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Resumen

La amplia disponibilidad de herramientas estadisticas representa una oportunidad
para analizar datos aplicando diferentes algoritmos y poder obtener mayor informacion
sobre un mismo conjunto de datos. Seleccionar el andlisis estadistico segtin la pregunta
de investigacion requiere conocer acerca de la metodologia que las mismas aplican
e interpretar sus resultados. La generacion de datos en el ambito del mejoramiento
genético vegetal es constante y de alta dimension. Este gran volumen de informacion
conlleva el desafio de poder procesarla de manera eficiente para obtener resultados
interpretables. Los modelos de asociacion en estudios de todo el genoma han sido am-
pliamente estudiados con el objetivo de encontrar sefiales que identifiquen los genes
que producen determinadas caracteristicas de interés en las plantas. Esta expresion
del fenotipo, no solo se encuentra regida por la informacién genética si no también
por otros factores como las condiciones donde se desarrolla el cultivo y la estructura
genética que existe en los datos. En el capitulo 1, se introducen conceptos generales que
se desarrollan en cada uno de los capitulos subsiguientes. En el Capitulo 2 se aborda el
estudio de la eficiencia de modelos GWAS para detectar verdaderas asociaciones genoti-
po—fenotipo bajo heterocedasticidad ambiental. Se realiz6 un estudio de simulacién y
sus resultados fueron evaluados con bases de datos publicas a través de ocho modelos
que contemplaron el andlisis loci a loci y multiloci. Los resultados mostraron que la he-
terocedasticidad puede enmascarar los efectos medios del genotipo. El modelo MLMM
permiti6 distinguir adecuadamente la sefial molecular del ruido ambiental, resultando
el mds parsimonioso. El Capitulo 3 aborda la aplicacién de la regresion por PLS, una
técnica multivariada que modela simultdneamente marcadores genotipicos y rasgos
fenotipicos, siendo especialmente ttil frente a multicolinealidad. Ademas de evaluar la
capacidad del modelo para detectar asociaciones relevantes con valor agronémico, se
compararon dos algoritmos para la construcciéon de componentes latentes: SVD y NI-

PALS. Esta comparacion permitié analizar ventajas computacionales y diferencias en la
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estabilidad de las soluciones, aportando evidencia sobre la eleccion metodolégica més
adecuada segun el contexto de los datos. En el Capitulo 4 se utiliz6 el algoritmo NIPALS
dentro del marco PLS para evaluar asociaciones entre caracteres fenotipicos y SNP con
datos faltantes. Se evalu6 la performance de PLS-NIPALS en escenarios con diferentes
niveles de datos faltantes, evaluando la estabilidad del modelo mediante validacién
cruzada. Los resultados indicaron que, aunque el error de prediccion aumenta con la
proporcion de valores faltantes, PLS mantiene capacidad de identificar asociaciones
significativas, lo que evidencia su flexibilidad para estudios GWAS atin en condiciones
de datos incompletos. Todos los c6digos generados para el presente trabajo de tesis se
encuentran disponibles en bortolottoeugenia-gif, 2025 y en el Anexo de esta tesis. En
conjunto, la tesis aporta evidencia sobre la influencia de la heterogeneidad ambiental
en GWAS, la utilidad de PLS como herramienta multivariada para la asociacién gené6-
mica y destaca la robustez de sus algoritmos ante escenarios con informacion faltante,
contribuyendo asi al avance de metodologias estadisticas aplicadas al mejoramiento

genético vegetal.
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Abstract

The wide availability of statistical tools represents an opportunity to analyze data by
applying different algorithms and to obtain more information from the same dataset.
Selecting the statistical analysis according to the research question requires knowledge
about the methodology they apply and the interpretation of their results. Data genera-
tion in the field of plant genetic improvement is constant and high-dimensional. This
large volume of information entails the challenge of processing it efficiently to obtain
interpretable results. Association models in genome-wide studies have been widely
studied with the aim of finding signals that identify the genes responsible for certain
traits of interest in plants. This expression of the phenotype is governed not only by ge-
netic information but also by other factors such as the conditions under which the crop
develops and the genetic structure present in the data. In Chapter 1, general concepts
that are developed in each of the subsequent chapters are introduced. Chapter 2 ad-
dresses the study of the efficiency of GWAS models to detect true genotype—-phenotype
associations under environmental heteroscedasticity. A simulation study was carried
out and its results were evaluated with public databases through eight models that
considered both loci-by-loci and multilocus analyses. The results showed that heteros-
cedasticity can mask the average effects of the genotype. The MLMM model adequately
distinguished the molecular signal from environmental noise, proving to be the most
parsimonious. Chapter 3 deals with the application of PLS regression, a multivariate
technique that simultaneously models genotypic markers and phenotypic traits, being
especially useful in the presence of multicollinearity. In addition to evaluating the mo-
del’s ability to detect relevant associations with agronomic value, two algorithms for
constructing latent components were compared: SVD and NIPALS. This comparison
made it possible to analyze computational advantages and differences in the stability
of the solutions, providing evidence on the most appropriate methodological choice

depending on the data context. In Chapter 4, the NIPALS algorithm was used within
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the PLS framework to evaluate associations between phenotypic traits and SNP with
missing data. The performance of PLS-NIPALS was assessed in scenarios with different
levels of missing data, evaluating model stability through cross-validation. The results
indicated that, although prediction error increases with the proportion of missing va-
lues, PLS maintains the ability to identify significant associations, demonstrating its
flexibility for GWAS studies even under incomplete data conditions. All codes generated
for this thesis are available in bortolottoeugenia-gif, 2025 and in the Appendix of this
thesis. Overall, the thesis provides evidence on the influence of environmental hetero-
geneity in GWAS, the usefulness of PLS as a multivariate tool for genomic association,
and highlights the robustness of its algorithms in scenarios with missing information,
thereby contributing to the advancement of statistical methodologies applied to plant

genetic improvement.
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Capitulo 1

Introduccion general

1.1. Laimportancia del mapeo genético en la agricultura

El mapeo genético en plantas constituye una herramienta esencial en la genética
moderna y en los programas de mejoramiento, ya que permite identificar y localizar
genes o loci de caracter cuantitativo (QTL, por sus siglas en inglés Quantitative Trait
Loci) asociados a rasgos de interés agronémico. A través del uso de marcadores molecu-
lares, como los Single-Nucleotide Polymorphisms (SNP), es posible establecer relaciones
entre la variabilidad genotipica y la expresion fenotipica de caracteristicas como la re-
sistencia a enfermedades, la tolerancia a estreses bidticos y abioticos, y la productividad
(Collard et al., 2005). Este enfoque ha optimizado los procesos de seleccion mediante la
implementacion de la seleccion asistida por marcadores, reduciendo significativamente
el tiempo y los costos asociados a los métodos tradicionales de mejoramiento (Y. Xu
y Crouch, 2008). Con el advenimiento de las tecnologias de secuenciacién de nueva
generacion, la densidad y resolucién de los mapas genéticos se ha incrementado de
manera sustancial, posibilitando anélisis de asociacion de genoma completo (GWAS,
por sus siglas en inglés Genome-wide Association Studies) y mapeo de ligamiento con
mayor precisiéon (Zhu et al., 2008). En conjunto, estas herramientas han contribuido a
una comprension mds profunda de la arquitectura genética de los rasgos cuantitativos
y a la utilizacién eficiente de los recursos genéticos en la generacion de cultivares mejo-
rados y adaptados a diferentes condiciones ambientales (Tanksley y McCouch, 1997).
Los caracteres de herencia cuantitativa suelen tener distribucién normal y estdn muy
influenciados por el ambiente en el cual se desarrollan los individuos. Una metodologia
utilizada para identificar los caracteres cuantitativos asociados a las caracteristicas
agron6micas de interés es el Mapeo Asociativo (MA) basado en el principio del desequi-

librio de ligamiento (LD, por sus siglas en inglés Linkage Disequilibrium). Los GWAS
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permiten encontrar las regiones genémicas involucradas en el control de la variacion
de los caracteres agronémicos (Kulwal y Singh, 2021). De esta manera, los GWAS surgen
como una alternativa para analizar un conjunto de genotipos que presenten la maxima
variabilidad genética para el caracter agronémico de interés, sin necesidad de haber
generado una poblacién de mapeo o de conocer su correlaciéon genética. Sin embargo,
a pesar de que no se conozcan de manera explicita las correlaciones genéticas, éstas
pueden estar presentes generando asociaciones espurias (falsos positivos) si no son

tenidas en cuenta en el analisis (Price et al., 2006).

1.2. Bases del mapeo genético

Los dos métodos de mapeo mads utilizados para analizar caracteres cuantitativos
son el mapeo de ligamiento (mapeo de QTL) y el MA (S. A. Flint-Garcia et al., 2005).
Ambos métodos se basan en el LD, que se refiere a la asociacion no aleatoria de alelos
que se encuentran ubicados en diferentes loci. Sin embargo, la diferencia entre ambos
enfoques radica en que en el mapeo de ligamiento, el LD utilizado se genera mediante
el disefio de cruzamientos entre individuos obteniendo asi lo que se denomina una
poblacién de mapeo (Lu et al., 2010), mientras que en el MA el LD estd presente en
el conjunto de germoplasma en estudio y los métodos de andlisis buscan identificar
aquellos marcadores moleculares asociados, de manera no aleatoria, con el caracter
fenotipico de interés (Brachi et al., 2011). A pesar de que el MA se presenta como
un método con menor potencia estadistica para detectar alelos poco frecuentes o
interacciones epistaticas que el mapeo por QTL, sus ventajas como la capacidad de
obtener una mayor resolucion de mapeo y la disposicién de un ntimero potencialmente
mayor de alelos evaluados (Yu et al., 2006), sumado a que no requiere el desarrollo de
poblaciones biparentales, reduciendo tiempo y costo, ha dado como resultado que el
MA sea ampliamente utilizado sobre el mapeo por QTL.

Diversos factores evolutivos y poblacionales pueden generar LD o mantenerlo a lo
largo del tiempo determinando cémo se distribuye en el genoma y su extension. Los
procesos que lo afectan son: (i) tipo de apareamiento, (ii) deriva genética, (iii) seleccion,

(iv) mutacion, (v) subestructuray parentesco poblacional, y (vi) sesgo de verificacion
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(Clark et al., 2005; Stich et al., 2005; Yu et al., 2006). Dado que, para la mayoria de las po-
blaciones de MA, la importancia de estos factores se desconoce o solo puede estimarse
de forma aproximada, la extensién del LD no puede derivarse te6ricamente, sino que
debe inferirse a partir de estudios empiricos basados en marcadores moleculares para
evaluar la aplicabilidad y la resolucion de estos enfoques. Sin embargo, para interpretar
los resultados de los estudios empiricos del LD, es esencial comprender las propiedades
de las medidas utilizadas. El patrén que este presenta en el genoma refleja la historia
recombinacional y demografica de la poblacién, por lo que su extensiéon y velocidad de

decaimiento difieren entre especies, poblaciones y regiones genémicas (Slatkin, 2016).

1.3. Estimacion del desequilibrio de ligamiento

Para la estimacion del LD, se propusieron varias estadisticas (Hedrick, 1987). Sin
embargo, las dos medidas mads utilizadas en un contexto de MA son r2 y D’ (Lewontin,
1964; Hill y Robertson, 1968). Las cuales consideran tinicamente loci bialélicos. La me-
dida D’ (Lewontin, 1964) toma valores entre —1 y 1 y es ttil para detectar la ausencia de
recombinacion histérica (valores de D' cercanos a —1 o 1 indican falta de recombina-
cion entre sitios), pero es sensible a frecuencias alélicas bajas, por lo que puede resultar
elevado aun cuando la correlacion real entre loci sea pequena (Zapata, 2000). La medida
mads usada es r2. Para loci bialélicos, 72 se define como la correlaciéon cuadrada entre las

variables alélicas y puede ser estimado de la siguiente manera:

2 DZ

re= (1.1
pal=pa)ps(l—pp)

donde, D = pap — paps, representa la diferencia entre la frecuencia de las gametas
que llevan el par de alelos Ay B para estos dos loci (pap) y el producto de las frecuencias
alélicas de cada uno de estos alelos (p 4y pp). Los valores de r? varian entre 0y 1y se in-
terpreta como la proporcién de varianza explicada de un locus por otro (es decir, cuanto
de la variacion alélica en el locus causal queda explicada por el marcador). Un valor
de r? = 1 es posible sélo si la frecuencia alélica de dos loci es idéntica (S. Flint-Garcia

etal., 2003). La significancia estadistica, a través del valor p, para el LD se estima a través
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del test exacto de Fisher (Fisher, 1935) para comparar sitios con dos alelos en cada
locus o para un andlisis de permutacién que compara sitios con mds de dos alelos. Los
estadisticos 72 y D', donde D' = ﬁ, reflejan diferentes aspectos del LD y pueden com-
portarse de manera diferentes bajo ciertas condiciones, por ejemplo bajo situaciones
donde las mutaciones ocurren en diferentes linajes alélicos, lo cual reflejaria la misma
historia de recombinacion pero con diferentes historias de mutacién, provocando un
valor de D' = 1 pero un valor de r2 menor (S. Flint-Garcia et al., 2003). Es importante
recalcar que en poblaciones con tamafos de muestra pequefios y/o frecuencias alélicas
pequenias, ninguno de estos dos estadisticos son buenos estimadores, sin embargo cada

2 resume tanto la historia de mutacién

uno tiene sus propias ventajas. Mientras que r
como la de recombinacion, D' mide solamente la historia de recombinacion y podria
considerarse, desde un punto de vista estadistico, mds preciso para estimar diferen-
tes recombinaciones. Sin embargo, D’ es sensible o se ve afectado de manera fuerte
por tamanos de muestra pequenos, estimando valores erraticos cuando compara loci
con baja frecuencia alélica. Este comportamiento errético se debe a que disminuye la
probabilidad de encontrar todas las combinaciones de los alelos de baja frecuencia
polimorfica aun si los loci no estan ligados. Por esta razon, para estudios de asociacion,
se recomienda usar el estadistico r2. Matematicamente esté directamente relacionada
con la potencia estadistica para detectar asociaciones: cuanto mayor r2 entre marcador
y variante causal, mayor la potencia del estudio para detectar un efecto de tamafo
dado (Hill y Robertson, 1968). En términos précticos, un marcador con un valor de
correlacién de r? = 0.8 con la variante causal, explica el 80% de la varianza genética
debida a esa variante y por tanto permite detectar su efecto con casi la misma potencia

que si se hubiese genotipado la variante causal directamente. Ademas, 2 es directo de

interpretar en modelos lineales y logisticos usados en GWAS.

1.4. El desequilibrio de ligamiento en el mapeo por aso-
ciacion

El primer paso es confirmar la presencia de LD a través de la estimacién de la tasa

de decaimiento del LD con la distancia fisica o genética para extrapolar la informacion
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obtenida de un pequefio conjunto de loci muestreados en todo el genoma investigado.
Esta extrapolacion es esencial para el disefio de estudios de MA, ya que puede uti-
lizarse para determinar la densidad de marcadores necesaria para analizar regiones
del genoma previamente inexploradas, asi como la resolucién maxima que se puede
alcanzar para las asociaciones entre los marcadores moleculares y el fenotipo en la
poblacién en estudio. El funcionamiento del LD en mapeo genético se interpreta ba-
jo la premisa de que, si un QTL influye en la expresion de un caracter fenotipico, las
variantes (marcadores moleculares entre los que se encuentran los SNP) que estén
en alto LD con ese QTL, mostrardn asociacion estadisticamente significativa con el
QTL en la poblacion estudiada. De tal manera que, genotipar un conjunto denso de
marcadores y buscar asociaciones marcador-fenotipo permite localizar regiones del
genoma que contienen variantes causales (Abdurakhmonov y Abdukarimov, 2008). La
extension del LD determina la resoluciéon del MA: en poblaciones con LD extenso (i.e.,
poco decaimiento con la distancia), se necesitan menos marcadores pero la regiéon
asociada serd amplia (baja resolucién); por otro lado, en poblaciones con LD corto (i.e.,
rdpido decaimiento), se necesita mayor densidad de marcadores para cubrir el genoma,
pero la resolucion puede ser muy fina (posibilidad de localizar variantes causales con
precision). En especies autégamas o con historia de cuellos de botella es frecuente
que el LD sea més extendido que en especies al6gamas con alta recombinacién (S.
Flint-Garcia et al., 2003). Varios investigadores se han centrado en la distancia a la que
los valores r? promedio se reducen a 0,10 como un punto razonable para concluir que
existe un LD minimo para detectar asociaciones con QTL. Un ejemplo de la curva de
decaimiento de LD en funcién de la distancia entre pares de loci puede observarse en la
Figura 1.1, una linea horizontal marca el umbral de correlacién al cuadrado (r®)en0,2,
indicando una distancia de LD de aproximadamente 175 kb de distancia fisica entre loci.
Cabe sefialar que la relacién entre distancia fisica (kilobases - kb) y distancia genética
(centiMorgan - cM) no es constante entre especies ni a lo largo del genoma. Por ejemplo,
en duraznero se ha estimado que 1 cM equivale aproximadamente a entre 100 y 200
kb, mientras que en maiz el promedio es considerablemente mayor, del orden de 500 a
1000 kb por cM. Estas diferencias reflejan variaciones en las tasas de recombinacién

y deben considerarse al interpretar la extension del LD y al planificar la densidad de
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marcadores.

