Este
ajuste produce un umbral de significancia menos conservador que el de Bonferro-
ni, pero sin perder el control riguroso del error tipo I. Los autores demostraron,
mediante simulaciones y aplicaciones a datos reales, que este enfoque incrementa
sustancialmente la potencia para detectar asociaciones verdaderas en comparacion

con la correccion tradicional (J. Li & Ji, 2005). Gracias a este equilibrio entre control
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de falsos positivos y sensibilidad, el método de Li y Ji se ha consolidado como una
opcion ampliamente recomendada en genética molecular y estudios de asociacion
con alto nimero de marcadores correlacionados (Foster & Stine, 2008; A. N. Pena
Malavera, 2015).

El valor de meg se utiliza luego en las formulas de Bonferroni para determinar el

nivel de significancia corregido a,:

1/me
Qp = I (1 - aglobal) fmet (441)
Qglobal
N = 4.4.2
Qp Mot ( )

donde «, es el error tipo I particular de cada prueba.

Dado que estos valores de error tipo I para cada prueba suelen ser muy pequenos,
es comun expresarlos en términos logaritmicos y construir un grafico de Manhattan
(Manhattan plot) en el que se representen los valores de — log,,(p) correspondientes
a cada marcador molecular, considerando como significativos aquellos que superen

el umbral —log;o(a).
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Capitulo 5

Materiales

Para llevar a cabo esta investigacion se utilizaron dos conjuntos de datos fun-
damentales. El primero consiste en una coleccién de accesiones de quinoa, caracte-
rizadas a nivel morfoldgico, agronémico y molecular, proveniente de los bancos de
germoplasma del INTA. El segundo es el Rice Diversity Panel 1 (RDP1), un
panel de diversidad de arroz que cuenta con una caracterizacion integral analoga.
Estos recursos permiten analizar la relaciéon genotipo-fenotipo en dos cultivos de

gran relevancia.

5.1 Base de datos de Quinoa

Se trata de una base de datos constituida por 25 accesiones de quinoa provenien-
tes del Noroeste Argentino. La caracterizacion del germoplasma se llevé a cabo en la
localidad de Calete, Departamento de Humahuaca (23°12'S, 65° 20’ O; 2939 msnm.
Jujuy-Argentina); durante el ciclo de cultivo 2008-2009. Se condujo un experimento
donde las accesiones fueron sembradas en un diseno en bloques completo aleatorio
con dos repeticiones. Cada parcela consistio en tres surcos de 5 m de longitud, se-

1 equivalente a

parados por 0,5 m. La densidad de siembra fue de 14 semillas m™
280.000 semillas ha~!. El experimento se mantuvo libre de malezas y plagas, y se
realizaron las practicas culturales clésicas para el cultivo. La cosecha se realiz6 segtin
la precocidad de las accesiones (Curti et al., 2012). Se utilizo la lista de descriptores
de especies (IBPRG 1981, actualmente Bioversity International) para medir (cuanti-
tativamente) y calificar (cualitativamente) los descriptores fenotipicos en 10 plantas

(5 en cada parcela replicada) elegidas aleatoriamente de la fila central.

Se relevaron 17 atributos cuantitativos y 11 atributos cualitativos nominales.
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Las variables cuantitativas consideradas fueron: didmetro del tallo, nimero de ra-
mas, relacion longitud/ancho de la hoja superior, nimero de dientes, longitud del
peciolo, longitud de la hoja, ancho de la hoja, longitud de la panoja, longitud del
glomérulo, longitud del cotiledén, longitud del hipocoétilo, dias desde la siembra has-
ta la emergencia, dias desde la siembra hasta botén floral, dias desde la siembra
hasta la floracion, dias desde la siembra hasta madurez fisiologica, altura de planta
y didmetro del grano. Las variables cualitativas nominales registradas fueron: pre-
sencia de axilas, presencia de estrias, color de las estrias, color del tallo (verde, gris
o purpura), presencia de ramas, posicion de las ramas, color de la panoja al final
de la antesis, color de la panoja en cosecha, tipo de panoja, forma de panoja y pre-
sencia de pigmento en los cotiledones. Para los descriptores fenotipicos se registro
el promedio del valor obtenido en las 10 planta, mientras que para los estadios de
desarrollo se registro6 la fecha cuando al menos el 50 % de las plantas en las parcelas
habian alcanzado dicho estadio

Los datos moleculares se obtuvieron mediante 22 loci microsatélites (SSR), los
cuales originaron un total de 313 alternativas alélicas, con un rango de 2 a 20 alelos
por locus, en cada uno de los alelos identificados se registrd la frecuencia alélica
relativa de una muestra de 5 a 6 hojas elegidas en forma aleatoria para cada accesion
(Costa Tartara et al., 2012). A modo ilustrativo, en la siguiente imagen se presentan
algunos de los caracteres morfologicos evaluados, tales como color de panoja, ancho

de hoja, color del tallo y didmetro del tallo.
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Figura 5.1: Algunos caracteres morfologicos evaluados

Color de la cosecha
(blanca, parpura, amarilla, marrén, gris)

Z —— Ancho de hoja

En el cuadro 5.1, se muestran las variables, el codigo utilizado, y las unidades de
medida o modalidades.

Tabla 5.1: Variables morfolégicas y agrondémicas utilizadas en el estudio.

Variable Codigo Tipo Modalidad/unidades
diametro de tallo DiamTallo Cuantitativa cm
numero de ramas NroRamas Cuantitativa unidades
forma hoja superior FormaHojaSu Cuantitativa relacién longitud-ancho
numero de dientes NroDientes Cuantitativa unidades
longitud peciolo LogPeciolo Cuantitativa cm
longitud hoja LogHoja Cuantitativa cm
ancho hoja AnchoHoja Cuantitativa cm
longitud panoja LogPanoja Cuantitativa mm
longitud glomerulo LogGlomer Cuantitativa mm
longitud cotiledon LogCotil Cuantitativa mm
longitud hipocotilo LogHipocotil Cuantitativa mm
dias siembra-emergencia DiasSE Cuantitativa dias
dias siembra-boton floral DiasSBF Cuantitativa dias
dias siembra-floracion DiasSF Cuantitativa dias
dias siembra-madurez fisiologi DiasSMF Cuantitativa dias
altura de planta AltPlanta Cuantitativa cm
diametro de grano DiamGrano Cuantitativa mm
presencia de axilas Axilas cualitativa nominal Siy No
presencia de estrias Estrias cualitativa nominal Siy No
color de estrias Cestrias cualitativa nominal 0 sin estrias, 1 amarillo, 2 verde, 3 purpura
color tallo CTallo cualitativa nominal 2 verde, 3 gris, 5 purpura
presencia de rama Rama cualitativa nominal Siy No
posicion de ramas PosRama cualitativa nominal 0 sin rama, 1 oblicuas, 2 curvadas
color fin antesis CFA cualitativa nominal 1 blanco, 3 purpura, 7 gris
color cosecha Ccos cualitativa nominal | 1 blanco, 3 purpura, 4 amarillo, 6 marron, 7 gris
tipo de panoja Tpanoja cualitativa nominal 1 diferenciada, 2 no diferenciado
forma de panoja Fpanoja cualitativa nominal 1 glomerulada, 2, amarantiforme
pigmento cotiledones PigCot cualitativa nominal Siy No

En el cuadro 5.2 se observa cada primers con la cantidad de alelos.
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Tabla 5.2: Variables moleculares utilizadas en el estudio.

PRIMERS [Q074|Q088|Q001[Q097|Q076|Q087|Q112|Q050|Q027|Q062 [Q106 |KGA03|Q022 [KGA20|QGA02[Q024|Q078|Q084 | QGA03|QCA67|Q026|Q071Total
Alternativas
alelicas 11 20 18 17 18 18 10 13 19 17 12 8 24 13 9 17 11 8 15 6 12 17 | 313

5.2 Base de datos de Arroz

Se partio de los datos genotipicos crudos provenientes de la matriz High-Density
Rice Array (HDRA) desarrollada por McCouch et al., 2016, que contiene apro-
ximadamente 700.000 polimorfismos de nucleotido simple (SNPs) caracterizados en
1.568 accesiones de arroz, disponibles en el portal piblico SNP-Seek del Internatio-
nal Rice Informatics Consortium (IRIC).

De este conjunto, se trabajoé especificamente con las 421 accesiones que confor-
man el Rice Diversity Panel 1 (RDP1), una coleccion purificada y homocigota
de Oryza sativa L. que captura la amplia variabilidad genética de la especie Eizen-
ga et al., 2014. Este panel incluye variedades tradicionales (landraces) y cultivares
élite, agrupados en cinco subpoblaciones: indica (95), aus (60), tropical jap6nica
(106), templada japoénica (111) y aromatica (16); 33 accesiones adicionales se
clasificaron como accesiones de ancestria mixta.

Para garantizar la calidad del conjunto de datos de asociacion, se aplicaron filtros
estandar sobre estas 421 accesiones: Frecuencia Alélica Menor (MAF > 0,05), un
call rate por SNP > 0,95 —es decir, una proporcion minima del 95 % de genotipos
no faltantes para cada marcador— y la exclusion de individuos con méas del 10 %
de datos genotipicos faltantes. El call rate por marcador controla la calidad de cada
SNP, mientras que la exclusiéon por porcentaje de datos faltantes asegura la confia-
bilidad global de cada individuo; ambos filtros actian de manera complementaria
para depurar el conjunto genotipico. Tras este proceso, se obtuvo el conjunto final
de 186.833 SNPs para 342 accesiones retenidas.

Para este estudio, la base de datos utilizada en los anélisis se constituy6 en-
tonces en 342 accesiones, caracterizadas por 18 variables cuantitativas, 3 variables

cualitativas dicotomicas y 186.833 SNPs. Las variables cuantitativas evaluadas fue-
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ron: contenido de amilosa del grano (%), valor de dispersion alcalina, contenido de
proteina en grano sin cascara (%), dias a espigazén (dias), altura de planta (cm),
longitud y ancho de la hoja bandera (¢m), nimero de paniculas por planta, longitud
de la panicula (cm), nimero de ramas primarias por panicula, nimero total de flores
por panicula, niimero de granos vacios y llenos por panicula, longitud y ancho del
grano con cascara (mm), relacion largo/ancho del grano (adimensional), volumen
del grano con cascara (mm?) y peso de 100 granos (g). Las variables cualitativas di-
cotomicas (codificadas como 1 = Si, 0 = No) fueron: desgrane espontaneo, presencia
de aristas y pubescencia foliar.

A modo ilustrativo, en la siguiente imagen 5.2 se presentan algunos de los carac-
teres evaluados, tales como color de panicula, longitud de la panicula y nimero de

ramas primarias por panicula.

Longitud de
panicula
(PNLG)

Color dela

panicula \ \.

A\ N
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: /{A P
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N \ 4

Numero de ramas
primarias por
panicula

Figura 5.2: Algunos caracteres morfologicos evaluados

En el cuadro 5.3, se muestran las variables, el codigo utilizado, y las unidades de
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medida o modalidades.

Tabla 5.3: Variables morfolégicas y agrondmicas utilizadas en el estudio.

Variable Codigo Tipo Modalidad/unidades
Porcentaje de Amilosa Grano %Amilosa Cuantitativa Porcentaje%
Dispersion alcalina DisperALC Cuantitativa Det1a7?
Porcentaje de Proteina %Prot Cuantitativa Porcentaje%
Dias a floracion DiasFlI Cuantitativa dias
Altura Alt Cuantitativa cm
Logitud Bandera LogBan Cuantitativa cm
Ancho de hoja AnchHoj Cuantitativa cm
Numero de paniculas Npan Cuantitativa numero
Longitud de la panicula LogPan Cuantitativa cm
Numero de ramas Nrama Cuantitativa numero
Total de flores TotFl Cuantitativa numero
NuUmero de granos vacios NgranVac Cuantitativa numero
Numero de granos llenos Ngranlle Cuantitativa nuamero
Longitud del grano con cascara | LoggranCC Cuantitativa mm
Ancho del grano con cascara |AnchGranCC| Cuantitativa mm
Relacion largo/ancho grano Rellaranch Cuantitativa adimensional
Volumen del grano con cascara | VolGranCC Cuantitativa mm?
Peso de 100 granos Pes100gran Cuantitativa g
Desgrane espontaneo DesgrE  |cualitativa nominal Siy No
Presencia de aristas PresAris |cualitativa nominal Siy No
Pubescencia foliar PubAris |cualitativa nominal Siy No

5.3 Entorno de trabajo y Herramientas Computacio-

nales

Los anélisis de esta investigacion se realizaron en el entorno de programacion
R (v. 4.4.1; R Core Team, 2024) y en el entorno de desarrollo integrado RStudio
(v. 2025.09.2+418). Algunas etapas exploratorias se desarrollaron bajo versiones
anteriores, pero todos los analisis finales que sustentan los resultados reportados
se ejecutaron con las versiones aqui indicadas. Esta plataforma ofrece un entorno
que facilita desde el manejo y la depuracion de datos, hasta la ejecucion de analisis
multivariados, el ajuste de modelos estadisticos, la generacion de graficos de alta
calidad y la programaciéon de nuevas alternativas metodologicas de anélisis.

Se aplicaron diferentes paquetes especializados segin la naturaleza de cada anali-

sis. Para la exploracion y andlisis descriptivo de los datos se utilizaron Hmisc, psych,
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dplyr, tibble y tidyr. La construcciéon y visualizaciéon de matrices de correlacion
al cuadrado se realizo con Hmisc (rcorr()), y su adecuacion se evalué mediante el
test de esfericidad de Bartlett (psych, cortest.bartlett()). La representacion gra-
fica de las matrices de correlacion (y su version cuadrada) se efectu6 con corrplot
(corrplot() y corrplot.mixed()).

Para los analisis multivariados, incluyendo ACP y AFM, se emplearon los pa-
quetes FactoMineR, factoextra, vegan y cluster. El ajuste de modelos lineales y
generalizados se realizo mediante MASS, nnet, glmnet y pls. La evaluacion de su-
puestos y robustez de resultados se complementé con herramientas adicionales como
boot (procedimientos de remuestreo), MVN (verificacion de normalidad multivariada)
y grid (personalizacion de graficos).

La exportacion de resultados y tablas se efectué en formato Excel mediante
openxlsx y writexl. Asimismo, para asegurar la reproducibilidad y trazabilidad
de los flujos de anélisis, se incorporaron librerias de apoyo tales como ggplot2,
stringr y ggrepel, utilizadas en la elaboraciéon de graficos de dispersion, triplots y
visualizaciones multivariadas.

Ademas de las librerias de uso general, se desarrollaron funciones y rutinas pro-
pias en R adaptadas a los requerimientos especificos de esta investigacion. Entre

ellas destacan:

» Ajuste multivariante conjunto (multilogit_joint), implementado me-
diante un algoritmo de gradiente proximal acelerado (FISTA con aceleracion
de Nesterov) y una penalizacion de tipo Elastic Net, encapsulado en la funcion

fista_multilogit_joint().

= Predicciéon marginal y conjunta de probabilidades a través de la funcion
predict_multilogit_joint(), que estima probabilidades condicionales y con-
juntas a partir de los coeficientes estimados y de la estructura de dependencias

entre respuestas.

= Validacién cruzada multivariante, implementada en
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cv_multilogit_joint(), para la seleccion de hiperparametros de regu-
larizacion mediante la minimizaciéon de la pérdida promedio y la aplicacion

de la regla de un error estandar.

= Procedimientos de remuestreo por bloques o “chunks”, destinados a la
evaluacion de estabilidad de los coeficientes mediante esquemas de bootstrap,

con ejecucion paralela y control explicito de la reproducibilidad.

= Rutinas y scripts de control para el monitoreo de ejecuciones, la deteccion
de iteraciones incompletas y la generacion de salidas intermedias y finales, lo

que permite retomar procesos interrumpidos sin pérdida de informacion.

El conjunto de estos desarrollos conformé un flujo computacional reproducible y
documentado, estructurado en directorios jerarquicos y controlado mediante semillas
de generacion aleatoria (set.seed() y RNGkind("L’Ecuyer-CMRG")), lo que asegura
la replicabilidad y trazabilidad de todos los resultados presentados en esta tesis.

El  desarrollo de las funciones asociadas al ajuste multilo-
git conjunto (fista_multilogit_joint(), cv_multilogit_joint(),
predict_multilogit_joint() y rutinas de control por “chunks”) se realizo
de manera iterativa, combinando programacién manual y asistencia automatizada.
En particular, se emplearon herramientas de inteligencia artificial generativa, como
ChatGPT (OpenAl), con el objetivo de optimizar la estructura de los algoritmos,
depurar errores sintacticos y documentar los procedimientos de validacién y
remuestreo. Dicho apoyo se limité estrictamente a la etapa de implementacion
computacional. Las decisiones metodologicas y la interpretacion de los resultados

quedan exclusivamente bajo la responsabilidad de la autora.
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Capitulo 6

Estudio comparativo de alternativas
metodol6gicas disponibles para evaluar
asoclacion de caracteres fenotipicos con

marcadores moleculares

En este estudio se comparan distintas metodologias estadisticas de mapeo aso-
ciativo aplicadas a accesiones de quinoa del Noroeste Argentino. Como etapa inicial,
se llevd a cabo un analisis preliminar que incluy6 el estudio del desequilibrio de
ligamiento entre los marcadores moleculares y un andlisis factorial multiple para
caracterizar de manera conjunta la informacion genotipica y fenotipica. Posterior-
mente se aplicdé la metodologia clasica y mas difundida de mapeo asociativo para
caracteres cuantitativos bajo dos enfoques: modelo Naiwe y modelo de mapeo P,
ambos con correccion por multiplicidad de J. Li y Ji (2005). A continuacion se com-
pararon estos resultados con las alternativas metodoldgicas: Regresion FElastic Net
multivariada, regresion por minimos cuadrados parciales multivariada. En el caso de
caracteres cualitativos, se ajustaron modelos de mapeo asociativo Naive logisticos
para las variables dicotomicas y modelos de mapeo asociativo Naive logit multino-
miales para las variables politémicas, también con la correcciéon por multiplicidad
propuesta por J. Li y Ji (2005).

El conjunto de datos analizados en este capitulo, incluy6 informacion fenotipica
de cuatro variables cuantitativas (Altura de planta, Ancho de hoja, Dias hasta la

floracion y Dias hasta el boton floral visible), seis cualitativas nominales dicotomicas
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(Presencia de axilas, Presencia de estrias, Presencia de ramas, Forma de la panoja,
Tipo de panoja y Pigmentacion de los cotiledones) y cinco cualitativas nominales
politomicas (Color de las estrias, Color del tallo, Posicion de las ramas, Color fin
antesis y Color de la cosecha ), junto con informacion genotipica proveniente de los

313 marcadores moleculares tipo SSR.

6.1 Analisis preliminar

6.1.1 Desequilibrio de ligamiento

Se calcul6 la matriz de correlaciones al cuadrado (r?) entre los marcadores mo-
leculares utilizando la libreria stats de R (R Core Team, 2025). Se observo que el
84 % de las correlaciones presentan valores de 72 < 0,05, indicando una asociacion
muy débil entre la mayoria de los pares de marcadores. Por su parte, el 9.4 % de
las correlaciones presentan valores comprendidos entre 0,05 < 72 < 0,2, el 5,38 %
exhiben valores moderados (0,2 < r? < 0,8) y el 1,22 % (598 correlaciones sobre un
total de 48.828 posibles correlaciones) presentan valores de 72 > 0,8, indicando una
asociacion alta entre dichos pares de marcadores.

Por otro lado, la aplicaciéon del test de esfericidad de Bartlett —implementa-
do con la funciéon cortest.bartlett del paquete psych (Revelle, 2025)— indico el
rechazo de la hipotesis nula (Hy): la matriz de correlaciones poblacional entre mar-
cadores moleculares es la matriz identidad, lo cual evidencia que hay asociaciones

no aleatorias entre alelos de distintos loci y se habilita el mapeo asociativo.

6.1.2 Analisis Multivariado: Factorial Multiple (AFM)

Se integro la informacion de Quinoa mediante un anélisis factorial multiple rea-
lizado con la funcion MFA de la libreria FactoMineR de R (Lé et al., 2008), que extrae
un espacio comin de baja dimensiéon a partir de las tablas de las variables cuantita-
tivas, cualitativas y moleculares medidas sobre las mismas accesiones, equilibrando

la contribucion de cada bloque mediante la métrica de compromiso. Operacional-
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mente, se aplico PCA a las variables cuantitativas, se construy6 la matriz disyuntiva
completa y se realizo un ACM para las cualitativas, y AC para las variables mole-
culares. La informacion ponderada de los bloques se concatend y representd en un
triplot que proyecta simultdneamente individuos, vectores de variables cuantitativas

y centroides de categorias cualitativas (Fig. 6.1).
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Figura 6.1: Mapa AFM. Los nimeros en negro corresponden a las accesiones, mientras
que en azul se representan las alternativas alélicas de los marcadores moleculares. Las
flechas celestes indican los cinco principales gradientes, es decir las direcciones de mayor
valor para las variables cuantitativas; las etiquetas verdes corresponden a las categorias
de las variables cualitativas. La posicion relativa de las accesiones respecto a las flechas
permite interpretar gradientes y la cercania a las variables cualitativas permite describir
las caracteristicas de esas accesiones.

El anAlisis de la figura 6.1 muestra como la posicion de las alternativas alélicas
(azul) se asocia con los gradientes morfologicos de las variables cuantitativas (flechas
celestes). Esta asociacion se estructura en cinco ejes de variacion conjunta la altura
de planta y tamafio de hoja; la duracion del ciclo; la relacion largo/ancho de la hoja;

didmetro del grano y ntimero de dientes de la panoja. y por ultimo la intensidad del
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color. La proximidad de grupos de accesiones a determinadas alternativas alélicas
y a categorias cualitativas (verdes) permitié definir perfiles fenotipicos integrados.
Por ejemplo, las accesiones 465 y 466 que se visualizan abajo a la derecha son
plantas bajas de hojas pequenas y més alargadas panojas laxas con granos chicos,
ciclo corto y color del tallo pirpura. Estos fenotipos estan cercanos a un grupo de
marcadores: KGA20.199, Q001.167, KGA20.175 y Q027.152 Esta organizacion visual
muestra una clara correspondencia entre la senal molecular (alternativas alélicas) y
los gradientes fenotipicos complejos.

Este analisis preliminar permiti6é visualizar proximidad entre marcadores mole-
culares y categorias cualitativas, asi como su relaciéon con los vectores gradientes
cuantitativos. La sintesis exploratoria puso de manifiesto conexiones consistentes
entre los rasgos y destacd grupos de accesiones con perfiles moleculares y morfolo-
gicos concordantes. De este modo, proporciond una base solida y sugiri6 relaciones
especificas que se formularon como hipoétesis concretas para los posteriores modelos
de mapeo asociativo.

No obstante, es pertinente senalar que, si bien en esta situacién particular fue
posible visualizar asociaciones entre variables fenotipicas y moleculares, en bases
de datos de mayor envergadura —como es habitual en este tipo de estudios— esta
alternativa de analisis se vuelve impracticable debido a la elevada densidad de puntos
que presentaria el grafico. Ademaés, se trata de un enfoque estrictamente descriptivo,

y no inferencial, a diferencia de las técnicas que se abordan a continuacion.

6.2 Mapeo Variables Cuantitativas

6.2.1 Coeficiente de Escoufier

El coeficiente de escoufier Rv calculado entre la matriz de respuestas multivaria-
das Y y la matriz de marcadores moleculares X con la funcién RV.rtest de la libreria
ade4 de R (Dray et al., 2007), fué de 0,3804 (p-valor = 0,001). Este valor indica una

similitud moderada pero estadisticamente significativa entre las dos estructuras de
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datos. Es decir, existe una asociacion moderada entre la variabilidad conjunta de las

variables fenotipicas cuantitativas y la de los marcadores moleculares.

6.2.2 Modelos univariados Naive

Se ajustaron modelos individuales de mapeo asociativo Naive con la funcién Im
de la libreria stats de R, previa estandarizacion de las variables respuestas, consi-
derando un modelo por cada una de las variables cuantitativas combinadas con cada
variable molecular, totalizando 1252 modelos. Se extrajo el p-valor de cada modelo.
Estos p-valores se utilizaron para construir el grafico de Manhattan. El nimero efec-
tivo de pruebas Mg fue de 24, reflejando la dimensionalidad real de la informacion
disponible. Para agiona = 0,05 resulté un oy, de 0,00208. En la figura 6.2 se muestra
los marcadores significativos al aplicar el modelo Naive y los marcadores significati-
vos luego de la correcciéon por multiplicidad de Li y Ji. El modelo Naive detect6 en
total 48 asociaciones entre marcadores y fenotipos estudiados, luego de corregir por
J. Liy Ji (2005) quedaron 26. En el cuadro 6.1, asociado a la figura 6.2, se presen-
tan las asociaciones significativas para cada variable luego de aplicar la correccion
por multiplicidad, junto con la raiz del error cuadratico medio y el coeficiente de

determinacion de cada modelo.
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Figura 6.2: Modelos de mapeo asociativo Naive. Graficos de Manhattan correspondientes a
las pruebas de asociacion entre cada marcador molecular y la variable fenotipica analizada.
El eje horizontal corresponde al indice de los 313 marcadores (del 1 al 313), y el eje vertical
al valor de —logq(p-valor). La linea azul indica el umbral de significacion agiobal = 0, 05,
equivalente a —log;(0,05) = 1,30 en la escala representada en el eje vertical, mientras
que la linea punteada superior corresponde al umbral ajustado mediante la correccién de
Li y Ji, equivalente a —logig(ay) = 2,68, con oy, = 0,00208. Los puntos rojos resaltan
aquellos marcadores cuyos valores de — log;o(p-valor) superan dicho umbral y, por tanto,
resultan estadisticamente significativos tras la correccién por multiplicidad.



6.2. Mapeo Variables Cuantitativas 115

Variable Marcador | VCME R? NECM
Q097_182 0,82 0,36 0,79

0,82 0,36 0,78

Q027_175 0,72 0,50 0,70

0,81 0,37 0,78

0,82 0,35 0,79

Altura de la planta 0,65 0,60 0,62
0,82 0,35 0,79

0,74 0,47 0,71

0,81 0,37 0,78

0,72 0,51 0,69

|1 0,80 0,39 0,77

. Q078_185 0,81 0,38 0,77

Ancho de hoja 0,68 0.56 0,65
Q074_196 0,79 0,41 0,75

Q027_175 0,78 0,42 0,75

Dias siembra-boton floral |KGA20_178 0,77 0,43 0,74
QGA02_186 0,62 0,63 0,60

Q026 176 0,75 0,46 0,72

Q097_182 0,79 0,40 0,76

0,77 0,43 0,74

Q027_175 0,71 0,52 0,68

. . Q106_300 0,81 0,37 0,78
Dias siembra-floracion QGAD2_186 0,61 0.64 0,59
QCA67_197 0,82 0,36 0,78

Q026_176 0,71 0,51 0,68

Q071_171 0,76 0,44 0,73

Tabla 6.1: Modelos Naive. Marcadores significativos con correccion de J. Li y Ji (2005), raiz
del cuadrado medio del error residual (v CME), coeficiente de determinacién (R?) y raiz
del error cuadratico medio (vECM). Los marcadores que aparecen en mas de un modelo
fueron resaltados con un mismo color, facilitando asi su identificacién y comparacion a lo
largo de las diferentes variables fenotipicas.

Se observan 11 marcadores moleculares significativos para la altura de la plan-
ta, 2 marcadores significativos para el ancho de hoja (LEAFWI), 5 marcadores
significativos para dias desde la siembra hasta boton floral (SBF) y 8 marcadores
significativos para dias desde la siembra hasta la floracién (SFL). Dado que varios
marcadores moleculares se repiten en mas de una variable cuantitativa (modelo), las
26 asociaciones significativas identificadas corresponden en realidad a 14 marcadores
de los 313 evaluados. En los 26 modelos observados en el cuadro 6.1, la raiz de los
CME varia entre 0,61 y 0,82, mientras que la raiz de los ECM oscil6 entre 0,59 y
0,79. Por su parte los coeficientes de determinacion tomaron valores entre el 35% y

el 65%.

6.2.3 Modelos univariados P

Se realiz6 un ACP a la matriz de marcadores moleculares con la funciéon PCA

de la libreria FactoMineR de R, y se seleccionaron dos componentes estadisticamen-
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te significativas segun el criterio de Tracy- Widom, evaluado con la funcion ptw de
la libreria RMTstat. Se ajustaron modelos individuales de mapeo asociativo P, pre-
via estandarizacion de las variables respuestas, considerando un modelo por cada
una de las variables cuantitativas combinadas con cada variable molecular més dos
componentes significativas, totalizando 1252 modelos. Se extrajo el p-valor de cada
modelo. De forma analoga al modelo Naive, se construyé el grafico de Manhattan.
En la figura 6.3 se muestran los modelos en que los marcadores resultaron signifi-
cativos al aplicar el modelo P, luego de aplicar la correcciéon por multiplicidad de
Li y Ji. El modelo P detectd en total 124 asociaciones entre marcadores y fenotipos
estudiados, luego de corregir por J. Li y Ji (2005) quedaron 24. De esos 24 mode-
los, en 23 resultaron significativas ambas componentes principales. En el cuadro 6.2,
asociado a la figura 6.3, se presentan las asociaciones que resultaron significativas
para cada variable luego de la correcciéon por multiplicidad, junto con la raiz del

error cuadratico medio y el coeficiente de determinacion ajustado de cada modelo.
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Figura 6.3: Modelos de MA P. Graficos de Manhattan correspondientes a las pruebas
de asociacidon entre cada marcador molecular y la variable fenotipica analizada. El eje
horizontal corresponde al indice de los 313 marcadores (del 1 al 313), y el eje vertical al
valor de —log;,(p-valor). La linea azul indica el umbral de significacion Qglobal = 0,05,
equivalente a —log;(0,05) = 1,30 en la escala representada en el eje vertical, mientras
que la linea punteada superior corresponde al umbral ajustado mediante la correccién de
Li y Ji, equivalente a —logig(ay) = 2,68, con oy, = 0,00208. Los puntos rojos resaltan
aquellos marcadores cuyos valores de — log;o(p-valor) superan dicho umbral y, por tanto,
resultan estadisticamente significativos tras la correccién por multiplicidad.
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Variable Marcador | VCME RZadj JECM
QU87_182 0,52 0,73 0,47

Qo27_167 0,48 0,77 0,44

QU62_155 0,50 0,75 0,46

Q106_300 0,51 0,74 0,47

Altura de la planta KGA20_178 0,49 0,76 0,45
Q024201 0,50 0,75 0,46

QU84_147 0,50 0,75 0,45

QU84_165 0,53 0,72 0,48

Q071156 0,51 0,74 0,46

Qo01_167 0,71 0,50 0,65

Qo27_167 0,60 0,64 0,55

QU62_155 0,73 0,47 0,67

) Q106_312 0,64 0,60 0,58

Ancho de hoja KGAD3 157 0,72 0,49 0,66
Q022177 0,69 0,53 0,63

0,67 0,55 0,61

QCA67_202 0,72 0,48 0,66

Q074_196 0,60 0,64 0,55

Dias siembra-boton floral|(Q050_210 0,57 0,67 0,53
KGA20_178 0,56 0,69 0,51
—M 0,47 0,78 0,43
Dias siembra-floracion |Q050 210 0,47 0,78 0,43
KGA20_178 0,52 0,73 0,47

Tabla 6.2: Modelos P. Marcadores significativos con correccion de J. Li y Ji (2005), raiz
del cuadrado medio del error residual (vVCME), coeficiente de determinacion ajustado
Rgdj y raiz del error cuadratico medio (VECM). Los marcadores que aparecen en méas
de un modelo fueron resaltados con un mismo color, facilitando asi su identificacién y
comparacion a lo largo de las diferentes variables fenotipicas.

Se observan 9 marcadores moleculares significativos para la altura de la planta, 8
marcadores significativos para el ancho de hoja (LEAFWTI), 3 marcadores significati-
vos para dias desde la siembra hasta boton floral (SBF) y 3 marcadores significativos
para dias desde la siembra hasta la floracion (SFL). Dado que varios marcadores mo-
leculares se repiten en mas de una variable cuantitativa (modelo), las 23 asociaciones
significativas identificadas corresponden en realidad a 17 marcadores de los 313 eva-
luados. En los 23 modelos observados en el cuadro 6.2, la raiz de los CME varia
entre 0,47 y 0,73, mientras que la raiz de ECM oscil6 entre 0,43 y 0,67. Por su parte
los coeficientes de determinacion ajustados tomaron valores entre entre el 47 % y el

78 %.

6.2.4 Modelo de Regresiéon Elastic Net Multiple Multivariado

De la prueba de Mardia para las variables dependientes, realizada con la funcion
mvn de la libreria MVN de R, se concluy6 que se cumple la normalidad multivariada.
Luego se ajusté un modelo de regresion miltiple multivariado Elastic Net, con la

funcion cv.glmnet de la libreria glmnet, con k-fold (k = 5) en la validacion cruzada.
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Como se puede observar en la figura 6.4 el Ao fue de 0,2171 para un valor de ¢
de 0,9. En la figura 6.5 se muestran predictores significativos para cada variable de

respuesta.

Curva de Error de Validacion Cruzada
§=0.9; Agpt=0.2171

4.0

3.5

Error (MSE)
s

N
3

2.0

-4 -3 -2 -1 0
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Figura 6.4: Curva de validaciéon cruzada del modelo Elastic Net Multivariado correspon-
diente a § = 0,9. El eje de las ordenadas representa el error promedio de prediccion,
calculado como el promedio de los errores cuadraticos medios individuales de cada variable
respuesta. El eje de las abscisas representa In(\), donde In denota el logaritmo neperiano.

De un total de 1.252 coeficientes posibles del modelo de Flastic Net multivariado,
el 90,73 % (1.136) fueron reducidos a cero por el efecto de la penalizacion. De los 116
restantes (distintos de cero), el analisis de remuestreo bootstrap (1.000 repeticiones)

permiti6 identificar 18 coeficientes estadisticamente significativos.
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Coeficientes significativos del modelo Elastic Net multivariado
Resultados obtenidos a partir del bootstrap
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Figura 6.5: Coeficientes del modelo Elastic Net Multiple Multivariado.
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La figura 6.5 muestra estas 18 asociaciones, 6 para la altura de la planta, 3 para
el ancho de la hoja, 4 para dias siembra-boton floral y 5 para dias de siembra de flo-
racion; sin embargo, dado que algunos marcadores son significativos en mas de una
variable, estas 18 asociaciones corresponden en realidad a 6 marcadores de los 313
evaluados. Los marcadores Q026-176 y KGA20-178 resultaron significativos en las
cuatro variables analizadas. En este modelo se observan 12 asociaciones coincidentes
con los modelos Naive y 4 coincidencias con el Modelo P. En el cuadro 6.3 se visua-
lizan la raiz del ECM hallados en este modelo y los coeficientes de determinacion de

CV, de cada una de las variables.

Variable VECM R?
Aturadelaplanta 0,50 0,74
Anchode hoja 0,71 0,48
Dias siembra-boton floral 0,66 0,55
Dias siembra-floracion 0,61 0,61

Tabla 6.3: Raiz del Error cuadratico medio (vVECM) y coeficiente de determinacion (R?)
del modelo Elastic Net multivariado.
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6.2.5 Modelo Multivariado de Regresiéon de Minimos Cuadra-
dos Parciales (PLS)

Con el método de widekernelpls de la libreria pls de R se determiné que el
nimero 6ptimo de componentes eran 6. El modelo explico el 36,47 % de la varianza
en los predictores moleculares y explico el 99,15 % de la variabilidad en la altura de la
planta, el 97,14 % en el ancho de hoja, el 98,88 % en los dias de siembra de floracion,
y el 97,67 % en los dias siembra-boton floral. Para facilitar la interpretacion visual
de los resultados se emplearon graficos tipo forest plot construidos con la funcion
ggplot de la libreria ggplot2. Estos graficos muestran aquellos coeficientes que
alcanzaron significancia estadistica. Se observa en la figura 6.6 las estimaciones de

los coeficientes junto con sus intervalos de confianza.
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Forest Plot: Coeficientes significativos
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Forest Plot: Coeficientes significativos
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Figura 6.6: Intervalos de Confianza de los coeficientes del modelo PLS

En total se detectaron 158 asociaciones significativas entre marcadores molecu-

lares y variables cuantitativas, 57 para altura de planta, 33 para ancho de hoja, 34
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para dias siembra—botén floral y 34 para dias siembra—floraciéon; sin embargo, dado
que algunos marcadores son significativos en mas de una variable, estas 158 asocia-
ciones corresponden en realidad a 67 marcadores de los 313 evaluados. Se observa
que todos los marcadores significativos en los modelos Naive, resultaron significati-
vos en el modelo PLS multivariado de 6 componentes y 13 con el modelo P. Por otro
lado en este modelo PLS se incluyen las 18 asociaciones del modelo de Flastic Net
multiple multivariado. En el cuadro 6.4 se muestra la raiz del ECM y los coeficientes

de determinacion de CV de cada variable.

Variable VECM R2
Aturadelaplanta 0,60 0,62
Anchode hoja 0,73 0,45
Dias siembra-boton floral 0,72 0,46
Dias siembra-floracion 0,70 0,49

Tabla 6.4: Raiz de los errores cuadraticos medios, coeficientes de determinacion del modelo
PLS multivariado

6.2.6 Comparacion de los modelos

La cantidad total de asociaciones detectadas por cada modelo, asi como el nu-
mero de coincidencias entre ellos, se resumen en la figura 6.7, un diagrama de Venn
generado con la funcion ggVennDiagram de la libreria ggVennDiagram de R (exporta-
do con ggplot2: :ggsave); adicionalmente, se incluyd una variante basada en areas
de Euler construida con eulerr::euler y plot. Alli se observa que el modelo PLS
multivarido detecté la mayor cantidad de asociaciones (158) mientras que el Naive
aporto 26, el Modelo P identificd 23 y el Elastic Net multivariado fue la alternativa
maés conservadora que detect6 la menor cantidad (18), aunque todas sus asociaciones
fueron confirmadas por al menos una de las otras propuestas. En cuanto a coinci-
dencias, solo 2 asociaciones fueron comunes a las cuatro metodologias. Sin embargo,
al considerar inicamente PLS, Naive y FElastic Net, se observan 12 coincidencias
(2 coinciden con modelo P), lo que indica un mayor solapamiento entre estas tres

metodologias. Si bien se observan coincidencias con el Modelo P, estas asociaciones
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resultaron exclusivas o compartidas de manera puntual con cada una de las otras
metodologias. Por otro lado, los cuadros 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, muestran que el mo-
delo Elastic Net miltiple multivariado tiene las raices de los ECM maés bajos y los
coeficientes de determinaciéon mas altos entre los métodos comparados, lo que indica

una buena capacidad predictiva para las variables fenotipicas analizadas.

&r

Figura 6.7: Cantidad de asociaciones significativas de cada metologia propuesta y nimero
de coincidencias entre ellas

Para el analisis de solapamiento se consideraron tnicamente los tres enfoques
consistentes —PLS multivariado, modelos Naive con correccion de multiplicidad y
Elastic Net multivariado—, excluyendo el modelo P debido a su baja replicabilidad
y escasa coincidencia con los demas métodos. El grado de coincidencia entre los

marcadores detectados por estas tres técnicas se sintetiza en el diagrama de Venn
presentado en el cuadro 6.5.

Q084-165 Q027-175 Q026-176 KGA20-178

Alturay Ancho Dias siembra Dias siembra
de la hoja Floracion Botdn floral

QGA02-186

.

Tabla 6.5: Marcadores moleculares coincidentes en los tres modelos
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6.3 Mapeo Variables Cualitativas

6.3.1 Modelos Naive Logisticos

Se ajustaron modelos logisticos individuales de mapeo asociativo Naive con la
funcion glm de la libreria stats de R, considerando un modelo por cada una de
las variables dicotémicas combinadas con cada variable molecular, totalizando 1.878
modelos. Se extrajo el p-valor de cada modelo. Estos p-valores se utilizaron pa-
ra construir el grafico de Manhattan de los valores — log,,(p-valores). Se utilizo el
mismo nivel de significancia ajustado oy, calculado a partir del niimero efectivo de
pruebas (M.g), de manera consistente con el criterio adoptado en el modelo Naive
y en el modelo P de variables cuantitativas. La figura 6.8 muestra los marcadores
significativos en el modelo logistico Naive después de aplicar la correccién por multi-
plicidad de Li y Ji. Se excluye el grafico correspondiente a la variable tipo de panoja,

ya que ningin marcador resulto significativo tras la correccion.
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Figura 6.8: Modelos logisticos de mapeo asociativo Naive. Graficos de Manhattan corres-
pondientes a las pruebas de asociacién entre cada marcador molecular y la variable feno-
tipica analizada. El eje horizontal corresponde al indice de los 313 marcadores (del 1 al
313), v el eje vertical al valor de —log;((p). La linea azul indica el umbral de significacion
Qglobal = 0,05, equivalente a — log,¢(0,05) = 1,30 en la escala representada en el eje ver-
tical, mientras que la linea punteada superior corresponde al umbral ajustado mediante
la correccion de Li y Ji, equivalente a —log;o(ayp) = 2,68, con a; = 0,00208. Los puntos
rojos resaltan aquellos marcadores cuyos valores de — log;,(p) superan dicho umbral y, por
tanto, resultan estadisticamente significativos tras la correcciéon por multiplicidad.
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Variable [Marcador [R2_McFadden| AUC_ROC
Q062_170 0,29 0,72
Presencia de axilas 0,33 0,78
Q078_185 0,30 0,75
Q088_140 0,57 0,88
Q097_179 0,50 0,96
Presencia de estrias Q106_297 0,39 0,85
Q106_300 0,39 0,94
KGA20_17| 0,41 0,87
Presencia de ramas Q024 232 0,33 0,75
Forma de la panoja Q050_204 0,63 0,93
F::m:“ 0,33 0,78
Pigmento de los cotiledones |Q074_190 0,53 0,85

Tabla 6.6: Modelos Logisticos Naive. Marcadores significativos con correcciéon de J. Li y Ji
(2005), coeficiente de determinacion de McFadden (Ryj.paqqen) ¥ €l area bajo la curva ROC
(AUC-ROC). Los marcadores que aparecen en més de un modelo fueron resaltados con un
mismo color, facilitando asi su identificacién y comparacion a lo largo de las diferentes
variables fenotipicas.

El modelo logistico Naive detect6 en total 172 asociaciones entre marcadores
y fenotipos estudiados, luego de corregir por J. Li y Ji (2005) quedaron 12. En el
cuadro 6.6, relacionado con la figura 6.8, se presentan las asociaciones significativas
con cada variable fenotipica luego de aplicar la correccion de Li y Ji. Ademaés, se
informa el coeficiente de determinacion de McFadden (R paqqen) v €l area bajo la
curva (AUC) correspondiente a cada modelo, lo que permite evaluar tanto la bondad
de ajuste como la capacidad discriminante de los marcadores significativos. Se ob-
servaron 3 marcadores significativos asociados con la presencia de axilas, 5 asociados
con la presencia de estrias, 1 asociado con la presencia de ramas, 2 asociados con
la forma de la panoja y 1 asociado con el pigmento de los cotiledones. Dado que el
marcador Q022_201 se encuentra asociado tanto a la presencia de axilas como a la
forma de la panoja, resultaron significativos 11 marcadores de los 313 analizados.
Se observaron valores de B2 pqqen €0tre 0,29 y 0,63, lo cual indica un poder expli-
cativo moderado a alto de los modelos ajustados (Hosmer et al., 2013). Asimismo,
los valores del area bajo la curva ROC (AUC-ROC) oscilaron entre 0,72 y 0,96, lo
que refleja una capacidad de discriminacion adecuada a excelente de los marcadores

evaluados (Agresti, 2013).
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6.3.2 Modelos Naive Logit Multinomiales

Para cada rasgo categorico multiclase: color de estrias, color del tallo, posicion
de ramas, color al fin de antesis y color de cosecha, se ajustaron modelos logit mul-
tinomiales univariados de MA Naive, con la funciéon multinom del paquete nnet de
R (Ripley & Venables, 2023; Venables & Ripley, 2002) con la categoria modal de
cada rasgo como referencia, considerando un modelo por cada una de las variables
categoricas combinadas con cada variable molecular, totalizando 1.565 modelos. Se
extrajo el p-valor de cada modelo y se utiliz6 el mismo nivel de significancia ajustado
a,, calculado a partir del nimero efectivo de pruebas (Mg), de manera andloga a
la empleada en los modelos anteriores. La figura 6.9 muestra los marcadores signifi-
cativos en el Modelo logit multinomial Naive y después de aplicar la correcciéon por
multiplicidad de Li y Ji. Se excluyen los graficos correspondientes a las variables co-
lor al fin de antesis y color de cosecha, ya que ningin marcador resulto significativo

tras la correccidn.
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Figura 6.9: Modelos logit multinomiales de MA Naive. Gréficos de Manhattan correspon-
dientes a las pruebas de asociacién entre cada marcador molecular y la variable fenotipica
analizada. El eje horizontal corresponde al indice de los 313 marcadores (del 1 al 313),
y el eje vertical al valor de —log;o(p). La linea azul indica el umbral de significacion
Qglobal = 0,05, equivalente a —log;((0,05) = 1,30 en la escala representada en el eje ver-
tical, mientras que la linea punteada superior corresponde al umbral ajustado mediante
la correccion de Li y Ji, equivalente a —logq(cy) = 2,68, con a;, = 0,00208. Los puntos
rojos resaltan aquellos marcadores cuyos valores de — log;,(p) superan dicho umbral y, por
tanto, resultan estadisticamente significativos tras la correccién por multiplicidad.
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Variable Marcador |R2_NMcFadden
’ QO97_179 0,26
Color de Estrias Q088_140 0.24
QO097_191 0,65
Q084_147 0,65
QO078_185 0,65
QO27_167 0,64
Qo88_131 0,64
Colordel Tallo Q022_177 0,64
Q106_312 0,64
QO01_167 0,63
QCA67_202 0,63
KGA03_157 0,63
KGA20_174 0,63
Posicién de Ramas QGA03_153 0,26

Tabla 6.7: Modelos logit multinomiales Naive. Marcadores significativos con correccién de
J. Liy Ji (2005), coeficiente de determinaciéon de McFadden (R} 5. qden)-

El modelo logit multinomial Naive detect6 en total 164 asociaciones entre marca-
dores y fenotipos estudiados, luego de corregir por J. Li y Ji (2005) quedaron 14. En
el cuadro 6.7, relacionado con la figura 6.9, se presentan las asociaciones significati-
vas con cada variable fenotipica luego de aplicar la correccion de Li y Ji. Ademas, se
informa el coeficiente de determinacion de McFadden (B3 pqden) COTrespondiente a
cada modelo, lo que permite evaluar la bondad de ajuste. Se observan 2 marcadores
significativos asociados con el color de las estrias, 11 marcadores asociados con el
color del tallo y 1 marcador asociado con la posicion de las ramas. Dado que ningtn
marcador se repite entre las variables, resultaron significativos 14 marcadores de los
313 analizados. Se observaron valores de Rip.qden €0tre 0,24 y 0,65, lo cual indi-

ca un poder explicativo moderado a alto de los modelos ajustados (Hosmer et al.,

2013).

6.4 Consideraciones finales del estudio comparativo

En el analisis preliminar se explord la coherencia entre la estructura multiva-
riada global del AFM y las asociaciones marcador-fenotipo identificadas mediante
modelos de mapeo asociativo. Para ello, se examiné la configuracion conjunta de los
313 marcadores moleculares, las modalidades de las variables fenotipicas cualitativas

(representadas con etiquetas verdes) y los gradientes correspondientes a las varia-
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bles cuantitativas en el plano definido por las dos primeras dimensiones factoriales
(Figura 6.1).

La comparaciéon de este subconjunto con los marcadores seleccionados por los
modelos Naive logistico y Naive logit multinomial mostré una coherencia espacial
total: todos los marcadores reportados como significativos por estos modelos se ubi-
caron entre los 30 més proximos a su fenotipo correspondiente en el AFM. Un caso
destacable es el del marcador Q024-232, que — siendo el tnico asociado significa-
tivamente a la presencia de ramas en los modelos logisticos Naive — resulto ser
también el més cercano a la categoria «no presencia de rama» en el espacio facto-
rial, reforzando y visualizando geométricamente dicha asociacion estadistica. Fn este
analisis no se aplicaron modelos P para las variables cualitativas, dado que este tipo
de enfoques - basados en la incorporacién de componentes principales derivados de
los marcadores moleculares como predictoras para corregir estructura poblacional—
fueron originalmente desarrollados en el contexto de rasgos cuantitativos (Pritchard
et al., 2000), y no cuentan con una formulacion equivalente para respuestas catego-
ricas multiples.

En este marco, este alto grado de concordancia entre el modelo multivariado
(AFM) y los modelos de asociacién univariados valida la solidez de los marcadores
identificados para rasgos cualitativos. No obstante, una pregunta central de este es-
tudio era comprender como se relacionan entre si los hallazgos provenientes de las
distintas familias de modelos aplicadas a todo el espectro de variables respuesta.
El anélisis comparativo de los resultados para variables cuantitativas, binarias y
multinomiales revela que la coincidencia de marcadores significativos entre tipos de
respuesta es limitada, aunque no inexistente. Mientras que en los modelos cuantita-
tivos se observa un conjunto relativamente consistente y recurrente de marcadores
entre enfoques (como QGA02-186, Q084-165, KGA20-178, Q026-176 y Q027-175),
en los modelos cualitativos —tanto binarios como multinomiales— la mayoria de los
marcadores identificados son especificos de cada rasgo.

Sin embargo, se identificaron solapamientos puntuales pero relevantes, en par-

ticular los marcadores Q078-185 y (Q106-300, significativos tanto para rasgos cuan-
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titativos como cualitativos. Esta coincidencia sugiere la posible existencia de efec-
tos pleiotropicos o de regiones gendmicas en desequilibrio de ligamiento que influ-
yen en mas de un tipo de caracter. En conjunto, estos hallazgos indican que cada
clase de modelo captura dimensiones parcialmente distintas de la relacién marca-
dor—fenotipo. La evidencia convergente entre enfoques, aunque poco frecuente, resul-
ta especialmente valiosa para priorizar marcadores candidatos en etapas posteriores
de validacion.

En sintesis, este estudio comparativo permitié evaluar un conjunto de enfoques
para detectar asociaciones entre marcadores moleculares y caracteres fenotipicos,
poniendo de manifiesto diferencias conceptuales y operativas segin la naturaleza de
la variable respuesta. Para rasgos cuantitativos, los enfoques clasicos de mapeo aso-
ciativo han mostrado un desempeno ampliamente documentado en la identificacion
de variantes genéticas asociadas a fenotipos complejos (Yang & Wang, 2012), y la
literatura ha desarrollado extensiones multivariadas que explotan las correlaciones
entre multiples rasgos para incrementar el poder estadistico y mitigar el impacto de
la correccion por pruebas multiples (Turley et al., 2018; Yang & Wang, 2012). No
obstante, en contextos de alta dimensionalidad p > n, métodos tradicionales como
la regresion multivariada multiple o el RDA se ven limitados por la singularidad
de las matrices de covarianza, lo que ha motivado el uso de versiones penalizadas
(por ejemplo, Flastic Net) y de enfoques basados en componentes latentes como
alternativas mas estables frente a la colinealidad estructural de los predictores.

En contraste, el panorama es marcadamente menos desarrollado para caracteres
cualitativos. Aunque se han propuesto modelos especificos para fenotipos binarios u
ordinales —incluyendo formulaciones logisticas mixtas orientadas al control del error
tipo I en grandes bases de datos (Bi et al., 2021)— atin no existe un marco multi-
variado ampliamente aceptado que permita analizar, de manera conjunta, miltiples
rasgos cualitativos en estudios de asociacion genética. Si bien revisiones como la de
Yang y Wang (2012) reconocen la posibilidad de abordar respuestas mixtas (conti-
nuas y categoricas), también enfatizan la complejidad y escasa estandarizacion de

estas propuestas cuando los componentes de respuesta no son todos continuos. Esta
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carencia metodolégica conduce, en la practica, a abordajes fragmentados y univa-
riados, que dificultan la evaluaciéon de efectos pleiotropicos y restringen la capacidad
de explotar la estructura fenotipica compartida entre rasgos.

En consecuencia, los resultados de este capitulo no soélo evidencian las limita-
ciones de los enfoques disponibles para ambos tipos de variables, sino que revelan
una doble necesidad metodolégica: por un lado, reforzar el tratamiento de rasgos
cuantitativos en escenarios de alta dimensionalidad mediante estrategias penaliza-
das y estables; y por otro, avanzar hacia el desarrollo de un marco multivariado para
variables cualitativas mualtiples, actualmente ausente en la practica del mapeo aso-
ciativo. Esta brecha constituye la motivacion central del capitulo siguiente, donde se
propone un marco unificado basado en modelos penalizados multivariados, orienta-
do a ampliar el alcance analitico del mapeo asociativo y a ofrecer herramientas méas

integradoras y consistentes con la complejidad biolégica de los sistemas estudiados.
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Capitulo 7

Propuesta Metodologica

7.1 Introducciéon

El anélisis de asociacién genética se enfrenta al desafio de desarrollar metodolo-
gias capaces de capturar la complejidad inherente a variables fenotipicas y agrono-
micos de interés, caracterizadas por la accién conjunta de numerosos loci de pequeno
efecto sobre ellas. Si bien los enfoques univariados han sido ampliamente difundi-
dos y utilizados por su simplicidad e interpretabilidad, presentan una limitacion
importante: analizan cada rasgo de manera aislada. Esta descomposicion puede di-
ficultar la deteccion de efectos pleiotropicos, reducir la sensibilidad a seniales débiles
distribuidas en miltiples fenotipos y, en consecuencia, afectar la capacidad de des-
cubrimiento. Para superar estas restricciones, los modelos multivariados emergen
como una alternativa solida, ya que integran la informacion de multiples rasgos de
forma simultanea. Dentro de este conjunto de técnicas, los métodos penalizados,
como Flastic Net, se distinguen por su capacidad para manejar escenarios de alta
dimensionalidad, llevando a cabo de manera integrada la seleccion de variables y la
estimacion de coeficientes.

Aunque el enfoque PLS multivariado también permite integrar multiples rasgos,
su mecanismo se basa en una reducciéon de dimensionalidad mediante componentes
latentes que, si bien es tutil, carece de un criterio de penalizacion explicito. Esta
caracteristica limita el control directo sobre la complejidad del modelo y la seleccion
de marcadores individuales. Como consecuencia, PLS tiende a generar un espectro
mas amplio de asociaciones potenciales, que lo sitiia como una herramienta mas

exploratoria que confirmatoria, y es propenso al sobreajuste en contextos de alta
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colinealidad entre predictores.

En contraste, Flastic Net al combinar las penalizaciones ¢; (LASSO) y ¢ (ridge),
permite seleccionar un subconjunto reducido y estable de marcadores al tiempo que
controla la multicolinealidad. Esta dualidad lo convierte en un candidato ideal para
construir un marco metodolégico a la vez robusto y reproducible.

En este contexto, el presente capitulo tiene como objetivo principal proponer un
marco metodolégico unificado para el mapeo asociativo basado en modelos multiva-
riados Flastic Net. Dada la prevalencia de caracteres cuantitativos y binarios en los
estudios genéticos iniciales, el anélisis se centrard de manera exhaustiva en estos ti-
pos de respuesta. La extension a escenarios multinomiales multivariados se posterga
para desarrollos futuros. Esta delimitacién no solo permite concentrar los esfuerzos
en perfeccionar y validar las propuestas para los casos de uso mas frecuentes, sino
que también establece una base solida sobre la cual expandir el marco metodolégico

en el futuro.

7.2 Limitaciones y alcances de las metodologias apli-

cadas en el estudio comparativo

En el capitulo anterior se realizé6 un estudio comparativo de diversas alternativas
metodologicas disponibles para evaluar la asociaciéon entre caracteres fenotipicos y

marcadores moleculares. Dichos enfoques comprenden:
» Analisis factorial multiple

= Modelos de mapeo asociativo clasico Naive y modelo P con ajuste de correc-

ciones para comparaciones multiples.

» Modelos lineales generalizados (MLG). Regresion logistica y regresion logit

multinomial, con ajuste de correcciones para comparaciones multiples.

= Modelos penalizados multivariados para caracteres fenotipicos cuantitativos.
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7.2.1 Limitaciones en el tratamiento de variables cuantitativas

Si bien cada estrategia aporta informacion valiosa, se identificaron limitaciones
tales como: pérdida de potencia en los métodos univariados, dificultades computacio-
nales y de interpretacion; e incapacidad de los métodos tradicionales para captar la
naturaleza multivariada y mixta de los caracteres fenotipicos en contextos de alta
dimensionalidad (p > n). En particular, dos técnicas que naturalmente fueron de-
sarrolladas para estudiar relaciones entre grupos de variables como los modelos de
Regresion Multiple multivariada y el Anélisis de Redundancia (RDA) al requerir la
inversién de la matriz de covarianzas de los predictores, hace que solo sea posible
cuando el nimero de observaciones n supera al nimero de variables p. En contextos
de alta dimensionalidad, como en casi la totalidad de caracterizaciones moleculares,
esta condicién no se cumple: la matriz de predictores X’ X resulta singular, lo que
conduce a estimadores inestables e impide la aplicacion directa de dichas técnicas.
No obstante, esta restriccion fue abordada mediante el empleo de modelos penali-
zados multivariados (FElastic Net, PLS), que permiten obtener estimadores estables
aun bajo la condicién p > n. Por lo tanto, si bien las metodologias tradicionales
presentan serias restricciones en este contexto, las variantes penalizadas constituyen

una alternativa viable y adecuada para este tipo de estudios.

7.2.2 Limitaciones en el tratamiento de variables cualitativas
binarias y politémicas

En el caso de caracteres fenotipicos de naturaleza cualitativa, ya sean dicotomicos
o politomicos (multiclase), existen restricciones metodologicas que impiden replicar
de manera directa las estrategias desarrolladas para variables continuas. El método
PLS clasico admite una matriz de respuestas Y siempre que éstas sean continuas;
sin embargo, no dispone de una extension estandar que permita modelar de forma
multivariada miltiples respuestas categoricas bajo un enlace logit.

De modo similar, el enfoque penalizado mediante FElastic Net, implementado

en glmnet con family = "mgaussian”, esta limitado a respuestas continuas. En
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consecuencia, el tratamiento conjunto de variables binarias o politomicas carece de
un marco multivariado consolidado.

En un plano méas general, dentro de los modelos logisticos multivariados se han
propuesto alternativas tedricas, como los modelos de Ising con covariables, que per-
miten abordar respuestas binarias correlacionadas (Cheng et al., 2014). No obstante,
estas propuestas alin no cuentan con implementaciones en el marco de PLS ni de
Elastic Net multivariado, y su aplicacion practica sigue siendo incipiente.

En sintesis, mientras que las estrategias multivariadas aplicadas a variables con-
tinuas (PLS multivariado y Flastic Net multivariado) han alcanzado un grado de
madurez metodolégica y computacional, las respuestas cualitativas binarias y polito-
micas continian sin un equivalente directo. Actualmente, las soluciones disponibles
se restringen a modelaciones univariadas o multitarea, lo que limita la explotacion
conjunta de la correlacion entre caracteres. El desarrollo de enfoques robustos para

este tipo de respuestas constituye ain un area abierta de investigacion metodologica.

7.3 Fundamento de la propuesta

La propuesta metodologica se orienta a superar las limitaciones senaladas en la
seccion anterior mediante un abordaje multivariado y penalizado, capaz de ofrecer
una alternativa unificada para variables tanto cuantitativas como cualitativas. En

este sentido, los ejes conceptuales que sustentan la propuesta son los siguientes:

= Modelo de regresion multivariado multiple. Constituye el punto de partida para
capturar la estructura de covariaciéon entre multiples respuestas cuantitativas y
un conjunto de predictores moleculares. Ante la condiciéon p > n, la estimacion
ordinaria se torna inestable o directamente inviable, lo que motiva el uso de

regularizacion.

» Modelos logisticos multivariados (binario). Se plantea su inclusioén conceptual
para el tratamiento de caracteres cualitativos, dicotomicos. El logit binario

permite abordar rasgos dicotomicos. Si bien las implementaciones multivaria-
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das penalizadas ain son incipientes en este ambito, estos modelos ofrecen el
andamiaje teérico necesario para integrar adecuadamente los fenotipos cuali-

tativos en un esquema multivariado.

» Modelos multivariados (Elastic Net). Se adopta esta estrategia como meca-
nismo eficiente para la seleccion de predictores relevantes y la estabilizacion
de los coeficientes, al combinar la penalizacion ¢, (LASSO) con la ¢y (ridge).
De esta manera, el Elastic Net permite afrontar la alta dimensionalidad, la
multicolinealidad entre predictores y la necesidad de identificar subconjuntos

estables de marcadores asociados a los caracteres de interés.

» Anélisis de redundancia (RDA). Se utiliza como marco de referencia para pro-
yectar el espacio de las respuestas sobre el subespacio generado por los predic-
tores, sintetizando la relacién entre fenotipos y marcadores. En el caso clésico,
su aplicacion se ve restringida por la alta dimensionalidad y la colinealidad
entre predictores; aqui se lo retoma tnicamente como base conceptual para

definir un analogo penalizado.

A continuacién se desarrollan las propuestas metodolégicas especificas para el

andlisis de variables cuantitativas y para variables cualitativas binarias.

7.4 Propuesta para variables cuantitativas: Analisis
de Redundancia Analogo (RDA-like) basado en

Flastic Net multivariado

En el capitulo anterior se aplicé un modelo de Regresion multivariada penalizado
mediante Elastic Net, el cual permiti6 identificar asociaciones entre caracteres cuan-
titativos y predictores moleculares en un marco de alta dimensionalidad. Pese a su
utilidad para el analisis comparativo de técnicas, este modelo dej6 abierta la posibi-
lidad de explorar, a partir de las respuestas estimadas, una estructura multivariada

subyacente. En este capitulo se aborda dicha estructura formulando una extension
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del RDA clésico, denominada RDA-Like multivariado para variables cuantitativas.
Este enfoque consiste en someter las predicciones fuera de muestra (out-of-fold,
OOF) 1//\;OOF, obtenidas mediante validacion cruzada del modelo Elastic Net, a un
ACP. A partir de este ACP se construye un triplot que integra simultidneamente
observaciones, caracteres fenotipicos y marcadores moleculares significativos, ofre-
ciendo asi una representacion andloga al RDA clasico, pero adaptada al contexto de

modelos penalizados multivariados. El esquema de la propuesta se visualiza en la

figura 7.1.
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Figura 7.1: Proceso del analisis de redundancia (RDA-like) basado en Elastic Net multi-
variado

A continuacion se describen los procedimientos para la aplicacion de la propuesta
metodologica, organizada en los siguientes pasos, cuyos resultados se presentan en

el capitulo siguiente.

1. Preparaciéon de datos. Se considera un conjunto de n observaciones caracte-
rizadas por p predictores moleculares y multiples variables fenotipicas cuan-
titativas de interés. Las matrices de predictores (X) y de respuestas (V) se

estandarizan (media cero y varianza unitaria) a fin de eliminar efectos de es-
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cala y asegurar la comparabilidad entre variables.

2. Seleccion de parametros de regularizacion. Se explora una grilla de valores para
el parametro de mezcla § € {0,1,0,2,...,0,9} mediante validacion cruzada de
5 pliegues. Para cada valor de ¢ se identifica el A (intensidad de penalizacion)
que minimiza el error de validacion. Se determina que la combinacién 6ptima
(6%, A*) corresponde al valor que produce el menor error promedio de valida-
cion cruzada. Este procedimiento se implementa en R utilizando la funcién
cv.glmnet() del paquete glmnet, con el argumento family = "mgaussian”.

Nota: en la funcion glmnet, el parametro ¢ corresponde al argumento alpha.

3. Ajuste del modelo de regresion multivariada FElastic Net. Con los parametros
Optimos (0, A) se ajusta el modelo definitivo segiin la formulacion presentada
en la Ecuacion (3.4.10). Los coeficientes B se estiman mediante el algoritmo
de descenso por coordenadas ciclico implementado en la libreria glmnet. Se
extraen y almacenan los coeficientes de regresion asociados a cada variable

fenotipica, los cuales se exportan en tablas para su anélisis posterior.

4. Evaluacion de la significacion de los coeficientes mediante bootstrap. Se imple-
menta un procedimiento de remuestreo bootstrap no paramétrico con R = 1000
réplicas (set.seed(2025)), re-ajustando en cada réplica el modelo Flastic Net
multivariado con los parametros fijos (0%, A*). Se extraen los coeficientes sin
intercepto para cada respuesta y se obtienen intervalos de confianza al 95 %

por percenliles:
*(0,025 ~*(0,975

J v Mik

Se considera significativo un coeficiente cuando el intervalo no incluye al cero.
La matriz X se reduce al subconjunto de marcadores para los cuales al menos

un coeficiente estimado [ resulta significativo.

5. Analisis multivariado de las predicciones. Con la combinacion 6ptima (6*, A*)

se obtienen las predicciones Y;°°F del modelo para todas las observaciones,
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correspondientes a las predicciones out-of-fold generadas durante la validacion
cruzada. Dichas predicciones se asocian a un modelo Elastic Net multivariado
ajustado sobre el conjunto completo de marcadores moleculares, bajo penali-

zacion.

La matriz out-of-fold YOOF g0 somete a un ACP, con el fin de explorar patro-
nes multivariados en las respuestas estimadas y describir la estructura de la

variacion explicada por los marcadores moleculares.

A partir de este ACP se extraen los autovalores, las coordenadas de individuos
y de variables: las primeras se utilizan para representar cada accesion en el
espacio definido por los dos primeros componentes principales, mientras que
las segundas se grafican como vectores que indican la direcciéon y magnitud de

la asociacion de cada rasgo con dichos ejes.

Este procedimiento constituye un anélogo al RDA clasico, con la diferencia
de que se emplea ?L-OOF —proveniente de la regresiéon multivariada penalizada
Elastic Net— en lugar de la matriz Y obtenida mediante regresion miltiple

ordinaria.

6. Construccion del grafico de triplot estilo RDA y visualizacién de resultados.

A partir del ACP de EA/Z-OOF se elabora un triplot integrando observaciones,
variables de respuesta y predictores moleculares significativos. Las coordenadas
de los individuos se utilizan para representar las observaciones en el plano

definido por las dos primeras componentes principales.

Las variables de respuesta se representa mediante sus coordenadas en dicho
espacio. Los predictores moleculares se proyectan sobre el espacio canbnico a
partir de sus correlaciones con los ejes principales, permitiendo visualizar su
asociacion con la estructura multivariada de las respuestas. Luego se filtra para
graficar inicamente aquellos marcadores identificados como significativos en

el bootstrap.

El triplot final se construye con ggplot2, integrando capas de individuos, va-
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riables de respuesta y predictores significativos.

7. Integracion de resultados: identificacion de predictores. A partir del grafico
triplot, se evaluan las observaciones y los predictores moleculares significativos

cercanos a los fenotipos analizados.
En el Apéndice A.2 se muestra la funcién desarrollada en R para la propuesta RDA-
Like aplicada a variables cuantitativas.
7.4.1 Supuestos y condiciones de aplicacién
La propuesta metodologica se apoya en los siguientes supuestos:

= Existencia de correlacion entre los caracteres fenotipicos, lo que justifica un

abordaje multivariado.

= Relacion aproximadamente lineal entre predictores y respuestas, entendida en

el marco de modelos penalizados.

» Presencia de contextos de alta dimensionalidad (p >> n o p = n), que requieren

regularizacion para garantizar estimacion estable.
El enfoque resulta aplicable en:

= Estudios genémicos de alta dimensionalidad, en particular mapeo asociativo y

prediccion fenotipica a partir de marcadores moleculares.