1.00
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Figura 1.1: Ilustracién del decaimiento del desequilibrio de ligamiento (LD) medido
como 72 en funcién de la distancia fisica entre loci. Este ejemplo representa cémo el
LD disminuye a medida que aumenta la distancia genética entre loci considerando un
umbral de r? = 0.2 como el valor que suele emplearse para estimar la extensién efectiva
del LD (175 kb en este ejemplo)

1.5. Impacto de SNP ausentes sobre el desequilibrio de
ligamiento

La presencia de datos ausentes o no disponibles, representan un desafio recurrente
en el andlisis multivariado, especialmente en contextos gendémicos y fenotipicos donde
la obtencién de informacion suele ser costosa, parcial o técnicamente restringida (B. L.
Browning y Browning, 2009). Tradicionalmente, esta problemética se aborda mediante
técnicas de imputacion, como la sustitucion por la media, la regresion multiple o
mediante la eliminacion directa de observaciones incompletas (de Souto et al., 2015); sin
embargo, estas estrategias pueden introducir sesgos o disminuir la varianza explicada,
comprometiendo la calidad del andlisis posterior.

Como ya fue mencionado, en los estudios genémicos, el LD constituye una medida
fundamental que describe la asociacion no aleatoria entre alelos que se encuentran en
distintos loci dentro de una poblacién. El LD refleja la historia evolutiva, las fuerzas

de seleccion y la estructura poblacional, y es un componente clave para determinar la
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densidad de marcadores necesaria en andlisis de asociacién, mapeo fino y seleccién
gendmica (S. Flint-Garcia et al., 2003; Hill y Robertson, 1968). Sin embargo, la estimacién
precisa del LD depende criticamente de la calidad y completitud de los datos genoti-
picos. En este contexto, la presencia de datos faltantes de SNP, ya sea por fallas en la
lectura de secuencias, baja cobertura, errores de alineamiento o exclusién de loci con
baja calidad, puede generar sesgos significativos en las estimaciones de LD, afectando
la interpretacion biolégica y estadistica de la estructura genémica (Laurie et al., 2010;

S. Xu, 2013).

Los datos faltantes en matrices de SNP se originan principalmente en las limitacio-
nes técnicas de las plataformas de genotipado y en las caracteristicas del ADN analizado.
En tecnologias como Genotyping-by-Sequencing o RAD-seq, el bajo ntimero de lecturas
por sitio y la distribuciéon desigual de la cobertura entre individuos contribuyen a la
presencia de una alta proporcion de genotipos ausentes (Elshire et al., 2011; Glaubitz
et al., 2014). Este patréon de datos faltantes rara vez es completamente aleatorio, pues
puede depender del contenido de Guanina y Citocininia, la complejidad de la region
o la presencia de repeticiones, generando una estructura no aleatoria que sesga las
correlaciones alélicas entre loci (O’Connell et al., 2014). Asi, el patrén de ausencia de
datos no solo reduce la informacién disponible, sino que también puede inducir una
subestimacion o sobrestimacion del LD, dependiendo de como se manejan los valores

ausentes y del método de imputacién aplicado (Yao et al., 2020).

El efecto directo de los datos faltantes sobre las estimaciones del LD se manifiesta
principalmente en dos aspectos: la reduccién del nimero efectivo de pares de genotipos
disponibles para calcular las frecuencias haplotipicas y la alteracion de las frecuencias
alélicas marginales. Cuando la proporcion de datos ausentes es elevada, las estimacio-
nes de r? (uno de los pardmetros mas usados para cuantificar LD) pueden volverse
inestables y sesgadas, especialmente si los valores faltantes se concentran en determi-
nados individuos o grupos genéticos (Weir y Hill, 1986; S. Xu, 2013). En estos casos, el
desequilibrio observado en lugar de cuantificar la coherencia entre loci, podria reflejar
artefactos derivados de un muestreo desigual o de la exclusién de pares con informacion
incompleta. Este sesgo es particularmente relevante en poblaciones con estructura,

donde la pérdida de datos puede afectar diferencialmente a subpoblaciones con distinta
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frecuencia alélica, amplificando las sefiales de LD espurias (Mangin et al., 2012).

Para mitigar estos problemas, los estudios de genémica vegetal y animal recurren
con frecuencia a estrategias de imputacion de datos faltantes, que buscan reconstruir
los valores de los genotipos ausentes a partir de la informacion de loci vecinos y patrones
de LD conocidos (B. L. Browning y Browning, 2009). Métodos como Beagle, IMPUTE2
o FImpute utilizan modelos de haplotipos o algoritmos de inferencia bayesiana para
predecir los alelos més probables, incrementando asila densidad efectiva de marcadores
y la precision en las estimaciones del LD (B. Howie et al., 2012; Rutkoski et al., 2013). Sin
embargo, el éxito de la imputacién depende de la calidad del panel de referencia, del
nivel de diversidad genética y de la densidad inicial de SNP. En poblaciones con alta
diversidad, como muchas especies autdgamas o alégamas de plantas cultivadas, los
errores de imputacion pueden introducir correlaciones artificiales entre loci, generando
una inflacién artificial del LD que distorsiona las inferencias sobre el tamafio de bloque

haplotipico o el decaimiento del LD con la distancia fisica (Money et al., 2015).

La imputacién inadecuada o el exceso de datos faltantes no tratados puede también
afectar el andlisis de MA y la seleccion genémica. Un LD subestimado tiende a redu-
cir la capacidad de detectar asociaciones genuinas entre marcadores y loci causales
(verdaderos positivos), disminuyendo la potencia de los estudios GWAS; mientras que
un LD sobrestimado puede inducir asociaciones espurias (falsos positivos) y dificultar
la delimitacion de regiones causales (Yu et al., 2006; S. Xu, 2013). Ademas, la pérdida
de precision en la estimacién del decaimiento del LD limita la capacidad para disefiar
paneles de marcadores eficientes y optimizar el nimero de SNP necesarios para cu-
brir el genoma con suficiente resolucion (Vos et al., 2017). En consecuencia, la gestion
adecuada de los datos faltantes, incluyendo la evaluacion de su patrén de distribucion
y la seleccion del método de imputacién apropiado, constituye un paso critico en la
construccion de matrices genotipicas confiables y en la correcta interpretacién de los

patrones de LD.

Estudios recientes en gendmica vegetal han demostrado que la proporcion y el
patréon de datos faltantes pueden modificar significativamente las estimaciones del
decaimiento del LD en diferentes especies. Por ejemplo, estudios en maiz, sojay trigo

muestran que la imputacion con paneles de referencia genéticamente distantes tiende
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a sobreestimar la extension del LD, mientras que la imputacién basada en individuos
de la misma poblacién conserva con mayor fidelidad la estructura local de haplotipos
(Pasam et al., 2012; Y. Zhang et al., 2018; Yao et al., 2020). En este sentido, la eleccién del
enfoque de imputacion y la proporciéon méxima de datos ausentes admisible antes de
la imputacién deben adaptarse al tipo de especie, sistema de reproduccién y objetivo
del estudio. Asi, comprender y controlar el impacto de los datos faltantes sobre el LD
no s6lo mejora la calidad de los estudios de asociacion, sino que también optimiza el
aprovechamiento de la informacién genémica en programas de mejoramiento asistido

por marcadores y seleccién genémica (Rutkoski et al., 2013; Yao et al., 2020).

1.6. Modelos estadisticos empleados en el mapeo por aso-
ciacion

El GWAS utiliza modelos estadisticos disefiados para detectar asociaciones entre
caracteres fenotipicos cuantitativos o cualitativos y marcadores moleculares, consi-
derando la estructura genética poblacional y las relaciones de parentesco entre los
individuos. La presencia de estratificaciéon poblacional o parentesco no controlado
puede generar falsos positivos (asociaciones espurias) debido a la correlacién entre
marcadores y fenotipos que no se debe a efectos genéticos causales, sino a diferencias
de frecuencia alélica entre subpoblaciones (Pritchard et al., 2000; Yu et al., 2006). Para
mitigar este problema se desarrollaron modelos que incorporan matrices que describen
la estructura genética y el parentesco gendmico. Las tres mds utilizadas son la matriz Q,
la matriz P y la matriz K. La matriz Q (estructura poblacional) es derivada de métodos
de agrupamiento bayesianos implementados en software como STRUCTURE (Pritchard
et al., 2000) y FastSTRUCTURE (Lippert et al., 2011). La matriz Q representa la proba-
bilidad de pertenencia de cada individuo a diferentes subpoblaciones genéticas. Su
inclusién como covariable en Modelos Lineales Generales (GLM, por sus siglas en inglés
General Linear Models) permite controlar parcialmente la estratificacién poblacional,
reduciendo la tasa de falsos positivos. Sin embargo, el uso exclusivo de Q no considera
las relaciones de parentesco entre individuos dentro de una misma subpoblacién. La

matriz P (componentes principales) es obtenida mediante Anélisis de Componentes
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Principales (ACP) y resume la variacion genética a través de ejes ortogonales (Price et al.,
2006). Cada Componente Principal (CP) representa gradientes de variacién genética
asociados con estructura poblacional o aislamiento por distancia. La inclusién de los
primeros CP como covariables en el modelo tiene un efecto similar al uso de la matriz
Q, pero con menor costo computacional y sin asumir un namero discreto de subpo-
blaciones a priori. Finalmente, la matriz K (parentesco genémico), también llamada
matriz Kinship, cuantifica el grado de relacién genética entre pares de individuos, si se
conoce su pedigree o en base a marcadores genémicos en caso de que no se conozca
la informacién de sus padres. Al incluir esta matriz en un Modelo Lineal Mixto (MLM),
se modela la covarianza entre individuos atribuible a efectos poligénicos compartidos
(Yu et al., 2006). Esto permite distinguir entre asociaciones debidas al efecto real del
marcador y las debidas al parentesco, mejorando la precisién de las estimaciones. El
MLM que incorpora como covariables la matriz de estructura genética poblacional Q y
la matriz de parentesco genético K, también conocido como Modelo Q+K o modelo de
asociacion mixta, fue propuesto por Yu et al. (2006) como una extensién de los GLM. Su

formulacién general es:

Y=XB+Zu+e¢ (1.2)

donde, Y es el vector de valores fenotipicos observados de dimensién Nx1 con N
igual a cantidad de observaciones, X es la matriz de disefio de efectos fijos (que in-
cluye los marcadores y las covariables Q o P),  es el vector de coeficientes fijos, Z
es la matriz de disefio para los efectos aleatorios, u es el vector de efectos aleatorios
distribuidos como u ~ .4 (0, Ka?) y € es el vector de errores aleatorios, distribuidos
como ¢ ~ A (0, Io2) El modelo MLM-Q+K, y su variante MLM-P+K que utiliza CP en
lugar de la matriz Q, se convirtieron en modelos estandares en estudios de asociacion
en plantas debido a su eficacia para controlar la inflacién de la significancia estadistica
y aumentar la robustez de las asociaciones detectadas (Yu et al., 2006; Stich et al., 2008).
En sintesis, el uso conjunto de las matrices Ky Q (o P) en modelos MLM representa una
estrategia robusta para reducir las asociaciones espurias (falsos positivos) y aumentar
la precision en la deteccion de loci asociados a rasgos complejos. En especies vegeta-

les con historia evolutiva diversa, autogamia o estructura genética poblacional, estos
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modelos son esenciales para asegurar inferencias confiables y replicables. Numerosos
métodos de estimacién para GWAS basados en MLM han sido propuestos, como EMMA,
FaST-MLM, GEMMA, GRAMMAR, EMMAX y P3D. EMMA utiliza la descomposicion
espectral para simplificar el procedimiento de calculo, que ha demostrado ser mas
eficiente que el método MLM (Kang et al., 2008). Zhou y Stephens (2012) propusieron
un método mejorado denominado GEMMA cuya velocidad computacional es n veces
de magnitud més rdpida que EMMA, donde n representa la cantidad de individuos.
Sin embargo, requiere datos genotipicos completos o imputados. Lippert et al. (2011)
desarrollaron el método FaST-MLM, donde seleccionan un subconjunto de marcadores
moleculares para capturar el efecto poligénico en un tiempo computacional reducido
(alta velocidad). Los métodos anteriores se conocen como métodos exactos porque la va-
rianza poligénica se vuelve a estimar con cada marcador. GRAMMAR primero estima los
residuos bajo el modelo nulo y luego trata los residuos como fenotipos para un analisis
de asociacion adicional utilizando MLM. En general, los MLM permiten flexibilizar los
supuestos distribucionales del GLM al poder incorporar efectos aleatorios, considerar
correlaciones y/o permitir varianzas heterogéneas. Nguyen y McLachlan (2016) propu-
sieron un MLM novedoso al suponer que los efectos aleatorios siguen una distribucion
desconocida y los errores asociados con las respuestas son gaussianos. Si bien, se han
propuesto numerosos modelos, ain es necesario continuar investigando el desempefio
de los mismos sobre otros cultivos cuya estructura genética poblacional puede cambiar,
como es el caso de un cultivo frutal, perenne y lenoso como el duraznero. Ademas, es
importante bajo este escenario, evaluar el desempefio de modelos contemporaneos que
permitan analizar la asociacién contemplando otras distribuciones en las correlaciones

genéticas.

1.7. GWAS con marcadores moleculares que contienen
datos faltantes

La presencia de datos faltantes en matrices de SNP constituye un problema frecuen-
te en estudios genémicos de plantas, estos datos ausentes suelen surgir cuando los

marcadores moleculares no estdn cubiertos por la plataforma de genotipado utilizada,

30



especialmente cuando se emplean técnicas de secuenciacion de baja cobertura como
Genotyping-by-Sequencing (GBS) o Restriction-site Associated DNA sequencing (RAD-
seq). Estas metodologias buscan reducir la complejidad del genoma para genotipar
miles de marcadores de manera rentable, pero inherentemente producen un conjunto
de datos disperso y con genotipos faltantes que requieren un procesamiento riguroso.
Frente a este desafio existen dos estrategias conceptuales: (1) imputar los genotipos
faltantes antes del andlisis de asociacion para reconstruir una matriz completa de mar-
cadores y (2) incorporar la incertidumbre genotipica directamente en el modelo de
asociacion (por ejemplo, usando probabilidades o dosajes), muchas veces no se cuenta
con esta informacion (Elshire et al., 2011). Sin embargo, a pesar de los avances en las
herramientas de imputacién la naturaleza incierta de los genotipos imputados intro-
duce un sesgo inevitable en el andlisis posterior. Z. Zhang et al. (2021) demostraron
que la precision de la imputacion disminuye especialmente para alelos minoritarios
(baja frecuencia alélica), y que las discordancias entre los genotipos observados y los
imputados pueden inflar los valores p en un GWAS, generando falsos positivos. El uso de
imputaciéon dependerd de la proporcién de datos ausentes, de la existencia de paneles
de referencia apropiados y del objetivo del estudio, es decir, si se busca controlar el
Error de Tipo I o aumentar la potencia del estudio. El Error de tipo I se refiere a la
probabilidad de identificar asociacion estadisticamente significativa entre un marcador
molecular y la expresion fenotipica cuando en realidad no lo estd. Dicho de otra manera,
encontrar asociaciones falsas o espurias (falsos positivos). La potencia del estudio esta
relacionada con la capacidad de detectar los verdaderos positivos. La potencia es el
complemento a uno de la probabilidad de cometer Error de Tipo II que en términos de
asociacion son identificados como los r falsos negativos, dicho de otra manera, la falta
de potencia provoca la no deteccion de las verdaderas asociaciones y ello se traduce en
un aumento del Error de tipo II. En general, la literatura recomienda combinar filtrados
de marcadores moleculares usando herramientas como la frecuencia alélica minima
(MAE por sus siglas en inglés Minor Allele Frequency), que indica la frecuencia del alelo
menos comun en la poblacién y funciona como un criterio clave para evaluar la variabi-
lidad de cada marcador molecular o SNP. Las matrices SNP utilizadas en GWAS suelen

incluir marcadores con una amplia gama de MAFE, desde variantes casi monomaorficas

31



(MAF < 0,5 %) hasta variantes muy comunes (MAF cercano a 50%). Sin embargo, los
loci con MAF bajao (<10%) poseen una capacidad menor para detectar asociaciones
débiles en comparacion con aquellos con MAF alto (>40%) (Ardlie et al., 2002). Diversos
estudios han demostrado que los genotipos raros (bajo MAF) son mds propensos a
generar resultados espurios o inestables (Lam et al., 2007). Por este motivo, muchos
GWAS optan por eliminar SNP con MAF <10% como parte de sus procedimientos de
control de calidad (Florez et al., 2007; Tabangin et al., 2009). Ademas del filtrado por
MAE también se recomienda aplicar imputacion cuando la tasa de genotipos faltantes
lo permite (se recomienda que el porcentaje de datos faltantes no supere el 10%) y el
uso de tests que acepten dosajes o probabilidades para preservar la informacién de
incertidumbre cuando sea relevante (S. R. Browning, 2008; B. N. Howie et al., 2009).
Los métodos de imputacion basados en haplotipos son los méas usados en pobla-
ciones con estructura genética y cuando existe un panel de referencia representativo.
Herramientas como Beagle (haplotype clustering), IMPUTE2 y Minimac (modelos de
haplotipos y algoritmo de MCMC/EM) reconstruyen segmentos haplotipicos y predicen
alelos faltantes con alta precisién cuando la densidad de marcadores y la similitud
poblacional son adecuadas; esto reduce el sesgo en las estimaciones de LD y aumenta la
potencia de GWAS (Y. Li et al., 2009). Para especies no modelo o conjuntos con ausencia
de panel de referencia, han surgido métodos especificos como LinkImpute, que usan
algoritmos basados en redes neuronales del tipo kNN y LD local disefiados para datos
GBS de baja cobertura; estos métodos son practicos y suelen ofrecer buen rendimiento
cuando la poblaciéon es homogénea y la tasa de datos faltantes moderada (Money et al.,

2015; Swarts et al., 2014).