= Contextos analiticos en los que se aborda de forma simultanea el modelado
de multiples respuestas correlacionadas, en funcién de un elevado nimero de

variables independientes superior a la cantidad de observaciones.

7.5 Propuesta RDA-Like para variables dicotomi-

cas

En la seccién anterior se present6é una estrategia RDA-Like para el tratamien-

to de variables cuantitativas, basada en la combinacién de un modelo multivariado
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penalizado FElastic Net y ACP aplicado a las respuestas predichas. Sobre esta base,
en la presente secciéon se extiende el planteo hacia el caso de variables cualitati-
vas dicotomicas. Para ello se ajustard un modelo logistico multivariado penalizado

?OOF

mediante Elastic Net, del cual se obtendran las predicciones Y,

generadas en
el marco de la validaciéon cruzada. Estas predicciones servirdn como insumo para
un andalisis de componentes principales, a partir del cual se construira un triplot
integrando observaciones, variables de respuesta y predictores moleculares significa-
tivos. A esta extension metodoldgica la denominamos RDA-Like multivariado para
variables dicotémicas, en referencia a su carécter analogo al RDA clasico. A diferen-
cia del modelo multivariado FElastic Net para variables cuantitativas, actualmente
no existe una libreria en R que implemente de manera directa el modelo logistico
propuesto. Por ello, en lo que sigue se presenta el desarrollo teérico del modelo y
se plantea una propuesta metodolégica para su implementacion mediante funciones
en R-Studio. Posteriormente, se aplicara el modelo logistico multivariado con pe-
nalizacion FElastic Net, a los datos analizados en el capitulo anterior, considerando

de manera simultanea las variables cualitativas dicotomicas en las que los modelos

logisticos univariados evidenciaron asociaciones significativas.

7.5.1 Modelo logistico multivariado conjunto para respuestas
binarias con penalizacién Flastic Net

El primer paso de la estrategia consiste en el ajuste de un modelo logistico mul-
tivariado conjunto para respuestas binarias, penalizado mediante Flastic Net. Desde
el punto de vista probabilistico, el modelo se formula como un Bernoulli multiva-
riado condicionado a los predictores moleculares (Dai et al., 2013), lo que permite
modelar simultaneamente la dependencia de las respuestas dicotémicas respecto de
los predictores y las asociaciones condicionales entre las propias respuestas. Sobre
esta formulacion probabilistica se introduce un esquema de regularizacion penali-
zada que combina penalizaciones de tipo ridge y LASSO sobre los coeficientes de

regresion, permitiendo abordar escenarios de alta dimensionalidad y fuerte colineali-
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dad entre predictores. La formulacion de la funcion objetivo penalizada y el esquema
de optimizacion asociado, basado en métodos de gradiente proximal acelerado, se
adoptan en linea con el marco general de regularizacion y optimizacion utilizados
para modelos multivariados penalizados. Esta formulacién se expresa mediante una
verosimilitud conjunta de tipo log-lineal, que incorpora términos de interacciéon entre
respuestas para capturar dependencias residuales no explicadas por los predictores.
La implementacién computacional del modelo se realiza mediante funciones desa-
rrolladas ad hoc en R, integrando la formulacion probabilistica condicional con el
esquema de regularizacion penalizada. En particular, la funcién de verosimilitud

adopta la siguiente expresion:
logp(y|z) = y'n(x) + 3y'0y — An(2),0),  nlz)=Bz+b, (7.5.1)

donde Y = (Y1,...,Yx)" € {0,1}X representa el vector de respuestas dicoto-
micas, X € RP el vector de predictores, B € RP*X y b, € RX los parametros de
regresion, y © € RE*X una matriz simétrica con diagonal nula que describe las
asociaciones residuales entre caracteres. El término A(n(z), ©) denota la funciéon de
normalizacion (log-particion), que garantiza que p(y | x) defina una distribucion de
probabilidad valida sobre {0, 1},

La estimacion se plantea por maxima verosimilitud penalizada, minimizando la

pérdida logaritmica conjunta promedio mas términos de regularizacion:

B,bg,©

) 1 ¢
min — - (yfm + Ly Oy — A, @)>
=1

1—9
+ TA |B||% + 6APg(B)

1 —de
2

(7.5.2)

+ Ao ||O1F + dore O] 1.0f »

donde los parametros § y dg controlan, respectivamente, el balance entre las pe-
nalizaciones de tipo ridge y LASSO aplicadas a B y a O, permitiendo regular de

manera independiente la intensidad de suavizado y de esparsidad en cada conjunto
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de parametros. Aqui ||O||1,068 = Y| Oke| Promueve una red de asociaciones resi-
duales escasa. Para B se utiliza la penalizacion Flastic Net (Zou & Hastie, 2005),
que combina ridge (Hoerl & Kennard, 1970) y LASSO (Tibshirani, 1996) mediante

el parametro de mezcla 0 € [0, 1]. Se consideran dos opciones para Pp(B):
» /; independiente: Pg(B) = || B||1, que posibilita seleccion por rasgo.

= (5 grupal (multi-tarea): Pp(B) = >"_| || B} |2, que induce seleccion com-

partida de predictores entre respuestas.

La eleccion de hiperparametros (A, A\g) se plantea mediante validacion cruzada K-
fold, minimizando la pérdida conjunta en validacién y reportando tanto la solucion
Amin como la correspondiente a la regla de un error estandar (1-SE), que selecciona
el modelo mas parsimonioso entre aquellos cuyo error de validaciéon se encuentra
dentro de un error estandar del minimo observado.

El ajuste permite obtener probabilidades marginales condicionales E[Y; | X],
identificar el patron conjunto mas probable en {0, 1}, y, en escenarios con un ntiime-
ro reducido de caracteres dicotomicos, recuperar la distribuciéon conjunta completa
sobre {0, 1}%.

En términos de implementacion computacional, hasta donde alcanza nuestro co-
nocimiento, no se dispone actualmente de una libreria en R que permita ajustar
de manera directa un modelo Bernoulli multivariado condicionado con interacciones
entre respuestas, estimado mediante maximizacion de la verosimilitud conjunta com-
pleta e incorporando regularizacion simultéanea tipo Flastic Net sobre los coeficientes
de regresion y penalizacion ¢ fuera de la diagonal en la matriz de asociaciones re-
siduales. Por este motivo, el procedimiento de estimacion se implementa de manera

ad hoc, utilizando un esquema de optimizacién de gradiente proximal acelerado.

Obtencién de respuestas predichas
A partir del ajuste del modelo se obtienen las probabilidades predichas Yij =
P(Y;; = 1] X,) para cada respuesta j y cada accesion ¢. Estas matrices de valores

ajustados constituyen el analogo de los Y de los modelos lineales multivariados.
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Implementacién algoritmica y flujo de trabajo (desarrollo propio con apo-
yo de TA)

El ajuste del modelo logistico multivariado penalizado de (7.5.2) se implementa
ad hoc en R mediante un esquema de optimizacion tipo FISTA (Por sus siglas en
inglés: Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm) con backtracking y acele-
racion de Nesterov. La parte suave de la funcién objetivo incluye la verosimilitud
conjunta promedio y los términos ridge en B y O; las no-suaves se resuelven con
operadores proximales: (i) £; por coeficiente ([|B||1) o £ por fila (3_; [|B;.[|2) para
seleccion compartida entre respuestas, y (i) 1 en el tridngulo superior de © pa-
ra inducir una red de dependencia condicional rala entre las respuestas. En cada
iteracion, los gradientes se calculan via momentos exactos del Bernoulli multivaria-
do (E[Y | z], E[YYT | x]), obtenidos por enumeraciéon explicita de los 2 estados

posibles.

Secuencia de )\ y validacién cruzada

Para estabilizar la trayectoria de soluciones, A4« se determina a partir de los
datos mediante el gradiente evaluado en B=0 (y ©=0): norma /., (penalizacion ¢;)
o norma-2 por fila (penalizacion l5 ;). Se usa una grilla log-espaciada A € [Amm, Amax]
con n, puntos. La seleccién de hiperparametros se lleva a cabo mediante validacion
cruzada K -fold minimizando la pérdida conjunta en validacion (verosimilitud nega-
tiva sin penalizaciones) y reportando tanto A, como la solucion més parsimoniosa

bajo la regla 1-SE.

Predicciones

El ajuste entrega: (i) probabilidades marginales P(Y,=1 | X); (i) el modo con-
junto (patrén més probable en {0,1}%); y (iii) la distribuciéon conjunta completa
(factible para K pequeno). Las matrices de predicciones marginales Y constituyen

la base para un analisis RDA-like, desarrollado en la subseccion siguiente.

Bootstrap e inferencia
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Se implementa un bootstrap no paramétrico con B = 500 réplicas (paralelizado)
fijando A* en A\isg (0 Amm). Para cada parametro se reportan intervalos percentiles
al 95 %, utilizandose la exclusion del valor nulo como criterio para evaluar evidencia

de asociacion. Se exportan tablas largas de B (marcadorxrasgo) y de pares (k, () de

©.

Diagnésticos de consistencia

Se verifica la identidad diagonal diag{E[YY " | 2]} = E[Y | x| (binarias) y la
simetria numérica de E[Y'Y " | 2], junto con la coherencia entre los residuos medios
de co-ocurrencia (E[YYT] —YYT) y los pesos estimados en ©. Se comparan ademés
las soluciones correspondientes a Ay ¥y Aisg en términos de del grado de dispersion

de los coeficientes de B y ntimero de aristas en ©.

Reproducibilidad y computacién

La reproducibilidad se garantiza mediante el wuso de set.seed vy
RNGkind("L’Ecuyer-CMRG"), y la ejecuciéon se lleva a cabo en forma paralela
utilizando future.apply en Windows. Se guardan automaticamente las curvas de
validacion cruzada (PNG/PDF/TIFF), los coeficientes, la matriz © y las métricas
de CV en archivos .x1lsx. La complejidad computacional de los momentos exactos
escala como O(n 2%); por este motivo, el andlisis se restringe a valores moderados
de K, mientras que la extension a aproximaciones variacionales para valores grandes

de K se plantea como una linea de trabajo futuro.

7.5.1.1 Aplicaciéon del modelo logistico multivariado con penalizacién Elas-

tic Net

Tal como se hizo en el punto 6.2.4 con las variables cuantitativas a continua-
cion se hace una aplicacion de esta propuesta metodologica con el fin de evaluar
empiricamente su performance. Para ello se ajusté un modelo logistico multivariado
conjunto penalizado mediante FElastic Net, segin la descripcion del punto anterior,

al conjunto de datos de quinoa, considerando simultdneamente seis variables cua-
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litativas dicotémicas- presencia de axilas, presencia de estrias, presencia de ramas,
forma de la panoja, tipo de la panoja y pigmento de los cotiledones- en funcion
de 313 predictores moleculares. Dado que se consideran K = 6 respuestas binarias,
el espacio de configuraciones conjuntas {0, 1}¥ contiene 25 = 64 estados posibles,
correspondientes a todos los patrones binarios que pueden asumir simultAneamente

las variables respuesta.

Resultados del ajuste multivariado

El procedimiento de estimacion se llevo a cabo mediante el algoritmo FISTA
con aceleracion de Nesterov, incorporando penalizacién compartida por predictor
Uy (v = 0,5) en la matriz de coeficientes B —para favorecer la seleccién conjun-
ta de marcadores relevantes— y penalizaciéon ¢; en la matriz ©, induciendo una
red residual dispersa de asociaciones entre caracteres. El pardametro de mezcla o
se calibr6 mediante una busqueda en grilla en el intervalo [0,1,0,9], donde el valor
0 = 0,40 mostré el mejor desempeno al minimizar el error de validacion cruzada
con K =5 folds, por lo que fue seleccionado para el modelo final. La regularizacion
de los coeficientes B se evalu6 sobre una secuencia de 60 valores de A (nlambda =
60), generados entre Apax ¥ Amm = 0,01 Apax. El proceso de ajuste, realizado con
semilla fija (seed = 123) y predictores estandarizados, identifico como valor 6ptimo
A = 0,447 bajo el criterio Ann, logrando un equilibrio adecuado entre capacidad
predictiva y parsimonia. Paralelamente, la matriz de precision residual © incorporo
una penalizacion LASSO con pardmetros A\g = 0,01 y dg = 1,0, con el objetivo de
capturar dependencias residuales significativas entre las respuestas. Con esta con-
figuracion, el modelo produjo una matriz B con 612 coeficientes no nulos (32,6 %
del total de 1.878 coeficientes), correspondientes a 102 marcadores tnicos asociados
al menos a un rasgo. La significancia de estas asociaciones se evalu6é mediante un
procedimiento de bootstrap con 1.000 réplicas, obteniendo intervalos de confianza
percentilares al 95%. Este andlisis identifico inicamente cinco coeficientes estadis-
ticamente significativos, que evidencian asociaciones relevantes entre el marcador

Q050-204 con los rasgos presencia de estria, forma de la panoja y tipo de la pa-
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noja, y entre el marcador Q112-185 con presencia de estria y presencia de rama.
Para el resto de los coeficientes, los intervalos de confianza incluyeron al cero, por
lo que no se cuenta con evidencia suficiente para afirmar su efecto bajo este criterio

conservador (véase Figura 7.2).

Coeficientes Significativos (Bootstrap IC 95%)(A_min)

Presencia de estrias Presencia de rama
Q112-185 —
Q112-185

Q050-204 —
.
]
0
8 Forma de panoja Tipo de panoja
s
o

Q050-204 }——|

Q050-204

05 0.0 0.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
Beta (mediana bootstrap) — barras = IC 95%

Figura 7.2: Intervalos de Confianza de los coeficientes significativos del modelo logistico
multivariado penalizado mediante Elastic Net, bootstrap con B = 1,000 fijando A = Aimin

El analisis bootstrap de los coeficientes de la matriz de precision residual © per-
miti6 evaluar las asociaciones condicionales entre las variables cualitativas, una vez
controlados los efectos de los predictores genéticos. Se identificaron asociaciones po-
sitivas entre presencia de estrias y forma de panoja, y entre presencia de ramas y
tipo de panoja, mientras que la relacion entre forma de panoja y tipo de panoja fue
negativa. Estas tres conexiones son las tinicas significativas. Los detalles de la imple-
mentaciéon computacional pueden consultarse en el apéndice A.1, donde se presenta
el codigo desarrollado en R. En la Figura 7.3 se identifican asociaciones positivas
entre presencia de estrias y forma de panoja, asi como entre presencia de rama y
tipo de panoja. Asimismo, se observa una asociacion negativa entre forma de panoja
y tipo de panoja. Estas tres conexiones corresponden a las lineas mas gruesas en la
red, dado que son las dnicas significativas; las restantes aristas se muestran en el
grafico para completar la estructura de ©, pero sus intervalos contienen el cero vy,

por tanto, no representan asociaciones estadisticamente significativas.
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Figura 7.3: Red de asociaciones residuales entre variables cualitativas estimada a partir
de los coeficientes de la matriz de precision residual © del modelo multilogistico conjunto
ajustado con Ay Los nodos representan los rasgos cualitativos evaluados y las aristas
indican dependencias condicionales significativas luego de controlar por los efectos de los
marcadores moleculares. El grosor de las aristas es proporcional a la magnitud absoluta de
los coeficientes |©;;|, reflejando la intensidad de la asociacion residual entre pares de rasgos.
Las lineas verdes continuas corresponden a asociaciones positivas y las lineas naranjas
discontinuas a asociaciones negativas.

Comparacién con los modelos univariados logisticos

La comparacion entre los modelos univariados con correccion por multiplicidad
de Li y Ji y el modelo logistico multivariado FElastic Net (EN) con seleccion por
bootstrap pone de manifiesto una diferencia metodolégica central. Mientras los en-
foques univariados evalian cada rasgo de manera independiente —identificando 12
asociaciones en este caso—, el modelo multivariado aplica una penalizacién conjunta
sobre el conjunto de respuestas, privilegiando marcadores con efectos consistentes
entre varios rasgos. Este esquema, combinado con la validacion por bootstrap, in-
troduce un umbral de estabilidad mas exigente para las senales, lo que reduce el
niamero total de asociaciones retenidas (5 en este estudio), pero produce un conjun-
to mas parsimonioso y estructuralmente coherente con la naturaleza multivariada
del enfoque.

En linea con este enfoque, el modelo multivariado recuper6é marcadores con evi-
dencia compartida: Q050-204 se asocidé con presencia de estrias, forma de la pano-
ja y tipo de la panoja; Q112-185 lo hizo con presencia de estrias y presencia de

ramas. Solo Q050-204-forma de la panoja coincidid exactamente con los modelos
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univariados, mientras que Q112-185 constituye un hallazgo exclusivo del enfoque
multivariado. En contraste, senales presentes iinicamente en los modelos univaria-
dos —como Q022-201 para forma de la panoja y varios marcadores en presencia de
estrias (Q088-140, Q106-297, Q106-300, KGA20-178)— no fueron respaldadas bajo el
criterio mas restrictivo del modelo conjunto. En sintesis, la aplicacion del enfoque
multivariado con penalizacion (5 —que favorece la seleccion grupal— resulté en un
conjunto reducido de marcadores con efectos transversales, priorizando la estabilidad

entre rasgos sobre el nimero de asociaciones.

7.5.2 Construccion del analisis RDA-Like

A partir de la matriz de respuestas predichas Y obtenida mediante el ajuste
del modelo logistico penalizado Elastic Net, se propone construir un esquema de
analisis de redundancia anédlogo al aplicado en el caso de caracteres cuantitativos
(Figura 7.1). Este procedimiento permitira explorar la estructura multivariada de
las probabilidades predichas y su relacion con los caracteres fenotipicos originales.

En particular, se considerarén los siguientes pasos:

1. Centrar y escalar la matriz Y para homogeneizar la varianza entre respuestas.
2. Aplicar un ACP sobre Y.
3. Extraer los autovalores y la proporciéon de varianza explicada.

4. Obtener las coordenadas de los individuos (accesiones) en el espacio de los

componentes principales.

5. Construccion del grafico de triplot estilo RDA y visualizacion de resultados.
A partir del ACP de la matriz de probabilidades predichas Y se elaborard
un triplot integrando observaciones, variables de respuesta dicotomicas y pre-
dictores moleculares significativos. Para ello, se utilizaran las coordenadas de
los individuos como puntos en el espacio de los dos primeros componentes

principales.
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Las variables de respuesta dicotémicas se representaran a partir de sus coor-
denadas. Los predictores moleculares se proyectaran en el espacio canénico
calculando sus correlaciones con los ejes principales (cor(X, scores_ind[,
c("Dim.1","Dim.2")1)). Luego se filtraran para graficar anicamente aquellos

marcadores identificados como significativos en el bootstrap.

El triplot final se construird con ggplot2, integrando capas de individuos,

variables de respuesta y predictores significativos.

6. Comparar la configuracion obtenida con la de los caracteres cuantitativos,
con el fin de evaluar patrones comunes o diferenciales en la estructura de

covariacion.

Este enfoque constituye un anéalisis RDA-like basado en predicciones de un mode-
lo logistico multivariado penalizado, que integra la capacidad predictiva del modelo

con herramientas exploratorias multivariadas.

Apoyo de TA (ChatGPT) y trazabilidad
El desarrollo algoritmico y la documentacion del flujo de trabajo se llevo a ca-

bo con apoyo de herramientas de inteligencia artificial, especificamente ChatGPT

(OpenAl, 2025).
7.5.3 Supuestos y condiciones de aplicaciéon
La propuesta metodologica se apoya en los siguientes supuestos de modelado:

= Los caracteres fenotipicos presentan correlacion entre si, lo que justifica un

abordaje multivariado en lugar de un tratamiento univariado independiente.

= La relacion entre predictores moleculares y respuestas cualitativas puede apro-
ximarse mediante un modelo logistico lineal en los parametros, con regulari-

zacion que controla la complejidad.

» El escenario de trabajo corresponde a contextos de alta dimensionalidad (p >
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n o p & n), lo que hace necesaria la incorporacion de penalizaciones para

garantizar estabilidad y evitar sobreajuste.
El enfoque propuesto es extensible a:

» Otros cultivos u organismos donde se disponga de datos de naturaleza fenoti-

pica y genémica de estructura comparable.

» Estudios 6micos de alta dimensionalidad en los que las respuestas cualitativas

(binarias) estén correlacionadas.

= Situaciones en las que se requiera modelar simultdneamente miltiples respues-

tas dicotomicas en presencia de un gran ntimero de predictores.

7.6 Propuesta RDA-Like multivariado mixto: inte-
gracion de respuestas cuantitativas y cualitati-

vas.

7.6.1 Objetivo e idea central

El objetivo es sintetizar, en un tnico espacio canénico, la variacion explicada
por los predictores genéticos en ambos conjuntos de rasgos: cuantitativos (tratados
mediante un modelo Gaussiano multivariado penalizado Elastic Net) y cualitativos
dicotomicos (tratados mediante un modelo logistico multivariado penalizado Elastic
Net).

En el primer caso, las respuestas estimadas }Afcumi corresponden directamente a
valores esperados de las variables cuantitativas. En el segundo, el modelo logistico
multivariado proporciona estimaciones de probabilidades de ocurrencia para cada
rasgo dicotémico, las cuales constituyen variables reales continuas en el intervalo
(0,1).

En consecuencia, ambas componentes de Y se expresan en una escala cuantita-
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tiva, lo que permite su integraciéon en una tnica matriz de respuestas predichas,

~

Yiix = [Y;:uanti ) Y;:uali}a

que resume de manera conjunta la informacion explicada por los predictores gené-
ticos sobre rasgos de naturaleza mixta. Sobre esta matriz ?mix, previamente centra-
da y escalada por columnas, se aplica un ACP. La representacion grafica obtenida
puede interpretarse como una extension del triplot clasico, en la cual se integran
simultaneamente las observaciones, las variables respuesta —compuestas por carac-
teres fenotipicos de naturaleza mixta (cuantitativa y cualitativa)— y las variables
explicativas moleculares. En este sentido, si bien se incorporan multiples tipos de
informacion, la estructura conceptual del grafico se mantiene dentro del marco de
los triplots, adaptado a un contexto de datos mixtos. El resultado se presenta como
un triplot con respuesta mixta, que integra: (i) accesiones (puntos), (ii) vectores de
rasgos (flechas verdes para cuantitativos y rojas para cualitativos) y (iii) vectores

de marcadores moleculares significativos (flechas diferenciadas segin el origen del

hallazgo).

7.6.2 Construcciéon del espacio mixto

1. Predicciones por bloque. A partir de los modelos penalizados se obtienen:
?cuami € R™¥%a que contiene los valores ajustados para los K, rasgos cuanti-
tativos, y ?Cua]j € R™Xe que contiene las probabilidades predichas para las K,

respuestas cualitativas.

2. Estandarizacién y balanceo. Cada bloque se centra y escala por columna.
Para evitar que el bloque de mayor variabilidad domine el ACP, se aplica un
balanceo por bloque que iguala, en promedio, la contribucion de cada grupo

de variables (traza de la covarianza comparable).

-~ ~

3. ACP sobre la matriz conjunta. Se forma ?mix = [V Y*

cuanti’ cuali] y se rea-

liza un ACP sin reescalado adicional (pues ya se estandarizo). Se reportan
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autovalores y proporcion de varianza explicada; en particular, se informa la

proporcion acumulada explicada por las dos primeras componentes.

7.6.3 Proyecciéon de marcadores moleculares y armado del tri-
plot

1. Selecciéon de marcadores moleculares significativos. Se toman los con-
juntos identificados por cada modelo penalizado (cuantitativo y cualitativo)

bajo el umbral inferencial elegido (p.ej., bootstrap).

2. Proyeccién como correlaciones con los ejes. Dado el puntaje de indi-
viduos S € R™? (PC1-PC2), cada marcador molecular z; se proyecta via
correlaciones r; = cor(x;, S), produciendo un vector en el circulo de correla-
cion. Las flechas de marcadores moleculares se escalan para compartir el mismo

marco que las flechas de variables respuesta.

3. Visualizacion. El triplot combina: puntos (accesiones, con etiquetas opcio-
nales), flechas de respuestas (cuantitativa/cualitativa) y flechas de marcado-
res moleculares (coloreadas por origen: hallados en el modelo cuantitativo o
cualitativo). Se dibuja ademas el circulo de correlacion para facilitar la inter-

pretacion angular y de magnitud.

7.6.4 Interpretacién

= Direcciones de rasgos. La orientacion de cada flecha de respuesta indica su
correlacion con las componentes principales; su longitud refleja la calidad de
representacion en el plano (cuanto més proxima al circulo, mayor representa-

cion).

= Accesiones. La posicion de cada accesion resume su perfil combinado respec-
to de [Yeuanti, Yeuali]- Accesiones proximas comparten patrones de respuestas

predichas similares.
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» Marcadores moleculares. Las direcciones de los marcadores moleculares
muestran asociacion con los ejes canonicos derivados de las respuestas. La ali-
neacion de un marcador molecular con determinadas flechas de rasgos sugiere

contribucion genética coherente con esos caracteres.

= Coherencia entre bloques. La proximidad angular entre flechas de rasgos
cuantitativos y cualitativos revela patrones mixtos de co-variacion: por ejem-

plo, alineacion entre tipo/forma de panoja y variables de crecimiento.

7.6.5 Implementacién y salidas

La funcion RDA_mixto() (ver Apéndice A.3) ejecuta los pasos anteriores y produ-
ce: (i) el triplot en formatos PNG/TIFF de alta resolucion; (ii) un archivo .x1sx con
autovalores (eig), coordenadas de individuos y variables (ind_coord, var_coord),
y el cuadro final de flechas (arrows); (iii) tablas con correlaciones brutas marca-
dor-componente por origen (cuantitativo/cualitativo) para evaluacion de la proyec-

cion.

7.6.6 Ventajas y alcances

= Integra, en un dnico plano, la informacion explicada por modelos penalizados
especificos por tipo de respuesta (gaussiano para cuantitativas y logistico para

cualitativas), evitando las restricciones del RDA clasico cuando p > n.

= Permite inspeccionar coherencias entre bloques de respuestas multivariadas y

vincularlas con predictores moleculares seleccionados.
= Kl balanceo por bloque y la estandarizacién controlan diferencias de escala

entre conjuntos de variables, favoreciendo interpretaciones comparables.

7.6.7 Limitaciones

= Dado que el espacio candnico se construye a partir de las respuestas predichas

por los modelos, los rasgos con bajo desempeno predictivo tienden a estar dé-
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bilmente representados, lo que reduce en la practica el conjunto de marcadores

que contribuyen de manera apreciable a la configuracion del plano.

= La proyeccion de marcadores moleculares basada en correlaciones con las com-
ponentes principales caracteriza asociaciones lineales con los ejes canonicos,
pero tiene un alcance descriptivo y no sustituye los procedimientos inferencia-

les empleados para la identificacién formal de asociaciones significativas.

= La interpretacion suele centrarse en las primeras componentes, lo que pue-
de omitir estructura relevante capturada en ejes de orden superior; por ello,
la proporcién de varianza acumulada debe ser evaluada para determinar la

necesidad de considerar componentes adicionales.
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Capitulo 8

Aplicacion de la propuesta metodolo6-
gica de mapeo asociativo para varia-

bles mixtas

8.1 Datos de quinoa

Se trabajé con la base de datos constituida por 25 accesiones de quinoa prove-
nientes del Noroeste Argentino, descripta en la seccion de Materiales 5 de esta tesis.
Se consideraron las 17 variables cuantitativas: didmetro de tallo, nimero de ramas,
forma de la hoja superior, nimero de dientes, longitudes de peciolo, hoja, panoja,
glomérulo, cotiledon e hipocétilo, junto con los dias de siembra de emergencia, boton
floral, floracion y madurez fisiologica, ademas de ancho de hoja, altura de planta y
didmetro de grano y las 6 variables cualitativas dicotomicas: presencia de axilas,
presencia de estrias, presencia de rama, forma de panoja, tipo de panoja y pigmento
de cotiledones. El conjunto de datos no presentd valores faltantes en las variables

analizadas.

8.1.1 RDA-Like Multivariado para variables cuantitativas

El modelo multivariado Elastic Net se aplic6 de manera conjunta a las 17 varia-
bles de respuesta cuantitativas, utilizando un total de 313 predictores moleculares. El
ajuste se realizd6 mediante la libreria glmnet, implementando una validacién cruzada
con cinco pliegues (k = 5) para comparar nueve valores del parametro de mezcla

d (desde 0,1 hasta 0,9). Como resultado de este proceso, se identifico § = 0,8 en
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combinacién con un valor de penalizaciéon A = 1,01709 como la configuracién 6pti-
ma, dado que present6 el menor error de validacion cruzada (15.218,24), tal como

se muestra en la figura 8.1.

Curva de Error de Validacion Cruzada
§=0.8; At = 1.0171

40000

30000

MSE

20000

10000

1 0 -1 -2 -3
In(A)

Figura 8.1: Curva de validacién cruzada del modelo Elastic Net multivariado correspon-
diente a 0 = 0,8. El eje de las ordenadas representa el error promedio de prediccion,
calculado como el promedio de los errores cuadraticos medios individuales de cada variable
respuesta. El eje de las abscisas representa In(\), donde In denota el logaritmo neperiano.

El modelo final retuvo 374 coeficientes distintos de cero sobre un total de 5.321
posibles, es decir el 92,97 % fueron reducidos a cero por efecto de la penalizacion.
De los 374 restantes (distintos de cero), el anélisis de remuestreo bootstrap (1.000
repeticiones) permitio identificar 27 coeficientes estadisticamente significativos. En
las Figuras 8.2, 8.3 y 8.4 se muestran las 27 asociaciones detectadas, correspondien-
tes a los tres marcadores seleccionados, para cada una de las variables respuesta y
clasificadas segtin su grupo biologico. Dado que algunos marcadores resultan signi-
ficativos en mas de una variable respuesta, estas 27 asociaciones corresponden en
realidad a tres marcadores distintos con efectos compartidos sobre miltiples rasgos.

A partir de las matrices de predicciones obtenidas, de dimensiones 25 x 17, se reali-
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z6 un ACP. Las dos primeras componentes explicaron el 73,5% y el 15,7% de la
variabilidad total, respectivamente. En el triplot 8.5 se visualizan simultaneamente
los individuos (accesiones), las variables de respuesta y los predictores significativos

identificados (3 de los 313 evaluados).

Elastic Net multivariado — QGA02_186

Coeficientes estandarizados por sd(Y) * IC 95% bootstrap
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Figura 8.2: Marcador QGA02 186.
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Elastic Net multivariado — Q084_165
Coeficientes estandarizados por sd(Y) * IC 95% bootstrap
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Figura 8.3: Marcador Q084 165.
Elastic Net multivariado — Q026_176
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Figura 8.4: Marcador Q026 176.
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RDA-like: PCA sobre Y (Elastic Net Multivariado)

PC1 =73.5%, PC2 = 15.7% | Marcadores significativos (bootstrap): 3

PC2 (15.7%)
o

466 LongHipocot

DiagSF

o
AltPlanta

Q084_165

5 0 5
PC1 (73.5%)

Figura 8.5: Triplot. Variables cuantitativas de accesiones de quinoa.
Nota. El triplot se construy6 a partir de un anélisis de componentes principales (PCA) aplicado a
la matriz de valores predichos Y obtenida a partir de un modelo Elastic Net multivariado ajustado
con glmnet (family = "mgaussian”). Los puntos representan las coordenadas (scores) de los indi-
viduos en el plano definido por PC1-PC2, que establece la escala principal del grafico. Las flechas
azules corresponden a las variables fenotipicas y las flechas rojas a los marcadores moleculares,
proyectados mediante la correlaciéon de Pearson entre cada predictor estandarizado y los scores de
los individuos. Para facilitar la visualizaciéon conjunta, las flechas fueron re-escaladas a la escala

de los individuos usando 7¢je = 0,95 ring, donde 7,g = max; \/Ple + PCQ?; esta re-escala es

exclusivamente grafica.

Los marcadores moleculares que resultaron significativos fueron Q026-176, Q084-165

y QGA02-186. El eje 1 concentra la mayor parte de la estructura multivariada y esta

fuertemente asociado a variables de tamano y desarrollo como altura de la planta,

longitud del glomérulo, dias siembra floracion, didmetro del tallo y dias siembra bo-

ton floral, que se orientan en una misma direccion y definen el gradiente morfologico

principal.
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El eje 2 explica una proporcion menor de la variacion (15,7 %) y se asocia con
la longitud de los hipocotilo.

Los marcadores seleccionados por FElastic Net se proyectan coherentemente junto
a los rasgos con los que se asociaron, lo que confirma la consistencia multivariada
de las asociaciones detectadas.

En el Cuadro 8.1 se presentan la raiz del error cuadratico medio (ECM) obte-
nida para este modelo y los coeficientes de determinacion de la validacion cruzada
correspondientes a cada una de las variables de respuesta que mostraron asociacion

con al menos uno de estos marcadores.

Grupobiolégico Variable VECM R
Dias siembra boton floral 0,74 0,43
Fenologia Dias siembre floracion 0,71 0,48
Dias siembre madurezbiolégica 0,74 0,43
Aturadelaplanta 0,59 0,64
Anchodelahoja 0,77 0,39
Morfologia Vegetativa |Longitud del cotiledon 0,99 0,00
Longitud de lahoja 0,82 0,30
Longitud del Peciolo 0,81 0,32
Longitud de la Panoja 0,85 0,25
Morfologia Reproductiva |Longitud del glomérulo 0,77 0,38
Diametro del grano 0,88 0,19
Anatémica)/ forma Diametro del tallo 0,65 0,56
Forma de hoja superior 0,89 0,17

Tabla 8.1: Raiz del error cuadratico medio (vVVECM) y coeficiente de determinacién (R?)
del modelo multiple multivariado Elastic Net.

8.1.2 RDA-Like multivariado para variables cualitativas dico-
témicas

A partir de los resultados obtenidos en la subsubseccion 7.5.1.1, donde se ajus-
t6 un modelo de regresion logistico multivariado conjunto para respuestas binarias
Elastic Net para los seis rasgos binarios en funcion de todos los predictores, se proce-
di6 a aislar la estructura multivariada atribuible a X mediante un analisis RDA-like
en dos pasos. En primer lugar, se calcularon probabilidades marginales predichas sin

red (ffx_only = logitfl(X B + bo)), de modo de excluir las dependencias residuales
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entre respuestas capturadas por O. Esto evita confundir correlaciéon residual con
estructura explicada por los predictores genéticos. Luego, se aplico un ACP sobre
Yx-onty (estandarizado por rasgo). El triplot resultante integra: (i) individuos (ac-
cesiones) en el plano de las dos primeras componentes, (ii) flechas rojas para los
rasgos cualitativos (Y'), y (iii) flechas azules para los marcadores significativos por
bootstrap. La representacion RDA-like para las variables cualitativas (Figura 8.6)
muestra que los dos primeros componentes explican el 75,3 % de la variacion total
(PC1 = 43,1 %, PC2 = 32,2 %). El primer eje esta principalmente asociado a los
rasgos presencia de estrias, pigmento de los cotidelones y presencia de axilas, que
se orientan hacia el lado positivo del eje y definen el gradiente dominante entre las
caracteristicas cualitativas evaluadas.

El eje 2, que explica el 32,2 % de la variaciéon, esta asociado a rasgos como
presencia de rama y tipo de panoja, que se proyectan en la direcciéon positiva de este
componente, diferenciando accesiones segin la arquitectura de la planta.

Los marcadores moleculares significativos se proyectan de forma coherente con
las respuestas con las que fueron asociados: en particular, Q112_185 con presencia
de estrias y Q050_204 se alinea con presencia de estrias y forma de la panoja, lo que

confirma la consistencia multivariada de las asociaciones detectadas por el modelo.
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Triplot RDA-like (cuali) — PCA sobre Y (sin ©)

Puntos: accesiones — Flechas rojas: respuestas (Y) — Flechas azules: SNPs significativos (bootstrap)

-&> Respuesta -#> Molecular

PC2 (32.2%)

-4 2 2 4

0
PC1 (43.1%)
Figura 8.6: Triplot. Variables cualitativas de accesiones de quinoa.

En conjunto, los resultados apoyan un equilibrio adecuado entre parsimonia y
capacidad explicativa: un subconjunto reducido pero consistente de marcadores con
soporte de bootstrap, una red residual © interpretable y estable, y componentes
principales (RDA-like) que capturan los ejes dominantes de variacion fenotipica

explicados por X.

8.1.3 RDA-Like multivariado mixto

Con el objetivo de sintetizar la estructura multivariada explicada por los predic-
tores genéticos en ambos conjuntos de rasgos, se realizé un anélisis RDA-like mizto
aplicando un ACP sobre la matriz conjunta de respuestas predichas [Ycuanﬁ, }Afcuan],
obtenida a partir de los modelos Elastic Net multivariados: uno de tipo gaussiano

para las diecisiete variables cuantitativas y otro logistico para las seis variables cua-
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litativas. La Figura 8.7 muestra el triplot con respuesta mixta, correspondiente a las
dos primeras componentes principales, que explicaron conjuntamente el 61,3 % de
la variabilidad total. En el plano se observan las direcciones asociadas a los rasgos
cuantitativos (flechas verdes), como altura de planta, ancho de hoja y dias siem-
bra—floracion, y a las variables cualitativas (flechas rojas), entre las que destacan
forma de panoja, tipo de panoja, presencia de ramas y pigmento de cotiledones. Los
marcadores moleculares significativos identificados por ambos modelos se representa-
ron con flechas azules turquesas (cualitativas) y violetas (cuantitativas): Q026-176,
Q084-165 y QGAO02-186 (identificados en el modelo cuantitativo) se orientaron
en la direccion de los caracteres de crecimiento y desarrollo, mientras que Q050-
204 y Q112-185 (asociados a las respuestas cualitativas) mostraron alineacion con
las variables estructurales de la panoja y el pigmento de cotiledones. La proyeccion
conjunta de las accesiones en este espacio revela patrones de coexpresion fenotipica
y asociaciones consistentes entre los ejes genéticos y los rasgos explicados por ambos
conjuntos de modelos. El eje 1 se asocia principalmente de manera positiva con la
presencia de axilas y el pigmento de cotiledones, mientras que muestra una asocia-
cion negativa con el ancho de hoja, la altura de la planta y la longitud del peciolo.
Por su parte, el eje 2 esté caracterizado fundamentalmente por la presencia de ramas

y el tipo de panoja, que presentan las mayores cargas sobre este componente.
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RDA-like mixto: PCA sobre [Y_cuali, Y_cuanti]
Puntos: Accesiones — Flechas: Respuestas (cuali/cuanti) y SNPs significativos por origen
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Figura 8.7: Triplot con respuesta mixta. Variables cuantitativas y cualitativas de accesiones
de quinoa.

8.2 Datos de arroz

Se trabajo con la base de datos de arroz correspondiente al Rice Diversity Panel
1 (RDP1), integrada por 342 accesiones descriptas previamente en la seccion de
Materiales (capitulo 5). El conjunto fenotipico incluyé 18 variables cuantitativas
que abarcan rasgos morfologicos y productivos: contenido de amilosa en grano (%),
valor de dispersion alcalina, contenido de proteina en grano sin cascara (%), dias a
espigazon (dias), altura de planta (¢cm), longitud y ancho de la hoja bandera (cm),
namero de paniculas por planta, longitud de la panicula (cm), nimero de ramas
primarias por panicula (PBRNB), niamero total de flores por panicula (FLNBPPN),
numero de granos vacios y llenos por panicula, longitud y ancho del grano con cascara
(mm), relacion largo/ancho del grano (adimensional), volumen del grano (mm?) y

peso de 100 granos (g).
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Adicionalmente, se analizaron tres variables cualitativas dicotémicas (1 = Si, 0 =
No): desgrane espontaneo, presencia de aristas y pubescencia foliar. Como variables

explicativas se utilizaron 186.833 SNPs.

8.2.1 RDA-Like multivariado para variables cuantitativas

Se ajust6é un modelo de regresion multiple multivariado FElastic Net mediante la
funcion cv.glmnet de la libreria glmnet, utilizando una validacién cruzada k-fold
con k = 5. El parametro de mezcla ¢ se selecciondé empiricamente a partir de una
bisqueda en una grilla de valores § € [0,1, 0,9]. Para cada valor de 9, se calculo el
error cuadratico medio (ECM) promedio obtenido mediante validacion cruzada. El
menor ECM promedio se obtuvo para 6 = 0,9, valor que fue seleccionado para el
ajuste final del modelo.

En la figura 8.8 se presenta la curva de validacién cruzada correspondiente al
parametro de mezcla, 6 = 0,9. Para este valor de 4, la funcién cv.glmnet calcula,
para cada A de la grilla, el ECM obtenido a partir de la validacion cruzada k-fold
(k = 5). El valor de X seleccionado fue aquel que minimizo el ECM promedio de
validacion cruzada. En este caso, se obtuvo A = 0, 1817 (linea azul discontinua). La
linea roja indica \isg, que corresponde a la mayor penalizacién cuyo error promedio
no difiere significativamente del minimo, siguiendo el criterio estdndar propuesto por
Friedman et al. (2010).

El modelo considerd un total de 3.362.994 coeficientes posibles (186.833 marca-
dores moleculares y 18 variables cuantitativas dependientes). Como resultado del
proceso de regularizacion, el 99,65, % de los coeficientes fueron reducidos a cero,
mientras que solo 11.628 coeficientes conservaron valores distintos de cero, repre-
sentando potenciales asociaciones entre los marcadores moleculares y las variables
fenotipicas. Los coeficientes no nulos del modelo multivariado Elastic Net, obtenidos
bajo los hiperpardmetros 6ptimos de regularizacion (§ = 0final ¥ Amm ), fueron someti-
dos a un proceso de bootstrap percentil no paramétrico para evaluar su estabilidad y
significancia. Mediante este procedimiento, se generaron R = 500 réplicas bootstrap,

calculandose intervalos de confianza al 95 % para cada coeficiente 3;;. Un coeficiente
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Figura 8.8: Curva de validacién cruzada del modelo Elastic Net multivariado aplicado a
los datos de arroz, con § = 0,9 y validacion cruzada k-fold (k = 5). El eje de las ordenadas
representa el error cuadratico medio (ECM) promedio de validacion cruzada y el eje de las
abscisas el logaritmo natural de A. La linea azul indica el valor de A que minimiza el ECM
promedio y la linea roja corresponde a Aisg.

se consider6 estadisticamente significativo cuando su intervalo de confianza boots-
trap percentil [ICq 59, ICq7 5%] no contenia al cero, indicando una asociacion robusta
entre el marcador molecular y la variable respuesta correspondiente.

Para abordar la alta dimensionalidad caracteristica de los datos genémicos de
Arroz (escenario p > n, con cientos de miles de marcadores SNP), el protocolo
de bootstrap requiri6 adaptaciones computacionales significativas respecto del enfo-
que utilizado en los datos de quinoa. Se implementd un sistema de procesamiento
por bloques mediante la funcion run_bootstrap_chunk(), que divide las réplicas
en segmentos manejables de 30 iteraciones, con guardado incremental a través de
safe_write_rds() para evitar el colapso de la memoria RAM.

A diferencia del enfoque clésico de bootstrap descrito por Davison y Hinkley
(1997), implementado en la funcion boot() del paquete boot, en este trabajo se
emple6 un esquema adaptado que incorpora un control explicito de la convergen-
cia del algoritmo de optimizacién, siguiendo las recomendaciones de Friedman et
al. (2010). En particular, se ajustaron los parametros del optimizador mediante

glmnet::glmnet.control(mxit = 50000, fdev = 1e-4) con el fin de estabilizar la
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convergencia en un escenario ultra-dimensional, en el que la cantidad de predictores
excede ampliamente el nimero de observaciones. Esta configuracion resulta esencial
para garantizar que cada réplica bootstrap alcance una soluciéon numéricamente es-
table, evitando oscilaciones del algoritmo de coordenadas ciclicas cuando el nimero
de coeficientes posibles se encuentra en el orden de millones.

Estas estrategias resultaron indispensables: sin la divisién en bloques y sin una
gestion del uso de memoria cuidadosamente controlada, el andlisis se tornaba compu-
tacionalmente inviable en equipos de escritorio convencionales. Bajo el esquema pro-
puesto, cada bloque requiere aproximadamente 1 GB de RAM, mientras que la im-
plementaciéon estandar supera holgadamente los 10 GB, imposibilitando la ejecucion
completa del procedimiento bootstrap.

Una vez obtenidas las matrices de predicciones }A/, de dimensiones 342 x 18,
se realiz6 un analisis de componentes principales. Las dos primeras componentes
explicaron el 35,2% y el 23,3% de la variabilidad total, respectivamente. En el
triplot presentado en la Figura 8.9 se visualizan simultdneamente los individuos
(accesiones), las variables respuesta y los predictores significativos identificados por
el modelo (17 de los 186.833 SNP originales), permitiendo caracterizar de manera
integrada los patrones de covariacion entre genotipo y fenotipo. El eje 1 se asocia de
manera positiva a variables como longitud de la bandera, dias de floracion y longitud
de la panicula.

El eje 2, que explica el 23,3 % de la variacion, se vincula de manera negativa con
numero de paniculas y de forma positiva con el nimero de ramas.

Los marcadores moleculares  significativos  fueron:  SNP-1.3458690,

SNP-2.20400120, SNP-2.7090398, SNP-3.16707153, SNP-3.16732086,
SNP-4.30882902, SNP-5.5371749, SNP-5.5372932, SNP-6.1735459,
SNP-6.1764761, SNP-6.6709536, SNP-7.22062161, SNP-7.22189832,

SNP-7.25324722, SNP-7.28315724, SNP-8.28098245, SNP-9.21502292. En
el cuadro 8.2 se visualizan la raiz del ECM hallados en este modelo y los coeficientes
de determinaciéon de CV de cada una de las variables que tuvieron significaciéon con

algiin marcador molecular, segiin su grupo biolégico.
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RDA-like: PCA sobre valores predichos (Y)
PC1 = 35.2%, PC2 = 23.3% | 17 SNPs sig. (bootstrap) | 342 individuos

PC2 (23.3%)
o

-5 0 5
PC1 (35.2%)

Figura 8.9: Triplot. Variables cuantitativas de accesiones de arroz.

Nota. El triplot se construyo a partir de un ACP aplicado a la matriz de valores predichos Y obte-
nida a partir de un modelo Elastic Net multivariado ajustado con glmnet (family = "mgaussian”).
Los puntos representan las coordenadas (scores) de los individuos en el plano definido por PC1-
PC2, que establece la escala principal del grafico. Las flechas azules corresponden a las variables
fenotipicas y las flechas rojas a los marcadores moleculares, proyectados mediante la correlacion de
Pearson entre cada predictor estandarizado y los scores de los individuos. Para facilitar la visuali-
zacion conjunta, las flechas fueron re-escaladas a la escala de los individuos usando r¢je = 0,95 ring,

donde rj,q = max; \/PCIZ2 + PCQ?; esta re-escala es exclusivamente gréfica.

8.2.2 RDA-Like multivariado para variables cualitativas dico-
témicas

Por la alta dimensionaldiad de la matriz de SNP de los datos de arroz, para la
seleccion 6ptima de hiperparametros en el modelo de regresion logistica multiva-
riante con regularizacion FElastic Net, se aplico una estrategia en dos fases. En la
primera fase, se implement6 un procedimiento de screening para reducir el espacio

predictor de 186.833 a 10.000 SNP. Para ello, se calculd, para cada marcador, la
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Grupo biolégico Variable VECM R?
Contenido de amilosa del grano 3,41 0,61
Calidad del grano Valor de dispersion alcalina 0,85 0,36
Contenido de proteina en grano sin cascara 0,95 0,12
Fenologia Dias a floracién 9,31 0,45
Altura de planta 14,10 0,53
Morfologia vegetativa Longitud de hoja bandera 4,75 0,29
Ancho de hoja bandera 0,16 0,60
Numero de paniculas por planta 6,62 0,66
Morfologia reproductiva (inflorescencia) - Longitud de pann?ula - 2,53 045
Numero de ramas primarias 1,41 0,33

Total de flores por panicula 41,74 0,31
Numero de granos vacios 18,67 0,29
Componentes del rendimiento Numero de granos llenos 35,53 0,27
Peso de 100 granos 0,34 0,48
Longitud del grano con cascara 0,58 0,63
Anatémica/ forma del grano Anch.o‘ del grano con cascara 0,22 0,67
Relacion largo/ancho del grano 0,30 0,68
Volumen del grano con céscara 1,46 0,62

Tabla 8.2: Raiz del error cuadritica medio (vVECM) y coeficiente de determinacion (R?)
del modelo multiple multivariado Elastic Net.

magnitud del gradiente de la funcion de pérdida logistica multivariante respecto de
los coeficientes asociados, estimando la contribucion promedio de cada predictor so-
bre todas las variables respuesta. Los SNPs se ordenaron segiin la norma euclidea del
gradiente agregado (s; = />, g%) v se retuvieron los 10000 de mayor magnitud,
considerados los més informativos. Sobre este subconjunto se evalu6 un rango de
valores de 0 € {0,10; 0,15; 0,20; 0,25; 0,30; 0,70; 0,90} mediante validacion cruzada
de tres folds, identificAndose 6* = 0,10 como el valor que minimizé consistentemente
la funcién de pérdida conjunta. Cabe destacar que el valor seleccionado 6* = 0,10
sitia al modelo méas proximo al régimen ridge que al LASSO, privilegiando la esta-
bilidad de los coeficientes frente a la sparsidad, una propiedad deseable dada la alta
colinealidad entre marcadores SNP.

En la segunda fase, utilizando la matriz completa de SNP (342 x 186.833), se fijo
0 = 0,10 y se gener6 una secuencia de ocho valores de A, calculada a partir de A\
derivado de las condiciones KKT (norma en grupo), distribuidos logaritmicamente
entre 0, SAmax ¥ 10 * A\ nsx. La validacion cruzada identificd Amin como el valor opti-
mo, correspondiente al minimo promedio de la funcién de pérdida entre folds. Esta
estrategia en dos etapas permitié optimizar eficientemente ¢ sobre un subconjunto

manejable y luego refinar A utilizando toda la informaciéon disponible. Se observa en
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la Figura 8.10 el valor 6ptimo de A\ = 0,089 para 6 = 0,10

Curva de Error de Validacion Cruzada

5=0.10 ; A_opt = 0.089056
16

(Nmin] = 0.089056)

ES

Pérdida conjunta (prom.)
S

5 4 3 2 - 0
In(A)

Figura 8.10: Curva de validacion cruzada del modelo Elastic Net multivariado logistico
correspondiente a § = 0, 10. El eje de las ordenadas representa la pérdida conjunta promedio
de validacién cruzada, calculada a partir de la verosimilitud negativa sin penalizaciones.
El eje de las abscisas representa In(\), donde In denota el logaritmo neperiano.

Con esta configuracion, el modelo estim6 11.889 celdas no nulas (2,12 %) en la
matriz B, de un total de 560.499 posibles, y seleccion6 3.963 SNPs unicos (asocia-
dos al menos a un rasgo). La significacion de las asociaciones se evalué mediante
un procedimiento de bootstrap con B = 510 réplicas, construyendo intervalos de
confianza percentilares al 95 %. Este analisis permiti6 identificar 35 coeficientes sig-
nificativamente distintos de cero, correspondientes a 20 SNP tnicos de los 186.833
evaluados. En la representacion de los resultados (Cuadro 8.3), se utilizaron colores
para destacar los marcadores que aparecen asociados a més de un rasgo cualitativo,
de modo que aquellos SNP repetidos entre diferentes rasgos comparten el mismo
color.

El anélisis bootstrap de los coeficientes de la matriz de precision residual © per-
miti6 evaluar las asociaciones condicionales entre las variables cualitativas, una vez
controlados los efectos de los predictores genéticos. En la Tabla 8.4 se presentan los

intervalos de confianza de los pardmetros ¢;; obtenidos a partir de 510 remuestreos.
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Variables cualitativas

Snp, Signifivcativos

Variable cualitativa

Snp, Signifivcativos

SNP-12.4192677

SNP-2.20060954

SNP-5.1066212

SNP-6.5174235

Presencia de aristas

SNP-6.5179580

SNP-6.5181054
SNP-6.5182557
SNP-6.5188266
SNP-7.203722

Desgrane espontaneo

SNP-10.4091661
SNP-2.20060954
SNP-5.173474
SNP-5.259180

SNP-5.87429

Pubescencia foliar

SNP-10.4091661
SNP-12.4192677
SNP-2.20060954
SNP-2.8607923
SNP-2.8686776
SNP-5.1066212
SNP-5.1730850
SNP-5.173474
SNP-5.259180
SNP-5.266557
SNP-5.287612
SNP-5.87429
SNP-5.918878

SNP-6.5174235
SNP-6.5179580
SNP-6.5181054
SNP-6.5182557
SNP-6.5188266

Tabla 8.3: Marcadores significativos a partir de bootraps del modelo logistico Flastic Net
multivariado de los datos de arroz.

Se consideraron significativas aquellas asociaciones cuyo intervalo de confianza no

incluy6 el valor cero. Bajo este criterio, se identific6 un par de respuestas con depen-

dencia residual significativa: desgrane espontaneo - Pubescencia foliar (IC: 0,299,

0,842]).

vyl y2 Ll LS Significacion
Presencia de aristas | Pubescencia foliar -0,005 0,026 NS
Desgrane espontaneo |Presencia de aristas -0,022 0,015 NS

Desgrane espontaneo | Pubescencia foliar 0,299 0,842 Significativo

Tabla 8.4: Intervalos de confianza de los pardmetros 6;; obtenidos a partir de 1.000 remues-
treos del modelo logistico Elastic Net multivariado.

La Figura 8.11 muestra la red de asociaciones residuales correspondiente al mo-

delo ajustado con A, donde los nodos representan las variables de respuesta cua-

litativas y las aristas indican dependencias condicionales significativas luego de con-

trolar por los efectos de los marcadores moleculares, derivadas de los coeficientes de
©. Se consideraron significativas aquellas asociaciones cuyos intervalos de confianza
bootstrap al (95 %) excluyeron al cero. El grosor de las aristas es proporcional a la

magnitud absoluta de los coeficientes |©;;|, reflejando la intensidad de la asociacion



8.2. Datos de arroz 175

residual entre pares de rasgos.

Las conexiones positivas (lineas verdes continuas) representan asociaciones direc-
tas entre los rasgos, mientras que las negativas (lineas naranjas discontinuas) indican
relaciones inversas.

De acuerdo con los intervalos de confianza obtenidos por bootstrap, inicamente la
asociacion entre desgrane espontaneo y pubescencia foliar resulto estadisticamente
significativa, ya que su intervalo de confianza no incluy6 el cero. Las demas cone-
xiones que aparecen en la red, incluyendo las relaciones entre desgrane esponténeo
y presencia de aristas y entre pubescencia foliar y presencia de aristas, se muestran
para completar la estructura de O, pero sus intervalos de confianza contienen el cero
y, por lo tanto, no representan asociaciones residuales significativas.

Red © (A_min)

Signo Negativa — Positiva

0.00 Presencia de—/
aristas

025 Pubescencia

075
Desgrane
ntaneo
_/
050 0.75 1.00 1.25 1.50
X

Figura 8.11: Red de asociaciones residuales entre variables cualitativas estimada a partir
de los coeficientes de la matriz de precision residual © del modelo multilogistico conjunto
ajustado con Anp. El grosor de las aristas es proporcional a la magnitud absoluta de los
coeficientes |©;;|. Las lineas verdes continuas corresponden a asociaciones positivas y las
lineas naranjas discontinuas a asociaciones negativas.

Siguiendo el mismo enfoque empleado para los datos de quinoa, se llevo a cabo
un analisis RDA-like en dos etapas. Primero, se calcularon probabilidades margi-
nales predichas sin red (}A/X_Only = logit " (XB + bo)) y luego, se aplico un ACP
sobre Yx_ony (estandarizado por rasgo). El triplot resultante integra: (i) individuos
(accesiones) en el plano de las dos primeras componentes, (ii) flechas rojas para los
rasgos cualitativos (Y), y (iii) flechas azules para los SNPs significativos por boots-

trap. La Figura 8.12 muestra que las dos primeras componentes explican el 74,6 %
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de la variabilidad en Yx_ony. El eje 1 se asocia de manera positiva con la presencia
de aristas, mientras que el desgrane espontaneo y la pubescencia foliar aportan a

ambos ejes.

Triplot RDA-like (Y X-only) — Solo SNPs significativos (n = 20)
Puntos: individuos — Flechas rojas: respuestas — Flechas azules: SNPs (IC bootstrap)

-#» Respuesta -#» SNP

Desgrang-ésponténeo

05

Presencia de aristas

0.0

PC2 (28.7%)

SNP-5.173474. -SNP-5.874280% /
SNP-5.259180 2y . SNR-2.20060954
SNP-5.918878. 277 <
7 SNP-10.4091661

SNP-5.1066232. SNP-5.266557.

SNP;2.8686776.
05 SNP-5.990736. SNP-5.287612 .

-1.0 05 0.0 05 1.0
PC1 (45.9%)

Figura 8.12: Triplot. Variables cualitativas de accesiones de arroz.

En conjunto, los resultados muestran una buena articulacién entre simplicidad
del modelo y capacidad interpretativa: se obtuvo un conjunto reducido pero robusto
de marcadores con respaldo de bootstrap, una red residual © coherente y estable, y
un anéalisis RDA-like que resume adecuadamente la variaciéon fenotipica asociada a
X.

Se distinguen distintas agrupaciones de accesiones: un grupo proximo al rasgo
desgrane esponténeo, y otro grupo menor, ubicado en la direccion de los rasgos
pubescencia foliar y presencia de aristas, en el cual se observan muy proximos los

marcadores SNP-6.5188266, SNP-6.5174235 y SNP-12.4192677.
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8.2.3 RDA-Like Multivariado mixto

Con el mismo objetivo planteado para el anélisis de quinoa, se llevo a cabo un
analisis RDA-like mizto, aplicando un ACP sobre la matriz conjunta de respuestas
predichas [f/cuanti,f/cuan], derivada de los modelos FElastic Net multivariados —uno
de tipo gaussiano para las 18 variables cuantitativas y otro logistico para las tres
variables cualitativas. La Figura 8.13 muestra el triplot con respuesta mixta, corres-
pondiente a las dos primeras componentes principales, que explicaron conjuntamente
el 65,5% de la variabilidad total. En el plano se observan las direcciones asociadas
a los rasgos cuantitativos (flechas verdes), tales como porcentaje de amilosa, dias a
floracion y relacion largo/ancho del grano, y los rasgos cualitativos (flechas rojas)
desgrane espontaneo, pubescencia foliar y presencia de aristas. Los marcadores mo-
leculares significativos identificados por ambos modelos se representaron con flechas
celestes violetas (cuantitativas) y turquesas (cualitativas). La proyeccion conjun-
ta de las accesiones en este espacio evidencia patrones de covariaciéon fenotipica y
asociaciones consistentes entre los ejes genéticos y los rasgos explicados por ambos
conjuntos de modelos. El eje 1 se asocia principalmente de manera positiva con la
presencia de aristas, la dispersion alcalina y el ancho de grano con cascara, mien-

tras que muestra una asociacion negativa con la longitud del grano con céscara y el

ntimero de ramas.
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RDA-like mixto: PCA sobre [Y_cuali, Y_cuanti]
Puntos: Accesiones — Flechas: Respuestas (cuali/cuanti) y SNPs significativos por origen

-#> Respuesta (cuali) —#> Respuesta (cuanti) —#> Molecular (cuali) —=> Molecular (cuanti)
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Figura 8.13: Triplot con respuesta mixta. Variables cuantitativas y cualitativas. Accesiones
de arroz
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Capitulo 9

Discusion

Estudios recientes han mostrado que el uso de multiples rasgos en forma con-
junta mejora sustancialmente la sensibilidad genética y la capacidad de deteccion
de asociaciones respecto a los anélisis univariados. Este trabajo se articula con lo
planteado por Acharjee et al. (2013) y Boulesteix y Strimmer (2007), quienes mues-
tran que, en contextos 6micos y de alta dimensionalidad, los enfoques multivariados
y penalizados representan herramientas fundamentales para abordar miles de pre-
dictores, la fuerte correlacion entre ellos y la dispersion de la senial en miltiples
dimensiones. En particular, Acharjee et al. (2013) comparan distintos métodos de
regresion regularizada (ridge, LASSO y Elastic Net) y evidencian como estas estra-
tegias permiten estabilizar la estimacion, mejorar la capacidad predictiva y realizar
seleccion de variables de manera integrada. Por su parte, Boulesteix y Strimmer
(2007) destacan la utilidad de técnicas como PLS para reducir la dimensionalidad
y extraer componentes latentes que concentran la informacion relevante, facilitando
el anélisis de datos genémicos complejos.

Esta ventaja de integrar varios fenotipos correlacionados se confirma en aplica-
ciones concretas; por ejemplo, Hufnagel et al. (2024) aplican un multi-trait GWAS
en sorgo para integrar rasgos de arquitectura radicular y eficiencia en fosforo, iden-
tificando loci pleiotrépicos que no emergen al analizar cada rasgo por separado.
De manera similar, Udosen et al. (2023) utilizan un GWAS multivariado combi-
nando presion arterial sistolica y diastélica. Su enfoque, que modela ambos rasgos
correlacionados de manera conjunta, mediante un modelo lineal multivariado con
meta-analisis de cohortes, permite detectar variantes genéticas que podrian pasarse

por alto en GWAS univariados, aumentando la sensibilidad frente a loci con efectos
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compartidos. Revisiones recientes (Shikha et al., 2021; Xiao et al., 2017) respaldan
el uso de enfoques multivariantes y multi-6micos en maiz, enfatizando que la inte-
gracion de miltiples rasgos y capas de datos permite captar efectos distribuidos en
multiples loci, mejorando la sensibilidad de los anéalisis. En conjunto, estos trabajos
subrayan que el uso de modelos multivariados con Penalizacion constituye un en-
foque particularmente adecuado cuando los efectos biologicos se distribuyen en un
gran nimero de variables y no pueden ser capturados eficazmente mediante métodos
univariados tradicionales.

En este contexto, los modelos univariados (lineales y logisticos) ajustados inicial-
mente cumplieron un rol fundamental como punto de partida, al permitir identificar
patrones basicos de asociacién marcador molecular-rasgo y establecer un marco de
contraste frente a los enfoques multivariados. La comparaciéon con el modelo de re-
gresion logistica multivariada conjunto para respuestas binarias FElastic Net reveld
un patron coherente con la penalizacion £o;: mientras los enfoques univariados detec-
taron asociaciones predominantemente especificas de cada rasgo, el modelo multiva-
riado, al favorecer la seleccion conjunta de predictores, tendié a retener marcadores
cuyos efectos se manifestaron de manera consistente en multiples respuestas. La se-
lecciéon mediante bootstrap impuso, ademaés, un criterio de estabilidad que reforzo
esta preferencia por senales compartidas entre rasgos. En este marco, aunque ambos
enfoques coincidieron en algunos marcadores clave, el modelo multivariado recuper6
un conjunto més reducido y estructurado alrededor de efectos transversales que, en
los analisis univariados, aparecian de manera fragmentada entre distintos modelos.
Desde el punto de vista metodologico, resulta pertinente situar el modelo logistico
multivariado conjunto para respuestas binarias, formulado como un Bernoulli multi-
variado condicionado y estimado mediante maxima verosimilitud penalizada FElastic
Net, en relacion con otros enfoques multivariados desarrollados en la literatura es-
tadistica. Si bien el modelo propuesto se vincula conceptualmente con los modelos
de tipo Ising estudiados en el contexto de estadistica grafica, el enfoque adoptado
en esta tesis difiere de los métodos clasicos de aprendizaje estructural en alta di-

mension, como el propuesto por Ravikumar et al. (2010). En particular, mientras
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dichos enfoques se basan en aproximaciones de pseudoverosimilitud y regresiones
logisticas penalizadas nodo a nodo con el objetivo principal de identificar la estruc-
tura del grafo, el presente trabajo estima la verosimilitud conjunta completa del
modelo Bernoulli multivariado condicionado, incorporando penalizacion Elastic Net
para estabilizar la estimacion y priorizar asociaciones marcador molecular—fenotipo
relevantes. Esta eleccion resulta adecuada en escenarios con un ntimero reducido de
respuestas binarias, donde es factible evaluar explicitamente la funciéon de particion.

Un comportamiento distinto se observo en el PLS multivariado para rasgos cuan-
titativos, que a diferencia del modelo logistico multivariado Flastic Net, identifico
un nimero mayor de marcadores que sus contrapartes univariadas. Esta discrepan-
cia puede atribuirse al caracter latente del PLS, que concentra la variaciéon comun
en un espacio de componentes y permite que senales moderadas se acumulen a lo
largo de dimensiones compartidas, incrementando su detectabilidad respecto de los
modelos univariados. En este sentido, el desempeno del PLS responde a un criterio
de representacion y seleccion diferente del inducido por la penalizacion fo; v por
el esquema de estabilidad basado en bootstrap, lo que explica que ambos enfoques
multivariados conduzcan a patrones de seleccion no necesariamente equivalentes.

Nuestros resultados, en coherencia con la formulacién teérica, destacan asi que
la ventaja de los enfoques multivariados no es uniforme, sino que estd modulada
por la naturaleza del algoritmo empleado. Mientras la literatura a menudo reporta
una ganancia global en ‘poder de deteccién’, nuestros resultados demuestran que
este beneficio adopta expresiones metodolégicas claramente diferenciadas, ya sea
mediante una exploracion sensible y exhaustiva que maximiza el nimero de senales
potenciales (como lo hizo el modelo PLS), o a través de una seleccion robusta y
conservadora que prioriza un conjunto reducido de asociaciones de alta confiabilidad
y poder predictivo (como fue el caso del modelo Elastic Net multivariado).

Un resultado relevante se observ6 al comparar los ajustes multivariados FElastic
Net realizados sobre subconjuntos de rasgos cuantitativos. Cuando el modelo se apli-
c6 a cuatro respuestas, se identifico un niimero mayor de marcadores significativos

que en el ajuste conjunto sobre las 17 respuestas cuantitativas. Este comportamiento
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no implica pérdida de poder del modelo, sino que es consistente con la estructura de
la penalizacion f9; y con el criterio de estabilidad mediante bootstrap. Al incremen-
tar la dimensionalidad de la respuesta, la seleccién conjunta exige que los efectos
de un marcador se manifiesten de manera coherente en un conjunto més amplio de
rasgos; en consecuencia, muchas asociaciones que resultan detectables en espacios
de menor dimensién —por corresponder a seniales parciales o especificas de algu-
nos rasgos— dejan de superar el umbral de estabilidad en el andlisis multivariado
de mayor dimension. Asi, el modelo con 17 respuestas retiene un conjunto mas re-
ducido pero metodologicamente mas robusto, privilegiando senales compartidas y
patrones de asociacion comunes a mas de una respuesta. Este comportamiento es
consistente con la teoria de los modelos multivariados penalizados con norma ¢, en
los cuales la seleccion conjunta induce un mecanismo de regularizacion que favorece
la identificacién de predictores relevantes de manera simultanea en multiples rasgos
y se vuelve mas restrictivo a medida que aumenta la dimensionalidad del vector
de respuestas (Liu et al., 2009; Obozinski et al., 2006). Bajo este esquema, efectos
que resultan detectables en subconjuntos pequenos pueden no sostenerse cuando
se requiere coherencia en un espacio de mayor dimension. Asimismo, el criterio de
estabilidad basado en bootstrap refuerza esta selectividad, descartando asociaciones
débiles o no reproducibles (Meinshausen & Biihlmann, 2010; Shah & Samworth,
2013).

Por otro lado, no olvidemos que el objetivo del mapeo asociativo sobre datos exis-
tente en bancos de germoplasma, ademéas de constituir un aprovechamiento de esa
informacion, es un paso preliminar de bisqueda de relaciones marcador molecular—
fenotipo candidatas para continuar con costosos ensayos de progenie para determi-
nar con precision la porciéon del cromosoma que controla un determinado caracter
fenotipico.