1.8. Mapeo asociativo en diferentes ambientes: Interac-
cion Genotipo-Ambiente

El MA en ambientes variados considera la interaccion genotipo-ambiente (IGA),
donde los genotipos se comportan de manera diferente en diversos ambientes, afec-
tando el comportamiento del caracter de interés, como por ejemplo, el rendimiento

y la adaptacion de los mismos a determinadas caracteristicas ambientales. Modelos

32



multiplicativos capturan IGA no cruzada (cambios en escala) y cruzada (cambios en
rango), considerando matrices de varianza genética entre ambientes. Andlisis multiam-
bientales mejoran el poder de deteccién de QTL en comparacion con estudios de un
solo ambiente, identificando QTL estables o especificos. Numerosas propuestas se han
realizado para modelar las estructuras varianzas y covarianzas heterogéneas, donde
cada ambiente posee su propia varianza (Huang y Han, 2014). Esta formulacion mejora
la estimacion de efectos genéticos y la eficiencia del test de asociacidn, al ponderar cada

observacion seglin su precision ambiental.

1.9. Heterocedasticidad entre ambientes y su relevancia
en estudios GWAS en plantas

En estudios de genética cuantitativa y mejoramiento genético vegetal, la heteroge-
neidad de varianza entre ambientes constituye un aspecto frecuentemente subestimado
que puede tener efectos sustanciales sobre la precision de los estimadores y la potencia
estadistica de los andlisis GWAS. La heterocedasticidad entre ambientes se refiere a la
presencia de varianzas no homogéneas entre localidades, afios o diferentes condicio-
nes experimentales, fendémeno comin en ensayos multiambientales (MET) debido a
diferencias en el control experimental, variabilidad climatica o IGA. En tales contextos,
asumir homocedasticidad puede conducir a una estimacién sesgada de los errores
estandar y, por ende, a un incremento en la tasa de falsos negativos o a una reduccién
de la potencia para detectar loci de efecto real (Huang y Han, 2014;Al Kawam et al., 2018;
Shi, 2022).

En los estudios GWAS, la heterocedasticidad adquiere una relevancia particular
porque la magnitud del efecto de un marcador puede variar segtin la expresion feno-
tipica en cada ambiente. Un mismo SNP puede mostrar una asociacion significativa
en ambientes con baja variabilidad residual, pero pasar inadvertido en ambientes con
alta varianza, enmascarando interacciones ambientales o efectos condicionales (Braz
et al., 2021). La incorporaci6on de una funcién para modelar la estructura de varianzas
y covarianzas puede afectar la estimacién de componentes genéticos y ambientales

y, como consecuencia modificar la interpretacion de la arquitectura genética de los
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QTL (Ronnegard et al., 2010). Por ello, el modelado explicito de la heterocedasticidad
se ha convertido en una estrategia clave para mejorar la robustez de los estudios de
asociacion genémica en plantas.

La incorporacion de estructuras de varianza heterogéneas y de IGA explicitas en
los modelos de asociacion mejora notablemente la precision y la interpretabilidad de
los resultados de GWAS en plantas. La heterocedasticidad entre ambientes no debe
considerarse una simple violacién de supuestos estadisticos, sino una fuente de infor-
macion biol6gicamente relevante que refleja diferencias en la estabilidad y plasticidad
genotipica. El uso de MLM que permiten flexibilizar supuestos distribucionales e in-
corporar, estructuras de varianza ambiental especificas constituye hoy una estrategia
esencial para avanzar en la comprension de los mecanismos genéticos que determinan

la adaptacion y la estabilidad de los cultivos (Corty y Valdar, 2018).

1.10. Regresion PLS y su aplicacién en la deteccion de
asociaciones fenotipo-genotipo

El andlisis de asociacion entre variacion fenotipica y genotipica en plantas enfrenta
el desafio de la naturaleza multivariada de los caracteres agronémicos de interés. La
mayoria de los caracteres agronémicos presentan correlaciones fenotipicas y genéti-
cas como resultado de pleiotropia, LD y vias metabdlicas compartidas. Los métodos
tradicionales de asociacidon univariada, como los MLM, suelen analizar cada variable
fenotipica de manera independiente, ignorando dicha estructura de correlacién y redu-
ciendo la potencia para detectar loci que afectan simultdneamente multiples caracteres.
En este contexto, la regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS por sus siglas en
inglés Partial Least Squares Regression) ofrece una alternativa eficiente, ya que permite
modelar simultdneamente un conjunto de variables predictoras (SNP) y multiples res-
puestas (variables fenotipicas) maximizando la covarianza entre ambos conjuntos de
datos (H. Wold, 1985; Abdji, 2010).

El método PLS se fundamenta en la construcciéon de componentes latentes o varia-
bles proyectadas, que son combinaciones lineales de los predictores y de las variables

respuestas originales (variables fenotipicas). Estas componentes se calculan de modo
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que capturen la mayor covarianza posible entre los espacios genotipicos y fenotipicos,
permitiendo extraer la estructura subyacente de asociacién multivariante entre SNP
y variables fenotipicas. A diferencia del ACP, que busca la méxima varianza dentro del
conjunto de predictores sin considerar las respuestas, el PLS estd orientado a la relacion
predictiva entre ambos conjuntos de variables. En el marco del mejoramiento genético
y la biologia de sistemas, esto se traduce en la posibilidad de identificar combinaciones
de marcadores moleculares que explican simultineamente variaciones coordinadas
en multiples caracteres agronoémicos (Boulesteix y Strimmer, 2007; Colombani et al.,
2012). Una de las ventajas principales del PLS en estudios genémicos es su capacidad
para manejar alta dimensionalidad, es decir, situaciones donde el nimero de variables
predictoras (SNP) excede ampliamente al nimero de observaciones (individuos). Esto
es tipico de los estudios de gen6mica vegetal, donde pueden evaluarse cientos de miles
de marcadores en relativamente pocas lineas o genotipos. Los métodos de regresion
tradicionales, como la regresion lineal multiple cuya método de estimacion es por mini-
mos cuadrados ordinarios, colapsan en este escenario debido a la multicolinealidad
entre predictores y la falta de grados de libertad. En cambio, el PLS reduce el espacio de
predictores a un nimero pequeiio de componentes ortogonales, evitando el sobreajuste
y conservando la informacion estructural de los datos gen6micos (Mevik y Wehrens,

2007; Westerhuis et al., 1998).

El algoritmo mds comtinmente utilizado para estimar los componentes PLS es el
NIPALS (por sus siglas en inglés Non-linear Iterative Partial Least Squares Algorithm),
desarrollado por Herman Wold en la década de 1960. El NIPALS constituye un procedi-
miento iterativo que permite calcular los componentes latentes de manera secuencial,
sin requerir la descomposicion completa de las matrices de predictores y respuestas. En
cada iteracion, el algoritmo estima un par de vectores de pesos,uno para los predictores
(X) y otro para las respuestas (Y), que maximizan la covarianza entre las proyecciones
de los datos, denominadas scores (P y Q, respectivamente). Posteriormente, se deflac-
tan las matrices originales eliminando la informacién explicada por el componente
extraido, y el proceso se repite hasta alcanzar el nimero deseado de componentes (Ge-
ladi y Kowalski, 1986). Este nimero de componentes suele denominarse raiz o solucién.

La cantidad de raices o componentes debe ser igual al minimo nimero cardinal entre la
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cantidad de variables predictoras y variables respuestas (Stocchero et al., 2018). En el
Capitulo 3 del presente trabajo de tesis se discute con mayor detalle.

La simplicidad y eficiencia computacional del NIPALS lo hacen particularmen-
te adecuado para conjuntos de datos incompletos o de alta dimensionalidad, como
ocurre frecuentemente en matrices genotipicas con SNP faltantes o en experimentos
multi-fenotipicos con datos incompletos. A diferencia de otros algoritmos basados en
descomposicion de valores singulares (SVD, por sus siglas en inglés Singular Value
Decomposition), el NIPALS puede trabajar directamente con valores faltantes mediante
estimacion iterativa, lo que evita la imputacién previa y conserva la variabilidad original
del sistema (Mevik y Wehrens, 2007). Esta propiedad es relevante en el contexto del
GWAS multivariado, ya que permite incorporar mds individuos y caracteres en el anélisis
sin sacrificar informacion. Finalmente, la interpretacion biolégica de los resultados del
PLS puede realizarse a través de las cargas y los scores de los componentes latentes, que
indican la contribucidn relativa de cada SNP y cada caracter fenotipico al patrén de
covariacion detectado. Esta estructura facilita la identificacion de grupos de marcadores
que afectan simultdneamente multiples caracteres fenotipicos, permitiendo inferir po-
sibles mecanismos pleiotrépicos o regiones genémicas con efectos coordinados sobre
la fisiologia de la planta. De esta manera, la regresion PLS, implementada a través del
algoritmo NIPALS, representa un enfoque robusto y flexible para detectar asociaciones
fenotipo-genotipo complejas considerando la correlacion entre caracteres fenotipicos
y la estructura multivariante de los datos (S. Wold et al., 2001; Mevik y Wehrens, 2007;
Rohart et al., 2017).

1.11. Tipo de datos fenotipicos en el mapeo asociativo

Los datos fenotipicos pueden clasificarse en cuantitativos y cualitativos, segiin la
naturaleza del cardcter medido. Los fenotipos cuantitativos como por ejemplo el ren-
dimiento, la altura de plantay el peso de fruto, se expresan como variables continuas
y son influenciadas por multiples genes y por el ambiente, por ello son generalmente
denominadas caracteres de tipo poligénico o cuantitativo (Falconer y Mackay, 1996).

En contraste, los datos feontipicos cualitativos presentan una segregacion discreta y
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suelen estar controlados por uno o pocos loci de efecto mayor (Collard et al., 2005). En
el contexto de la gendmica moderna, los fenotipos pueden incluir ademés mediciones
de caracteres fisiol6gicos, bioquimicos o morfoagron6émicos, asi como informaciéon
derivada de fenotipado de alto rendimiento (high-throughput phenotyping, HTP). Esta
ultima estrategia, basada en sensores 6pticos, imdgenes multiespectrales y plataformas
automatizadas, permite capturar datos fenotipicos masivos, multidimensionales y de
alta resolucion temporal (Araus et al., 2018; W. Yang et al., 2020).La calidad, precisiéon y
representatividad de los datos fenotipicos determinan en gran medida la potencia esta-
distica para detectar asociaciones fenotipo-genotipo y la confiabilidad de las inferencias

genéticas (Collard et al., 2005).

1.12. Anadlisis de datos fenotipicos

El andlisis de los datos fenotipicos implica una serie de procedimientos estadisticos
y en muchos casos provienen de estudios experimentales que responden a un disefio
de experimento con el propdsito de reducir el “ruido” ambiental y obtener estimaciones
robustas del valor genético de los individuos o genotipos evaluados. En los ensayos
multiambientales (MET), es habitual aplicar MLM para ajustar efectos fijos y efectos
aleatorios), que permiten estimar valores promedios ajustados (BLUE, por sus siglas
en inglés Best Linear Unbiased Estimator) en el caso de los factores considerados como
efecto fijo o estimar el predictor lineal del valor genético (BLUP, por sus siglas en inglés
Best Linear Unbiased Prediction) (Piepho et al., 2008; Smith et al., 2005). El uso de BLUP
es particularmente ventajoso en mapeo por asociacion (GWAS) y estudios de seleccion
gendmica, ya que permite separar de manera mds precisa los efectos genéticos de la
variacion ambiental y de la estructura experimental (Resende et al., 2012). Asimismo,
la homogeneidad de varianzas entre ambientes y la ausencia de heterocedasticidad
son requisitos fundamentales para evitar sesgos en la deteccién de asociaciones, por
lo que se emplean procedimientos de andlisis de varianza (ANOVA), pruebas de Leve-
ne o modelos heteroceddasticos mixtos (Garrick y Fernando, 2013).Dado que muchos
caracteres agrondmicos estan correlacionados, el uso de enfoques multivariantes se

ha vuelto indispensable. Métodos como el ACB, la regresion PLS y los modelos estruc-
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turales multivariantes permiten identificar combinaciones de rasgos fenotipicos que
maximizan la variacion explicada o que se asocian significativamente con marcado-
res gendmicos (Abdi, 2010; S. Wold et al., 2001). Estas estrategias son especialmente
utiles en el mapeo de caracteres complejos y en la deteccion de QTL pleiotrépicos.
Finalmente, la calidad de los datos fenotipicos depende del disefio experimental, la
repetibilidad de las mediciones y la gestion de valores perdidos o atipicos. Los outliers o
valores atipicos pueden identificarse mediante el andlisis de residuos estandarizados o
mediante algoritmos robustos (Rousseeuw y Leroy, 1987). Los valores faltantes pueden
imputarse usando métodos basados en la media ponderada, la regresién multivariante
o técnicas mds avanzadas como imputaciéon multiple o machine learning (Buuren y

Groothuis-Oudshoorn, 2011).

1.13. Simulacion de datos que representan el genoma de
plantas y su expresion fenotipica

La simulacion de genomas de plantas en la biologia computacional y el mejoramien-
to genético vegetal, ha permitido modelar procesos genéticos complejos en un periodo
de tiempo mads corto respecto al tiempo que llevaria estudiar una alta cantidad de pro-
cesos biologicos, que ademads de tiempo, requieren capacitacion de recurso humano y
contar con recursos econémicos para conducir dichos ensayos. La simulaciéon de datos
genotipicos y fenotipicos constituye una herramienta esencial en la genética estadistica
moderna. Permite explorar escenarios hipotéticos, comparar metodologias de anéli-
sis, y optimizar disefios experimentales antes de su implementacion real. Ademsds, la
creciente disponibilidad de paquetes en R y Python facilita su integracion directa en
flujos de andlisis reproducibles, ampliando las posibilidades para la investigacion en
mejoramiento genético y modelizacion estadistica en plantas.

En el contexto del mejoramiento genético vegetal, la simulacién de datos aborda
desafios relacionados con la complejidad de los genomas, la estructura de las pobla-
ciones y la interaccién genotipo-ambiente. Los programas de simulacién permiten
modelar la herencia de loci causales, la segregacion de marcadores moleculares, y la

expresion fenotipica resultante de efectos genéticos aditivos, dominantes y epistaticos.
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A su vez, posibilitan incorporar procesos como seleccion, cruzamientos controlados o
aleatorios, mutacion, migracién y deriva genética, reflejando la dindmica evolutiva de
las poblaciones de plantas (E. Wang et al., 2019).

Existen multiples herramientas desarrolladas con estos fines. QMSim (Sargolzaei
y Schenkel, 2009) es uno de los programas mas utilizados para simular poblaciones a
gran escala, permitiendo generar fenotipos y genotipos bajo esquemas complejos de
cruzamiento y seleccion, tanto en poblaciones animales como vegetales. XSim (Cheng
etal., 2015) y Xbreed (Esfandyari y Serensen, 2019) amplian estas funcionalidades con
mayor flexibilidad para definir estructuras poblacionales, multiples rasgos correlacio-
nados y efectos ambientales. Por su parte, AlphaSimR (Gaynor et al., 2021) proporciona
un marco integrado en el software R para simular programas de mejoramiento genético,
con control detallado de la arquitectura genética de los rasgos, el disefio experimental
y los métodos de selecciéon, siendo ampliamente empleado para validar modelos de
seleccion gen6mica y GWAS. Més recientemente, se han desarrollado herramientas que
incorporan arquitecturas genéticas mas realistas y flujos de trabajo reproducibles en
entornos de programacion estadistica. Por ejemplo, sim1000G y HAPGEN2 permiten
generar datos de genotipos a partir de haplotipos reales, preservando el desequilibrio
de ligamiento observado en poblaciones naturales, mientras que librerias como Phe-
notypeSimulator (Meyer y Birney, 2018) facilitan la creacion de fenotipos simulados con
componentes genéticos, ambientales y de ruido controlados. En una revision reciente,
Shang et al. (2024) destacaron la diversidad de enfoques disponibles para la simula-
cion de datos gen6micos y comparan programas representativos como ms, msprime,
SLiM, SimuPOP, HAPGEN2, GWAsimulator, GENOME y ForSim, resaltando que SLiM y
SimuPOP ofrecen el mayor nivel de realismo y flexibilidad para estudios modernos de

interaccién gendémica.