La pertinencia de estas herramientas qued6 particularmente evidenciada al apli-
car el marco metodoloégico del Capitulo 7 a dos conjuntos de datos con estructuras
radicalmente diferentes: por un lado, un panel de quinoa con un tamano muestral

reducido (25 accesiones) y un nimero moderado de predictores (313 microsatélites),
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y por otro, un conjunto de arroz de escala genomica amplia (342 accesiones y 186.833
SNP). El hecho de que las mismas estrategias multivariadas penalizadas pudieran
aplicarse de manera estable y coherente en ambos escenarios —uno pequeno y re-
lativamente denso, el otro masivo y ultra-dimensional— refuerza la generalidad y
robustez del enfoque. A ello se suma que los procedimientos permitieron abordar
tanto rasgos cuantitativos como binarios mediante modelos especificos para cada
tipo de respuesta, y que la integracion posterior mediante el enfoque RDA-like posi-
bilit6 representar ambos bloques de informacién en un mismo espacio multivariado,
preservando la coherencia estructural de los patrones de asociacion. En el anéalisis
aplicado a los datos de arroz, los marcadores SNP-3.16732086 y SNP-5.5371749 re-
sultaron significativos en el modelo de regresion multivariada FElastic Net (luego del
procedimiento de bootstrap) para la longitud del grano, y en el triplot RDA-like para
variables cuantitativas el marcador SNP-3.16732086 se ubic6 espacialmente préoximo
a dicha caracteristica, lo cual coincide con lo reportado por McCouch et al. (2016),
quienes identificaron esos mismos SNP como el polimorfismo funcional dentro del
gen GS3 y GWS5 asociados a la variacion en longitud de grano en arroz y al ancho
del grano respectivamente, utilizando un modelo lineal mixto (EMMAX). Este enfoque
de sintesis, propuesto en esta tesis, no solo facilito la visualizacion integrada de va-
riables moleculares y fenotipicas de distinta naturaleza, sino que ademas constituye
—hasta donde alcanza nuestra revision bibliografica— una contribuciéon metodolégi-
ca sin antecedentes analogos en la literatura, al ofrecer un marco unificado, explicito
y visual para explorar asociaciones marcador molecular-fenotipo en contextos de
alta dimensionalidad.

Es importante senalar que, mientras para los rasgos cuantitativos los modelos
multivariados pudieron implementarse directamente utilizando la libreria glmnet de
R, para el caso de respuestas binarias multiples no encontramos una alternativa de
analisis disponible en ningin paquete de R que considerara varias respuestas bina-
rias de forma conjunta. Como paso innovador dentro de este marco metodologico,
se desarroll6 una funcién personalizada en R para un modelo logistico Elastic Net

multivariado (ver Capitulo 7, modelo logistico multivariado con penalizacion FElastic
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Net). La posibilidad de estimar la matriz de dependencias entre rasgos (0) cons-
tituye un avance frente a los modelos que asumen independencia entre respuestas,
ofreciendo una descripcién mas realista de la estructura fenotipica.

Tal como se desarrolla en el capitulo 7, la combinaciéon entre modelos multiva-
riados penalizados —capaces de operar en contextos de alta dimensionalidad y de
modelar simultdneamente miltiples rasgos— y técnicas multivariadas clasicas de
sintesis, como el enfoque RDA-like aplicado a las predicciones 37, permite abordar
de manera conjunta aspectos que, por separado, resultarian inabordables. En parti-
cular, los métodos penalizados posibilitan la identificacion de seniales asociativas en
escenarios donde p > n, mientras que la etapa de reduccién multivariada facilita la
integracion y la representacion conjunta de individuos, rasgos y predictores en un
espacio canodnico tipo triplot, de acuerdo con la tradicién geométrica de la RDA en
estudios de asociacion multivariada (Capblancq & Forester, 2021). Esta articulacion
metodologica refuerza la robustez de los hallazgos y evidencia el valor de enfoques
hibridos en genética estadistica moderna.

Cabe senalar, sin embargo, que el desempeno de estos modelos multivariados
penalizados depende en parte del tamano muestral y del equilibrio entre las cate-
gorias fenotipicas, lo que puede limitar la potencia estadistica para rasgos de baja
frecuencia. Asimismo, el costo computacional asociado a la estimacion conjunta de
B y O se incrementa con el niimero de respuestas, lo que plantea la conveniencia
de explorar optimizaciones futuras o estrategias de reduccién dimensional previas.
Desde una perspectiva aplicada, la identificacion de conjuntos de marcadores aso-
ciados simultdneamente a multiples rasgos permite delinear regiones genémicas de
interés comin, potencialmente vinculadas a mecanismos regulatorios compartidos.
Esta evidencia es particularmente relevante para los programas de mejoramiento
genético, donde la seleccion simultanea de atributos agronémicos y morfologicos es
una prioridad.

Estos hallazgos abren la posibilidad de aplicar el marco metodologico a conjun-
tos de datos atin mas complejos, como transcriptomas o metabolomas, e incluso

a escenarios multi-especie dentro de bancos de germoplasma. Por otra parte, la
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implementacion desarrollada en R en el marco de esta tesis constituye una base
reproducible que permitird incorporar, en trabajos futuros, modulos de validacion
cruzada externa y analisis de estabilidad de asociaciones.

Los resultados obtenidos permiten sostener la hipo6tesis planteada de que la in-
formacion contenida en los bancos de germoplasma constituye una base solida para
modelar asociaciones entre rasgos fenotipicos mixtos y su caracterizacion molecular.
Esta conclusion refuerza la pertinencia de los enfoques multivariados penalizados en
estudios de diversidad genética y mapeo asociativo con datos de alta dimensionali-

dad.
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Capitulo 10

Conclusiones

El presente trabajo de tesis doctoral tuvo como objetivo principal abordar el
problema del mapeo asociativo en contextos de alta dimensionalidad, considerando
respuestas fenotipicas de naturaleza mixta y estructura multivariada. Desde una
perspectiva estadistica, la tesis se desarrolld en tres ejes principales, un anélisis
critico de técnicas clésicas, el desarrollo de una propuesta metodologica integradora
y su implementacion en datos reales de interés en genética. En este marco, las
principales conclusiones que se derivan de esta tesis, se presentan organizadas en
dichos ejes.

1) Analisis de técnicas estadisticas existentes: En el marco del mapeo
asociativo, cuyo tultimo objetivo es la identificacion de asociaciones confiables que
justifiquen la realizacion de estudios posteriores de progenie, habitualmente costosos
y asociados a un elevado requerimiento de recursos, los resultados de esta tesis per-
miten destacar la conveniencia de enfoques mas conservadores. En este sentido, para
rasgos cuantitativos, y desde una perspectiva comparativa, los resultados obtenidos
permiten concluir que los enfoques multivariados penalizados presentan comporta-
mientos diferenciados y complementarios. Si bien, el modelo PLS multivariado se
destaco por su mayor capacidad exploratoria, al identificar un nimero mas amplio
de marcadores moleculares potencialmente asociados a los rasgos cuantitativos ana-
lizados, el modelo multivariado multiple con penalizacién FElastic Net evidencié un
comportamiento més conservador, priorizando un conjunto reducido de asociacio-
nes, todas ellas coincidentes con las detectadas por el modelo PLS. Ademas, presento
resultados consistentes con los obtenidos mediante la técnica univariada tradicional

y ampliamente difundida de mapeo asociativo con correcciéon por multiplicidad ba-
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sada en el método de Li y Ji, en particular con el modelo Naive o ingenuo, que
no incorpora la estructura poblacional subyacente. Por estas razones, este modelo
se presenta como una herramienta adecuada para priorizar marcadores moleculares
con mayor potencial de validaciéon biolégica.

Para caracteres cualitativos, el mapeo asociativo se encuentra marcadamente me-
nos desarrollado y, si bien se han propuesto algunos modelos logisticos para variables
binarias u ordinales, al momento de la realizacion de este trabajo no existe un marco
multivariado que permita analizar de forma conjunta caracteres cualitativos en fun-
cion de miultiples marcadores moleculares. Desde esta perspectiva, el anélisis de las
técnicas clésicas se limito al empleo de modelos logisticos univariados, lo que puso
de manifiesto la existencia de una brecha metodologica susceptible de ser explorada.

2) Propuesta metodoldgica desarrollada: A partir de las conclusiones de-
rivadas del anélisis comparativo de técnicas existentes, y frente a la inaplicabilidad
de los modelos clésicos en escenarios de alta dimensionalidad, esta tesis formul6 una
propuesta metodologica original —con extensiones especificas para variables cuanti-
tativas, cualitativas binarias y mixtas— basada en el modelo multivariado multiple
con penalizacion Flastic Net, denominada enfoque RDA-like. E1 marco propuesto
permite recuperar e interpretar la estructura multivariada inducida por los pre-
dictores moleculares, integrando en un mismo esquema conceptual la seleccién de
variables, la regularizacion y herramientas de analisis multivariado orientadas a la
interpretacion.

Para los rasgos cuantitativos, la implementaciéon del modelo multivariado penali-
zado FElastic Net con distribuciéon gaussiana resultd directa y operativamente viable,
lo que refuerza la aplicabilidad practica del enfoque en contextos reales de alta
dimensionalidad. En este caso, la propuesta RDA-/[ike utiliz6 las respuestas estima-
das por el modelo como insumo para la recuperacion de la estructura multivariada
subyacente, dando lugar a una representaciéon tipo triplot que integra individuos,
variables fenotipicas y marcadores moleculares. Esta estrategia facilité una lectu-
ra conjunta y coherente de las asociaciones detectadas, constituyéndose como una

herramienta complementaria para el analisis e interpretacion de los resultados del
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mapeo asociativo.

En el caso de los rasgos cualitativos binarios, la contribucién de la tesis adquiere
un caracter principalmente conceptual y computacional. La extensién natural del
modelo multivariado miltiple penalizado conduce a un modelo logistico multiva-
riado conjunto con penalizacion Flastic Net, cuya implementacion no se encuentra
actualmente disponible en librerias estandar de R. Frente a esta limitacion, el apor-
te central consistiéo en la formulacion explicita del modelo teorico, integrando el
enfoque de respuesta Bernoulli multivariada con predictores comunes propuesto por
Dai et al. (2013) con un esquema de regularizacion Elastic Net para la estimacion
conjunta de los parametros, cuya implementacion computacional fue desarrollada
especificamente en R para esta tesis.

Sobre la base de dicha formulacién, se desarrollaron funciones especificas en R
que permiten la estimacion del modelo, la aplicaciéon de penalizacién conjunta y su
incorporacién dentro del enfoque RDA-like. Este desarrollo habilita la extension del
marco metodoloégico al andlisis conjunto de variables cualitativas binarias en escena-
rios de alta dimensionalidad, aun en ausencia de implementaciones preexistentes. De
este modo, la tesis sienta las bases teéricas y computacionales para el analisis mul-
tivariado penalizado de caracteres cualitativos en estudios de mapeo asociativo, y
constituye un punto de partida para futuras extensiones metodologicas y desarrollos
computacionales.

Por 1ltimo, se desarrolld el enfoque RDA-like para respuestas mixtas que per-
miti6 integrar en un tnico andlisis variables cuantitativas y cualitativas binarias,
mediante la construcciéon de una matriz de respuestas estimadas 3?, conformada por
los valores ajustados del modelo gaussiano multivariado Elastic Net y por las proba-
bilidades estimadas del modelo logistico multivariado conjunto Elastic Net. A partir
de esta matriz comiin, se obtuvo una representacion multivariada conjunta que posi-
bilit6 la visualizaciéon simultanea de rasgos de naturaleza mixta y su relacién con los
marcadores moleculares en un mismo plano, mediante un grafico tipo triplot para
respuestas mixtas que integra informacién correspondiente a rasgos cuantitativos,

cualitativos binarios, individuos y marcadores moleculares. Esta extension refuerza
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la flexibilidad del enfoque RDA-like para respuestas mixtas en estudios de mapeo
asociativo, al permitir un uso integrado y eficiente de la informacion fenotipica dis-
ponible en bancos de germoplasma, contribuyendo al reaprovechamiento de datos
de distinta naturaleza dentro de un marco metodologico unificado.

3) Resultados de implementar la propuesta en estudios de caso reales:

La propuesta metodologica desarrollada fue aplicada a dos conjuntos de datos
reales de naturaleza contrastante, tanto en términos del niimero de individuos como
de la dimensionalidad del espacio de predictores moleculares. En particular, se ana-
lizaron accesiones de quinoa del Noroeste Argentino y del Rice Diversity Panel 1 de
arroz, los cuales difieren sustancialmente en el tamano muestral, el nimero y tipo
de marcadores moleculares y la complejidad de la estructura fenotipica. La posibi-
lidad de abordar ambos estudios de caso dentro de un mismo marco metodolégico
pone de manifiesto la flexibilidad y generalidad del enfoque propuesto en escenarios
caracterizados por relaciones n < p marcadamente diferentes.

En ambos casos, esta metodologia permitié identificar asociaciones marcador
molecular—fenotipo consistentes desde el punto de vista estadistico y biolégico, asi
como recuperar la estructura multivariada inducida por los predictores moleculares
sobre el conjunto de respuestas. Para los rasgos cuantitativos, la combinaciéon de mo-
delos multivariados penalizados con el enfoque RDA-like facilit6 una interpretacion
integrada de los resultados, posibilitando la visualizaciéon conjunta de individuos,
caracteres fenotipicos y marcadores moleculares seleccionados, y aportando una lec-
tura multivariada de las asociaciones que no resulta accesible mediante enfoques
univariados clasicos.

Asimismo, la incorporacién de procedimientos de remuestreo bootstrap permitio
evaluar la estabilidad de las asociaciones identificadas y priorizar un subconjunto re-
ducido de marcadores con mayor consistencia, reforzando el caracter conservador del
enfoque en contextos de alta dimensionalidad. En el caso de los rasgos cualitativos
binarios, la implementacion del modelo logistico multivariado conjunto penalizado y
su integracion dentro del esquema RDA-like posibilito la exploracion conjunta de ca-

racteres cualitativos en funcion de multiples marcadores moleculares, constituyendo
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una herramienta novedosa para el analisis de este tipo de respuestas.

De manera particular, el estudio de caso correspondiente al Rice Diversity Panel
1 implicé desafios computacionales significativos asociados a la elevada dimensionali-
dad del conjunto de marcadores moleculares y a la necesidad de evaluar la estabilidad
de los coeficientes estimados mediante procedimientos de remuestreo intensivos. Pa-
ra hacer viable este analisis, fue necesario desarrollar una estrategia computacional
especifica basada en la particion del conjunto de predictores en bloques o chunks, lo
que permitio ejecutar el bootstrap de forma secuencial y controlada. Esta solucion
posibilité completar el analisis en un escenario que, de otro modo, resultaria compu-
tacionalmente intratable, garantizando al mismo tiempo la coherencia estadistica
del procedimiento y la reproducibilidad de los resultados.

Desde el punto de vista empirico, algunos resultados mostraron que la aplicacion
integrada de modelos multivariados penalizados y del enfoque RDA-like en el estudio
de caso de quinoa del Noroeste Argentino permitié identificar asociaciones marcador
molecular—fenotipo tanto para rasgos cuantitativos como cualitativos —destacéndo-
se, en el caso cuantitativo, los marcadores Q026-176, Q084-165 y QGA02-186 con
efectos consistentes sobre miltiples caracteres. En el caso cualitativo, mientras los
modelos univariados permiten identifcar senales especificas para cada rasgo de ma-
nera independiente, el modelo multivariado incorpora explicitamente la covariacion
entre respuestas y, en consecuencia, facilita la identificacién de patrones compartidos
entre rasgos cualitativos, compatibles con la presencia de posibles efectos pleiotro-
picos. En este sentido, el marcador Q0502-204 mostrdé asociacion con los rasgos
presencia de estria, forma de la panoja y tipo de la panoja, asi como entre el mar-
cador Q112-185 y los rasgos presencia de estria y presencia de rama. La proyeccion
conjunta de las accesiones en el espacio RDA-like mixto, mediante el gréafico triplot
para respuestas mixtas, evidenci6 patrones coherentes de asociaciéon entre rasgos
cuantitativos y cualitativos binarios, con un primer eje vinculado positivamente a la
longitud de los hipocotilo, presencia de axilas y al pigmento de cotiledones y negati-
vamente a rasgos de tamano vegetativo, y un segundo eje dominado por la presencia

de ramas, el tipo de panoja y en menor medida al nimero de ramas.
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En el Rice Dwersity Panel 1 de arroz, el enfoque propuesto aplicado a 18
rasgos cuantitativos identific6 17 SNP significativos, entre los cuales se destacan
SNP-3.16732086 y SNP-5.5371749, ambos asociados a la longitud del grano. Cabe
destacar que algunos de los SNP seleccionados por el modelo multivariado penalizado
corresponden a regiones previamente asociadas a los genes GS3 y GW5, identifica-
dos mediante enfoques GWAS como EMMAX (McCouch et al., 2016), reforzando
la evidencia empirica a favor del enfoque propuesto. Para los rasgos cualitativos, se
destacaron los SNP SNP-2.20060954 y SNP-5.990736, ambos asociados simultdnea-
mente a los tres caracteres cualitativos analizados. El andlisis RDA-ltke mixto en
arroz evidencié ademas la presencia de grupos de accesiones claramente diferencia-
dos, distinguiéndose un conjunto concentrado en el cuadrante 1I, cercano a rasgos
como el porcentaje de amilosa, los dias a floracion y caracteres de grano, en concor-
dancia con variables cualitativas como el desgrane espontaneo y SNP asociados.

Los resultados obtenidos en ambos conjuntos de datos reales ponen de mani-
fiesto que la propuesta metodolégica es aplicable a escenarios de diversa escala y
complejidad, y que permite extraer informacion relevante tanto a nivel de asociacio-
nes individuales como de estructura multivariada global. Estos hallazgos respaldan
la utilidad practica del enfoque propuesto como una alternativa flexible y opera-
tivamente viable para el analisis de mapeo asociativo en presencia de respuestas

fenotipicas mixtas y alta dimensionalidad.

10.1 Limitaciones y futuras lineas de investigaciéon

Si bien la propuesta metodologica demostro ser robusta y generalizable, es im-
portante reconocer algunas limitaciones. En primer lugar, la naturaleza exploratoria
de los anélisis, aunque potenciada por el uso de técnicas multivariadas, no permite
establecer relaciones causales. Estudios futuros que integren informacién complemen-
taria a nivel genémico podrian contribuir a la validacién de marcadores candidatos
identificados de manera consistente en miltiples modelos y asociados tanto a rasgos

cuantitativos como cualitativos, como Q078-185 o Q106-300.
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En segundo lugar, el Modelo logistico Elastic Net multivariado para variables
cualitativas se implement6 aqui Ginicamente para respuestas binarias, quedando pen-
diente el desarrollo de su extension al caso multinomial, lo cual constituye una linea
de investigacion futura directa y necesaria. Un aspecto adicional a considerar es la
complejidad computacional asociada al analisis de datos de muy alta dimensionali-
dad, especialmente en el caso del panel de arroz, que incluyé 186.833 marcadores.
El ajuste de modelos penalizados multivariados y la obtenciéon de predicciones pa-
ra procedimientos derivados (como los andlisis RDA-like) demandaron tiempos de
computo prolongados, asi como un uso intensivo de memoria. Si bien estas difi-
cultades se mitigaron mediante estrategias especificas —como el procesamiento por
bloques, la paralelizacion y la optimizacion del entorno de trabajo en R—, la escala-
bilidad del método sigue siendo un desafio cuando se proyecta su aplicaciéon a paneles
gendémicos aln més densos o a poblaciones més amplias. El desarrollo de algorit-
mos mas eficientes o implementaciones en entornos de computo de alto rendimiento
constituye, por tanto, una linea de mejora futura.

Finalmente, el poder de detecciéon estuvo condicionado por el tamano muestral y
la densidad de marcadores disponibles; la incorporaciéon de poblaciones mas numero-
sas y paneles de mayor densidad (por ejemplo, derivados de secuenciacion completa
del genoma) permitiria alcanzar una caracterizacion maés fina y estable de la arqui-

tectura genética subyacente.
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Apéndice A

Codigo en R
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#

# MULTILOGIT CONJUNTO (multivariado) con Elastic Net

# - Penalizacion en B: "11" (independiente por coeficiente) o "121" (
compartida por predictor)

# - Penalizaciodn en theta: L1 (sparse en dependencias entre respuestas)

# - Optimizacion: FISTA con backtracking + aceleracidn de Nesterov

# - Seleccidn de A: CV k-fold (reglas A_min y A_1SE)

# - Prediccidn: probabilidades marginales, modo conjunto y probabilidades
conjuntas

# - Exportacidn: coeficientes e interacciones a Excel

# - Complejidad 0(2”K) por enumerar estados (K relativamente pequefio)

#

rm(list = 1s())

library(future.apply)
library(future)

seed_val <- 123
set.seed(seed_val)

RNGkind ("L 'Ecuyer-CMRG")

n_workers <- max(1, parallel::detectCores() - 1)
plan(multisession, workers = n_workers)

on.exit(plan(sequential), add = TRUE)

options(future.scheduling = 0)

options(future.globals.maxSize = 1500 * 1024"2)




30

31

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

Indice de codigos

196

if (requireNamespace("RhpcBLASctl”, quietly = TRUE)) {
RhpcBLASctl: :blas_set_num_threads(1)
RhpcBLASctl: :omp_set_num_threads(1)

} else {
Sys.setenv(OMP_NUM_THREADS = "1")
Sys.setenv(OPENBLAS_NUM_THREADS = "1")
Sys.setenv(MKL_NUM_THREADS = "1")

options(future.rng.onMisuse = "error")

## NUmero de réplicas bootstrap (multiplo de n_workers)

B_reps <- n_workers * 30

path_excel <- "path/to/Datoscompletos.xlsx” # archivo con X e Y

SRC <- "path/to/src_objects” # carpeta con objetos RDS opcionales

DEST <- "path/to/results” # carpeta de salida para resultados

if (!dir.exists(SRC)) {
stop("Directorio SRC no existe: ", SRC)

}
if (!dir.exists(DEST)) {

dir.create(DEST, recursive = TRUE)

if (!file.exists(path_excel)) {
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n

stop("Archivo Excel no encontrado: ", path_excel)

safe_stamp <- function(path) {
if (file.exists(path)) {
sub("\\. ([A-Za-z0-9]+)$",
pasteo("_", format(Sys.time(), " %Y %m%d-%H%M%S"), ".\\1"),

path)
} else path

read_rds_from <- function(name, required = TRUE) {
f <- file.path(SRC, name)
if (!file.exists(f)) {
if (required) stop("No existe en SRC: ", f)
return(NULL)

}
readRDS (f)

write_rds_to <- function(obj, name, stamp = FALSE) {
f <- file.path(DEST, name)
if (stamp) f <- safe_stamp(f)
dir.create(dirname(f), recursive = TRUE, showWarnings = FALSE)
saveRDS(obj, f)

invisible(f)
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write_xlsx_to <- function(sheets, name, stamp = TRUE) {
f <- file.path(DEST, name)
if (stamp) f <- safe_stamp(f)
dir.create(dirname(f), recursive = TRUE, showWarnings = FALSE)

writexl::write_xlsx(sheets, f)

invisible(f)
}
ggsave_to <- function(plot, name, ...) {
f <- file.path(DEST, name)
dir.create(dirname(f), recursive = TRUE, showWarnings = FALSE)
ggplot2::ggsave(filename = f, plot = plot, ...)
invisible(f)
}
png_to <- function(name, ...) { png (file.path(DEST, name), ...) }
pdf_to <- function(name, ...) { pdf (file.path(DEST, name), ...) }
tiff_to <- function(name, ...) { tiff(file.path(DEST, name), ...) }
jpeg_to <- function(name, ...) { jpeg(file.path(DEST, name), ...) }
# -
## Parametros generales
## -—————
x_cols <- 36:348 # columnas de X en el Excel
alpha_val <- 0.40 # parametro de Elastic Net
nlambda <- 60
lambda_min_ratio <- 0.01
nfolds <-5
penalty_mode <- "121" # "121" (agrupada) o "11" (coeficiente a

coeficiente)
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excel_path_main <- sprintf("Resultados_Logit_MultilogitConjunto_EN_%s.x1sx",

penalty_mode)

reqg_pkgs <- c("readxl”, "writex1l")
for (p in req_pkgs) {
if (YrequireNamespace(p, quietly = TRUE)) {

stop(sprintf("Paquete requerido: '%s'.", p))

}
suppressPackageStartupMessages ({
library(dplyr)
library(tidyr)
b))

library(readxl)

dat <- readxl::read_excel(path_excel)

X <- as.matrix(dat[, x_cols, drop = FALSE])

storage.mode(X) <- "double”

## Transformacion robusta de variables dicotdmicas a 0/1
to_bin_if_dichot <- function(v) {
out_fail <- list(bin = NULL, ok = FALSE, msg = "no dicotomica”)
if (is.logical(v)) {
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return(list(bin = as.integer(v), ok = TRUE, msg = "logical"))
}
if (is.factor(v)) v <- as.character(v)
if (is.numeric(v)) {
uv <- sort(unique(v[is.finite(v)1))
if (length(uv) == 2) {
bin <- ifelse(v == max(uv), 1L,
ifelse(v == min(uv), OL, NA_integer_))
return(list(bin = bin, ok = TRUE, msg = "numeric 2-level”))
}
if (all(v %in% c(0,1))) {
return(list(bin = as.integer(v), ok = TRUE, msg = "numeric 0/1"))
}
return(out_fail)

3

vv <- tolower(trimws(as.character(v)))

n o n sn n n o ongn o n n o n,,n n n on n on n o n

pos <- c("1","si"” "si", "true"”,"t","yes", "y", "ap", "presente”, "con”,

n)
n n

neg <- c¢("0","no","false","f", "ausente"”,"sin", "negativo”)

positivo

map <- rep(NA_integer_, length(vv))

maplvv %in% pos] <- 1L

map[vv %in% neg] <- 0L

ambi <- which(is.na(map) & grepl(”"si|si|no"”, vv))

if (length(ambi)) {

mapLambi] <- ifelse(grepl("”si|si”, vv[ambil), 1L,

ifelse(grepl("\\bno\\b", vv[ambi]), @L, NA_integer_))

}

uv <- unique(map[!is.na(map)])

if (length(uv) <= 2 && all(uv %in% c(oL,1L)) && length(uv) >= 1) {

return(list(bin = map, ok = TRUE, msg = "character 2-level"))
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out_fail

## Identificacion automatica de columnas dicotdmicas
all_cols <- seqg_along(dat)

cand_y <- setdiff(all_cols, x_cols)

y_keep_names <- character(0)

Y_bin_list <- list()

for (nm in names(dat)[cand_y]) {
res <- to_bin_if_dichot(dat[[nm]])
if (res$ok) {
Y_bin_list[[nm]] <- as.integer(res$bin)

y_keep_names <- c(y_keep_names, nm)

if (length(Y_bin_list) == @) stop(”"No se detectaron variables dicotdémicas.")

Y_bin <- do.call(cbind, Y_bin_list)
colnames(Y_bin) <- y_keep_names

storage.mode(Y_bin) <- "double”

stopifnot(nrow(X) == nrow(Y_bin))
if (anyNA(Y_bin)) {

stop("Y_bin contiene valores faltantes."”)

#4# Conjunto oficial de respuestas (6 rasgos dicotdémicos)

y_oficial <- c¢("AP","Estrias”,”RAMA" "FP", "PigCot","TP")
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y_present <- intersect(y_oficial, colnames(Y_bin))
if (length(y_present) < length(y_oficial)) {
faltan <- setdiff(y_oficial, y_present)

stop("Faltan respuestas en el set oficial: ",

paste(faltan, collapse =", "))

niv <- sapply(y_present, function(v) {
uv <- sort(unique(na.omit(as.integer(Y_bin[, v1))))
length(uv)

b))

if (any(niv != 2)) {
prob <- y_present[niv != 2]

stop("Las siguientes respuestas no son dicotoémicas: ",

paste(prob, collapse = ", "))

Y_bin <- as.matrix(Y_bin[, y_oficial, drop = FALSE])

K <- ncol(Y_bin)

if (K > 8) stop("K demasiado grande para enumerar estados (2°K).")

stopifnot(nrow(X) == nrow(Y_bin))
stopifnot(all(colSums(is.na(X)) == 0))
stopifnot(all(colSums(is.na(Y_bin)) == 0))
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enumerate_states <- function(K) {

as.matrix(do.call(expand.grid, rep(list(@:1), K)))[, K:1, drop = FALSE]

mvb_moments <- function(eta, Theta, STATES = NULL, tol = 1e-12) {

K <- length(eta)
if (is.null(STATES)) STATES <- enumerate_states(K)
quad <- rowSums((STATES %*% Theta) * STATES) / 2
lin <- as.numeric(STATES %*% eta)
logw <- lin + quad
m <- max(logw)
w <- exp(logw - m)
Z <- sum(w)
if (Z <= tol || lis.finite(Z2)) {
p <- rep(1 / nrow(STATES), nrow(STATES))
logZ <- log(nrow(STATES))
} else {
p<-w/Z
logZ <- m + log(Z)
}
if (any(lis.finite(p)) || abs(sum(p) - 1) > tol) {
p <- rep(1 / nrow(STATES), nrow(STATES))
logZ <- log(nrow(STATES))
}
Ey <- as.numeric(colSums(STATES * p))
Eyy <- t(STATES) %*% (STATES * p)
Eyy <- (Eyy + t(Eyy)) / 2
diag(Eyy) <- Ey
list(logZ = logZ, Ey = Ey, Eyy = Eyy)
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obj_fun_joint <- function(Xs, Y, B, b0, Theta,
alpha, lambda,
penalty = ¢("11","121"),
lambda_theta = 0.0, alpha_theta = 1.0,
STATES = NULL) {
penalty <- match.arg(penalty)
Xs <- as.matrix(Xs); Y <- as.matrix(Y)
n <= nrow(Xs); p <- ncol(Xs); K <- ncol(Y)
if (lall(dim(B) == c(p,K))) B <- matrix(B, p, K)
b0 <- as.numeric(b@); if (length(b@) != K) b0 <- rep(bo[1], K)
Theta <- as.matrix(Theta); Theta <- (Theta + t(Theta)) / 2; diag(Theta) <-
0

nll <- @
for (i in 1:n) {
eta_i <- as.numeric(Xs[i,] %*% B + b0@)
mm <- mvb_moments(eta_i, Theta, STATES)
nll <- nll +
( - sum(Y[i,] * eta_i) -
sum(Thetalupper.tri(Theta)] *
(Y[i,] %0% Y[i,]1)[upper.tri(Y[i,] %o0% Y[i,1)1) +
mm$logZ )

3
nll <- nll / n

ridge_B <- (1 - alpha) * lambda * @.5 * sum(B * B)
penB <- if (alpha > @ && lambda > @) {
if (penalty == "11") {
alpha * lambda * sum(abs(B))
} else {
alpha * lambda * sum(sqrt(rowSums(B * B)))
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3
} else 0

penTheta_ridge <- (1 - alpha_theta) * lambda_theta * 0.5 * sum(Theta *
Theta)

penTheta_11 <- if (alpha_theta > 0 && lambda_theta > 0) {
alpha_theta * lambda_theta * sum(abs(Thetal[upper.tri(Theta)]))

} else 0

nll + ridge_B + penB + penTheta_ridge + penTheta_l1

smooth_obj_joint <- function(Xs, Y, B, b@, Theta,
alpha, lambda, lambda_theta, alpha_theta,
STATES = NULL) {
Xs <- as.matrix(Xs); Y <- as.matrix(Y)
n <- nrow(Xs); K <- ncol(Y)
if (is.null(STATES)) STATES <- enumerate_states(K)
Theta <- (Theta + t(Theta)) / 2; diag(Theta) <- @

nll <- @
for (i in 1:n) {
eta_i <- as.numeric(Xs[i,] %*% B + b0@)
mm <- mvb_moments(eta_i, Theta, STATES)
nll <- nll +
( - sum(Y[i,] * eta_i) -
sum(Thetalupper.tri(Theta)] *
(Y[i,] %0% Y[i,1)[upper.tri(Y[i,] %0% Y[i,1)]1) +
mm$logZ )
}
nll <- nll / n
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ridge_B <- (1 - alpha) * lambda * 0.5 * sum(B * B)
ridge_T <- (1 - alpha_theta) * lambda_theta * 0.5 * sum(Theta * Theta)

nll + ridge_B + ridge_T

fista_multilogit_joint <- function(X, Y,
alpha = 0.5, lambda = 0.01,
penalty = ¢("11","121"),

lambda_theta = 0.01, alpha_theta = 1.0,
maxit = 800, tol = Te-6,

standardize = TRUE, backtracking = TRUE,
t_init = 1e-3, verbose = FALSE,

NULL, b@_init = NULL, Theta_init

B_init
= NULL) {
penalty <- match.arg(penalty)
X <= as.matrix(X); Y <- as.matrix(Y)
storage.mode(X) <- "double"”; storage.mode(Y) <- "double”

n <= nrow(X); p <- ncol(X); K <- ncol(Y)

x_means <- rep(@, p); x_sds <- rep(1, p); Xs <- X
if (standardize) {
x_means <- colMeans(X)
Xc <- sweep(X, 2, x_means, "-")
x_sds <- sqrt(colSums(Xc*2) / n); x_sds[x_sds == 0] <- 1

Xs <- sweep(Xc, 2, x_sds, "/")

B <- if (lis.null(B_init)) as.matrix(B_init) else matrix(@, p, K)
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eps <- le-6; Ybar <- colMeans(Y)
b0_default <- log(pmin(pmax(Ybar, eps), 1 - eps) /
pmax(1 - pmin(pmax(Ybar, eps), 1 - eps), eps))

bo <- if (!is.null(b@_init)) as.numeric(b@_init) else b@_default

Theta <- if (lis.null(Theta_init)) {
M <- as.matrix(Theta_init); M <- (M + t(M)) / 2; diag(M) <- 0; M

} else matrix(@, K, K)

ZB <- B; Zb@ <- b@; ZTh <- Theta
t <- t_init; theta_acc <- 1

hist <- numeric()

STATES <- enumerate_states(K)

if (verbose) start_time <- Sys.time()

for (iter in 1:maxit) {
Ey_mat <- matrix(@, n, K)
Eyy_acc <- matrix(o, K, K)
for (i in 1:n) {
eta_i <- as.numeric(Xs[i,] %*% ZB + Zb0)
mm <- mvb_moments(eta_i, ZTh, STATES)
Ey_mat[i,] <- mm$Ey
Eyy_acc <- Eyy_acc + (mm$Eyy - (Y[i,] %o0% Y[i, 1))
}
Eyy_acc <- Eyy_acc / n

grad_bo <- colMeans(Ey_mat - Y)

grad_B <- t(Xs) %*% (Ey_mat - Y) / n + (1 - alpha) * lambda * ZB
grad_Th <- Eyy_acc + (1 - alpha_theta) * lambda_theta * ZTh
grad_Th <- (grad_Th + t(grad_Th)) / 2

diag(grad_Th) <- @
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t_bt <-t

repeat {
B_new <- ZB - t_bt * grad_B
b0_new <- Zb@ - t_bt * grad_bo

Th_new <- ZTh - t_bt * grad_Th

if (alpha > @ && lambda > 0) {
if (penalty == "11") {
B_new <- sign(B_new) * pmax(abs(B_new) - t_bt * alpha * lambda, 0)
} else {
rn <- sqrt(rowSums(B_new * B_new))
s <- pmax(@, 1 - (t_bt * alpha * lambda) / pmax(rn, 1e-15))

B_new <- B_new * s

if (alpha_theta > 0 && lambda_theta > 0) {
U <- Th_new
ut <- upper.tri(U)
v <= Ulut]
v <- sign(v) * pmax(abs(v) - t_bt * alpha_theta * lambda_theta, 0)
U_new <- matrix(0, K, K)
U_new[ut] <- v
U_new <- U_new + t(U_new)
diag(U_new) <- 0
Th_new <- U_new
} else {

Th_new <- (Th_new + t(Th_new)) / 2; diag(Th_new) <- @
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lhs <- smooth_obj_joint(Xs, Y, B_new, b@_new, Th_new,
alpha, lambda, lambda_theta, alpha_theta,
STATES)
rhs <- smooth_obj_joint(Xs, Y, ZB, Zb@, ZTh,
alpha, lambda, lambda_theta, alpha_theta,
STATES) +
sum(grad_B * (B_new - ZB )) +
sum(grad_b@ * (b0_new - Zb0@)) +
sum(grad_Th * (Th_new - ZTh)) +
(17 (2 * t_bt)) *
( sum((B_new - 7B )*2) +
sum( (b0_new - Zb0)*2) +
sum((Th_new - ZTh)*2) )
if (t_bt < 1e-8) break
if (!backtracking || lhs <= rhs) break
t_bt <- t_bt * 0.7
if (t_bt < 1e-12) break

theta_new <- (1 + sqrt(1 + 4 * theta_acc*2)) / 2

gamma <- (theta_acc - 1) / theta_new

B_prev <- B; b@_prev <- b@; Th_prev <- Theta

B <- B_new; b@ <- b@_new; Theta <- Th_new

/B <- B + gamma * (B - B_prev)
Zb0 <- b0 + gamma * (b0 - bo_prev)
ZTh <- Theta + gamma * (Theta - Th_prev)
theta_acc <- theta_new

t <- t_bt
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fval <- obj_fun_joint(Xs, Y, B, b@, Theta,
alpha, lambda, penalty,
lambda_theta, alpha_theta, STATES)
if (length(hist) >= 1 && fval > tail(hist, 1)) {
theta_acc <- 1
ZB <- B; Zb0 <- b0@; ZTh <- Theta

}
hist <- c(hist, fval)

if (length(hist) > 50) {
rel <- abs(hist[length(hist)] - hist[length(hist)-1]) /
max(1, abs(hist[length(hist)-11))
if (rel < tol) break

if (verbose && (iter %% 25 == 0)) {
elapsed <- as.numeric(difftime(Sys.time(), start_time, units
cat(sprintf("iter=%4d, obj=%.6f, step=%.2e, time=%.1fs\n",

iter, fval, t, elapsed))

if (standardize) {
B_orig <- sweep(B, 1, x_sds, "/")
shift <- as.numeric(x_means / x_sds)
bo_orig <- b@ - as.numeric(t(shift) %*% B)
} else {
B_orig <- B; b@_orig <- b@

list(

”SeCS”))
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B = B_orig, b@ = bo_orig, Theta = Theta,
B_std = B, bo_std = b0,

history = hist, stepsize = t, iters = length(hist),

X_means = x_means, X_sds = x_sds

cv_multilogit_joint <- function(X, Y,

alpha = 0.5,
nlambda = 50,
lambda_min_ratio = 0.05,
nfolds = 5,
seed = 123,
penalty = c("11","121"),
lambda_theta = 0.01, alpha_theta = 1.0,
standardize = TRUE,
verbose = FALSE) {

penalty <- match.arg(penalty)

set.seed(seed)

n <- nrow(X)

folds <- sample(rep(1:nfolds, length.out = n))

if (standardize) {
X_means_cv <- colMeans(X)
Xc_cv <- sweep(X, 2, x_means_cv, "-")
x_sds_cv <- sqgrt(colSums(Xc_cv*2) / n); x_sds_cv[x_sds_cv == 0] <- 1
Xs_cv <- sweep(Xc_cv, 2, x_sds_cv, "/")

} else {
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Xs_cv <= X

eps <- le-6

Ybar <- colMeans(Y)

pbar <- pmin(pmax(Ybar, eps), 1 - eps)

Pmat <- matrix(rep(pbar, each = nrow(X)), nrow = nrow(X))

G <- t(Xs_cv) %*% (Pmat - Y) / nrow(Xs_cv)

if (penalty == "11") {
lam_max <- max(abs(G))
} else {
lam_max <- max(sqrt(rowSums(G*2)))
}
lam_min <- lam_max * lambda_min_ratio

lambda_seq <- exp(seq(log(lam_max), log(lam_min), length.out = nlambda))

cvloss <- matrix(NA_real_, nlambda, nfolds)

STATES_cv <- enumerate_states(ncol(Y))

for (f in 1:nfolds) {
tr <- which(folds != f); va <- which(folds == f)
Xtr <= X[tr, , drop = FALSE]; Ytr <- Y[tr, , drop = FALSE]

Xva <- X[va, , drop = FALSE]; Yva <- Y[va, , drop = FALSE]

BO <- NULL; b@@ <- NULL; Tho <- NULL

for (li in seq_along(lambda_seq)) {
fit <- fista_multilogit_joint(
Xtr, Ytr,

alpha = alpha, lambda = lambda_seq[li],
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penalty = penalty,
lambda_theta = lambda_theta, alpha_theta = alpha_theta,
standardize = standardize, verbose = FALSE,
B_init = B@, b@_init = b@@, Theta_init = Theo
)
Bo <- fit$B_std
b0 <- fit$bo_std
Tho <- fit$Theta

Xs_va <- if (standardize) {
sweep(sweep(Xva, 2, fit$x_means, "-"), 2, fit$x_sds, "/")

} else Xva

loss_va <- obj_fun_joint(
Xs_va, Yva, fit$B_std, fit$bo_std, fit$Theta,
alpha = 0, lambda = 0, penalty = penalty,
lambda_theta = @, alpha_theta = @, STATES = STATES_cv
)
cvloss[li, f] <- loss_va

}
if (verbose) cat(”"fold”, f, "terminado\n")

mean_cvloss <- rowMeans(cvloss)
sd_cvloss <- apply(cvloss, 1, sd)

i_min <- which.min(mean_cvloss)

thresh <- mean_cvloss[i_min] + sd_cvloss[i_min]
eligible <- which(mean_cvloss <= thresh)

i_1se <- min(eligible)
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list(

lambda_seq = lambda_seq,

cvloss = cvloss,

cv_mean = mean_cvloss,

cv_sd = sd_cvloss,

i_min = i_min,

lambda_min = lambda_seq[i_min],
i_l1se = i_l1se,

lambda_1se = lambda_seq[i_1se],
alpha = alpha,

penalty = penalty,
lambda_theta = lambda_theta,

alpha_theta = alpha_theta,

standardize = standardize,
nfolds = nfolds,
seed = seed

refit_multilogit_joint <- function(X, Y, cv, which = c¢("min","1se"), verbose
= FALSE) {
which <- match.arg(which)

lambda_star <- if (which == "min") cv$lambda_min else cv$lambda_1se

fista_multilogit_joint(
X, Y,
alpha = cv$alpha, lambda = lambda_star,
penalty = cv$penalty,
lambda_theta = cv$lambda_theta, alpha_theta = cv$alpha_theta,

standardize = cv$standardize, verbose = verbose
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}
e
## Prediccion
e
predict_multilogit_joint <- function(fit, X_new,

type = c¢("marginal”,"joint_mode”,"joint_

probs"),
standardize = TRUE) {
type <- match.arg(type)
X_new <- as.matrix(X_new)

n <- nrow(X_new); K <- length(fit$bo_std)

Xs <- if (standardize) {
sweep(sweep(X_new, 2, fit$x_means, "-"), 2, fit$x_sds, "/")

} else X_new

STATES <- enumerate_states(K)

if (type == "marginal”) {

Pm <- matrix(NA_real_, n, K)

for (i in 1:n) {
eta_i <- as.numeric(Xs[i,] %*% fit$B_std + fit$bo_std)
mm <- mvb_moments(eta_i, fit$Theta, STATES)
Pm[i,] <- mm$Ey

}

colnames(Pm) <- paste@("P(Y", seq_len(K), "=1)")

return(Pm)

if (type == "joint_mode") {
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mode_idx <- integer(n)

mode_vec <- matrix(@, n, K)

for (i in 1:n) {
eta_i <- as.numeric(Xs[i,] %*% fit$B_std + fit$bo_std)
quad <- rowSums((STATES %*% fit$Theta) * STATES) / 2
lin <- as.numeric(STATES %*% eta_i)
logw <- lin + quad
mode_idx[i] <- which.max(logw)
mode_vec[i,] <- STATES[mode_idx[i], ]

}

colnames(mode_vec) <- paste@("Y", seq_len(K))

return(list(mode_pattern = mode_vec, mode_index = mode_idx))

if (type == "joint_probs") {
probs_list <- vector("list"”, n)
for (i in 1:n) {
eta_i <- as.numeric(Xs[i,] %*% fit$B_std + fit$bo_std)
quad <- rowSums((STATES %*% fit$Theta) * STATES) / 2
lin <- as.numeric(STATES %*% eta_i)
logw <- 1lin + quad
m <- max(logw)
w <- exp(logw - m)
s <- sum(w)
if (lis.finite(s) || s <= 0) {
p <- rep(1 / nrow(STATES), nrow(STATES))
} else {
p<-w/s
3
probs_list[[i]] <- p
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attr(probs_list, "states") <- STATES

return(probs_list)

plot_cv_multilogit_joint <- function(cv, log_x = TRUE,

main = "CV multilogit conjunto”,
xlab = expression(lambda),
ylab = "Pérdida conjunta (prom.)") {

lam <- cv$lambda_seq
mu <- cv$cv_mean
sd <- cv$cv_sd

x <= if (log_x) log(lam) else lam

plot(x, mu, type = "b", pch = 16, xlab = xlab, ylab = ylab, main = main)
2)

lines(x, mu - sd, 1ty = 2)

lines(x, mu + sd, 1ty

abline(v = x[cv$i_min], 1ty = 3)

abline(v = x[cv$i_1se], 1ty = 3)
legend("topright”,
legend = c(
bquote(lambda[min] == . (format(cv$lambda_min, digits = 3))),
bquote(lambda[1*SE] == . (format(cv$lambda_1se, digits = 3)))
),
bty = "n")
}
save_cv_curve <- function(cv, base_name = "CV_multilogit_conjunto”,

log_x = TRUE, width_in = 7, height_in = 4, dpi =
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600) {
stamp  <- format(Sys.time(), " %Y %m%d-%H%M%S")
out_png <- file.path(DEST, sprintf (" %s_%s.png", base_name, stamp))
out_pdf <- file.path(DEST, sprintf (" %s_%s.pdf", base_name, stamp))
op <- par(no.readonly = TRUE); on.exit(par(op), add = TRUE)
png(out_png, width = width_in, height = height_in, units = "in", res = dpi)
par(mar = c¢(5,4,2,1))
plot_cv_multilogit_joint(cv, log_x = log_x, xlab = expression(log(lambda)))
dev.off()
pdf (out_pdf, width = width_in, height = height_in)
par(mar = c¢(5,4,2,1))
plot_cv_multilogit_joint(cv, log_x = log_x, xlab = expression(log(lambda)))
dev.off()

nn

invisible(sub(”"\\.png$", , out_png))

library(ggplot2)

plot_cv_pretty <- function(cv,
opt = ¢("min”,"1se"),
show_bands = TRUE,
title = "Curva de error de validacidn cruzada”,
subtitle_left = NULL) {
opt <- match.arg(opt)

df <- data.frame(

X log(cv$lambda_seq),

mu = cv$cv_mean,
sd = cv$cv_sd
)

x_opt_min <- log(cv$lambda_min)

x_opt_1se <- log(cv$lambda_1se)
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x_opt <- if (opt ==
if (is.null(subtitle_lef

subtitle_left_final <-

)
} else {
subtitle_left_final <-
subtitle_left_final <-
fixed = TRUE)
subtitle_left_final <-

ignore.case = TRUE)

p <- ggplot(df, aes(x
(if (show_bands)

geom_ribbon(aes(ymin

inherit.
geom_line(size = 0.8)
geom_point(size = 1.6)

geom_vline(xintercept

geom_vline(xintercept

linetype =
labs(
title = title,
subtitle = paste@(

subtitle_left_fina
", \u@3BB_opt =
signif(if (opt ==
),
x = "In(A)",

"min") x_opt_min else x_opt_lse

) {
paste@("\u@3B4 = ",

formatC(cv$alpha, format = "f", digits

subtitle_left

gsub("\u@3B1", "\u@3B4", subtitle_left_final,

gsub("alpha”, "\u@3B4", subtitle_left_final,

X, y =mu) +

=mu - sd, ymax = mu + sd),

aes = TRUE, fill = "grey90") else NULL) +
+

+

= x_opt, linetype = "dashed"”) +

= if (opt "min") x_opt_1se else x_opt_min,

"dotted”) +

1,

n
’

"min") cv$lambda_min else cv$lambda_lse, 6)

2)
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y = "Pérdida conjunta (prom.)"
) +
scale_x_continuous(expand = expansion(mult = ¢(0.02, 0.12))) +
coord_cartesian(clip = "off") +
theme_minimal (base_size = 13) +
theme (
panel.grid.minor = element_blank(),
plot.title = element_text(face = "bold”, hjust = 0.5),
plot.subtitle = element_text(hjust = 0.5),

plot.margin = margin(10, 50, 10, 10)

)
print(p)
invisible(p)
}
save_cv_pretty <- function(cv, filename = "CV_multilogit_conjunto_pretty.png”
opt = ¢("min","1se"), width = 9, height = 4.8, dpi
= 300) {
opt <- match.arg(opt)
p <- plot_cv_pretty(cv, opt = opt)
is_plain_name <- dirname(filename) %in% c(".", "")
out_path <- if (is_plain_name) file.path(DEST, filename) else filename
dir.create(dirname(out_path), recursive = TRUE, showWarnings = FALSE)
ggsave(out_path, p, width = width, height = height, dpi = dpi)
invisible(out_path)
}
it
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summary_multilogit_joint <- function(fit,

feature_names = NULL,
response_names = NULL,
top_pairs = 20,
threshold_abs_theta = 0) {

B <- fit$B

bo <- fit$bo

Th <- fit$Theta

p <= nrow(B); K <- ncol(B)

if (is.null(feature_names)) feature_names <- paste@("X", seq_len(p))

if (is.null(response_names)) response_names <- paste@("Y", seq_len(K))

rownames(B) <- feature_names
colnames(B) <- response_names
names (bQ) <- response_names
rownames(Th) <- response_names

colnames(Th) <- response_names

B_long <- do.call(rbind, lapply(seq_len(K), function(k) {
data.frame(
predictor = feature_names,
response = response_names[k],
beta = B[, kI,
row.names = NULL,
check.names = FALSE
)
)

ut <- which(upper.tri(Th), arr.ind = TRUE)

Th_tab <- data.frame(
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y1 = response_names[ut[, 1]1],

y2 = response_names[ut[, 217,
theta = Th[ut],

abs(Th[utl),

abs_theta

row.names = NULL, check.names = FALSE

)
if (threshold_abs_theta > 0)

Th_tab <- subset(Th_tab, abs_theta >= threshold_abs_theta)

Th_tab <- Th_tab[order(-Th_tab$abs_theta), ]

list(
intercepts = bo,
B_table = B_long[order(B_long$response, -abs(B_long$beta)), 1,

Theta_table = head(Th_tab, top_pairs),

Theta_full Th

export_multilogit_joint_excel <- function(fit, path_xlsx,
feature_names = NULL,
response_names = NULL,
add_cv = NULL,
threshold_abs_theta = 0) {
stopifnot(requireNamespace("writexl”, quietly = TRUE))
sumo <- summary_multilogit_joint(fit,

feature_names = feature_names,

response_names = response_names,
top_pairs = Inf,

threshold_abs_theta = threshold_abs_theta)

sheet_intercepts <- data.frame(
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response = names(sumo$intercepts),
intercept = as.numeric(sumo$intercepts),
check.names = FALSE

)

B_tab <- sumo$B_table

B_tab <- B_tablorder(B_tab$response, -abs(B_tab$beta)), ]

Th_full <- sumo$Theta_full
ut <- which(upper.tri(Th_full), arr.ind = TRUE)

sheet_theta <- data.frame(

y1 rownames (Th_full)[ut[, "row"]1],

y2 = colnames(Th_full)[ut[, "col"1],
theta = Th_full[ut],
abs_theta = abs(Th_full[ut]),
check.names = FALSE
)
if (threshold_abs_theta > 0)
sheet_theta <- subset(sheet_theta, abs_theta >= threshold_abs_theta)

sheet_theta <- sheet_thetalorder(-sheet_theta$abs_theta), ]

sheets <- list(

"Interceptos” = sheet_intercepts,

"Coef_B" = B_tab,

"Theta_pairs” sheet_theta

if (Yis.null(add_cv)) {
cvloss <- add_cv$cvloss
lambda_seq <- add_cv$lambda_seq
sheet_cv_mean <- data.frame(

lambda = lambda_seq,
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cv_mean_loss = rowMeans(cvloss),

cv_sd_loss apply(cvloss, 1, sd),

check.names = FALSE
)
sheet_cv_folds <- as.data.frame(cvloss)
colnames(sheet_cv_folds) <- paste@("fold_",
)
sheet_cv_folds$lambda <- lambda_seq
sheets[["CV_mean"]] <- sheet_cv_mean

sheets[["CV_folds"]] <- sheet_cv_folds

writexl::write_x1sx(sheets, path_xlsx)

invisible(TRUE)

safe_xlsx <- function(name) {
p <- file.path(DEST, name)
if (file.exists(p)) {
sub("\\.x1sx$", paste@("_", format(Sys.time(

")y P
} else p

joint_loss_on <- function(fit, X, Y, standardize
X <- as.matrix(X); Y <- as.matrix(Y)
Xs <- if (standardize) {
sweep(sweep(X, 2, fit$x_means, "-"), 2, fit$
} else X
STATES <- enumerate_states(ncol(Y))
obj_fun_joint(Xs, Y, fit$B_std, fit$bo_std, fi

seq_len(ncol(sheet_cv_folds))

), %Y %m%d- %HIMES"), " .x1sx

= TRUE) {

x_sds, "/")

t$Theta,
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alpha = 0, lambda = 0@, penalty = "11",
lambda_theta = @, alpha_theta = @, STATES = STA

delta_label <- function(val, digits = 2) {
bquote(delta == .(sprintf(paste@("”%.", digits, "f"), val)))
}
lambda_opt_label <- function(cvj, opt = c("min","1se"), digits
opt <- match.arg(opt)
lam <- if (opt == "min") cvj$lambda_min else cvj$lambda_1se
bquote(lambdal. (opt)] == .(formatC(lam, format = "f", digits
}
annotate_cv_header_delta <- function(cvj, opt = c¢("min","1se"),
side = 3, line = 0.5, adj

opt <- match.arg(opt)

mtext (bquote(. (delta_label(cvj$alpha)) ~ "; " ~ .(lambda_opt_
D)),
side = side, line = line, adj = adj)
}
## 1) cv

cvj <- cv_multilogit_joint(
X, Y_bin,
alpha = alpha_val,
nlambda = nlambda, lambda_min_ratio = lambda_min_ratio,
nfolds = nfolds, seed = seed_val,
penalty = penalty_mode,

lambda_theta = 0.01, alpha_theta = 1.0,

TES)

4 {

= digits)))

0) {

label(cvj, opt
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standardize = TRUE, verbose = TRUE

)
saveRDS(cvj, file.path(DEST, "cv_multilogit_joint.rds"))

save_cv_curve(cvj, base_name = "CV_multilogit_conjunto”, log_x = TRUE)

## 2) Curva de CV
par(mar = c(5,4,2,1))
plot_cv_multilogit_joint(cvj, log_x = TRUE, xlab = expression(log(lambda)))

annotate_cv_header_delta(cvj, opt = "min")

## 3) Refit en A_min y A_1SE

fit_min <- refit_multilogit_joint(X, Y_bin, cvj, which = "min"”, verbose =
TRUE)

fit_1se <- refit_multilogit_joint(X, Y_bin, cvj, which = "1se"”, verbose =
TRUE)

saveRDS(fit_min, file.path(DEST, "fit_min_multilogit.rds"))
saveRDS(fit_1se, file.path(DEST, "fit_1se_multilogit.rds"))

if (lexists("fit_min") && file.exists(file.path(SRC, "fit_min.RDS"))) {
fit_min <- read_rds_from("fit_min.RDS")

}

if (lexists("fit_1se”) && file.exists(file.path(SRC, "fit_1se.RDS"))) {
fit_1se <- read_rds_from("fit_1se.RDS")

}

if (lexists("X") && file.exists(file.path(SRC, "X.RDS"))) {
X <- read_rds_from("X.RDS", required = FALSE)

}

if (lexists("dat”) && file.exists(file.path(SRC, "dat.RDS"))) {

dat <- read_rds_from("dat.RDS", required = FALSE)
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## 4) Resumenes basicos
nz_min <- sum(abs(fit_min$B) > 0)
nz_1se <- sum(abs(fit_1se$B) > 0)

cat(sprintf("Coeficientes no nulos -> min: %d | 1se: %d\n", nz_min, nz_1se))

cat("Pérdida conjunta (min): ", joint_loss_on(fit_min, X, Y_bin), "\n")

cat("Pérdida conjunta (1se): ", joint_loss_on(fit_1se, X, Y_bin), "\n")

nnz_Th_min <- sum(abs(fit_min$Thetalupper.tri(fit_min$Theta)]) > 1e-6)
nnz_Th_1se <- sum(abs(fit_1se$Thetalupper.tri(fit_1se$Theta)]) > 1e-6)
cat("Aristas en Theta (|theta| > 1e-6) -> min:", nnz_Th_min,

n

| 1se:", nnz_Th_1se, "\n")

tab_Th_1se <- summary_multilogit_joint(
fit_1se,

colnames(X),

feature_names

response_names = colnames(Y_bin),

top_pairs = Inf)$Theta_table

tab_Th_min <- summary_multilogit_joint(
fit_min,

feature_names = colnames(X),

response_names = colnames(Y_bin),

top_pairs = Inf)$Theta_table

if (penalty_mode == "121") {

cat("Predictores seleccionados (l1se): ",

sum(rowSums (abs(fit_1se$B)) > @), "\n")

## 5) Exportacidén de coeficientes y theta (A_min y A_1SE)
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xlsx_1se <- safe_xlsx(sub(”\\.xlsx$", "_Ise.xlsx", excel_path_main))

xlsx_min <- safe_xIsx(sub("\\.x1sx$", "_min.x1lsx", excel_path_main))

export_multilogit_joint_excel(
fit_1se, path_xlsx = xlsx_1se,

feature_names = colnames(X),

response_names = colnames(Y_bin),

add_cv = cvj, threshold_abs_theta = 0

export_multilogit_joint_excel(

fit_min, path_xlsx = xlsx_min,

feature_names = colnames(X),
response_names = colnames(Y_bin),

add_cv = cvj, threshold_abs_theta = @

stamp <- format(Sys.time(), " %Y %m%d-%H%M%S")

tiff(file.path(DEST, sprintf("CV_multilogit_conjunto_%s.tiff", stamp)),
width = 7, height = 4, units = "in", res = 600, compression = "lzw")

par(mar = c(5,4,2,1))

plot_cv_multilogit_joint(cvj, log_x = TRUE, xlab = expression(log(lambda)))

annotate_cv_header_delta(cvj, opt = "min”

dev.off()

jpeg(file.path(DEST, sprintf(”"CV_multilogit_conjunto_%s.jpg", stamp)),
width = 7, height = 4, units = "in", res = 600, quality = 100)

par(mar = c(5,4,2,1))

plot_cv_multilogit_joint(cvj, log_x = TRUE, xlab = expression(log(lambda)))

annotate_cv_header_delta(cvj, opt = "min")




1032

1033

1034

1035

1036

1037

1038

1039

1040

1041

1042

1043

1044

1045

1046

1047

1048

1049

1050

1051

1052

1053

1054

1055

1056

1057

1058

1059

1060

Indice de codigos 229

dev.off()

plot_cv_pretty(cvj, opt = "min")

save_cv_pretty(cvj,

filename = file.path(DEST, "CV_multilogit_conjunto_pretty.png”

),

opt = "min”

## Resumen y tablas especificas para A_min
sumo_min <- summary_multilogit_joint(

fit_min,

feature_names colnames(X),

response_names = colnames(Y_bin),

top_pairs = Inf

writexl: :write_x1sx(list(

"Interceptos_min” data.frame(Resp = names(fit_min$b@), bo = fit_min$bo),
"Coef_B_min_top30"” = head(sumo_min$B_table[order(-abs(sumo_min$B_table$beta
D)), 1, 30),

"Theta_pairs_min" = sumo_min$Theta_table

), safe_xlsx("Resumen_multilogit_min.xlsx"))

nz_cells_min <- sum(abs(fit_min$B) > 0)
snps_unicos_min <- sum(rowSums(abs(fit_min$B) > @) > 0)

snps_min <- rownames(fit_min$B)[rowSums(abs(fit_min$B) > @) > 0]

snps_por_rasgo <- lapply(seq_len(ncol(Y_bin)), function(k) {
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rownames(fit_min$B)[abs(fit_min$B[, k1) > 0]
1))

names (snps_por_rasgo) <- colnames(Y_bin)

cat("Celdas no nulas:", nz_cells_min, "\n",

"SNPs Unicos:", snps_unicos_min, "\n")

B <- fit_min$B
tab_coef <- do.call(rbind, lapply(seq_len(ncol(B)), function(k) {

data. frame(

Rasgo = colnames(B)[k],

SNP

rownames(B),
Beta = B[, kI,

OR exp(BL, k1),

row.names = NULL, check.names = FALSE

)

)
tab_coef <- subset(tab_coef, abs(Beta) > 0)

tab_coef <- tab_coef[order(tab_coef$Rasgo, -abs(tab_coef$Beta)), ]

incid <- (abs(B) > @) * 1

incid <- data.frame(SNP = rownames(B), incid, check.names = FALSE)

sumo_min <- summary_multilogit_joint(
fit_min,

feature_names = colnames(X),

response_names = colnames(Y_bin),

top_pairs = Inf

writexl: :write_xlsx(list(
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"Coef_no_nulos_min" tab_coef,

"Incidencia_SNPxRasgo"” = incid,

"Theta_pairs_min" sumo_min$Theta_table

), safe_xlsx("Multilogit_min_resultados.xlsx"))

bootstrap_coef_ci_parallel <- function(X, Y,
lambda_star,
alpha = 0.5,
penalty = c("11","121"),

lambda_theta = 0.01, alpha_theta =
B = B_reps, level = 0.95,
standardize = TRUE, seed = 123,
verbose = TRUE) {

penalty <- match.arg(penalty)

set.seed(seed)

X <- as.matrix(X); Y <- as.matrix(Y)

n <= nrow(X); p <- ncol(X); K <- ncol(Y)

boot_list <- future_lapply(
seq_len(B), future.seed = TRUE,
function(b) {
idx <- sample.int(n, n, replace = TRUE)
fit_b <- fista_multilogit_joint(
X[idx, , drop = FALSE], Y[idx, , drop = FALSE],
alpha = alpha, lambda = lambda_star,
penalty = penalty,

lambda_theta = lambda_theta, alpha_theta = alpha_theta,
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standardize = standardize, verbose = FALSE

)
list(B = fit_b$B, Theta = fit_b$Theta)

n

if (verbose) cat("Bootstrap paralelo terminado: ", B, "réplicas.\n")

B_arr <- array(NA_real_, dim = c(p, K, B))

c(K, K, B))

Th_arr <- array(NA_real_, dim
for (b in seq_len(B)) {
B_arr[,,b] <- boot_list[[b]]1$B

Th_arr[,,b] <- boot_list[[b]1$Theta

a<-(1-1level) /7 2
probs <- c(a, 0.5, 1 - a)

B_lower <- apply(B_arr, c(1,2), quantile, probs = probs[1], names = FALSE)

B_med <- apply(B_arr, c(1,2), quantile, probs = probs[2], names = FALSE)

B_upper <- apply(B_arr, c(1,2), quantile, probs = probs[3], names = FALSE)

B_sig <- (B_lower > @) | (B_upper < 0)

ut <- which(upper.tri(matrix(@, K, K)), arr.ind = TRUE)

Th_lower <- matrix(@, K, K); Th_med <- matrix(@, K, K); Th_upper <- matrix
@, K, K

Th_sig <- matrix(FALSE, K, K)

for (e in seq_len(nrow(ut))) {
r <- utle,1]; ¢ <- utle,2]
vec <- Th_arr[r, c, ]

gs <- stats::quantile(vec, probs = probs, names = FALSE)
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1152 Th_lower[r,c] <- gs[1]; Th_med[r,c] <- qs[2]; Th_upper[r,c] <- gs[3]
1153 Th_lower[c,r] <- Th_lower[r,c]; Th_med[c,r] <- Th_med[r,c]; Th_upper[c,r]

<- Th_upper[r,c]

1154 Th_siglr,c] <- (gs[1] > @) | (qs[3] < @)
1155 Th_siglc,r] <- Th_sigl[r,c]
1156 }

1157 diag(Th_lower) <- diag(Th_med) <- diag(Th_upper) <- 0
1158
1159 feature_names <- colnames(X); if (is.null(feature_names)) feature_names <-
pasted("X", seq_len(p))

1160 response_names <- colnames(Y); if (is.null(response_names)) response_names

<- paste@("Y", seq_len(K))

1161 dimnames (B_lower) <- dimnames(B_med) <- dimnames(B_upper) <- dimnames(B_sig
) <-

1162 list(feature_names, response_names)

1163 dimnames(Th_lower) <- dimnames(Th_med) <- dimnames(Th_upper) <- dimnames(Th
_sig) <-

1164 list(response_names, response_names)

1165

1166 B_long <- do.call(rbind, lapply(seq_len(K), function(k) {

1167 data. frame(

1168 SNP = feature_names,

1169 Rasgo = response_names[k],

1170 lower = B_lower[, k1,

1171 median = B_med[, k],

1172 upper = B_upper[, kI,

1173 signif = as.logical(B_sig[, k1),

1174 row.names = NULL, check.names = FALSE
1175 )

1176 »)

1177
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Th_tab <- data.frame(

y1 = response_names[ut[,1]],
y2 = response_names[ut[,2]],
lower = Th_lower[ut],

median = Th_med[ut],

upper Th_upper[ut],

signif = as.logical(Th_sigl[ut]),

row.names = NULL, check.names = FALSE

list(

B_ci = list(lower = B_lower, median = B_med, upper = B_upper,

signif = B_sig, long = B_long),
Theta_ci = list(lower = Th_lower, median = Th_med, upper
signif = Th_sig, long = Th_tab),
n_boot = B, level = level, lambda_star = lambda_star,

workers = future: :nbrOfWorkers()

## Bootstrap con A seleccionado por CV (ejemplo: A_min)

lambda_star <- cvj$lambda_min

boot_ci <- bootstrap_coef_ci_parallel(
X, Y_bin,
lambda_star = lambda_star,
alpha = alpha_val,
penalty = penalty_mode,
lambda_theta = 0.01, alpha_theta = 1.0,
B = 1000, level = 0.95,
standardize = TRUE, seed = 123, verbose = TRUE