1.14. Hipotesis

1. Los modelos GWAS multilocus pueden detectar asociaciones fenotipo-genotipo
con mayor eficiencia (menor tasa de falsos positivos) que los modelos locus a

locus, incluso en presencia de heterocedasticidad entre ambientes.
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2. Laregresi6on multivariada por PLS permitirian detectar asociaciones fenotipo-
genotipo mas eficientes al incorporar la correlacion entre los caracteres fenotipi-

COS.

3. Elalgoritmo NIPALS, en el marco del método PLS, tendria un desemperio estable
y robusto para detectar asociaciones fenotipo-genotipo frente a la presencia de

datos faltantes en los marcadores moleculares.

1.15. Objetivo general

Contribuir al desarrollo y perfeccionamiento de herramientas estadisticas para la
identificacién de asociaciones entre caracteristicas fenotipicas de interés agronémico

en germoplasma de cultivos vegetales a partir de datos genémicos masivos.

1.15.1. Objetivos especificos

1. Evaluar y comparar el desempefio de distintos procedimientos analiticos destina-
dos ala deteccién de asociaciones fenotipo-genotipo, incorporando informacién
sobre la estructura genética poblacional y/o el parentesco entre individuos, bajo

condiciones de heterocedasticidad entre ambientes.

2. Disenar y desarrollar herramientas de visualizacion basadas en técnicas mul-
tivariadas de ordenacion de genotipos, que permitan la representacion grafica

efectiva y la interpretacion intuitiva de asociaciones fenotipo-genotipo.

3. Aplicar enfoques multivariados para caracterizar la variabilidad genética y de-
tectar asociaciones fenotipo-genotipo, considerando la robustez de los métodos

frente a la presencia de datos faltantes en marcadores moleculares.

4. Implementar y validar rutinas de software de cddigo abierto que faciliten la apli-
cacion de los modelos estadisticos y analiticos propuestos, asegurando su repro-
ducibilidad y utilidad en estudios de mapeo genético y mejoramiento genético

vegetal.
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Para dar respuesta a los objetivos antes planteados, en el Capitulo 2 se abordé
la comparacién y evaluacion de modelos de asociacion GWAS en su eficiencia para
detectar verdaderas asociaciones (verdaderos positivos) entre genotipo y fenotipo bajo
diferentes niveles de variabilidad entre ambientes. En el Capitulo 3 se implement? el
método multivariado de regresiéon PLS, con los algoritmos algebraicos SVD y NIPALS, y
se propuso un método para seleccionar los marcadores estadisticamente significativos
asociados a multiples caracteres agronémicos de manera simultidnea. Ademads, en este
Capitulo se presenta un grafico triplot para visualizar la regresiéon PLS e identificar
los marcadores moleculares asociados a los caracteres agronémicos presentes en los
individuos con mejor comportamiento para dichas variables fenotipicas. En Capitulo
4, se considero el algoritmo multivariado PLS en el contexto de datos faltantes para el
estudio de asociacién de multiples caracteres agronémicos con variables explicativas del
tipo binarias. La visualizacién del ordenamiento de los marcadores en un plano factorial
es un desafio. Por ello, tanto en el Capitulo 3 como en el Capitulo 4 ilustramos con bases
de datos publicas, provenientes de ensayos, el anélisis completo, la visualizacion de sus
resultados y la interpretacion, en términos précticos, de los mismos. Todos los cddigos
de analisis estadisticos desarrollados en la presente Tesis, se encuentran disponibles en

el Anexo y en el GitHub bortolotto2025codigo.
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Capitulo 2

Evaluacion del efecto de la heterocedasticidad
ambiental en laidentificacion de asociacion
fenotipo-genotipo

2.1. Modelos de asociacion fenotipo-genotipo

La asociacion del fenotipo con el genotipo, también conocida como mapeo genético,
se usa en el mejoramiento de cultivos (X. Yang et al., 2017; Racedo et al., 2016; Bouchet et
al., 2017). El enfoque mas utilizado para el mapeo genético es el MA, también llamados
GWAS. Este método tiene una serie de ventajas sobre otras técnicas de mapeo genético,
incluido el potencial para una mayor resoluciéon de QTL y un mayor muestreo de la
variacién molecular a través del polimorfismo genético provisto por los marcadores
moleculares (Buckler y Thornsberry, 2002). Sin embargo, la probabilidad de identificar
asociaciones espurias es mayor en los estudios de MA en comparacién con los estudios
tradicionales de mapeo de QTL (Yu y Buckler, 2006). El MA se utiliza ampliamente en
estudios sobre plantas (Kulwal y Singh, 2021), especies modelo de animales (Brachi et al.,
2010; Al Kawam et al., 2018) y genética humana (Nordborgy Tavaré, 2002; Tak y Farnham,
2015). Los caracteres cuantitativos de las plantas estdn controlados por muchos genes e
influenciados por el medio ambiente. Se encuentran disponibles una vasta cantidad de
modelos estadisticos para identificar asociaciones entre loci de marcadores y caracteres
fenotipicos medidos. Los caracteres o variables fenotipicas evaluadas pueden responder
a caracteres simples o complejos. A medida que los datos genotipicos se encuentran
accesibles, decodificar con precision la complejidad de los rasgos fenotipicos en una
poblacién diversa sélo es posible a través del ajuste de modelos estadisticos que pueden
distinguir las asociaciones biolégicas verdaderas de aquellas asociaciones que no lo

son y que se denominan falsos positivos. Estas asociaciones falsas positivas pueden
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estar relacionadas con la presencia de estructura genética poblacional causada por
la relaciéon de parentesco entre los individuos (Pritchard et al., 2000; Yu et al., 2006,
Videla et al., 2021). En otras palabras, la presencia de falsos positivos, significa haber
identificado como significativa mayor cantidad de asociaciones entre el fenotipo y el
genotipo que las que realmente existen. En los modelos GWAS, los falsos positivos
representan una de las principales preocupaciones y pueden ser atribuidos, en parte, a
asociaciones espurias causadas por la estructura poblacional (Z. Zhang et al., 2010). Sin
embargo, tener en cuenta solamente la estructura poblacional en los modelos puede
conducir a un control inadecuado de los falsos positivos 0 una pérdida de potencia
en los modelos debido a las relaciones de parentesco existente entre los individuos
(Yu et al., 2006). Por el contrario, una falta de potencia nos llevaria a no identificar
asociaciones verdaderas, en este caso, se denominan falsos negativos. La estructura
genética poblacional fue abordada usando GLM a través de la incorporacion de una
matriz de parentesco calculada a partir de un método de agrupamiento bayesiano que
estimaba la probabilidad de que dos individuos fueran idénticos por azar (Pritchard et
al., 2000). Una propuesta adicional frecuente es el uso de CP de los datos genéticos como
covariables del modelo de mapeo (Patterson et al., 2006). En este modelo, conocido
como Modelo-P se sintetiza la estructura genética de la poblacién en el conjunto de
CP obtenidas del ACP (He et al., 2008) realizado sobre la matriz de frecuencias alélicas.
Con el ACP es posible obtener un conjunto de nuevas variables, que se genera como
una combinacion lineal de los datos moleculares originales denominadas variables
sintéticas o CP. Tales variables tienen la caracteristica de no estar correlacionadas y
son 6ptimas para sefalar variabilidad y estructuras entre los genotipos de la poblacion
mapeada. Asi, las CP formadas a través de la combinacién de marcadores moleculares
de los genotipos de la poblacién mapeada, nos permiten sefialar diferencias entre
genotipos causadas por la existencia de estructuracion genética. Dado que las matrices
de marcadores moleculares son demasiado grandes, generan muchas CP y se sabe
que las de mayor orden tienen informacién espuria. Para determinar el nimero de CP
significativos se utiliza la prueba de Tracy-Widom (Tracy y Widom, 1994). Este es el
método mds comun para detectar CP significativas (Bruno et al., 2019). Posteriormente,

los MLM, a través de la incorporacion de la informacion de relaciéon genética entre los
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individuos como efectos aleatorios, demostraron una mejora en la estimaciéon de las
verdaderas asociaciones entre el fenotipo y el genotipo (Z. Zhang et al., 2010; S.-B. Wang

etal., 2016).

Otra estrategia de modelado, también factible en el contexto del ajuste de un MLM,
es el uso de la matriz K, que se incorpora a la estructura de varianza y covarianza del
MLM calculada a partir de la informacién de parentesco entre los individuos, la cual de-
fine el grado de covarianza genética entre ellos (Yu et al., 2006). El parentesco entre dos
individuos es igual al coeficiente de consanguinidad que tendria un descendiente suyo
independientemente de si los dos individuos se han apareado realmente. Boyce (1983)
revisa los dos principales enfoques de célculo para los coeficientes de consanguinidad
y parentesco con un andlisis de senderos (path analysis) y con algoritmos recursivos.
Cuando no se conoce el verdadero parentesco entre los individuos, se estima una matriz
de aditividad (Ad) a partir de los marcadores moleculares, que se denomina matriz
de similitud. Los modelos basados en MLM también pueden inducir falsos negativos
debido a un ajuste excesivo del modelo en el que se pueden pasar por alto algunas aso-
ciaciones potencialmente importantes (Liu et al., 2016). El MLM con CP y K (MLM-PK)
extiende la estructura de correlaciones del Modelo-P annadiendo, ademas, una matriz K
para modelar la estructura genética de la poblacion. Estos modelos realizan el anélisis
de asociacion locus a locus, esto significa que comprenden un escaneo del genoma
unidimensional al probar un marcador a la vez de forma iterativa para cada marcador
en un conjunto de datos. Este enfoque de un solo locus no coincide con el verdadero
modelo genético de rasgos complejos que estan controlados por numerosos loci si-
multdneamente. Para hacer frente a este problema, se han recomendado modelos de
asociacion multilocus porque estos modelos consideran la informacion de todos los loci
simultdneamente (S.-B. Wang et al., 2016). Bajo esta premisa, se han propuesto distintos
modelos de asociacién multilocus. El MLM comprimido (CMLM) optimiza la eficiencia
computacional y estadistica mediante la agrupaciéon de individuos genéticamente si-
milares. Esta estrategia se ve mejorada en el CMLM enriquecido (ECMLM), que ajusta
dindmicamente los grupos para mejorar la deteccién de asociaciones. El modelo SUPER
(por sus siglas en inglés Settlement of MLM Under Progressively Exclusive Relationship)

selecciona un subconjunto de marcadores asociados para definir relaciones entre in-
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dividuos y aumentar el poder estadistico. El modelo multivariado MMLM permite la
deteccion simultanea de multiples loci asociados, mientras que el FarmCPU (por sus
siglas en inglés Fixed and Random Model Circulating Probability Unification) combina
modelos de efectos fijos y de efectos aleatorios de manera iterativa para mejorar la
separacion entre los efectos verdaderos (verdaderos positivos) y los efectos espurios

(falsos negativos) causados por la estructura poblacional y el LD.

2.2. Heterocedasticidad a través de los ambientes y su
efecto en la identificacion de la asociacion fenotipo-
genotipo

En ensayos conducidos en mds de un ambiente con el objetivo de comparar el com-
portamiento de varios genotipos para algin caracter agronémico de interés (caracter
fenotipico), los modelos GWAS se utilizan para identificar los marcadores asociados
con un alto valor fenotipico en todos los ambientes. En este tipo de ensayos, se espera
que los modelos estadisticos permitan estimar la contribucién relativa de los efectos
del genotipo (G) y de la interaccion genotipo-por-ambiente (IGA) a la varianza total de
los caracteres fenotipicos. Los MLM (West et al., 2014) han sido ampliamente utiliza-
dos para estimar los componentes de varianza de los efectos G y de la IGA (Balzarini,
2002; R.-C. Yang, 2007). Ademads de la estrategia utilizada para modelar la correlacién
entre genotipos, es comun proceder con el GWAS utilizando el promedio de valores
fenotipicos en todos los ambientes. Sin embargo, un modelo con IGA se puede utilizar
para seleccionar marcadores y genotipos cuyos caracteres agronémicos de interés se
observan en condiciones ambientales variables y la informacién del marcador mo-
lecular s6lo una vez. Aunque este tipo de andlisis ha tenido éxito en descubrir una
amplia variedad de asociaciones genéticas, la deteccién de cambios en la media explica
solo una pequena parte de la varianza total. En algunos casos, la heterocedasticidad
existente que se origina en las exposiciones de los genotipos a distintas condiciones
ambientales conduce a un sesgo en la prueba conjunta de marcadores moleculares y en
la interacciéon marcador-ambiente, pero no afecta la prueba marginal de los marcadores

moleculares (Jin y Shi, 2021; Al Kawam et al., 2018). Este problema, si se ignora, puede
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llevar a la invalidacién de las pruebas de interaccién conjunta en los estudios GWAS. La
incorporacion de funciones que modelan la heterocedasticidad beneficia la reduccion
de falsos positivos en la deteccion de asociaciones fenotipo-genotipo (Segura et al.,
2012; Malosetti et al., 2013).

Una estrategia efectiva para manejar la heterocedasticidad consiste en emplear
un MLM que incorpore la estructura de covarianza entre individuos y ambientes, pro-
porcionando estimaciones mas estables y menos sesgadas de los valores fenotipicos
ajustados (Mohring y Piepho, 2009). De esta manera, se obtiene una medida del desem-
pefio de cada genotipo que contempla la variabilidad ambiental y la correlacién entre
observaciones, lo que posibilita utilizar dichos valores como una variable respuesta
mads robusta para los analisis de asociacién (Crossa et al., 2010). Dicha medida es co-
nocida como el mejor prediccion lineal insesgada o BLUP presentado por primera vez
por Henderson (1950). Un valor predicho del comportamiento del G basado en BLUP
representa el valor ajustado del rendimiento observado de un genotipo de acuerdo con
la cantidad de informacién que tenemos sobre ese individuo en particular, que incluye
la informacion de su desempeiio a través de los ambientes (A) donde ha sido evaluado
(Ekine et al., 2014). Si bien algunos estudios han utilizado el valor genético del individuo
como la puntuacion del caracter fenotipico para GWAS, asumiendo que abarca la mejor
estimacion del mérito genético de un individuo (Johnston et al., 2011; Becker et al.,
2013; Cepica et al., 2013), generalmente se asume homocedasticidad. La contribucién
de este capitulo es proponer distintas estrategias de andlisis y comparar su desempeifo
en la estimacion de asociacion fenotipo-genotipo, en cuanto a la mejora de la eficiencia
en la deteccion de verdaderas asociaciones disminuyendo los falsos negativos, frente a

escenarios de heterocedasticidad entre ambientes.

2.3. Objetivo

Evaluar y comparar el desempeno de diferentes procedimientos analiticos para
la deteccién de asociaciones fenotipo-genotipo, incorporando informacién sobre la
estructura genética poblacional y/o el parentesco entre individuos, bajo condiciones de

heterocedasticidad entre ambientes.
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2.4. Materiales y Métodos

En este capitulo, se simul6é un conjunto de datos y se ilustraron sus resultados en
dos bases publicas, una de duraznero, cultivo que dio origen al proyecto de este trabajo
de investigacion, y otra de maiz debido a que es un cultivo de importancia agricola
relevante para Argentina y ampliamente estudiado por otros autores. La simulacién del
conjunto de datos genoémicos permite a los investigadores crear diferentes escenarios
posibles que podrian aparecer en la vida real, controlar las caracteristicas de la poblacién
y estudiar el impacto de los diferentes modelos estadisticos utilizados. Este enfoque
permite comprender mejor el desempefio de los modelos GWAS bajo los escenarios que
se simularon. Para poder emular, a través de la simulacién, una base de datos genémica
con sus correspondientes valores fenotipicos, se consideraron los valores genéticos de
mutacion, heredabilidad y cantidad de cromosomas de una base de datos de duraznero
[Prunus persica (L.) Batsch]. Los hallazgos encontrados sobre los escenarios simulados
fueron ilustrados en las dos bases de datos puiblicas que representan posibles escenarios
reales. A continuacién se presenta una descripcién de cada conjunto de datos utilizados

en el presente capitulo de tesis.