Th_upper,
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)
sig_B <- subset(boot_ci$B_ci$long, signif)
nrow(sig_B)

saveRDS(boot_ci, file.path(DEST, "boot_ci_multilogit.rds"))

plot_sig_coefs_boot <- function(boot_ci,
titulo = "Coeficientes significativos (
Bootstrap IC 95%)",
archivo_base = "EN_multilogit_coef_signif_
boot”,
label_map = NULL,
ncol_facets = 2) {
df <- boot_ci$B_ci$long
df$SNP <- gsub("_", "-", df$SNP)
df_sig <- subset(df, signif)
if (nrow(df_sig) == 0) return(invisible(NULL))

if (!is.null(label_map)) {
df_sig$Rasgo_lab <- ifelse(df_sig$Rasgo %in% names(label_map),
unname (label_map[df_sig$Rasgo]),
df_sig$Rasgo)
} else {
df_sig$Rasgo_lab <- df_sig$Rasgo
}
df_sig$Rasgo_lab <- factor(df_sig$Rasgo_lab, levels = unique(df_sig$Rasgo_
lab))

suppressPackageStartupMessages({ library(dplyr); library(forcats) })
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df_sig <- df_sig %>%
group_by(Rasgo_lab) %>%
arrange(median, .by_group = TRUE) %>%
mutate(SNP = fct_rev(factor(SNP, levels = unique(SNP)))) %>%
ungroup()
library(ggplot2)
p <- ggplot(df_sig, aes(x = median, y = SNP, fill = Rasgo_lab)) +
geom_col(width = 0.75) +
geom_errorbarh(aes(xmin = lower, xmax = upper), height = 0.25) +
facet_wrap(~ Rasgo_lab, scales = "free_y"”, ncol = ncol_facets) +
labs(title = titulo,
x = "Beta (mediana bootstrap) - barras = IC 95%",
y = "Predictor”) +
theme_minimal (base_size = 12) +
theme(legend.position = "none”,
plot.title = element_text(hjust = 0.5, face = "bold"),
strip.text = element_text(face = "bold"))
print(p)
stamp <- format(Sys.time(), " %Y %m%d-%H%M%S")
tiff(sprintf (" %s_%s.tiff", archivo_base, stamp),
width = 7, height = 4.8, units = "in", res = 600, compression = "lzw")

print(p); dev.off()

jpeg(sprintf (" %s_%s.jpg", archivo_base, stamp),

width = 7, height = 4.8, units = "in", res = 600, quality = 100)

print(p); dev.off()

etiquetas_dep <- c¢(
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"AP" = "Presencia de axilas”,
"Estrias” = "Presencia de estrias”,
"RAMA" = "Presencia de ramas”,

"FP" = "Forma de la panoja”,
"PigCot” = "Pigmento de cotiledones”,
"TP" = "Tipo de la panoja”

plot_sig_coefs_boot(

boot_ci,

titulo "Coeficientes significativos (Bootstrap IC 95%) (A_min)",

archivo_base = file.path(DEST, "EN_multilogit_coef_signif_boot"),

label_map = etiquetas_dep,

ncol_facets = 2

sig_ B <- subset(boot_ci$B_ci$long, signif)

sig_Th <- subset(boot_ci$Theta_ci$long, signif)

writexl::write_xlsx(list(

"B_CI" = boot_ci$B_ci$long[order(boot_ci$B_ci$long$Rasgo,
boot_ci$B_ci$long$SNP,
-abs(boot_ci$B_ci$long$median)),
1,
"B_signif” = sig_B[order(sig_B$Rasgo, sig_B$SNP, -abs(sig_B$median)),
1,
"Theta_CI" = boot_ci$Theta_ci$longlorder(boot_ci$Theta_ci$long$yl,
boot_ci$Theta_ci$long$y2,
-abs(boot_ci$Theta_ci$long$
median)), 1,

"Theta_signif"” = sig_Th[order(sig_Th$y1, sig_Th$y2, -abs(sig_Th$median)), 1]
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), safe_xlsx("Bootstrap_IC_percentil.xlsx"))

plot_theta_network_ggraph <- function(
fit, label_map = NULL,
thr = 0.05, seed = 123,
title = "Red residual entre rasgos (theta)”,
response_names = NULL,
wrap_width = 18,
repel = TRUE,
base_size = 12,
file_out = NULL,

width = 10, height = 5, dpi = 300) {

Th <- as.matrix(fit$Theta); K <- ncol(Th)

rn <- response_names; if (is.null(rn)) rn <- colnames(fit$B)
if (is.null(rn)) rn <- colnames(Th)

if (is.null(rn)) rn <- paste@("Y", seq_len(K))

rownames(Th) <- rn; colnames(Th) <- rn

Th <= (Th + t(Th)) / 2; diag(Th) <- @

ut <- which(upper.tri(Th), arr.ind = TRUE)

if (nrow(ut) == @) return(invisible(NULL))

edges <- data.frame(

from = rownames(Th)[ut[,11],
to = colnames(Th)[utl,2]],
w = Th[ut],

aw = abs(Th[utl),
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sign = ifelse(Th[ut] >= @, "Positiva”, "Negativa"),
check.names = FALSE

)

edges <- subset(edges, aw > thr)

if (nrow(edges) == @) return(invisible(NULL))

nodes <- data.frame(name = rn, check.names = FALSE)
nodes$label <- if (!lis.null(label_map)) {
ifelse(nodes$name %in% names(label_map),
unname (label_map[nodes$name]), nodes$name)
} else nodes$name
for (pkg in c("stringr"”,"ggraph”,"igraph”, if (repel) "ggrepel")) {
if (!requireNamespace(pkg, quietly = TRUE)) {

stop("Falta el paquete '", pkg, "'.")

suppressPackageStartupMessages ({
library(igraph); library(ggraph); library(ggplot2); library(stringr)
if (repel) library(ggrepel)

b))

nodes$label <- stringr::str_wrap(nodes$label, width = wrap_width)

g <- igraph::graph_from_data_frame(edges, vertices = nodes, directed =

FALSE)

set.seed(seed)
p <- ggraph(g, layout = "fr") +
geom_edge_link(aes(width = aw, linetype = sign, color = sign), alpha

0.85) +
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1356 geom_node_point(shape = 21, size = 8, fill = "white”, color = "grey40") +
1357 geom_node_text (

1358 aes(label = label),

1359 repel = repel,

1360 point.padding = grid::unit(0.3, "lines"”),

1361 box.padding = grid::unit(0.25,"lines"”),

1362 force = 1, max.overlaps = Inf,

1363 size = 4, fontface = "bold"

1364 )+

1365 scale_edge_width(range = ¢c(@0.5, 3.5), guide = "none") +
1366 scale_edge_color_manual(

1367 name = "Signo",

1368 values = c("Positiva” = "#1b9e77", "Negativa" = "#d95f02")
1369 )+

1370 scale_edge_linetype_manual(

1371 name = "Signo"”,

1372 values = c("Positiva” = "solid"”, "Negativa” = "dashed")
1373 )+

1374 coord_cartesian(clip = "off") +

1375 theme_minimal (base_size = base_size) +

1376 theme(

1377 panel.grid = element_blank(),

1378 legend.position = "top”,

1379 plot.title = element_text(hjust = 0.5, face = "bold"),
1380 plot.margin = margin(20, 60, 20, 60)

1381 ) +

1382 labs(title = title)

1383

1384 print(p)

1385

1386 if (Yis.null(file_out)) {
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ggsave(filename = file.path(DEST, file_out), plot = p,
width = width, height = height, dpi = dpi)
}

invisible(p)

plot_theta_network_ggraph(

fit_1se,

label_map = etiquetas_dep,

thr = 0.08,

title = "Red theta (A_1SE)”,

response_names = colnames(Y_bin),

wrap_width = 16,
file_out = "Red_Theta_l1se.png",
width = 11, height = 5, dpi = 300

plot_theta_network_ggraph(

fit_min,

label_map = etiquetas_dep,

thr = 0.08,

title = "Red theta (A_min)",

response_names = colnames(Y_bin),

wrap_width = 16,
file_out = "Red_Theta_lmin.png",
width = 11, height = 5, dpi = 300

Codigo A.1: Programa multivariado logistico Elastic Net

A

## Elastic Net multivariado (mgaussian) + RDA-like sobre Y
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## - Seleccidon de Alpha y lambda_min (MSE minimo) via CV k-fold
## - Métricas de ajuste (OOF e in-sample)

## - Bootstrap simple (Alpha y lambda fijos) e IC por coeficiente
## - Triplot RDA-like sobre Y

## - Forest plots de coeficientes significativos

R

## --- Limpieza ---
rm(list = 1s())
graphics.off()
set.seed(2025)

## --- Librerias ---

suppressPackageStartupMessages ({
library(readxl)
library(glmnet)
library(boot)
library(openxlsx)
library(FactoMineR)
library(factoextra)
library(ggplot2)
library(dplyr)
library(stringr)
library(ggrepel)
library(RColorBrewer)
library(grid)
library(tidytext)
library(MVN)

library(patchwork)
b))
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## --- Directorio de salida (relativo al directorio de trabajo) ---
ruta_salida_base <- file.path(getwd(), "Resultados_EN")
if (!dir.exists(ruta_salida_base)) {

dir.create(ruta_salida_base, recursive = TRUE)

## --- Datos ---
## Se asume que el archivo se encuentra en el directorio de trabajo

Datos <- read_excel("Datoscuanti_Mole_CP.x1sx")

n.-n

-

colnames(Datos) <- gsub("\\s+", colnames(Datos))

## --- Definicidén de conjuntos ---

cand_y <- colnames(Datos)[2:18]

y_cols <- cand_y[sapply(Datos[, cand_y, drop = FALSE], is.numeric)]

if (length(y_cols) == @) stop(”"No se encontraron columnas numéricas en Datos

[,2:181.")

max_xcol <- min(ncol(Datos), 337)
if (max_xcol < 25) stop("No hay columnas de predictores moleculares a partir
de 1la 25.")

x_cols <- colnames(Datos)[25:max_xcol]

## --- Filtrado filas completas en Y y X ---
Datos_sub <- Datos[, c(y_cols, x_cols)]
cc <- complete.cases(Datos_sub)

Datos_cc <- Datos_sub[cc, , drop = FALSE]

## --- Matrices crudas ---
X_raw <- as.matrix(Datos_cc[, x_cols, drop = FALSE])
Y_raw <- as.matrix(Datos_cc[, y_cols, drop = FALSE])
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stopifnot(lanyDuplicated(colnames(X_raw)))

validate_data <- function(X, Y, tol = 1e-12) {

issues <- character()

if (nrow(X) !'= nrow(Y)) {
issues <- c(issues, sprintf("X (%d) e Y (%d) tienen diferente numero de
filas",
nrow(X), nrow(Y)))
}
if (anyNA(X)) issues <- c(issues, "Hay valores NA en X")

if (anyNA(Y)) issues <- c(issues, "Hay valores NA en Y")

zero_var_x <- apply(X, 2, function(x) {
isTRUE(all.equal(var(x, na.rm = TRUE), @, tolerance = tol))

1))
zero_var_y <- apply(Y, 2, function(x) {

isTRUE(all.equal(var(x, na.rm = TRUE), @, tolerance = tol))
1))

if (any(zero_var_x)) {
issues <- c(issues, sprintf("”%d predictores con varianza ~= 0", sum(zero_
var_x)))

3
if (any(zero_var_y)) {

issues <- c(issues, sprintf("%d respuestas con varianza ~= 0", sum(zero_

var_y)))

if (length(issues) > 0) {

warning(paste(issues, collapse = "; "))
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} else {

message("”Validacién de X e Y sin problemas detectados.”)

invisible(list(
issues = issues,
zero_var_x = which(zero_var_x),
zero_var_y = which(zero_var_y)

))

data_issues <- validate_data(X_raw, Y_raw)

## --- Validacién critica de datos ---

if (nrow(X_raw) < 10) stop(”"Muy pocas observaciones para CV (n < 10)")

if (ncol(X_raw) == 0) stop(”"No quedaron predictores después del filtrado")
if (any(is.na(X_raw))) stop(”"NAs en X después de filtrado - revisar datos")

if (any(is.na(Y_raw))) stop(”"NAs en Y después de filtrado - revisar datos")

message(sprintf("Dimensiones finales: X(%d x %d), Y(%d x %d)",

nrow(X_raw), ncol(X_raw), nrow(Y_raw), ncol(Y_raw)))

## --- Normalidad multivariada de Y ---
normalidad_multivariada <- mvn(data = Y_raw, mvn_test = "mardia”)
## --- Diccionario de etiquetas cortas para respuestas ---

etiquetas_dep <- c(

"STD" = "DiamTallo"”,
"BNUMB” = "NroRamas",
"STL" = "FormaHojaSu”,
"TEENUMB" = "NroDientes"”,
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"PETLEN"
"LEAFLEN"
"LEAFWIL"
"PANLEN"
"GLOLEN"
"COTLEN"
"HYPLEN"
"EMM"
"SBF"
"SFL"
"SMF"
"HEIGHT"
"GRADIAM"
"ICTallo”
"ICFA"
"ICCos"

"Densidad"=

"ICCot"
"IPHipo"

etiquetas_dep

"STD"
"BNUMB"
"STL"”
"TEENUMB"
"PETLEN"
"LEAFLEN"
"LEAFWI"
"PANLEN"

"GLOLEN"

"LongPeciolo”,
"LongHoja",
"AnchoHoja",
"LongPanoja”,
"LongGlomer"”,
"LongCotil”,
"LongHipo",
"DiasSE",
"DiasSBF",
"DiasSF",
"DiasSMF",
"AltPlanta”,
"DiamGrano”,
"IntColTallo",
"IntColFA",
"IntColCosecha”,
"DensPanoja”,
"IntColCot”,

"IntPigHipo"

largo <- c(

"Didmetro de tallo”,
"Numero de ramas”,
"Forma de hoja (sup.)”,
"Numero de dientes”,
"Longitud de peciolo”,
"Longitud de hoja”,
"Ancho de hoja”,
"Longitud de panoja”,

"Longitud de glomérulo”
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"COTLEN" =
"HYPLEN" =
"EMM” =
"SBF" =
"SFL" =
"SMF” =

"HEIGHT"
"GRADIAM"

set.seed(124)
K <-5

"Longitud de cotileddn”,
"Longitud de hipocétilo”,
"Dias siembra-emergencia”,
"Dias siembra-botoéon floral”,

"Dias siembra-floracién”,

"Dias siembra-madurez fisioldgica”,

"Altura de planta”,

"Didmetro de grano”

Seleccidén de Alpha y lambda por MSE minimo

grid_alpha <- seq(@.1, 0.9, by = 0.1)

res_alpha <- lapply(grid_alpha, function(a) {

cv <= cv.glmnet(

X_raw, Y_raw,

)

family = "mgaussian”,

alpha = a,

nfolds = K,

intercept = TRUE,
standardize = TRUE,
standardize.response = TRUE,
keep = TRUE,

type.measure = "mse”

lam_min <- cv$lambda.min

idx_min <- which.min(abs(cv$lambda

- lam_min))

(lambda_min)
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mse_min <- cv$cvm[idx_min]

sd_min <- cv$cvsd[idx_min]

fit_min <- glmnet(
X_raw, Y_raw,
family = "mgaussian”,
alpha = a,
lambda = lam_min,
intercept = TRUE,
standardize = TRUE,
standardize.response = TRUE
)
nz_min <- sum(vapply(coef(fit_min), function(M) {
MM <- as.matrix(M)
sum(MM[ rownames (MM) != "(Intercept)”, 11 != 0)

}, integer(1)))

list(
alpha = a,
cv = cv,
lambda_min = lam_min,
mse_min = mse_min,
sd_min = sd_min,
nz_min = nz_min

)

D

tab_alpha <- do.call(
rbind,
lapply(res_alpha, function(z) {

data. frame(
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alpha = z$alpha,
mse_min = z$mse_min,
sd_min = z$sd_min,
nz_min = z$nz_min

)

D)

best_idx <- which.min(tab_alpha$mse_min)

best_obj <- res_alphal[[best_idx]]

tol_1sd <- best_obj$sd_min

cands <- subset(tab_alpha, mse_min <= min(tab_alpha$mse_min) + tol_1sd)

alpha_final <- cands$alphal[which.min(cands$nz_min)]

which_alpha <- which.min(abs(sapply(res_alpha, function(z) z$alpha) - alpha_
final))

obj_final <- res_alphal[[which_alphall

cv_final <- obj_final$cv

lambda_sel <- obj_final$lambda_min

cat(sprintf(”"\nAlpha_final = %.3f | lambda_min = %.6f | MSE(lambda_min) =
%.4f | no-ceros = %d\n",

alpha_final, lambda_sel, obj_final$mse_min, obj_final$nz_min))

openxlsx: :write.x1sx(
tab_alpha,
file.path(ruta_salida_base, "cv_resumen_por_alpha_lambda_min.x1lsx"),

overwrite = TRUE

stopifnot(all.equal(as.numeric(lambda_sel), as.numeric(cv_final$lambda.min)))
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df_cv <- data.frame(

lambda = cv_final$lambda,
cvm = cv_final$cvm,
cvsd = cv_final$cvsd

)

df_cv$cvup <- df_cv$cvm + df_cv$cvsd
df_cv$cvlo <- df_cv$cvm - df_cv$cvsd

df_cv$loglam <- log(df_cv$lambda)

delta <- alpha_final

lam_opt <- lambda_sel

sub_lab <- bquote(delta == .(format(delta, nsmall = 1)) ~ ";" ~

lambdalopt] == .(format(lam_opt, digits = 4, nsmall = 4))

p_cv <- ggplot(df_cv, aes(x = loglam, y = cvm)) +
geom_ribbon(aes(ymin = cvlo, ymax = cvup), alpha = .2) +

geom_line(linewidth = 1) +

geom_vline(xintercept = log(lambda_sel), colour = "red”, linetype = "solid
"y

geom_vline(xintercept = log(cv_final$lambda.l1se), colour = "blue”, linetype
= "dashed") +

scale_x_reverse() +
labs(
title = "Curva de error de validacién cruzada”,

subtitle = sub_lab,

x = expression(ln(lambda)),

y - ”MSE”
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theme_minimal (base_size = 12) +

theme (
plot.title = element_text(face = "bold”, size = 18),
plot.subtitle = element_text(size = 13)
)
ggsave(

file.path(ruta_salida_base, "cv_curve_alpha_auto_lambda_min.png"),
p-cv,

width = 9, height = 5.5, dpi = 300

## --- Ajuste final con lambda_min ---
fit_final <- glmnet(

X_raw, Y_raw,

family = "mgaussian”,

alpha = alpha_final,

lambda = lambda_sel,

intercept = TRUE,

standardize = TRUE,

standardize.response = TRUE

coefs <- coef(fit_final)

res_nz <- do.call(
rbind,
lapply(names(coefs), function(dep) {
M <- as.matrix(coefs[[dep]l])
df <- data.frame(

dependiente = dep,
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predictor = rownames(M),
coeficiente = as.numeric(M[, 1])
)
subset(df, predictor != "(Intercept)” & coeficiente != 0)
b))

res_all <- do.call(
rbind,
lapply(names(coefs), function(dep) {
M <- as.matrix(coefs[[dep]])

data. frame(

dependiente = dep,
predictor = rownames(M),
coeficiente = as.numeric(M[, 11)
)
D

openxlsx::write.x1lsx(
list(

coef_no_cero = res_nz,

coef_todos = res_all

),
file.path(ruta_salida_base, "coeficientes_modelo_final_lambda_min.xlsx"),

overwrite = TRUE

#it

## Métricas comparables (Elastic Net vs otros modelos)

## OOF (CV) e In-sample, usando exactamente lambda_min
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#it

stopifnot(!is.null(cv_final$fit.preval))
preval <- cv_final$fit.preval

dd <- dim(preval)

stopifnot(length(dd) == 3L)

lambda_sel <- as.numeric(cv_final$lambda.min)

lam_vec <- as.numeric(cv_final$lambda)
n_lam <- length(lam_vec)
lam_id <- which(lam_vec == lambda_sel)

if (length(lam_id) == 0oL) {
lam_id <- which.min(abs(log(lam_vec) - log(lambda_sel)))
message (sprintf(
"lambda_min exacto no esta indexado en fit.preval; se usa el mas cercano:
%.6g (idx=%d/%d).",
lam_vec[lam_id], lam_id, n_lam
)
} else {
lam_id <- lam_id[1]
}
lambda_oof_usado <- lam_vec[lam_id]
message(sprintf(”lambda_min (modelo / OOF) = %.6g | idx=%d/%d", lambda_oof_

usado, lam_id, n_lam))

stopifnot(identical (unname(lambda_sel), unname(cv_final$lambda.min)))

if (VisTRUE(all.equal(lambda_oof_usado, lambda_sel))) {

warning(sprintf(

"E1 OOF no usa el lambda exacto (no estaba en fit.preval). Usado: %.6g |
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lambda_min: %.6g",
lambda_oof_usado, lambda_sel

))
3
n_obs <- nrow(Y_raw)
n_resp <- ncol(Y_raw)
lambda_dim <- which(dd == n_lam)[1]
g_dim <- which(dd == n_resp)[1]
n_dim <- which(dd == n_obs)[1]
stopifnot(!is.na(lambda_dim), !is.na(q_dim), !is.na(n_dim))
slice <- switch(

lambda_dim,

1% = preval[lam_id, , , drop = FALSE],

“2° = prevall[, lam_id, , drop = FALSE],

*3" = prevall[, , lam_id, drop = FALSE]
)
mat <- drop(slice)
if (lis.matrix(mat)) mat <- matrix(mat, nrow = n_obs, ncol = n_resp)
if (nrow(mat) == n_resp && ncol(mat) == n_obs) mat <- t(mat)
stopifnot(nrow(mat) == n_obs, ncol(mat) == n_resp)
Y_oof <- mat
rownames (Y_oof) <- rownames(Y_raw)
colnames(Y_oof) <- colnames(Y_raw)
Y_hat <- predict(fit_final, newx = X_raw, s = lambda_sel, type = "response”)

L, , 11
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dimnames(Y_hat) <- dimnames(Y_raw)

.metricas_por_col <- function(y, yhat) {
sse <- sum((y - yhat)*2, na.rm = TRUE)
sst <- sum((y - mean(y, na.rm = TRUE))*2, na.rm = TRUE)
mse <- sse / sum(is.finite(y - yhat))

rmse <- sqrt(mse)

mae <- mean(abs(y - yhat), na.rm = TRUE)
r2Q*2 <- if (sst > @) 1 - sse/sst else NA_real_

c(MSE = mse, RMSE = rmse, MAE = mae, R2_0_Q"2 = r20"2)

met_oof <- dplyr::bind_rows(lapply(seq_len(n_resp), function(j) {

out <- .metricas_por_col(Y_raw[, jl1, Y_oof[, jI)

data. frame(respuesta = colnames(Y_raw)[j], t(out), check.names = FALSE)
1))
met_in <- dplyr::bind_rows(lapply(seq_len(n_resp), function(j) {

out <- .metricas_por_col(Y_raw[, jl1, Y_hat[, jI)

data. frame(respuesta = colnames(Y_raw)[j], t(out), check.names = FALSE)

19D

sd_y <- apply(Y_raw, 2, sd, na.rm = TRUE)

safe_div <- function(x, d) ifelse(is.finite(d) & d > @, x/d, NA_real_)

met_oof_norm <- met_oof %>%

dplyr: :mutate(

sdY = sd_y[match(respuesta, colnames(Y_raw))],
NRMSE = safe_div(RMSE, sdY),
NMAE = safe_div(MAE, sdY)

Y %>%
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dplyr: :select(respuesta, MSE, RMSE, NRMSE,

met_in_norm <- met_in %>%

dplyr: :mutate(

MAE, NMAE, R2_0_Q*2)

sdY = sd_y[match(respuesta, colnames(Y_raw))],
NRMSE = safe_div(RMSE, sdY),
NMAE = safe_div(MAE, sdY)

) %>%

dplyr::select(respuesta, MSE, RMSE, NRMSE,

resumen_global <- data.frame(

Conjunto = c("OOF (CV)", "In-sample"),
MSE_prom = c(mean(met_oof$MSE, na.rm =
mean(met_in$MSE, na.rm =
RMSE_prom = c(mean(met_oof$RMSE, na.rm =
mean(met_in$RMSE, na.rm =
MAE_prom = c(mean(met_oof$MAE, na.rm =
mean(met_in$MAE, na.rm =

R20Q*2_prom = c(mean(met_oof$R2_o_Q"2, na.

MAE, NMAE, R2_0_Q"2)

TRUE),
TRUE)),
TRUE),
TRUE)),
TRUE),
TRUE)),
rm = TRUE),

mean(met_in$R2_o_Q*2, na.rm = TRUE)),

NRMSE_prom = c(mean(met_oof_norm$NRMSE, na.rm = TRUE),
mean(met_in_norm$NRMSE, na.rm = TRUE)),
NMAE_prom = c(mean(met_oof_norm$NMAE, na.rm = TRUE),
mean(met_in_norm$NMAE, na.rm = TRUE))

openxlsx::write.x1lsx(

list(
INFO_lambda = data.frame(
lambda_min = lambda_sel,
lam_idx = lam_id,




453

454

455

456

457

458

460

461

462

464

465

466

467

468

469

470

471

472

473

474

475

476

477

478

479

481

482

Indice de codigos

257

nlambda = n_lam
),
OOF _original = met_oof,
OOF _normalizado = met_oof_norm,
InSample_original = met_in,

InSample_normalizado = met_in_norm,

Resumen_global = resumen_global
),
file.path(ruta_salida_base, "metricas_EN_lambda_min_comparables.xlsx"),

overwrite = TRUE

n

message("0O0F promedio | RMSE = ",

round(resumen_global$RMSE_prom[1], 4),

" | NRMSE = ", round(resumen_global$NRMSE_prom[1], 4),
"] Q2 =", round(resumen_global$R20Q*2_prom[1], 4))
## ========= Bootstrap con lambda_min =========

boot_coef_robust <- function(data, indices, alpha_opt, lambda_opt, resp_names

, pred_names) {

d <- datalindices, , drop = FALSE]

Xb <- as.matrix(d[, pred_names, drop = FALSE])

Yb <- as.matrix(d[, resp_names, drop = FALSE])
P <- length(pred_names)

Q <- length(resp_names)

fit <- tryCatch({
glmnet(
Xb, Yb,

family = "mgaussian”,
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alpha = alpha_opt,
lambda = lambda_opt,

standardize TRUE,

standardize.response = TRUE,
thresh = 1e-5
)

}, error = function(e) NULL)

if (is.null(fit)) return(rep(@, P * Q))

coef_list <- coef(fit)
out <- numeric(P * Q)

k <-20

for (r in resp_names) {
M <- as.matrix(coef_list[[r]])
beta_r <- M[setdiff(rownames(M), "(Intercept)"”), 1, drop = TRUE]
beta_r <- as.numeric(beta_r)

names (beta_r) <- setdiff(rownames(M), "(Intercept)")

beta_r_aligned <- setNames(numeric(P), pred_names)

beta_r_aligned[names(beta_r)] <- beta_r

for (p in seq_len(P)) {

k <- k +1
out[k] <- beta_r_aligned[p]

out




514

515

516

517

518

519

520

523

524

525

526

527

528

529

530

531

532

533

534

535

536

537

538

539

540

541

542

543

544

Indice de codigos 259

Datos_boot <- cbind(as.data.frame(Y_raw), as.data.frame(X_raw))
resp_names <- colnames(Y_raw)

pred_names <- colnames(X_raw)

run_bootstrap <- function(Datos_boot, R_boot, alpha_final, lambda_sel,
resp_names, pred_names,
parallel_ok = TRUE, max_cores = 6, seed = 2025) {
RNGkind("L'Ecuyer-CMRG")

set.seed(seed)

do_boot <- function(parallel_mode = FALSE, cl = NULL, ncpus = 1) {

boot (

data Datos_boot,

statistic = boot_coef_robust,

R = R_boot,

alpha_opt = alpha_final,
lambda_opt = lambda_sel,
resp_names = resp_names,

pred_names = pred_names,

parallel = if (parallel_mode) "snow" else "no",
ncpus = ncpus,
cl =cl

if (parallel_ok && R_boot >= 500) {
n_cores <- max(1, min(parallel::detectCores() - 1, max_cores))
cl <- parallel::makeCluster(n_cores, type = "PSOCK")
on.exit(try(parallel::stopCluster(cl), silent = TRUE), add = TRUE)

parallel::clusterEvalQ(cl, {
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suppressPackageStartupMessages(library(glmnet))
b))
parallel::clusterExport(
cl,
c("boot_coef_robust”, "resp_names”, "pred_names",
"alpha_final”, "lambda_sel”, "Datos_boot"),
envir = environment()

)
parallel::clusterSetRNGStream(cl, seed)

res <- try(do_boot(parallel_mode = TRUE, cl = cl, ncpus = n_cores),
silent = TRUE)
if (linherits(res, "try-error”)) return(res)

message("ELl modo paralelo no se completd correctamente; se usa modo

secuencial.")

do_boot(parallel_mode = FALSE, ncpus = 1)

R_boot <- 1000

boot_res <- run_bootstrap(

Datos_boot Datos_boot,

R_boot

R_boot,

alpha_final = alpha_final,

lambda_sel = lambda_sel,
resp_names = resp_names,
pred_names = pred_names,
parallel_ok = TRUE,
max_cores =6,
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seed = 2025

P <- length(pred_names)

Q <- length(resp_names)

coefs_min <- coef(fit_final)

coef_mat <- do.call(
cbind,
lapply(resp_names, function(r) {

M <- as.matrix(coefs_min[[r]])

v <- M[setdiff(rownames(M), "(Intercept)"), 1, drop = TRUE]

v_aligned <- setNames(numeric(P), pred_names)
v_aligned[names(v)] <- as.numeric(v)
as.numeric(v_aligned)
D
)
colnames(coef_mat) <- resp_names

rownames (coef_mat) <- pred_names

orig_coefs_vec <- as.numeric(coef_mat)

ci_lower <- numeric(P * Q)

ci_upper <- numeric(P * Q)

for (j in seq_len(P * Q)) {
if (all(boot_res$tl, jl == 0)) {
ci_lower[j] <- 0
ci_upper[j] <- @
} else {
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gs <- quantile(boot_res$t[, jl, c(0.025, 0.975),
na.rm = TRUE, names = FALSE)
ci_lower[j] <- gs[1]

ci_upper[j] <- gs[2]

mat_point <- matrix(
orig_coefs_vec,
nrow = P, ncol = Q, byrow = FALSE,

dimnames = list(pred_names, resp_names)

res_list <- vector(”"list”, Q)
for (r in seq_len(Q)) {
idx_r <= ((r = 1) *P + 1):(r x P)
res_list[[r]] <- data.frame(
respuesta = resp_names[r],
predictor = pred_names,

estimate = mat_point[, r],

CI_lower ci_lower[idx_r1],
CI_upper = ci_upper[idx_r],
signif = (ci_lower[idx_r] * ci_upper[idx_r] > @),

stringsAsFactors = FALSE

boot_simple_df <- dplyr::bind_rows(res_list)

sig_total <- sum(boot_simple_df$signif, na.rm = TRUE)

sig_por_Y <- boot_simple_df %>%
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group_by(respuesta) %>%
summarise(signif_n = sum(signif, na.rm = TRUE), .groups = "drop")
sig_por_X <- boot_simple_df %>%
group_by(predictor) %>%
summarise(signif_en_respuestas = sum(signif, na.rm = TRUE), .groups = "drop
"y %> %

arrange(desc(signif_en_respuestas))

openxlsx: :write.x1sx(
list(
Coeficientes_bootstrap = boot_simple_df,
Resumen_significancia = data.frame(
Metricas = c("Lambda_used”, "Coef_significativos”, "Porcentaje_
significativos”),
Valores = c(lambda_sel, sig_total, sig_total/(P * Q) * 100)
),

Top_por_respuesta = sig_por_Y %>% arrange(desc(signif_n)),

Top_predictores = sig_por_X %>% head(20)
),
file.path(ruta_salida_base, "bootstrap_resultados_lambda_min.x1lsx"),

overwrite = TRUE

saveRDS(

list(

alpha_final alpha_final,

lambda_sel = lambda_sel,
cv_final = cv_final,
fit_final = fit_final,
boot_results = boot_res,

boot_df

boot_simple_df
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)7

file.path(ruta_salida_base, "objetos_modelo_final_lambda_min.rds")

message(sprintf(”"Bootstrap con lambda_min completado: %d coeficientes

significativos”, sig_total))

sig_coefs <- boot_simple_df %>%

filter(signif & predictor != "(Intercept)”) %>%

mutate(
dependiente = dplyr::recode(respuesta, !!letiquetas_dep_largo, .default
respuesta),
predictor = as.character(predictor)

if (nrow(sig_coefs) > 0) {
sig_coefs <- sig_coefs %>%

mutate(predictor = reorder_within(predictor, estimate, dependiente))

g_coef_sig <- ggplot(sig_coefs, aes(x = predictor, y = estimate, fill =
dependiente)) +
geom_col (show.legend = FALSE) +
geom_errorbar(aes(ymin = CI_lower, ymax = CI_upper), width = 0.2, alpha
0.7) +
facet_wrap(~ dependiente, scales = "free_y") +
scale_x_reordered() +
coord_flip() +
labs(

title = "Coeficientes significativos del modelo Elastic Net
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multivariado”,
subtitle = "IC 95% por bootstrap (Alpha y lambda fijos en lambda_min)",
X = "Marcador molecular”,
y = "Coeficiente”
) +
theme_minimal (base_size = 12) +
theme (
plot.title = element_text(face = "bold"”, size = 14, hjust = 0.5),

plot.subtitle = element_text(size = 12, hjust = 0.5),

strip.text = element_text(face = "bold", size = 11),
axis.text.y = element_text(size = 8)
)
ggsave(

file.path(ruta_salida_base, "coeficientes_significativos_bootstrap.png”),

plot = g_coef_sig, width = 12, height = 8, dpi = 300

top_predictors <- sig_por_X %>%
filter(signif_en_respuestas > @) %>%
arrange(desc(signif_en_respuestas)) %>%
head(20) %>%

pull(predictor)

if (length(top_predictors) > 0) {
heatmap_data <- boot_simple_df %>%
filter(predictor %in% top_predictors) %>%
mutate(
dependiente = dplyr::recode(respuesta, !!letiquetas_dep_largo,

= respuesta)

.default
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g_heatmap <- ggplot(heatmap_data, aes(x = predictor, y = dependiente, fill
= estimate)) +
geom_tile() +

scale_fill_gradient2(low = "blue”, high = "red”, mid = "white”,

midpoint = @, name = "Coef.") +
labs(
title = "Heatmap de coeficientes - Top predictores”,
X = "Marcadores moleculares”,
y = "Variables de respuesta”
) +

theme_minimal() +

theme (

axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1),

plot.title element_text(face = "bold”, hjust = 0.5)

ggsave(
file.path(ruta_salida_base, "heatmap_coeficientes.png"),

plot = g_heatmap, width = 10, height = 6, dpi = 300

)
3
## ===== Graficos por respuesta usando etiquetas largas =====
label_es <- function(x) dplyr::recode(x, !!letiquetas_dep, .default = x)

label_code <- (function() {
inv <- setNames(names(etiquetas_dep), etiquetas_dep)
function(x) dplyr::recode(x, !!linv, .default = x)