2.4.1. Descripcion de la simulacion de datos genémicas y fenotipicos
emulando un genoma vegetal

Simulacién de una base de datos genémica

La simulacién de los datos, tanto fenotipicos como genotipicos, emularon el geno-
ma de Prunus persica (L.) Batsch y se realiz6 en el paquete xbreed de R (Esfandyari y
Serensen, 2019) en dos etapas. En la primera etapa, se simul6 la poblacion histérica
para crear un nivel deseable de LD. El paquete xbreed requiere especificar los siguientes
pardmetros: nimero de cromosomas, cantidad de marcadores moleculares y cantidad
de QTL, ubicacion de los marcadores moleculares y de los QTL, tasa de mutacién y
frecuencia alélica inicial. Los QTL simulados por xbreeed representan los verdaderos
loci de caracter cuantitativos asociados a la caracteristica fenotipica. En un contexto de

datos reales se pretende identificar dichos QTL a través de los marcadores moleculares.
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La ubicacién tanto de los marcadores moleculares como de los QTL se distribuyen en
cromosomas y se miden en cM, unidad de medida que representa la distancia fisica
relativa entre genes / marcadores en un cromosoma. La flexibilidad de este paquete
usado para la simulacién, permitié colocar valores que simulan el genoma de referencia
correspondiente al duraznero para luego poder ilustrar sobre los escenarios simulados
el comportamiento de los datos reales. En el segundo paso se genero6 la estructura po-
blacional denominada poblacion reciente que deriva de la poblacién histérica a través
de cruzamientos. Se cre6 una poblacién histérica a partir de 500 individuos indepen-
dientes entre si. Luego, el programa realiz6, a través de cruzamientos aleatorios, 300
generaciones de individuos. Los pardmetros utilizados para el proceso de generacion
de las poblaciones fueron: heredabilidad en sentido estrecho (h?): 0,4; relacién entre
la varianza de dominancia y la varianza fenotipica: 0, 1; tasa de mutacién: 0,0005; QTL
segregante en la tltima generacion historica: 0,05; marcadores segregantes en la tltima
generacion historica: 0, 05; frecuencias alélicas de loci (marcador y QTL) en la primera
generacion historica: 0,5. En la simulacién de la generacion histérica, se consideraron
ocho cromosomas con 10.000 marcadores cada uno y una longitud total de 260cM con
15 QTL. Resultando en una base de datos de 240 individuos por 80 mil marcadores
moleculares. Los pardmetros genéticos seleccionados para la simulacién del genoma
emulan una base de datos real de variedades de duraznero en Argentina genotipadas

con SNP (Romeu et al., 2014).
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Desequilibrio de Ligamiento

El LD se refiere a la no independencia entre alelos ubicados en distintos loci, de
manera que determinados marcadores, genes o QTL se transmiten de forma conjunta
con una probabilidad mayor a la esperada bajo segregacion aleatoria (Andrade et
al., 2019; Vos et al., 2017; Goddard y Meuwissen, 2005; Wall y Pritchard, 2003). Este
fenémeno resulta clave para caracterizar la estructura genética y la historia evolutiva
de las poblaciones, asi como para la deteccién de regiones genémicas asociadas a
caracteres agronémicos de interés. Al final del proceso de simulacion, es necesario
confirmar que las caracteristicas de los datos simulados son similares a las esperadas.
Para ello, Esfandyari y Serensen (2019) proponen estimar el nivel de LD como una
manera de informar la tasa de recombinacién dentro de una poblacién.

Para validar los datos simulados y comprobar la existencia de LD para los subsiguien-
tes estudios de asociacion, a partir de la tltima poblacién reciente y luego del proceso
de depuracion de la base de datos donde se eliminaron los loci con frecuencia alélica
inferior a 0,05, se estimaron los valores de r? en funcién de las distancias genéticas
(cM) entre pares de marcadores en cada cromosoma. Se calculé el r? en cada uno de los
ocho cromosomas simulados. Se represent6 una muestra de todas las combinaciones
posibles de pares de marcadores en el mismo cromosoma para visualizar el decaimiento
del LD. Las curvas se ajustaron para cada cromosoma del genoma simulado mediante
una regresion no paramétrica localmente ponderada (LOESS, del inglés Smoothed Scat-
terplot Smoothing) de segundo grado. Basados en el percentil 95 de los valores de 72,
se estableci6 un umbral que representa el valor a partir del cual, los marcadores no se

encuentran asociados (Figura 2.1).
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Figura 2.1: Gréficos de los valores de desequilibrio de ligamiento (LD) (r?) frente a la
distancia genética (cM) entre pares de marcadores en cada cromosoma (1-4 arriba; 5-8
abajo). Curvas ajustadas para cada cromosoma mediante LOESS de segundo grado
(blanco). Las lineas horizontales indican los umbrales (valores de referencia de r?)
basados en el percentil 95 de la distribucién de los valores de r2, que indican los valores
minimos a partir de los cuales no hay asociacién (rojo).

Simulacién de variables fenotipicas asociadas el genotipo simulado y obtencién de la
variabilidad entre ambientes

El paquete xbreed en R es una herramienta de simulacion tanto de datos genémi-
cos como fenotipicos. En este trabajo de tesis, se obtuvo un caracter fenotipico con
distribucién normal, sin repeticiones, en un solo ambiente (A;) asociado al genoma
simulado. De esta manera, para cada individuo se genero su perfil molecular y su ca-
racter fenotipico asociado. Con el propdsito de evaluar la eficiencia de los modelos
para detectar las verdaderas asociaciones entre el fenotipo y el genotipo en contexto de
heterocedasticidad entre ambientes, a partir de los datos fenotipicos simulados para
el A, se cre6 una nueva variable fenotipica para cada individuo correspondiente a un

nuevo ambiente, denominado A, de la siguiente manera:

1. Partimos de una variable aleatoria continua yA! ~ A (u,,,0% ), donde i es la
yl l’t 1 Al
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observacion para el i-ésimo genotipo, simulados por xbreed, con Uil =1, de

manera que

yM =g, + 6+ @2.1)

donde 6; agrupa los efectos de los pardmetros genéticos como: tasa de mutacion
(u), heredabilidad (h), niimero de alelos (k) y tamafio efectivo de la poblacién
(N,) para lograr una heterocigosidad (/.) deseada segun Kimura y Crow, 1964; y

i ~NIID(0,02).

. Generamos los valores fenotipicos de y*? a partir de y!, de manera que

yiZ2=yM i, 2.2)

donde ¢;), representa un factor de corrimiento de la media y la varianza, para el
i-ésimo genotipo segtin el percentil p (p = 1,...,6) de la variable y“!, tal como se

muestra a continuacion:

Al AL - AL
Yip *®Pip) donde ¢;p ~ A(2.5,0.5) siyi < Yipr’
Al . AL Al _ Al
Yip T Qip) donde ¢, ~ A (0,1.5) si Yioo <Yi =Vipe
o |V t@ip, dondegi,~ (0,1 siy <yMsyl
Yip =1 (2.3)
Al ;AL Al o Al
Yip +06;p, dondeq;,~A(0.51) si Yipsy < Vi < Yipns

Al
ipgo’

Y +8ip, dondeg;,~H(0515) siyfl <yfl<y

Y+ iy, donde gy ~ A (-25,05) siyA > yAl

donde ylf“;a corresponde al percentil a de la distribucion de y{‘l, con

a=10,25,50,75,90.

3. Asi, ylAZ = Zgzl yflf, donde yfpz ~ JV(,uAg,aiz).

4.

Para estimar el efecto de la IGA se simularon tres repeticiones de la variable

fenotipica para cada genotipo en cada ambiente, agregando un namero aleatorio
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con distribucién normal cuya media fue cero y cuya varianza se modific6 para

generar en el ambiente 2 heterocedasticidad respecto al ambiente 1:

Yijkl = Yik T Pik T Eijkl> (2.4)

donde ¢ ~ NIID(0,0%)) y €;jk; ~ NIID(0,02), con i =1,...,n, j=1,2,3, k=
1,2, 1=1,2,3

Aqui, y; jx; representa el cardcter fenotipico y en el i-ésimo genotipo, j-ésima repe-
ticion, k-ésimo ambiente y /-ésimo escenario de heterocedasticidad entre ambientes; y
€;jki s el error aleatorio correspondiente. Las distribuciones de A, se muestran en la

Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Distribucién del término ¢ segin el k-ésimo ambiente y el /-ésimo escenario
de heterocedasticidad entre ambientes. Notar que la distribucién de ¢ es la misma entre
repeticiones de un mismo genotipo por ambiente y escenario

Ambiente 1 Ambiente 2
El E2 E3 El E2 E3

Repeticion1 N(0,0.5) N(0,0.5) N(0,0.5) N(0,0.5) N(0,2.5) N(0,12.5)
Repeticion2 N(0,0.5) N(0,0.5) N(0,0.5) N(0,0.5) N(0,2.5) N(0,12.5)
Repeticion3 N(0,0.5) N(0,0.5) N(0,0.5) N(0,0.5 N(0,2.5) N(0,12.5)

De esta manera, se crearon seis nuevas variables fenotipicas asociadas a los perfiles
moleculares generados en la simulacion original por xbreed.

Se realiz6 la prueba de Bartlett para comprobar la heterocedasticidad simulada entre
ambientes en cada escenario. La prueba para el escenario 1 que bajo hipdtesis nula
postula homogeneidad de varianzas entre ambientes, arrojé una probabilidad asociada
de 0,86, no hubo evidencias suficientes para no rechazar la hip6tesis nula. Mientras que
para el segundo y tercer escenario la probabilidad asociada obtenida de la prueba de
Bartlet fue menor a 0,0001 en los dos ultimos casos. A partir de aqui, confirmamos que
la simulacién contiene los datos genotipicos asociados con el carédcter fenotipico y con
escenarios de homocedasticidad y heterocedasticidad para evaluar el comportamiento

de los modelos de asociacion (Figura 2.2).
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Figura 2.2: Funcién de distribucién del rasgo fenotipico para dos ambientes (y! verde y
y42 naranja) bajo tres escenarios: (izquierda) sin heterocedasticidad, (centro) heteroce-
dasticidad moderada (0,25 y 2,25) y (derecha) alta heterocedasticidad entre ambientes
0,25y 12,25)

Para controlar la presencia del efecto de la IGA en cada escenario se utiliz6 la prueba
de cociente de verosimilitud entre dos modelos, el primero es el modelo completo que
incluye el efecto G, A e IGA y el segundo modelo que sélo incluye G y A (una diferencia en
grados de libertad entre los dos modelos), de esta forma es posible probar formalmente
silos pardmetros adicionales (en este caso, término IGA) son cero bajo hip6tesis nula.

Esta prueba se defini6é como:

LRT = -2In(A), (2.5)

donde A = i—?, Ly representa la verosimilitud del modelo reducido (sin el término IGA)
y L; la verosimilitud del modelo completo (con el término IGA). Si el valor p resulta
inferior al nivel de significacién (@ = 0,05), se rechaza la hipdtesis nula, lo cual indica
que existen diferencias entre el modelo completo y el modelo reducido. Dicho de otra
manera, el modelo que tiene un término adicional (modelo completo) es estadistica-
mente diferente del modelo reducido y, por lo tanto, debe preferirse el modelo completo.
En este caso, el modelo completo es el que incluye el término correspondiente al efecto

de la IGA (Little, 2006).
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2.4.2. Descripcion de las dos bases de datos ptblicas utilizadas para
ilustraciéon

Base de datos de duraznero

Se trabajo con una base de datos perteneciente a un germoplasma de cultivo de
durazno de mercado fresco de América del Norte (da Silva Linge et al., 2021) con 72
cultivares derivados de selecciones avanzadas y 548 genotipos pertenecientes a tres
programas de mejoramiento de duraznos del mercado fresco pertenecientes a la Divi-
sion de Agricultura del Sistema de la Universidad de Arkansas (AR), la Universidad de
Clemson (SC) y la Universidad de Texas AyM. (TX). Para cada genotipo se registraron dos
variables fenotipicas: (1) los dias a floracién (BD; en dias julianos) que corresponden
a los dias transcurridos desde que el arbol comienza a producir flores hasta visualizar
el 60-80% de las flores abiertas en cada arbol y (2) los dias posteriores a la floracién
(DAB) hasta la cosecha. Los datos fenotipicos se registraron durante dos campafias
agricolas (2011-2012). Para este trabajo de tesis, consideramos cada temporada de
crecimiento como un ambiente. Luego, se realizo la prueba de Bartlett para comprobar
homogeneidad entre ambientes (temporadas de crecimiento). Se encontraron diferen-
cias estadisticamente significativas entre los ambientes, comprobando de esta forma la
presencia de heterocedasticidad entre ellos (valor p < 0,0001 para BD y valor p = 0,01

para DAB).

Base de datos de Maiz

Se utiliz6 un conjunto de datos de maiz proveniente del proyecto Drought Tolerance
Maize for Africa del Programa Global de Maiz del CIMMYT (Crossa et al., 2010). El
conjunto de datos incluia 300 lineas de maiz tropical genotipadas con 1.148 marcadores
moleculares de polimorfismos de un solo nucle6tido (SNP, por sus siglas en inglés
single nucleotide polimorphism). Para cada SNP, el alelo con la frecuencia méas baja
se codific6 como uno. No se disponia de informacién sobre el parentesco genético
entre estas lineas (pedigri). La frecuencia media de alelos menores en estos conjuntos
de datos fue de 0,20. Se eliminaron los marcadores con frecuencia alélica < 0,05 o

> 0,95. Los valores de marcadores SNP faltantes se imputaron utilizando muestras de
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la distribucion marginal de marcadores, es decir, x;; ~ Bernoulli( p’), donde p’esla
frecuencia alélica estimada a partir de las lineas de maiz (genotipos) no faltantes. Las
variables fenotipicas medidas para estas lineas fueron el rendimiento de grano (GY), los
dias a floracion femenina (FFL), los dias a floracién masculina (MFL) y el intervalo de
tiempo transcurrido entre antesis y floracién (ASI). En lo sucesivo, denominaremos a la
variable de rendimiento de grano de maiz como M-GY y a las variables de floracion de
maiz como M-F para referirnos a FFL, MFL y ASI. El ntimero de lineas en el conjunto de
datos M-GY fue 264, mientras que un total de 284 lineas estaban disponibles en M-E Los
numeros de marcadores disponibles para el andlisis fueron 1.135y 1.148 en M-GY y M-
respectivamente. Todas las lineas fueron evaluadas en dos condiciones (ambientes),
uno bajo estrés por sequia severa (SS) y otro ambiente donde se aplicaba riego y por lo
tanto no presento estrés por sequia (WW).

Las repeticiones para las variables fenotipicas en cada ambiente no se encontraban
publicadas y por ello simulamos tres repeticiones fenotipicas para cada genotipo en
cada ambiente (SS y WW), agregando un término de error aleatorio normalmente distri-
buido con media cero y varianza entre ambientes iguales y con un valor de o = 0,5. De
esta manera, generamos un escenario donde la varianza ente ambientes era homogénea.
Consideramos a la situacién de homocedasticidad entre ambientes como escenario
1 y generamos dos situaciones de heterocedasticidad entre ambientes, denominadas

escenario dos con los siguientes niveles de varianza para cada ambiente: 0%8 =0,5y

2

wa

= 3,5y escenario tres con Uis =0,5y O'%UW =9,5 para cada ambiente. Se utiliz6 la
prueba de Bartlett para corroborar las varianzas simulada en cada ambiente. Para el
primer escenario de varianzas homogéneas entre ambientes no se encontraron diferen-
cias estadisticamente significativas entre ellos (valor p=0,79) como era de esperar dado
que ambos ambientes fueron simulados con la misma varianza. En el segundos y tercer

escenario se rechazo la hipétesis nula de homogeneidad de varianzas, confirmando la

heterocedasticidad simulada entre ambientes (valor p <0,0001).

55



2.4.3. Analisis estadistico

Estructura de varianza-covarianza para la estimacion G-BLUP

Identificar la funcién de estructura de varianza-covarianza que mejor capture la
estructura de los datos, es posiblemente, la caracteristica mas importante de los mo-
delos mixtos. En este capitulo, para cada escenario de heterocedasticidad dentro de
cada conjunto de datos, tanto simulado como reales, y para cada carécter fenotipico, se
ajust6 un MLM usando como variable respuesta cada uno de los caracteres fenotipicos.
Se considero el efecto del ambiente como fijo, mientras que los efectos de Gy de la IGA
como aleatorios. Se utiliz6 la forma general de los MLM con distintas estructuras de

varianza—covarianza.

YNx1=XP+Zu+e (2.6)

donde ynx es el vector de la variable de respuesta en el ambiente i (en nuestro caso,
i =1,2) yel genotipo j; N es el total de observaciones, es decir, genotipos x ambiente x
repeticiones. Se trabajo tres conjuntos de datos que presentaron dimensiones diferen-
tes. Para el conjunto de datos simulados, N = 1.440, en el conjunto de datos de maiz
N = 1.584 en las variables relacionados a produccion de granos (M-GY) y N = 1.704
para el conjunto de variables relacionadas a floracién (M-F). Para el conjunto de datos
de durazno N =1.037; X es la matriz de incidencia, también llamada matriz de diseno,
para el efecto fijo, § es el vector de pardametros que incluye los efectos del intercepto
y del ambiente; Z es la matriz de incidencia de los efectos aleatorios; u es el vector
desconocido asociado a los efectos aleatorios que sigue una distribucién normal con
media 0 y matriz de varianza-covarianza G (¢ ~ N(0, G)) cuyos elementos de la diagonal
representan la varianza de cada efecto aleatorio en u; i.e,. la varianza genotipica o a
varianza del genotipo y los elementos fuera de la diagonal representan las covarianzas
entre dos efectos aleatorios, i.e, la covarianza entre los genotipos. Dado que hay q efec-
tos aleatorios en el modelo asociado con el sujeto i -ésimo, G es una matriz cuadrada
q x q simétrica y definida-positiva (West et al., 2014). G puede incorporar la covarian-
za entre genotipos a través de una matriz de parentesco o matriz K, la cual refleja el

grado de similitud genética entre individuos. Esto permite modelar explicitamente
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la dependencia entre genotipos derivada de la estructura poblacional, mejorando la
estimacion de los componentes de varianza y reduciendo la tasa de asociaciones es-
purias. El paquete sommer implementa esta estrategia mediante el uso de matrices de
relacion genética positivas definidas, facilitando la inclusion de informaciéon genémica
en la estructura de varianza—covarianza del modelo (Pérez y De Los Campos, 2014).
Finalmente, € es el vector de n; errores aleatorios con distribucion normal, media 0y
matriz de varianza-covarianza simétrica y positiva R (¢ ~ N(0, R)). También se asume
que los errores son independientes. Luego, la matriz de varianzas-covarianzas de Y

queda definida como:

V(Y)=ZGZ'+R (2.7)

Si el genotipo o el ambiente fue considerado como aleatorio, sus efectos pueden
ser estimados a través de los BLUP. El BLUP en un MLM es aquel que logra estimar
de manera precisa y no sesgada los valores de la variable dependiente en funcién de
las variables independientes y los efectos aleatorios del modelo. Un MLM combina
componentes fijos y aleatorios para capturar tanto la variacion sistemdtica como la
variacion aleatoria en los datos. En un MLM, los efectos fijos representan las relaciones
sistemadticas entre las variables independientes y la variable dependiente, mientras
que los efectos aleatorios capturan la variacion no explicada de forma sistemaética, que
puede estar relacionada con caracteristicas especificas de las unidades de observacion
o de las muestras. Estos efectos aleatorios se modelan como variables aleatorias y se
consideran componentes adicionales en el modelo. El BLUP busca minimizar el sesgo
sistemadtico en las predicciones. Esto significa que, en promedio, el valor predicho por
el modelo es igual al valor real de la variable dependiente. Para lograr esto, el predictor
lineal insesgado toma en cuenta tanto los efectos fijos como los efectos aleatorios en
el modelo y utiliza estimaciones adecuadas de los parametros del modelo. Es impor-
tante destacar que la eleccion del mejor predictor lineal insesgado puede depender
de varios factores, como la estructura de los datos, la distribucién de los efectos alea-
torios y las suposiciones del modelo. En este trabajo, se denominé a los efectos de
cada genotipo como G-BLUP. Se asume que la distribucion de los datos observados es

y~MVN(Xp,V), donde V representa los efectos aleatorios y el error residual dada por
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V = ZGZ' + R. Los predictores BLUP son estimadores insesgados, que se basan en las
varianzas del genotipo para determinar el valor de respuesta, eliminando la confusiéon
por la heterocedasticidad. El uso de BLUP requiere el supuesto de normalidad (West
et al., 2014). Los G-BLUP se estiman para cada genotipo (efectos aleatorios) mediante
4= GZ'V-1(y— Xp). EI BLUP tiene el menor error cuadratico medio entre todos los pre-
dictores lineales insesgados (Balzarini, 2002). Las técnicas basadas en la verosimilitud
implicadas en la estimacién de MLM proporcionan un enfoque analitico m4s flexible
para Gy R. Por lo tanto, consideramos cuatro modelos diferentes para la estructura de

varianza-covarianza de los efectos aleatorios (G) para modelar Var (u):

1. Modelo Diagonal, en el que cada efecto aleatorio en u tiene sus propias varianzas,
y todas las covarianzas en G se definen como 0. En nuestro estudio, se consider6
como efecto aleatorio los términos Gy IGA, por lo que este modelo supone que
la variacion del genotipo se expresa de forma diferente en cada ambiente, por
lo que el modelo diagonal ajusta una componente de varianza para el efecto del

genotipo en cada ambiente;

2. Simetria compuesta, el modelo de simetria compuesta se corresponde a una
correlacion uniforme, es decir, esta estructura se utiliza a menudo cuando se
supone una correlacion igual. En este estudio, la estructura de covarianza de
simetria compuesta supone que existe IGA y que un CP (constante) de varianza-

covarianza del genotipo se expresa en todos los ambientes;

3. Autorregresivo de primer orden (AR(1)), se supone que la varianza es constante
y que la covarianza que estd separada por w unidades es igual a p". Esta es-
tructura implica que las observaciones mads cercanas en el tiempo muestran una
correlacion mas alta que las observaciones mads alejadas en el tiempo (West et al.,

2014);

4. No estructurada, es el modelo ma4s flexible, supone que existe IGA y que existe una
varianza especifica en cada ambiente ademds de tantas covarianzas para cada
combinacién de ambiente a ambiente, en este caso la matriz G tiene g x g + 1

numero de parametros.
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Indices de bondad de ajuste para la comparacién de la estructura de varianza-
covarianza

Se utilizaron los Criterios de Informacion Akaike y Bayesianos (AIC y BIC, respectiva-
mente) (Wolfinger, 1993) para comparar modelos alternativos y estimar las correlaciones
genéticas dentro del modelo. El criterio de seleccion indica que el valor méas pequefio de
AICy BIC identifica el modelo de mejor ajuste. Dado que estos criterios estdn basados
en el logaritmos de la verosimilitud y la cantidad de parametros, ambos penalizan més
cuanto méyor sea la cantidad de pardmetros a estimar. Ambos criterios de informacién
(AICy BIC) representan una forma de comparar cualquier dos modelos ajustados que
tienen el mismo conjunto de observaciones, es decir, los modelos no necesitan estar

anidados en sus parametros.

La féormula para estimar AIC fue propuesta por Akaike (1974) como se describe a

continuacion:

AIC ==-20 1+ 2k (2.8)

donde ¢ es el logaritmo de la funcién de maxima verosimilitud (Maximum Li-
kelihood) del modelo y k es el nimero total de pardmetros independientes estimados.
La estimaci6on por méaxima verosimilitud corresponde al conjunto de valores de los
pardmetros que maximiza la probabilidad de observar los datos. Dado que el logaritmo
es una funcién mondtona creciente, maximizar la verosimilitud es equivalente a maxi-
mizar su logaritmo, lo que simplifica los célculos al transformar productos en sumas
(Little, 2006). El criterio AIC incorpora el principio de parsimonia, favoreciendo modelos
que logran un adecuado ajuste con un nimero reducido de pardmetros. Para modelos
lineales, AIC es asint6ticamente insesgado y presenta un buen comportamiento para

tamaifios de muestra moderados.

En el contexto de modelos lineales mixtos (MLM), Vaida y Blanchard (2005) extendie-
ron el uso de AIC a partir de la verosimilitud restringida, dando lugar a un criterio basado
en REML. La verosimilitud restringida se obtiene eliminando el efecto de los pardmetros

fijos mediante una transformacion del modelo, y su logaritmo puede expresarse como:
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1
fREMLZZML—§10g|X/V_1X|—glog(Zn) 2.9)

donde X es la matriz de disefio de los efectos fijos, V es la matriz de varianza-
covarianza del vector de observaciones y p es el niumero de efectos fijos del modelo. A

partir de esta cantidad se define el criterio:

AICgreML = —2 REML + 2kREML (2.10)

donde krpMmr corresponde al nimero de pardmetros asociados a las estructuras de
varianza-covarianza. Cabe destacar que el AIC calculado bajo REML no es directamente
comparable con el AIC basado en ML cuando los modelos difieren en la especificacion
de los efectos fijos (Vaida y Blanchard, 2005).

El criterio de informacion de Bayes (BIC), propuesto por Schwarz (1978), es también
frecuentemente utilizado en la seleccién de modelos y aplica una penalizacién mas
severa a la complejidad del modelo que AIC. Mientras que AIC penaliza con 2k, BIC
penaliza con klog(n), donde n es el nimero total de observaciones utilizadas en el ajuste
del modelo (Coelho y Rodrigues, 2012). El criterio BIC basado en méxima verosimilitud

se define como:

BICy = -2 ZML +k 1og(n), (2.11)

donde k es el numero de pardmetros estimados y n es el niumero total de observacio-
nes utilizadas en el ajuste del modelo. El paquete sommer permite calcular una version

del criterio basada en REML, definida como:

BICgremL = —2 £remL + kremr, log(n), (2.12)

donde krpmr, corresponde al niimero de pardmetros asociados a las estructuras
de varianza-covarianza del modelo. En consecuencia, los valores de BIC obtenidos
mediante ML y REML no son directamente comparables cuando los modelos difieren

en la especificacion de los efectos fijos.
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Descripcion de los modelos GWAS

Los modelos comparados en este trabajo de tesis fueron ocho. El modelo deno-
minado GWAS es el tnico que se realiza con la variable respuesta (y), en el mismo
se ajusté un MLM univariado GWAS por el método REML con el paquete sommer
(Covarrubias-Pazaran, 2018). Los otros siete modelos fueron ajustados utilizando los
G-BLUP estimados como variable respuesta segtin lo descripto anteriormente con el
paquete GAPIT (Lipka et al., 2012). Se consider6 que al usar el valor genotipico obtenido
a través de una matriz de varianza-covarianza adecuada para el conjunto de datos, la
estimacion de la asociacion entre el valor genotipico y la informacion molecular tendra
menos falsos positivos. Entre los siete modelos ajustados con G-BLUP se incluyeron
modelos que contemplan la estructura genética poblacional como Modelo-B, MLM con
PCA y K - MLM-PK y modelos multi-locus que surgen como una forma de controlar los

falsos positivos, como CMLM, ECMLM, SUPER y FarmCPU.

1. Modelo GWAS con fenotipo como variable de entrada

El modelo denominado GWAS considera como variable respuesta a los caracteres
fenotipicos evaluados. Su funcién considera efectos fijos y efectos aleatorios

ademas de considerar todos los marcadores moleculares.

Vi=XP+Zg+Mt+eg; (2.13)

donde y; es el vector que contiene la informacion de la variable de respuesta
(caracteristica fenotipica de los individuos evaluados) parala i-ésima observacion,
B es un vector de efectos fijos que puede modelar tanto los factores ambientales
como la estructura de la poblacién. El vector de coeficientes g modela el trasfondo
genético de cada genotipico como un efecto aleatorio con Var(g) = Ko?. Si no
se conoce la matriz K; puede ser reemplazada por una matriz de Aditividad (A)
estimada a partir de la similitud molecular (D. Gianola y De Los Campos, 2008).
El vector t modela el efecto aditivo del marcador del tipo SNP como un efecto fijo.
M es la matriz con marcadores moleculares SNP. El término €; representa el error

experimental cuya distribucion se asume normal, independiente y con varianzas
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homogéneas Var(e) = o2. Para ajustar este modelo se utilizé la funcién GWAS
del paquete sommer (Covarrubias-Pazaran, 2018) en R (R core, 2023). Se analiz6
marcador por marcador mediante un MLM (un modelo por marcador) para
obtener el efecto del marcador y un estadistico que refleja el nivel de asociacién

para cada rasgo como variable de respuesta (univariante).

. Modelos de asociacion fenotipo-genotipo considerando los efectos de los genoti-

pos (G-BLUP) como variable respuesta

Los modelos incluyen GLM considerando la estructura genética poblacional a
través de las componentes principales obtenidas a través del ACP sobre los mar-
cadores moleculares, este modelo es denominado Modelo-P, MLLM considerando
las Componentes Principales del ACP y la matriz K, a este modelo se lo denominé-
MLM-PK. También se consideraron modelos multilocus:, MLM comprimido -
CMLM, CMLM enriquecido -ECMLM, MLM de locus multiple - MMLM, Liquida-
cién de MLM Bajo Relacion Progresivamente Exclusiva - SUPER, Modelo fijo y

aleatorio Unificacién de Probabilidad Circulante - FarmCPU.

a) Modelo lineal general considerando estructura genética poblacional a partir

del ACP (Modelo-P)

Este modelo fue propuesto por Price et al., 2006 para detectar y corregir
la estructura genética de la poblacion (EGP) y evitar asociaciones espurias
causadas por la estratificacion de la poblacion. La ecuacion utilizada en la
cartografia de asociacién, también denominada modelo P, es un modelo de

regresion lineal:

yi=Xp+Sv+eg; (2.14)

donde y; es el vector G-BLUP estimado para la i-ésima observacion; § es
un vector que contiene los coeficientes de regresion que permiten asociar
la variable fenotipica con cada marcador molecular, X es la matriz de inci-
dencia de efectos fijos; S es la matriz de estructura genética obtenida con

componentes principales a partir de la matriz de marcadores moleculares e,
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b)

€; es el vector no observado de residuos aleatorios. Por otra parte, podriamos

presentar el modelo de esta forma:

Vi=pu+M+P+eg; (2.15)

donde y; es el vector de G-BLUP estimado para la i-ésima observacion, M es
la matriz de marcadores. P es la matriz de componentes principales incluida
en el modelo como cofactor. Se espera que los CP obtenidos del ACP des-
criban la estructura genética caracterizada por los marcadores moleculares.
Donde el nimero de columnas de P se selecciona mediante el método de
Tracy-Widom (Tracy y Widom, 1994). La ventaja es que los CP tienen la ca-
racteristica de no estar correlacionados y permiten sefialar diferencias entre
genotipos provocadas por la existencia de estructuracion genética entre los
genotipos de la poblacién mapeada. (Pritchard et al., 2000; Pefia-Malavera

et al., 2014). ¢; es el vector no observado de residuos.

Modelo Lineal Mixto con Py K (MLM-PK)

La informacién sobre las relaciones entre individuos, genotipos o lineas
puede incorporarse al MLM mediante matriz de parentesco (K), ya sea a
partir de pedigries o marcadores moleculares, basandose en la matriz aditiva

de relaciones (Ad) entre genotipos:

yi=Xp+Zu+eg; (2.16)

donde y; es el vector de G-BLUP estimado para la i-ésima observacion;
B es el vector de parametros de los efectos fijos, incluido los SNP, las CP
y el intercepto; u es un vector desconocido de efectos genéticos aditivos
aleatorios de multiples QTL para individuos; X y Z son las matrices de disefio
conocidas; y €; es el residuo de la i-ésima observacién. Se supone que los
vectores u y € se distribuyen normalmente con una media 0 y una varianza

de:
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C)

u G O
Var = (2.17)

£ 0 R

donde G = 02K con 02 como la varianza genética aditiva y K como la matriz

de parentesco. Se asume una varianza homogénea para el efecto residual,
es decir, R = 021, donde o2 es la varianza residual. Usualmente, cuando se
ajusta este tipo de modelo donde existe informacion respecto al pedigri a
través de la matriz K, la proporcion de la varianza total explicada por la

varianza genética se define como heredabilidad (h?):

=4 (2.18)

MLM comprimido (CMLM)

Los estudios de asociacion entre genotipos y fenotipos en muestras de gran
tamafo se vuelven computacionalmente intensivos porque cada iteracion
requiere una cantidad de tiempo que es proporcional al cubo del nimero de
individuos en el efecto aleatorio (Z. Zhang et al., 2010). En este escenario, se
propuso el modelo lineal mixto comprimido (CMLM, por sus siglas en inglés
compressed linear mixed model) para reducir el tamafo del efecto aleatorio.
Para lograr este objetivo, en el CMLM, los efectos genéticos individuales se
sustituyen por un grupo de efectos genéticos. En consecuencia, este menor
numero de efectos aleatorios en un MLM reduce el tiempo de célculo. El
término comprimido se utiliza para referirse a como el efecto aleatorio en un
MLM se comprime de individuos a grupos. Asi, los individuos se comprimen
en grupos o conglomerados basados en el parentesco entre pares de grupos

en lugar del parentesco entre pares de individuos.

CMLM Enriquecido (ECMLM)

La optimizacion del parentesco entre grupos mejora aun mas el poder esta-
distico en el CMLM enriquecido (ECMLM, por sus siglas en inglés enriched
CLMM). Este método encuentra la combinacién 6ptima de algoritmos de

nivel de compresion, parentesco y cluster, lo que da como resultado una
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mayor potencia estadistica y un mejor ajuste del modelo. Los valores de los
pardmetros optimizados se pueden usar para las pruebas de asociacion de
SNP, que es el paso que consume mds tiempo en GWAS. El ECMLM calcula
el parentesco utilizando varios algoritmos diferentes y luego elige la mejor
combinacién entre algoritmos de parentesco y algoritmos de agrupacién (M.
Lietal., 2014). Los ocho algoritmos de agrupamiento fueron: UPGMA; cen-
troide de grupo de pares no ponderado (UPGMC); enlace completo (COM);
método beta flexible de Lance-Williams (FLE); el andlisis de similitud de
McQuitty, también llamado método de grupos de pares ponderados usando
promedios aritméticos (WPGMA); método de grupos de pares ponderados
usando centroide (WPGMC); enlace tnico (SIN), que también se denomina

vecino mas cercano; y el método de Ward (WAR).