»O
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sig_coefs_all <- boot_simple_df %>%
filter(signif, predictor != "(Intercept)”) %>%
mutate(

dependiente_es = label_es(respuesta),

predictor as.character(predictor)

plots_por_resp <- list()

if (nrow(sig_coefs_all) > 0) {

top_k <- Inf

sig_coefs_all <- sig_coefs_all %>%
group_by(dependiente_es) %>%
arrange(desc(abs(estimate)), .by_group = TRUE) %>%
slice_head(n = top_k) %>%

ungroup()

.slug <- function(x) gsub("[*A-Za-z0-9]+", "_", x)

for (dep_es in sort(unique(sig_coefs_all$dependiente_es))) {

d <- sig_coefs_all %>% filter(dependiente_es == dep_es)

d<-d %%

mutate(predictor = factor(predictor, levels = d[order(estimate), "

predictor”, drop = TRUE]))

ymin <- min(d$CI_lower, na.rm = TRUE)

ymax <- max(d$CI_upper, na.rm = TRUE)

if (lis.finite(ymin) || l!is.finite(ymax)) {
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ymin <- min(d$estimate)
ymax <- max(d$estimate)
}
rng <- ymax - ymin
pad <- if (is.finite(rng) && rng > @) 0.08 * rng else 1

lims <- c(ymin - pad, ymax + pad)

g_dep <- ggplot(d, aes(x = predictor, y = estimate)) +
geom_col(fill = "#2ca@2c", alpha = .75, width = 0.7) +
geom_errorbar(aes(ymin = CI_lower, ymax = CI_upper),

width = 0.25, linewidth = 0.4) +

geom_hline(yintercept = @, linetype = "dashed”, linewidth = 0.35) +
coord_flip() +

scale_y_continuous(limits = lims, expand = expansion(mult = @)) +

labs(
title = dep_es,
X = "Marcador molecular”,
\ = "Valor del coeficiente (escala original de Y)"
) +
theme_minimal (base_size = 12) +
theme(
plot.title = element_text(face = "bold”, hjust = 0.5),
panel.grid.minor = element_blank(),

axis.text.y element_text(size

9

plots_por_resp[[dep_es]] <- g_dep
out_png <- file.path(ruta_salida_base, sprintf("coef_sig_%s.png", .slug(

dep_es)))
ggsave(out_png, plot = g_dep, width = 7.8, height = 5.2, dpi = 300)
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combinar_4 <- function(vars, outfile, ncol = 2) {
vars_es <- label_es(label_code(vars))
plist <- lapply(vars_es, function(v) {
if (v %in% names(plots_por_resp)) {
stop(sprintf(”"No existe grafico para '%s'", v))
}
plots_por_resp[[v]]

1))
while (length(plist) %% ncol != @) plist <- c(plist, list(NULL))

combinado <- wrap_plots(plist, ncol = ncol, guides = "collect”) +

plot_annotation(

title = "Coeficientes significativos del modelo Elastic Net
multivariado”,
subtitle = "IC 95% por bootstrap”,

theme = theme(

plot.title element_text(face = "bold”, size = 15, hjust = 0.5)

plot.subtitle

element_text(size = 12, hjust = 0.5)

)
)
ggsave(outfile, plot = combinado, width = 12, height = 8, dpi = 300)
invisible(combinado)
}
}
##

## RDA-like: PCA sobre Y del modelo EN multivariado final (lambda_min)

#Hit
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id_fila <- if ("Accesion” %in% names(Datos)) {
Datos$Accesion[cc]

} else if ("Accession” %in% names(Datos)) {
Datos$Accession[cc]

} else {
seq_len(nrow(Y_raw))

}

stopifnot(length(id_fila) == nrow(Y_raw))

Yhat <- predict(fit_final, newx = X_raw, s = lambda_sel, type = "response”)[,
, 11

dimnames(Yhat) <- dimnames(Y_raw)

openxlsx::write.x1lsx(
list(

Y_original = as.data.frame(Y_raw),

Y_hat

),
file.path(ruta_salida_base, "Y_y_Yhat_modelo_final_lambda_min.x1sx"),

as.data. frame(Yhat)

overwrite = TRUE

pca_hat <- FactoMineR::PCA(as.data.frame(Yhat), scale.unit = TRUE, graph =

FALSE)

scores_ind <- as.data.frame(pca_hat$ind$coord[, 1:2])

scores_ind$Accesion <- id_fila

colnames(scores_ind)[1:2] <= c("PC1", "PC2")

scores_var <- as.data.frame(pca_hat$var$coord[, 1:2])

colnames(scores_var) <- c("PC1", "PC2")
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scores_var$var <- rownames(scores_var)
scores_var$var_es <- dplyr::recode(scores_var$var, !lletiquetas_dep, .default

= scores_var$var)

eig <- pca_hat$eig
pcl_var <- round(eig[1, 21, 1)

pc2_var <- round(eig[2, 271, 1)

openxlsx: :write.x1sx(
list(
PCA_Yhat_eig = as.data.frame(eig),

PCA_Yhat_varcoord

scores_var,

PCA_Yhat_indcoord
),

file.path(ruta_salida_base, "PCA_Yhat_resumen.xlsx"),

scores_ind

overwrite = TRUE

if (lexists("boot_simple_df")) {
stop(”"No se encontrd 'boot_simple_df'. Es necesario ejecutar antes el

bloque de bootstrap.”)

sig_markers <- boot_simple_df %>%
filter(signif, predictor != "(Intercept)”) %>%
distinct(predictor) %>%

pull(predictor)

arrow_markers <- NULL
if (length(sig_markers) > @) {

sig_markers <- intersect(sig_markers, colnames(X_raw))
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if (length(sig_markers) > 0) {
Xsig_std <- scale(X_raw[, sig_markers, drop = FALSE])
S_ind <- scale(as.matrix(scores_ind[, c("PC1", "PC2")1))
R <- cor(Xsig_std, S_ind, use = "pairwise.complete.obs")
arrow_markers <- as.data.frame(R)
arrow_markers$predictor <- rownames(arrow_markers)
rownames (arrow_markers) <- NULL
colnames(arrow_markers)[1:2] <- c("PC1", "PC2")
arrow_markers$norma <- sqrt(arrow_markers$PC1%2 + arrow_markers$PC2"2)
scale_mark <- 0.9
arrow_markers$PC1 <- arrow_markers$PC1 * scale_mark
arrow_markers$PC2 <- arrow_markers$PC2 * scale_mark
if (nrow(arrow_markers) > 25) {

arrow_markers <- arrow_markers %>%
arrange(desc(norma)) %>%

slice(1:25)

scores_var$PC1_s <- scores_var$PC1

scores_var$PC2_s <- scores_var$PC2

g_triplot <- ggplot() +

geom_point(data = scores_ind, aes(PC1, PC2), size = 2, alpha = 0.7) +
ggrepel : :geom_text_repel(
data = scores_ind,

aes(PC1, PC2, label = Accesion),

1
S

size = 3, max.overlaps = 80, min.segment.length
) +

geom_segment (
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data = scores_var,

aes(x = 0, y =0, xend = PCl_s, yend = PC2_s),

arrow = arrow(length = unit(0.18, "cm")),

linewidth = 0.6,
alpha = 0.9
) +
ggrepel : :geom_text_repel(
data = scores_var,
aes(x = PCl_s, y = PC2_s, label = var_es),
size = 3.2, fontface = "bold"”, color = "grey20",
max.overlaps = Inf, min.segment.length = 0@
) +
{
if (lis.null(arrow_markers) && nrow(arrow_markers) > 0) {
geom_segment (
data = arrow_markers,

aes(x = 0, y = @, xend = PC1, yend = PC2),

arrow = arrow(length = unit(@.14, "cm")),
linewidth = 0.4,
alpha = 0.7,

linetype = "dotted”

if (lis.null(arrow_markers) && nrow(arrow_markers) > @) {
ggrepel: :geom_text_repel(
data = arrow_markers,
aes(x = PC1, y = PC2, label = predictor),
size = 2.7, color = "grey25",

max.overlaps = 60, min.segment.length = @
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}
T+
labs(
title = "RDA-like: PCA sobre Y (Elastic Net multivariado)”,
subtitle = sprintf("PC1 = %.1f%%, PC2 = %.1f%% | Marcadores
significativos (bootstrap): %d",
pcl_var, pc2_var,
ifelse(!is.null(arrow_markers), nrow(arrow_markers),
9)),
x = sprintf("PC1 (%.1f%% var)", pcl_var),
y = sprintf("PC2 (%.1f%% var)", pc2_var)
) +
coord_equal() +

theme_minimal (base_size = 12) +

theme(
plot.title = element_text(face = "bold"),
panel.grid.minor = element_blank()
)
ggsave(

file.path(ruta_salida_base, "triplot_RDA_like_Yhat_lambda_min.png"),

plot = g_triplot, width = 10.5, height = 8.0, dpi = 300

colores <- ¢(

"Individuos” = "grey30",
"Variables respuesta” = "#1{77b4",
"Marcadores (sig.)" = "#d62728"
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g_triplot2 <- ggplot() +
geom_point(
data = scores_ind,
aes(PC1, PC2, color = "Individuos"),
size = 2, alpha = 0.75, show.legend = TRUE
) +
ggrepel : :geom_text_repel(
data = scores_ind,
aes(PC1, PC2, label = Accesion, color = "Individuos"),
size = 3, max.overlaps = 80, min.segment.length = 0,
show.legend = FALSE
) +
geom_segment (
data = scores_var,
aes(x = 0, y =0, xend = PCl_s, yend = PC2_s, color = "Variables
respuesta’),
arrow = arrow(length = unit(0.18, "cm")),
linewidth = 0.7, alpha = 0.95, show.legend = TRUE
) +
ggrepel: :geom_text_repel(
data = scores_var,
aes(x = PCl_s, y = PC2_s, label = var_es, color = "Variables respuesta”),

size = 3.2, fontface = "bold"”, max.overlaps = Inf,
min.segment.length = @, show.legend = FALSE
) +
{
if (lis.null(arrow_markers) && nrow(arrow_markers) > @) {
geom_segment (

data = arrow_markers,

aes(x = 0, y =0, xend = PC1, yend = PC2, color = "Marcadores (sig.)"
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arrow = arrow(length = unit(0.14, "cm")),

linewidth = 0.5, alpha = 0.8, linetype = "dotted”, show.legend = TRUE

if (lis.null(arrow_markers) && nrow(arrow_markers) > @) {
ggrepel: :geom_text_repel(
data = arrow_markers,

aes(x = PC1, y = PC2, label = predictor, color = "Marcadores (sig.)")

size = 2.7, max.overlaps = 60, min.segment.length = 0,

show.legend = FALSE

}
T+
scale_color_manual(name = NULL, values = colores) +
labs(
title = "RDA-like: PCA sobre Y (Elastic Net multivariado)”,
subtitle = sprintf("PC1 = %.1f%%, PC2 = %.1f%% | Marcadores
significativos (bootstrap): %d",
pcl_var, pc2_var,
ifelse(!is.null(arrow_markers), nrow(arrow_markers),
0)),
X = sprintf("PC1 (%.1f%% var)", pcl_var),
y = sprintf("PC2 (%.1f%% var)", pc2_var)
) +
coord_equal() +
theme_minimal (base_size = 12) +
theme(

plot.title = element_text(face = "bold"),
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legend.position = "top",

panel.grid.minor = element_blank()

ggsave(
file.path(ruta_salida_base, "triplot_RDA_like_Yhat_lambda_min_con_leyenda.
png”),
plot = g_triplot2, width = 10.5, height = 8.0, dpi = 300

marcadores_vec <- boot_simple_df %>%
dplyr::filter(signif, predictor != "(Intercept)") %>%
dplyr::distinct(predictor) %>%

dplyr: :pull(predictor)

if (length(marcadores_vec) == QL) {
warning("No se encontraron marcadores significativos por bootstrap; se
omitiran los forest plot.")
} else {

message(""Marcadores significativos seleccionados: ",

paste(marcadores_vec, collapse = ", "))

sig_por_X <- boot_simple_df %>%
dplyr::filter(signif, predictor != "(Intercept)") %>%
dplyr::group_by(predictor) %>%

dplyr: :summarise(

signif_en_respuestas = sum(signif, na.rm = TRUE),

max_abs_est max(abs(estimate), na.rm = TRUE),
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.groups = "drop”

) %%

dplyr::arrange(
dplyr::desc(signif_en_respuestas),

dplyr::desc(max_abs_est)

marcadores_vec <- intersect(sig_por_X$predictor, marcadores_vec)

sd_y <- apply(Y_raw, 2, sd, na.rm = TRUE)

sd_tab <- data.frame(respuesta = names(sd_y), sdY = as.numeric(sd_y))

df_std <- boot_simple_df %>%
inner_join(sd_tab, by = "respuesta”) %>%
filter(predictor %in% marcadores_vec,
predictor != "(Intercept)”) %>%

mutate(
resp_es = dplyr::recode(respuesta, !!l!etiquetas_dep_largo, .default =
respuesta),
est_std = estimate / sdY,
CIlo_std = CI_lower / sdY,
Clup_std = CI_upper / sdY,

predictor = factor(predictor, levels = marcadores_vec)

orden_resp <- df_std %>%
group_by(resp_es) %>%
summarise(score = max(abs(est_std), na.rm = TRUE), .groups = "drop") %>%

arrange(desc(score)) %>%




1105

1106

1107

1108

1109

1110

1111

1112

1113

1114

1115

1116

1117

1118

1119

1120

1121

1122

1123

1124

1125

1126

1127

1128

1129

1130

1131

1132

1133

1134

Indice de codigos 279

pull(resp_es)

df_std <- df_std %>%

mutate(resp_es = factor(resp_es, levels = rev(orden_resp)))

lims <- range(c(df_std$CIlo_std, df_std$CIup_std), na.rm = TRUE)
pad <- ifelse(diff(lims) > @, 0.08 * diff(lims), 1)
lims <- ¢(lims[1] - pad, lims[2] + pad)

g_forest_std <- ggplot(
df_std,
aes(y = resp_es, x = est_std, xmin = CIlo_std, xmax = CIup_std)
) +
geom_vline(xintercept = @, linetype = "dashed”,
linewidth = 0.4, color = "grey30") +
geom_errorbarh(height = 0.22, alpha = 0.9) +
geom_point(size = 2.7) +
facet_grid(. ~ predictor, scales = "fixed"”, space = "fixed") +
scale_x_continuous(limits = lims, expand = expansion(mult = 0.02)) +

labs(

title = "Forest plot por marcador (coeficientes estandarizados por sd(
Y)nN",
subtitle = "Comparables entre respuestas”,
X = "Coeficiente por 1 sd de Y",
y = "Respuesta”
) +
theme_minimal (base_size = 12) +
theme(
plot.title = element_text(face = "bold"”, hjust = 0.5),

strip.text.x element_text(face = "bold"),

panel.grid.minor = element_blank(),
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axis.text.y = element_text(size = 9)

ggsave(

file.path(ruta_salida_base, "forestplot_estandarizado_por_marcador.png"),

g_forest_std, width = 9.5, height = 6.5, dpi = 300

mapa_grupos <- c¢(

"EMM" = "Fenologia”,
"SBF" = "Fenologia”,
"SFL" = "Fenologia”,
"SMF" = "Fenologia”,
"HEIGHT" = "Morf. vegetativa”,

"LEAFLEN" = "Morf. vegetativa”,
"LEAFWI" = "Morf. vegetativa",
"PETLEN" = "Morf. vegetativa”,
"COTLEN" = "Morf. vegetativa”,
"HYPLEN" = "Morf. vegetativa”,
"PANLEN" = "Morf. reproductiva”,
"GLOLEN" = "Morf. reproductiva”,
"GRADIAM" = "Morf. reproductiva”,
"STD" = "Anatémicas/forma”,
"STL" = "Anatémicas/forma”,
"TEENUMB"” = "Anatomicas/forma”

sd_y <- apply(Y_raw, 2, sd, na.rm = TRUE)

sd_df <- data.frame(resp_code = names(sd_y), sdY = as.numeric(sd_y))
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df_signif_std <- boot_simple_df %>%
filter(signif, predictor != "(Intercept)”, predictor %in% marcadores_vec)
%> %
mutate(resp_code = respuesta) %»>%

left_join(sd_df, by = "resp_code") %>%

mutate(
grupo = dplyr::recode(resp_code, !!!mapa_grupos, .default = "Otros")
resp_label = dplyr::recode(resp_code, !!letiquetas_dep_largo, .default =
resp_code),
est_std = estimate / sdY,
lo_std = CI_lower / sdY,
hi_std = CI_upper / sdvY,
signo = ifelse(est_std >= @, "positivo”, "negativo")
)

niv_grupo <- c¢(
"Fenologia”,
"Morf. vegetativa”,
"Morf. reproductiva”,
"Anatémicas/forma”,

"Otros"”

df_signif_std <- df_signif_std %>%
mutate(
grupo = factor(grupo, levels = niv_grupo),
resp_label = factor(
resp_label,

levels = rev(unique(resp_label[order(grupo, resp_label)1))
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)
)
colores_marc <- c(
"QGA@2_186" = "#1b%e77",
"Q084_165" = "#7570b3",
"Q026_176" = "#d95f02"
)
lims <- range(c(df_signif_std$lo_std, df_signif_std$hi_std), na.rm = TRUE)
pad <- ifelse(diff(lims) > 0, 0.08 * diff(lims), 1)
lims <= c¢(lims[1] - pad, lims[2] + pad)
g_bio <- ggplot(
df_signif_std,
aes(x = est_std, y = resp_label, color = predictor, shape = signo)
) +
geom_errorbarh(
aes(xmin = lo_std, xmax = hi_std),
height = 0.0, alpha = 0.55
) +
geom_point(size = 2.6) +
geom_vline(xintercept = @, linetype = "dashed”, linewidth = @.5) +
scale_x_continuous(limits = lims, expand = expansion(mult = @.02)) +
scale_color_manual (name = "Marcador”, values = colores_marc) +
scale_shape_manual (name = "Signo"”, values = c(negativo = 17, positivo = 16)
) +
labs(
title = "Forest plot por grupo bioldgico y marcador”,
subtitle = "Coeficientes estandarizados por sd(Y)",
X = "Coeficiente por 1 sd de Y",
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\ = "Respuesta”

) +

facet_grid(
rows = vars(grupo),
cols = vars(predictor),
scales = "free_y",
space = "free_y",
switch = "y",

labeller = labeller(grupo = label_wrap_gen(12))
) +

theme_minimal (base_size = 12) +

theme(
strip.placement = "outside”,
strip.position = "left",

strip.text.y.left element_text(

angle = 0,

face "bold",

margin = margin(r
),

strip.text.x

6)

element_text(face = "bold"),

panel.spacing.y unit(0.8, "lines"),
legend.position = "top”,

panel.grid.minor = element_blank()

n_resp <- length(unique(df_signif_std$resp_label))

alto <- max(7, 5 + 0.20 * n_resp)

ggsave(
file.path(ruta_salida_base, "forest_grupo_biologico_std.png"),
g_bio, width = 14, height = alto, dpi = 300
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n

message("Andlisis completado. Resultados en: ", ruta_salida_base)

Codigo A.2: RDA-like multivariado Elastic Net

A
## RDA_mixto.R - PCA (RDA-like) sobre [Y_cuali, Y _cuanti]

## - Entrada: X, Yhat_cuali, Yhat_cuanti

## - SNPs significativos por bloque: sig_cuali, sig_cuanti
## - Opcional: dat con columnas Accesion/Accession y (si existe) Grupo
## - Salidas: Triplot PNG/TIFF + Excel con eig, scores, loadings y

correlaciones SNP-PC

A

rm(list = 1s())
graphics.off()

suppressPackageStartupMessages ({
library(FactoMineR)
library(ggplot2)
library(ggrepel)
library(ggnewscale)

library(openxlsx)

safe_scale <- function(M, center = TRUE, scale = TRUE, eps = 1e-8) {
M <- as.matrix(M)
if (center) M <- sweep(M, 2, colMeans(M, na.rm = TRUE), "-")
if (scale) {
sds <- apply(M, 2, sd)
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sds[is.na(sds)] <- @
sds <- ifelse(sds < eps, 1, sds)

M <- sweep(M, 2, sds, "/")

corr_con_scores <- function(M_vars_std, scores_2pc) {
R <- cor(M_vars_std, scores_2pc, use = "pairwise.complete.obs")
out <- data.frame(
PC1 = R[, 1],
PC2 = RL, 21,
row.names = rownames(R),
check.names = FALSE
)
out$norma <- sqrt(out$PCi1”2 + out$PC2"2)

out

circle_df <- function(r, n = 200) {

t <- seq(@, 2 * pi, length.out = n)

data.frame(x = r * cos(t), y = r * sin(t))

- Funcién principal ----------

RDA_mixto <- function(

X, # n x p (SNPs)

Yhat_cuali, # n x Kc (probabilidades / puntajes
cualitativos)

Yhat_cuanti, # n x Kg (predicciones cuantitativas)

sig_cuali = character(@), # SNPs significativos (cuali)
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sig_cuanti = character(@), # SNPs significativos (cuanti)

dat = NULL, # opcional: data.frame con Accesion(/Accession
) y/o Grupo

etiquetas_cuali = NULL, # named vector: etiquetas para columnas de
Yhat_cuali

etiquetas_cuanti = NULL, # idem para Yhat_cuanti

DEST = getwd(),

balance_blocks = TRUE, # ponderar cada bloque para contribuciodn

comparable
top_snps_por_bloque = 40, # maximo de SNPs por bloque en el grafico
seed_val = 123

) A

set.seed(seed_val)

stopifnot(nrow(X) == nrow(Yhat_cuali), nrow(X) == nrow(Yhat_cuanti))

## --- Alineacidon de filas por rownames (si existen) ---
if (!is.null(rownames(X))) {
rn <- rownames (X)
if (!is.null(rownames(Yhat_cuali)))
Yhat_cuali <- Yhat_cualilrn, , drop = FALSE]
if (lis.null(rownames(Yhat_cuanti)))
Yhat_cuanti <- Yhat_cuanti[rn, , drop = FALSE]
if ('is.null(dat) && !is.null(rownames(dat)))

dat <- dat[rn, , drop = FALSE]

}
## --- Filtrado de varianza y estandarizacién por columna ---
eps <- le-8

keep_cuali <- apply(Yhat_cuali, 2, sd) > eps

keep_cuanti <- apply(Yhat_cuanti, 2, sd) > eps
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if (lany(keep_cuali)) stop(”Todas las columnas de Yhat_cuali tienen var ~
=0.")
if (lany(keep_cuanti)) stop("Todas las columnas de Yhat_cuanti tienen var ~

=0.")

Yc <- safe_scale(Yhat_cuali[, keep_cuali, drop = FALSE], TRUE, TRUE, eps)

Ya <- safe_scale(Yhat_cuanti[, keep_cuanti, drop = FALSE], TRUE, TRUE, eps)
## --- Balanceo por bloque (opcional) ---
if (balance_blocks) {
tr_c <- sum(apply(Yc, 2, var))
tr_a <- sum(apply(Ya, 2, var))
k <- ncol(Yc) + ncol(Ya)
w_c <-sqrt(k / (2 * ncol(Yc))) * ifelse(tr_c > eps, 1 / sqrt(tr_c), 1)
w_a <- sqrt(k / (2 * ncol(Ya))) * ifelse(tr_a > eps, 1 / sqrt(tr_a), 1)
Yc <= Yc * w_c

Ya <- Ya * w_a

## --- Matriz combinada y PCA ---
Ymix <- cbind(Yc, Ya)

colnames(Ymix) <- c(colnames(Yc), colnames(Ya))

pca <- FactoMineR::PCA(Ymix, scale.unit = FALSE, graph = FALSE)

eig_tbl <- pca$eig

ind_coord <- as.data.frame(pca$ind$coord[, 1:2])
colnames(ind_coord) <- c("PC1", "PC2")

var_coord <- as.data.frame(pca$var$coord[, 1:2])

colnames(var_coord) <- c("PC1", "PC2")
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pcl_lab <- paste@("PC1 (", round(eig_tb1[1, 21, 1), "%)")
pc2_lab <- paste@("PC2 (", round(eig_tbl[2, 21, 1), "%)")

## --- Etiquetas de individuos (Accesidn) y Grupo ---

scores <- ind_coord

if (Yis.null(dat)) {
if ("Grupo” %in% names(dat)) {
scores$Grupo <- dat[rownames(scores), "Grupo”, drop = TRUE]
} else {

scores$Grupo <- factor("Sin grupo")

cand <- ¢(
"Accesion”, "Accession”, "accesion"”, "accession”,
"Genotipo”, "genotype", "ID", "id", "Nombre"”, "name"

pos <- which(names(dat) %in% cand)

if (length(pos) >= 1) {
scores$ID <- as.character(dat[rownames(scores), pos[1], drop = TRUE])
} else {
scores$ID <- if (lis.null(rownames(X))) rownames(X) else as.character(
seq_len(nrow(X)))
}
} else {
scores$Grupo <- factor("Sin grupo")
scores$ID <- if (!is.null(rownames(X))) rownames(X) else as.character(

seq_len(nrow(X)))
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## --- Flechas de variables (respuestas) por origen ---
p_c <- ncol(Yc)
vars_cuali <- rownames(pca$var$coord)[1:p_c]

vars_cuanti <- rownames(pca$var$coord)[(p_c + 1):(p_c + ncol(Ya))]

arrows_resp_cuali <- data.frame(

Var = vars_cuali,

xend = var_coord$PC1[match(vars_cuali, rownames(var_coord))],
yend = var_coord$PC2[match(vars_cuali, rownames(var_coord))],
Origen = "Respuesta (cuali)"”,

stringsAsFactors = FALSE

arrows_resp_cuanti <- data.frame(

Var = vars_cuanti,

xend = var_coord$PC1[match(vars_cuanti, rownames(var_coord))],
yend = var_coord$PC2[match(vars_cuanti, rownames(var_coord))],
Origen = "Respuesta (cuanti)"”,

stringsAsFactors = FALSE

arrows_resp_cuali$Var_lab <- if (!is.null(etiquetas_cuali)) {
dplyr::recode(arrows_resp_cuali$Var, !!letiquetas_cuali, .default =
arrows_resp_cuali$Var)

} else {

arrows_resp_cuali$var

arrows_resp_cuanti$Var_lab <- if (!is.null(etiquetas_cuanti)) {

dplyr::recode(arrows_resp_cuanti$Var, !lletiquetas_cuanti, .default =
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S <- as.matrix(ind_coord[, 1:2, drop = FALSE])

get_arrows_mol <- function(sig_vec, etiqueta_origen) {
sig_vec <- intersect(sig_vec, colnames(X))
if (length(sig_vec) == @) return(NULL)
Xs <- scale(X[, sig_vec, drop = FALSE])
C <- corr_con_scores(Xs, S)
C$SNP <- rownames(C)
C$0rigen <- etiqueta_origen

CLorder(-C$norma), , drop = FALSE]

A_cuali <- get_arrows_mol(sig_cuali, "Molecular (cuali)")

A_cuanti <- get_arrows_mol(sig_cuanti, "Molecular (cuanti)”)

if (Yis.null(A_cuali) && nrow(A_cuali) > top_snps_por_bloque)
A_cuali <- A_cuali[1:top_snps_por_bloque, ]
if (lis.null(A_cuanti) && nrow(A_cuanti) > top_snps_por_bloque)

A_cuanti <- A_cuanti[1:top_snps_por_bloque, ]

arrows_mol <- NULL

if (!is.null(A_cuali)) {

arrows_mol <- rbind(
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arrows_resp_cuanti$var)
} else {
arrows_resp_cuanti$var
}
## --- Flechas moleculares por origen (correlacion con scores de individuos
) —_
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arrows_mol,

data. frame(

Var = A_cuali$SNP,
xend = A_cuali$PC1,
yend = A_cuali$PC2,

Origen = A_cuali$Origen,
Var_lab = A_cuali$SNP,

check.names = FALSE

if (Yis.null(A_cuanti)) {
arrows_mol <- rbind(
arrows_mol,

data. frame(

Var = A_cuanti$SNP,
xend = A_cuanti$PC1,
yend = A_cuanti$PC2,
Origen = A_cuanti$Origen,

Var_lab = A_cuanti$SNP,

check.names = FALSE

## --- Escalado conjunto de flechas y circulo de correlacion ---
df_arrows <- rbind(

arrows_resp_cuali,

arrows_resp_cuanti,

if (lis.null(arrows_mol)) arrows_mol else NULL
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arrow_mat <- as.matrix(df_arrows[, c("xend", "yend")])
max_arrow <- max(sqrt(rowSums(arrow_mat*2)))
max_scores <- max(abs(c(scores$PC1, scores$PC2)))

scale_fac <- 0.9 * max_scores / max_arrow

df_arrows$xend <- df_arrows$xend * scale_fac
df_arrows$yend <- df_arrows$yend * scale_fac

circ <- circle_df(scale_fac)

df_arrows$0rigen <- factor(
df_arrows$Origen,
levels = c(
"Respuesta (cuali)”,
"Respuesta (cuanti)"”,
"Molecular (cuali)”,

"Molecular (cuanti)”

## --- Limpieza numérica para ploteo robusto ---
is_fin <- function(x) is.finite(x) & !is.na(x)
scores  <- subset(scores, is_fin(PC1) & is_fin(PC2))

df_arrows <- subset(df_arrows, is_fin(xend) & is_fin(yend))

shrink <- function(x, y, s = 0.95) {
r <- sqrt(x*2 + y*2)
rlr == 0] <- 1

list(x =x *s, y =y *xs)
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tmp <- shrink(df_arrows$xend, df_arrows$yend, s = 0.95)
df_arrows$xend <- tmp$x

df_arrows$yend <- tmp$y

R <- max(abs(c(scores$PC1, scores$PC2, df_arrows$xend, df_arrows$yend)))
if (lis.finite(R) || R<=0) R <~ 1
xlim_fix <- ¢(-1.05 * R, 1.05 * R)
ylim_fix <- c(-1.05 * R, 1.05 * R)

df_arrows$norma_plot <- sqrt(df_arrows$xend*2 + df_arrows$yend”2)
umbral_norma <- 0.02 * R

df_arrows$plot_label <- df_arrows$norma_plot >= umbral_norma

## --- Triplot mixto ---
p_mix <- ggplot() +
geom_point(
data = scores,
aes(PC1, PC2, color = Grupo),
size = 2, alpha = 0.85
) +

scale_color_discrete(name = "Grupo")

+

ggnewscale: :new_scale_color() +

geom_hline(yintercept = @, linewidth = 0.3, linetype = 2, color = "grey40
"y o+
geom_vline(xintercept = @, linewidth = 0.3, linetype = 2, color = "grey40
"y

geom_path(data = circ, aes(x, y), linewidth = 0.3, color = "grey70") +
geom_segment (

data = df_arrows,

aes(x = 0, y = 0, xend = xend, yend = yend, color = Origen),

arrow = arrow(length = unit(0.25, "cm")),
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linewidth = 0.7, alpha = 0.95
) +
ggrepel: :geom_text_repel(

data = transform(df_arrows, lab = ifelse(is.na(Var_lab), Var, Var_lab))

aes(x = xend, y = yend, label = lab, color = Origen),
size = 3.1, segment.size = 0.2,
max.overlaps = 120, seed = 1, box.padding = 0.28
) +
coord_equal(xlim = xlim_fix, ylim = ylim_fix) +
labs(
title = "RDA-like mixto: PCA sobre [S>_cuali, §>_cuanti]”,
subtitle = "Puntos: accesiones; flechas: respuestas (cuali/cuanti) y
SNPs significativos por origen”,
x = pcl_lab, y = pc2_lab, color = NULL
) +
theme_minimal (base_size = 12) +
theme(

legend.position = "top”,

panel.grid.minor element_blank()

p_mix <- p_mix +
ggrepel: :geom_text_repel(
data = scores,
aes(PC1, PC2, label = ID),

size = 3, color = "grey20",

box.padding = 0.25, point.padding = .25,

segment.size = 0.25, max.overlaps = Inf, seed = 1
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print(p_mix)

## --- Guardado de resultados ---

if (!dir.exists(DEST)) dir.create(DEST, recursive = TRUE)

ggsave(
file.path(DEST, "Triplot_RDA_mixto.png"),
p_mix, width = 12, height = 8, dpi = 600
)

ggsave(
file.path(DEST, "Triplot_RDA_mixto.tiff"),

p_mix, width = 12, height = 8, dpi = 600, units ="

wb <- createWorkbook()
addWorksheet (wb, "eig")

writeData(wb, "eig", eig_tbl, rowNames = FALSE)

addWorksheet (wb, "ind_coord")
writeData(

wb, "ind_coord”,

cbind(id = rownames(pca$ind$coord), pca$ind$coord),

rowNames FALSE

addWorksheet (wb, "var_coord"”)
writeData(

wb, "var_coord”,

cbind(variable = rownames(pca$var$coord), pca$var$coord),

rowNames = FALSE

n

in
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addWorksheet(wb, "arrows")

writeData(wb, "arrows"”, df_arrows, rowNames = FALSE)

if (Yis.null(A_cuali)) {
addWorksheet(wb, "corr_SNP_PC_cuali")
writeData(
wb, "corr_SNP_PC_cuali”,
A_cualil, c("SNP", "PC1", "PC2", "norma”, "Origen")],

rowNames = FALSE

}
if (Yis.null(A_cuanti)) {
addWorksheet (wb, "corr_SNP_PC_cuanti”)
writeData(
wb, "corr_SNP_PC_cuanti”,
A_cuanti[, c("SNP", "PC1", "PC2", "norma", "Origen")],

rowNames = FALSE

saveWorkbook (
wb,
file.path(DEST, "RDA_mixto_resultados.xlsx"),

overwrite = TRUE

)

invisible(list(
p = p_mix,
eig = eig_tbl,
scores = scores,

var_coord = var_coord,




Indice de codigos 297

383 arrows = df_arrows

384 )

385 | }

Codigo A.3: RDA-like Mixto
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