Multi-locus Mixed Model (MMLM)

Este método propuesto por Segura et al., 2012 utiliza un modelo de regresiéon
lineal mixto paso a paso adelante-atrds,también conocido como stepwis-
se forwardy backward, donde los componentes de la varianza 62, y 62 se
estiman antes de cada paso. Las estimaciones de varianza se utilizan para
obtener estimaciones del tamafo del efecto de minimos cuadrados generali-
zados y valores p de la prueba F para cada SNP. Luego, el SNP m4s significati-
vo se agrega al modelo como cofactor para el siguiente paso, y los valores p
para todos los cofactores se vuelven a estimar junto con los componentes
de la varianza. Después de detener la regresion por pasos hacia adelante, se
realiza una regresion por pasos hacia atras descartando el cofactor menos
significativo en el modelo en cada paso. El componente de varianza y los
valores de p de todos los cofactores se volvieron a estimar en cada paso. Para
la estimacién de los componentes de la varianza en cada paso hacia adelante
y hacia atrds, los marcadores incluidos como cofactores en el modelo pue-
den excluirse del cédlculo de la matriz de parentesco, aunque no lo hicimos

porque su efecto sobre el parentesco es posiblemente insignificante.
Modelo SUPER

En el método SUPER, la matriz K se deriva de los marcadores asociados y se
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ajusta en consecuencia mediante las pruebas de marcadores. Como la K se
deriva de un nimero menor de marcadores que la K en MLM y MMLM que
se derivan de todos los marcadores, la confusion entre K y algunos de los
marcadores se vuelve mds severa. SUPER elimina la confusion mediante el
uso del parentesco complementario derivado de los marcadores asociados,
excepto aquellos que se encuentran en un fuerte LD con los marcadores de

prueba por debajo de un umbral definido por el usuario.

Se utiliz6 el algoritmo eficiente de VanRaden (2008) (implementado en GA-

PIT) para calcular la matriz de parentesco.

El método SUPER ainade el efecto del marcador (v) de uno en uno en el

marco de un MLM estandar para realizar un GWAS:

Vi=XB+Zu+Wv+eg; (2.19)

donde W es la matriz de incidencia para v.

Modelo FarmCPU

Para resolver el problema del control de falsos positivos y la confusién entre
probar marcadores y cofactores simultdneamente, en 2016 se desarroll6 un
método iterativo, denominado FarmCPU (Liu et al., 2016). Los marcadores
asociados detectados a partir de las iteraciones se ajustan como cofactores
para controlar los falsos positivos y asi probar el resto de los marcadores
moleculares en un modelo considerando a los mismos como efectos fijos.
Para evitar el problema de sobreajuste del modelo en la regresién por pasos,
se usa un modelo de efectos aleatorios para seleccionar los marcadores aso-
ciados usando el método de maxima verosimilitud. Como FarmCPU prueba
los marcadores en un modelo de efectos fijos, es computacionalmente mads
eficiente que los métodos que prueban los marcadores en un modelo de
efectos aleatorios. La estructura de la poblacion estd representada por tres
covariables, que se obtuvieron utilizando la herramienta integrada de predic-
cién y asociacion del genoma (Lipka et al., 2012). FarmCPU es considerado

el mejor modelo GWAS multi locus ya que controla tanto los falsos positivos
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como los falsos negativos (Kaler et al., 2020).

Evaluaci6n de modelos e interpretacion de graficos Q-Q

Los siete modelos de mapeo por asociacion evaluados se compararon mediante
gréficos cuantil-cuantil (Q-Q). El grafico Q-Q permite determinar si los modelos contro-
lan adecuadamente los falsos positivos y los falsos negativos utilizando el logaritmo de
los valores p observados en las pruebas de los marcadores (eje Y) frente a los valores
p esperados (eje X). Si el grafico Q-Q muestra que los valores p obtenidos del modelo
ajustado (valores p observados) se ubican sobre la linea recta de 45° y no presentan una
cola desviada, significa que siguen una distribucion uniforme. Esto indica que la hip6-
tesis nula no se rechaza y que no existe una asociacion estadisticamente significativa
entre el genotipo y el fenotipo. Por el contrario, cualquier desviacion respecto de la linea
recta cercana a la relacién 1:1 indicaria que la hipétesis nula no es verdadera (es decir,
se rechaza) y que existen asociaciones significativas. Cuando los valores p del modelo
ajustado se sitian por debajo de la linea recta, el grafico Q-Q indica la presencia de
falsos negativos; esto significa que existen marcadores SNP asociados con el fenotipo,
pero sus valores p no alcanzan significacion estadistica. Si la linea del grafico Q-Q se
ubica por encima de la linea recta, ello indica la presencia de falsos positivos, es decir,
asociaciones espurias. Cuando los valores p obtenidos se distribuyen sobre la linea
recta, es decir, cerca de la linea 1:1, pero presentan una cola claramente desviada hacia
arriba, el grafico Q-Q indica la existencia de asociaciones verdaderas y polimorfismos
causales. En este caso, tanto los falsos positivos como los falsos negativos han sido

adecuadamente controlados por el modelo ajustado (Kaler et al., 2020).

Método de comparaciones multiple

Cuando se prueba un tinico marcador, el valor p objetivo para rechazar la hipotesis
nula y considerar una asociacion significativa debe ser igual o inferior a a = 0,05. Dicho
de otra manera, un nivel de significacién del 5% estd asociado a la probabilidad de

cometer un Error de tipo I, es decir, la probabilidad de identificar asociaciones espurias
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(falsos positivos) el 5% de las veces (Gangurde et al., 2023). Sin embargo, en la investi-
gacion genética moderna es habitual realizar un gran ntimero de pruebas estadisticas
correlacionadas. Cuando no se controla adecuadamente este efecto de multiplicidad,
aumenta la probabilidad de obtener resultados falsos positivos y, simultdneamente,
disminuye la potencia para detectar asociaciones verdaderas. Para hacer frente a este
problema se han propuesto diversos métodos de correcciéon por comparaciones multi-
ples. Los procedimientos mds simples son los denominados métodos tipo Bonferroni,
donde el nivel de significacion se divide entre el niimero total de pruebas realizadas
(Bonferroni, 1936; Dunn, 1961). Aunque este enfoque controla estrictamente el error
familiar de tipo I, suele considerarse demasiado conservador, especialmente cuando las
pruebas no son independientes, como ocurre frecuentemente en marcadores genéticos
ligados. Para reducir el exceso de conservadurismo, se han desarrollado métodos se-
cuenciales como el de Holm-Bonferroni, que ajusta los valores p de manera progresiva
sin asumir independencia estricta entre pruebas (Holm, 1979). Otra familia de métodos,
ampliamente usada en estudios de asociacion genética a gran escala, es la correccion
del FDR (False Discovery Rate) propuesta por Benjamini y Hochberg (1995), que controla
la proporcion esperada de falsos positivos entre los resultados declarados significativos
y ofrece mayor potencia en contextos de alta dimensionalidad. No obstante, muchas de
estas aproximaciones asumen independencia entre las pruebas o ignoran la estructura
de correlacion debida al desequilibrio de ligamiento. Para estudios donde los marca-
dores presentan correlacion moderada o alta, se han planteado métodos que estiman
un nimero efectivo de pruebas independientes. En esta tesis se emple6 el método
de]J. LiyJi (2005), el cual utiliza los valores propios de la matriz de correlacién entre
marcadores para calcular dicho nimero efectivo. De esta manera, se obtiene un umbral
de significacion maés realista, menos conservador que Bonferroni y més adecuado para

datos genéticos correlacionados.

Para implementar el método de correccién propuesto por J. Liy Ji (2005), basado en
la idea originalmente planteada por Cheverud (2001) para ajustar pruebas de hipotesis

correlacionadas, se siguieron los siguientes pasos:

1. Se calcul6 la matriz de correlacion entre todos los loci analizados.
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2. Se estim6 el namero efectivo de pruebas independientes (M) a partir de los
valores propios de la matriz de correlacién. Sea M el ntimero total de pruebasy A;
(i=1,..., M) los valores propios de dicha matriz. El niamero efectivo de pruebas

se defini6 como:

M
Mege=)_ f(A3), (2.20)
i=1

donde la funcién f(-) se define como:

1, x=1,
flx) = (2.21)

x—|x], 0<x<1,

siendo | x] la funcién parte entera, que devuelve el mayor entero menor o igual
que x, e I(x = 1) una funcién indicadora que toma el valor 1 si x =1 y 0 en caso

contrario.

3. Se ajusto el nivel de significacion global considerando Mg pruebas independien-

tes mediante la correccién de Sidak (Sidak, 1967):

a* =1—(1—-aq)'/Meit (2.22)

donde a se fij6 en 0, 05.

4. Finalmente, se realizaron las M pruebas de hipotesis locus por locus y se rechaz6
la hipétesis nula de no asociacién cuando el valor p de la prueba fue menor que

*

a.

Resumen del capitulo

En sintesis, la estrategia metodologica seguida en este capitulo comprendio la gene-
racion y seleccion de los conjuntos de datos, la definicién y verificacion de escenarios
con diferente grado de heterocedasticidad, la seleccién de la estructura de varianza-

covarianza mediante modelos lineales mixtos, la obtencién de los valores G-BLUP, el
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ajuste de los modelos de asociacion fenotipo-genotipo, la correccién por multiplicidad

y la evaluacion de su desempefio. La Figura 2.3 resume esta secuencia metodoldgica.
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Secuencia metodologica

1. Conjuntos de datos

Datos simulados Duraznero Maiz
paquete xbreed da Silva Linge 2021 Crossa 2010
Y v Y

2. Definicién y verificacién de la heterocedasticidad entre ambientes

Prueba de Bartlett
Verificaciéon de la heterocedasticidad ambiental

Y

3. Modelado de la estructura de varianza—-covarianza mediante MLM

Comparacion de estructuras de varianza—covarianza
Con y sin matriz de parentesco
Selecci6n de la estructura de mejor ajuste
Comparacién mediante AIC y BIC

Y

Obtencién del BLUP por genotipo (G-BLUP)

Y

4. Ajuste de modelos de asociacién fenotipo-genotipo

GWAS Modelo-P MLM-PK MLMM
Caracter fenotipico G-BLUP G-BLUP G-BLUP
CMLM ECMLM SUPER FarmCPU
G-BLUP G-BLUP G-BLUP G-BLUP
5. Correccion por multiplicidad
Método de Li y Ji (2005)
Estimacién del nimero efectivo de pruebas
6. Evaluaciéon del desempeiio de los modelos
Control de asociaciones espurias Capacidad de deteccién
Evaluacién mediante graficos Q-Q Proximidad entre SNP significa-

tivos y QTL simulados (<= 5 cM)

Figura 2.3: Secuencia metodoldgica seguida en el Capitulo 2 para evaluar el efecto de la
heterocedasticidad ambiental sobre el desempefio de distintos modelos de asociacion
fenotipo—genotipo.
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2.5. Resultados

2.5.1. Rendimiento relativo de las estructuras de varianza-covarianza
en la estimaciéon G-BLUP utilizando un conjunto de datos de
simulacion

La comparacion de las estructuras de varianza—covarianza utilizando los criterios
AIC y BIC mostr6 que el mejor ajuste se obtuvo al estimar el efecto de ambiente con
varianza especifica, es decir, sin estructura (Tabla 2.2). Los modelos de estimacién
con distintas estructuras de varianza-covarianza incluyen un efecto de interaccion, se
realiz6 una verificacion de que el efecto IGA fuese estadisticamente significativo en
nuestro conjunto de datos de simulacién. Este valor result6 significativo segin el test
de cociente de verosimilitud con un valor p menor que 0,0001 en el conjunto de datos
cuyo escenario de simulacion sin heterocedasticidad, un valor p= 0,028 en el escenario
de heterocedasticidad moderada y valor p= 0,001 en el escenario de heterocedasticidad

alta.

Tabla 2.2: Criterios AIC y BIC para la comparacién de modelos segtn la estructura de
varianza-covarianza propuesta en cada uno de los tres escenarios de variabilidad a tra-
vés de los ambientes (SH - Sin heterocedasticidad; MH - Moderada heterocedasticidad;
AH - Alta Heterocedasticidad)

Escenarios de niveles de varianza a través de los ambientes

Estructura de Kinship SH MH AH
varianza-covarianza

AIC BIC AIC BIC AIC BIC
Simetria Compuesta NO 837,42 847,97 1142,63 1153,18 1316,94 1327,49
Simetria Compuesta SI 801,30 811,85 1172,70 1183,25 1298,15 1308,70
Autorregresiva de NO  1351,66 1356,93 1386,37 1394,64 142422 142949
Primer Orden
Modelo Diagonal NO 801,29 811,84 113658 1147,13 126553 1276,07
Modelo Diagonal SI 836,04 846,58 1161,52 1172,06 1280,31 1290,85
Vari
arlanzano NO 788,14 798,69 926,46 937,00 900,31 910,85
estructurada
Varianza no SI 819,47 830,02 1146,76 1157,30 1263,62 1274,17
estructurada

Los valores predichos para cada genotipo (G-BLUP) de los efectos aleatorios de los
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modelos lineales mixtos ajustados se utilizaron como variable respuesta en los modelos

de mapeo asociativo.

2.5.2. Rendimiento relativo de los modelos GWAS utilizando un con-
junto de datos de simulacion

Para el escenario de homocedasticidad, en el modelo SUPER los valores p obtenidos
del modelo ajustado se situaron por encima de la linea recta a 45° sin ninguna cola. Si
la curva se hubiera ubicado sobre la linea, significa que la hipétesis nula no se rechazay
que no existe asociacion estadisticamente significativa entre el fenotipo y los genotipos
o que el modelo no tenia suficiente potencia para detectar posiciones de polimorfismo
causal. Pero en el caso del modelo SUPER se ubic6 por encima. Este resultado revela
un elevado ntmero de falsos positivos en el modelo SUPER (Figura 2.4). La cantidad
de marcadores moleculares estadisticamente significativos en el escenario SH para
el modelo SUPER fue de 87 (Tabla 2.3). Sin embargo, el nimero de falsos positivos
en el modelo SUPER disminuy6 en un escenario de mediana heterocedasticidad a 72
marcadores estadisticamente significativos y el mayor nimero marcadores estadistica-
mente significativos se detect6 con alta heterocedasticidad, alcanzando un valor de 121
marcadores (Tabla 2.3). Esto se corresponde con el comportamiento observado en la
Figura 2.4 donde para el modelo SUPER se observa una curva por encima de la recta
de 45° y con la proporcién de marcadores moleculares estadisticamente significativos
que se encuentran a una distancia de menos de 5 cM, la cual representa solo el 3% del
total de marcadores identificados como estadisticamente significativos por el modelo

(Tabla 2.3).
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Figura 2.4: Distribucién de la probabilidad uniforme del falso positivo y el falso negativo de ocho modelos (GWAS, Modelo-P, MLM-PK,
MMLM, CMLM, ECMLM, SUPER y FarmCPU) en un conjunto de datos simulados por SNP para diferentes niveles de heterocedasticidad
entre ambientes: Sin heterocedasticidad (izquierda); Moderada heterocedasticidad (centro) y Alta Heterocedasticidad (derecha).



En el escenario de homocedasticidad, para el modelo MMLM el comportamiento
fue el esperado, es decir, los valores p del modelo ajustado se situaron en la linea recta
cercana a la linea 1:1 con una cola aguda desviada hacia arriba cuando los valores p
observados fueron superiores a los valores p esperados. En este modelo, el grafico Q-Q
indica que existen polimorfismos causales y de asociacién verdaderos, y tanto los falsos
positivos como los falsos negativos fueron controlados, se encontraron 11 marcadores
moleculares estadisticamente significativos (Tabla 2.3). Los modelos CMLM, MLM-PK,
ECMLM, Modelo-P y FarmCPU mostraron una desviacion del valor p por debajo de la
linea recta, indicando que habia falsos negativos (Figura 2.4). El nimero de marcadores
moleculares detectados como falsos negativos para estos modelos fue de 2, 4, 4,5y 11,

respectivamente (Tabla 2.3).

Tabla 2.3: Marcadores moleculares estadisticamente significativos luego de la correc-
ciéon por multiplicidad identificados por el método de Liy Ji en distintos modelos de
asociacion (SH - Sin heterocedasticidad; MH - Moderada heterocedasticidad; AH - Alta
Heterocedasticidad).

Niveles de heterocedasticidad entre ambientes

Modelos de asociacion

SH MH AH
GWAS 6 (33 %) 8 (25%) 8 (75%)
Modelo-P 5 (60 %) 5 (40%) 4 (100 %)
MLM-PK 4 (75%) 5 (60%) 2 (50%)
MMLM 11 (63 %) 11 (100 %) 17 (100 %)
CMLM 3 (33%) 3 (33%) 2 (50%)
ECMLM 4 (75%) 5 (60 %) 2 (50%)
SUPER 87 (56 %) 72 (64 %) 121 (58 %)
FarmCPU 11 (54 %) 8 (50%) 9 (78 %)

Para cada modelo evaluado, en cada escenario de heterocedasticidad, se midi6 el
numero de marcadores moleculares estadisticamente significativos (valor p < 0,000143;
valor obtenido con el método de Liy Ji). Dado que se conocia la posicién de los QTL
simulados, se registré el numero de marcadores dentro de intervalos de distancia de 5
cM, 10 cM, 15 cM y 20 cM (Tabla 2.3).

Definimos como Error de tipo I aquellos casos en los que un modelo identifica
marcadores como significativos que no se encuentran préximos a ningin QTL, es

decir, corresponden al complemento del porcentaje reportado en la Tabla 2.3 para
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cada modelo. En cuanto al Error de tipo II, este se refiere a los marcadores que no
son detectados como significativos pese a estar ubicados cerca de un QTL. Los valores
estimados de este error fueron comparables entre modelos, lo cual puede atribuirse a la
elevada densidad de marcadores evaluados por cromosoma (aproximadamente 10.000),
de los cuales aproximadamente el 50 % se encuentra en proximidad fisica a un QTL. En
contraste, cada modelo y escenario detecto, en promedio, inicamente 17 marcadores

significativos

Cuanto més cerca estd un marcador molecular de un QTL simulado, mds probable es
que identifique con precision un verdadero positivo, o una region del genoma asociada
a un rasgo especifico. Esto permiti6 identificar, para cada modelo en cada escenario,
si los marcadores identificados como estadisticamente significativos podrian consi-
derarse verdaderos positivos, es decir, asociados a un QTL simulado. Es importante
sefialar que en la simulacién Xbreed, ninguna de las posiciones de los QTL simulados
coincidia con la ubicacion exacta de un marcador molecular (Esfandyariy Serensen,
2019). En el proceso de simulacién, tanto la posicién de los marcadores moleculares
como la del QTL se simularon aleatoriamente. En el escenario homocedastico, el mo-
delo GWAS identifico seis marcadores moleculares estadisticamente significativos, de
los cuales el 33 % estaban a menos de 5cM de distancia de algunos de los 120 QTL
simulados. Por el contrario, en el escenario de moderada heterocedasticidad sélo el 25 %
de los 8 marcadores moleculares identificados como estadisticamente significativos se
encontraba dentro de los 5cM de un QTL simulado. Esta situaciéon podria reflejar un
descubrimiento falso generado por la homocedasticidad. El 75 % de los marcadores mo-
leculares identificados como estadisticamente significativos por los modelos MLM-PK
y ECMLM se encontraban dentro de los 5cM del QTL simulado. Este registro sugiere
que esos marcadores moleculares podrian considerarse verdaderos positivos, aunque el
grafico Q-Q indicaba que su distribucién por encima de la linea recta 1:1 podria sugerir
una falta de asociacion causal entre el fenotipo y el genotipo. El Modelo-P mostré un
rendimiento similar. Se identific6 el 60 % de los marcadores moleculares estadistica-
mente significativos a una distancia inferior a 5cM. Segun el grafico Q-Q, el modelo
SUPER presentaba un mayor nimero de falsos positivos. Sin embargo, solo el 56 % de

los marcadores moleculares estadisticamente significativos se encontraba dentro de
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los 5¢cM. Esta cantidad es superior al nimero de marcadores moleculares verdaderos
identificados por MLM-PK y ECMLM. En el escenario de heterocedasticidad moderada,
MMLM fue el modelo que present6 el mayor porcentaje (100 %) de marcadores molecu-
lares significativos a una distancia inferior a 5cM. Para este escenario, todos los modelos,
excepto SUPER, encontraron una cantidad similar o menor de marcadores moleculares
significativos, después de corregir la multiplicidad. La proporcion de marcadores mole-
culares a una distancia inferior a 5cM en cada modelo representa la misma cantidad de
QTL para los modelos MLM-PK y ECMLM, se detectaron 5 marcadores moleculares y,
en ambos modelos, esta cantidad de marcadores moleculares representa el 60 % de ellos
a una distancia inferior a 5cM. En el escenario de alta heterocedasticidad, los modelos
MMLM y Modelo-P fueron los que tuvieron el porcentaje més bajo de falsos positivos
(100 %), ya que todos los marcadores significativos se detectaron a una distancia inferior
a 5cM del QTL simulado. El modelo SUPER, al igual que en otros escenarios, indic6 el
mayor namero de marcadores significativos. También se evaluaron las distancias de los
marcadores moleculares significativos a mas de 5cM de un QTL simulado (Figura 2.5).
Se observé que el modelo SUPER present6 el mayor nimero de marcadores moleculares
significativos, aunque localizados a mds de 5 cM de distancia, e incluso a més de 20 cM

de un QTL simulado (Figura 2.5).
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Figura 2.5: Mapa de calor de los marcadores estadisticamente significativos en cada
modelo ajustado luego de la correccion por multiplicidad por Liy Ji. Los colores indican
la distancia desde el marcador hasta un QTL simulado, los colores més oscuros indican
una mayor proximidad Sin heterocedasticidad (izquierda); Moderada heterocedastici-
dad (centro) y Alta Heterocedasticidad (derecha).

2.5.3. Aplicacion de los modelos GWAS en una base de datos de duraz-
nero

En esta base de datos la evaluacion del efecto de la interaccion genotipo-ambiente
fue estadisticamente significativa para los dos caracteres fenotipicos evaluados , BD y
DAB. El resultado del valor p fue < 0,0001 y 0,359 respectivamente. En DAB, todos los
modelos de asociacion fenotipo-genotipo presentaron curvas cercanas a la distribucion
uniforme tedrica. Por otro lado, el BD present6 falsos negativos en los modelos SUPER y
GWAS, y los mejores resultados, es decir cuyas distribuciones se ajustaron alarecta 1:1y
se despego en las puntas, se obtuvieron en los modelos Farm-CPU y MMLM (Figura 2.6).
El modelo SUPER identific6 marcadores moleculares estadisticamente significativos

para ambos caracteres fenotipicos (Tabla 2.4).
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Figura 2.6: Distribucién de la probabilidad uniforme del falso positivo y el falso negati-
vo en ocho modelos (GWAS, Modelo-P, MLM-PK, MMLM, CMLM, ECMLM, SUPER y
FarmCPU) en duraznos genotipados por SNP para diferentes niveles de heterocedastici-
dad las variables DAB (izquierda) y BD (derecha)
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Tabla 2.4: Cantidad de marcadores moleculares estadisticamente significativos iden-
tificados por el método Li y Ji en ocho modelos de asociacion, que incluyen: GWAS,
Modelo-P MLM-PK, MMLM, CMLM, ECMLM, SUPER y FarmCPU para las variables
DAB (izquierda) y BD (derecha)

Modelos de asociaci6n Variables
DAB BD
GWAS 0 0
Modelo-P 0 3
MLM-PK 0 0
MMLM 0 )
CMLM 0 0
ECMLM 0 0
SUPER 1 5
FarmCPU 0 0

Nota: DAB: Days After Bloom (dias después de la floracion) y BD: Bloom Date (Dias a
floracion).

2.5.4. Aplicacion de los modelos GWAS en una base de datos de maiz

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos al ajustar los modelos sobre un
conjunto de datos publicos de maiz. Previo al ajuste del modelo que incluia los marca-
dores moleculares, se evalu6 el efecto de interaccion estadisticamente significativo para
cada caracter fenotipico (GY, ASI, FFL y MFL) y para cada escenario (homocedasticidad,
heterocedasticidad media y heterocedasticidad alta). Los resultados indicaron un efecto
estadisticamente significativo (valor p< 0,0001) del término IGA para todos los rasgos
fenotipicos evaluados bajo los tres escenarios de variabilidad entre ambientes.

Los ocho modelos identificaron diferentes nimeros de marcadores moleculares es-
tadisticamente significativos asociados a cada caracter fenotipico en los dos escenarios
de heterocedasticidad (Figura 2.7 y Tabla 2.5). Para el primer caracter fenotipico GY, los
graficos Q-Q de los modelos MMLM y ECMLM presentaron una linea recta con una cola
ligeramente desviada por debajo de la modelo uniforme en los tres escenarios, lo que
indicaba que estos modelos encontraban falsos positivos (Figura 2.7). En el escenario

sin heterocedasticidad, los gréficos Q-Q de los modelos SUPER y GWAS mostraron que
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los valores p obtenidos del modelo ajustado se situaban por encima de la linea recta
a 45° sin ninguna cola y siguiendo una distribucién uniforme. El grafico Q-Q de los
modelos FarmCPU y Modelo-P mostré una desviacion de la linea recta cercana a 1:1, lo

que rechazd la hipétesis nula (Figura 2.7).

Sin embargo, ningtin marcador molecular fue estadisticamente significativo en el
escenario de homocedasticidad (Tabla 2.5). El modelo GWAS se ajust6 a partir de los
datos GY en lugar de G-BLUP en el escenario de heterocedasticidad moderaday alta,
y encontré un marcador molecular significativo. Por otro lado, los modelos identifi-
caron una asociacion significativa. Si es cierto que no hay asociacion, los marcadores
moleculares significativos encontrados en heterocedasticidad son falsos negativos. El
mismo comportamiento se observo para la variable fenotipica FFL, donde se asume
que no hay una asociacién significativa presente porque, en homocedasticidad, nin-
gin marcador molecular fue estadisticamente significativo. Sin embargo, el modelo
GWAS detect6 dos marcadores moleculares estadisticamente significativos (Tabla 2.5).
El grafico Q-Q mostré que los valores p obtenidos del modelo ajustado se situaban
por encima de la linea recta a 45° sin ninguna cola lo que sugiere una distribucién
uniforme. Esta distribucién uniforme significa que la hipétesis nula es cierta y que no
existe una asociacion estadisticamente significativa entre el genotipo y el fenotipo, y
que los dos marcadores moleculares son falsos positivos, al igual que el marcador mole-
cular encontrado por MMLM. Es posible que la heterocedasticidad se haya confundido
con la correlacion genética. Para la variable ASI, los modelos GWAS y MMLM arroja-
ron marcadores moleculares estadisticamente significativos en el primer escenario, es
decir, con varianzas homogéneas. Sin embargo, s6lo el modelo MMLM detecté una
asociacion estadisticamente significativa con alta heterocedasticidad. En este escenario,
el Modelo-P con la incorporacién de la estructura poblacional como covariable y los
falsos positivos controlados que esperdbamos, detecté dos marcadores moleculares
estadisticamente significativos (Tabla 2.5). En este caso, el modelo de locus tnico tuvo
el mismo resultado que el enfoque del MMLM. Se observé una visualizacion similar en
el caracter fenotipico MFL, donde los modelos Modelo-P, MMLM y SUPER presentan
marcadores moleculares significativos en el escenario de homocedasticidad, pero solo

el Modelo-P identific6 marcadores moleculares estadisticamente significativos en el
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escenario de alta heterocedasticidad. Esto puede estar relacionado a que la estructura
genética poblacional podria ser confundida con la heterocedasticidad (Crossa et al.,

2010).
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Figura 2.7: Distribucién de la probabilidad de ocho modelos (GWAS, Modelo-P MLM-PK, MMLM, CMLM, ECMLM, SUPER y FarmCPU) en
maiz genotipado por SNP para diferentes niveles de heterocedasticidad en GY (primera fila), ASI (segunda fila), FFL (tercera fila) y MFL
(cuarta fila) rasgos. Sin heterocedasticidad (izquierda); Moderada heterocedasticidad (centro) y Alta Heterocedasticidad (derecha)



Tabla 2.5: Cantidad de marcadores moleculares estadisticamente significativos identifi-
cados luego de la correccion por multiplicidad por el método Liy Ji en ocho modelos
de asociacion que incluyen a GWAS, Modelo-P, MLM-PK, MMLM, CMLM, ECMLM,
SUPER y FarmCPU para rasgos GY, ASI, FFL y MFL (SH - Sin heterocedasticidad; MH -
Moderada heterocedasticidad; AH - Alta Heterocedasticidad)

GY ASI FFL MFL
SH MH AH SH MH AH SH MH AH SH MH AH

Modelos de asociacién

GWAS
Modelo-P
MLM-PK
MMLM
CMLM
ECMLM
SUPER
FarmCPU
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Nota: GY: grain yield (rendimiento de grano), ASI: anthesis-silking interval (intervalo
de tiempo transcurrido entre antesis y floracion), FFL: female flowering (dias a floracion
femenina) y MFL: male flowering (dias a floracién masculina).

2.6. Discusion

Los estudios de asociacion genética de plantas estdn interesados en identificar va-
riantes genéticas que actian junto con otros modificadores ambientales para influir
en la expresion del fenotipo. Cuando se detecta IGA usando un modelo estadistico
lineal de clasificacién considerando solamente el efecto fenotipico y no incluyendo la
informacién gendémica en el mismo, es comun interpretar la interaccion en términos
de medias genéticas y ambientales especificas incluidas en el modelo de interaccidn.
Sin embargo, la IGA puede surgir de manera mds general cuando el predictor genético
o ambiental modera la cantidad total de variacion en el fenotipo. Cuando la cantidad
total de variacién en un fenotipo varia a lo largo del rango de una medida ambiental, los
modelos multiplicativos de IGA que asumen homocedasticidad detectan interacciones
entre esa medida de variabilidad genética y todos los demds correlaciones genotipicas,
tanto genéticas como no genéticas (J. Yang et al., 2012). En este trabajo, ilustramos el

efecto de la heterocedasticidad en la deteccion de la asociacion de fenotipo y genotipo
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cuando la interaccion IGA esta presente. En esta tesis se utilizaron los G-BLUP esti-
mados bajo escenarios de heterocedasticidad entre ambientes debido a que el efecto
fenotipico estd ponderado por la varianza ambiental. Debido a que los tres escenarios
no son iguales, el G-BLUP podrian no estar capturando toda la variabilidad debido a
los genotipos. Esto estaria provocando que la variabilidad no explicada aumente en la
varianza residual aun mads en los escenarios con mediana y alta heterocedasticiad que
en el modelo homocedastico. Por eso, el modelo GLM cuando se cumplen los supuestos
de homocedasticidad, normalidad e independencia entre los errores experimentales,

funciona mejor que bajo escenarios de heterocedasticidad.

Cuando no se conoce la verdadera correlacion genética entre los individuos, en
general estimada a través de la matriz K, se estima una matriz de aditividad entre los
marcadores moleculares, que finalmente es una matriz de similitud molecular (Ad).
Dado que los marcadores moleculares son herramientas biotecnolégicas cada vez
mas disponibles para el uso complementario en el mejoramiento genético vegetal y
que en algunos cultivos no es posible conocer la informacién del pedigré, necesaria
para estimar K, entonces utilizar una matriz Ad basada en el genoma construida a
partir de similitudes entre pares de individuos represent6 un avance en los estudios de
asociacion fenotipo-genotipo en plantas. Otro punto de vista fue planteado por Astle y
Balding (2009) donde postulan que la matriz de informacién genotipica, G, transmite
informacion sobre la estructura genética de la poblacién y por lo tanto informacién
respecto a la relacion parental que existe entre pares de individuos, por lo que podria
no ser util considerar la informacién genética provista desde distintas matrices, es
decir, la provista por la matriz Ad y la provista por la matriz K que suele usarse en
los Modelos-PK, como covariables de efectos fijos en el modelo. La discusion anterior
refleja una falta de consenso en el campo GWAS sobre como incorporar la informacién
molecular para poder estimar los efectos del genotipo y su asociacion con el fenotipo
observado. S. Gianola et al. (2016), en el contexto del mejoramiento genético animal,
abordaron en profundidad la construccion e interpretacion de la matriz G, discutiendo
su uso como reemplazo de la informacién de parentesco tradicional y los alcances
y limitaciones en problemas de prediccién genética y asociacion. Si bien su trabajo

se desarrolla en genética animal, los fundamentos estadisticos y conceptuales de la
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utilizacion de matrices gendmicas resultan directamente transferibles a los estudios

GWAS en plantas.

Otros estudios han demostrado que en contextos de bajo LD y baja estructura
genética, la incorporacion de CP como efecto fijo (P) puede producir una sobre pa-
rametrizacion del modelo que conduce a un aumento de la tasa de falsos positivos
(Pefia-Malavera et al., 2014). Lo mismo se repite en los resultados de esta tesis, donde se
encontraron mas casos de falsos positivos en los escenarios de homocedasticidad. En la
base simulada se puede observar que de los marcadores moleculares significativos en-
contrados por el Modelo-P, un bajo porcentaje se acerca al verdadero QTL. Mientras, al
ajustar el Modelo-P en bases de datos publicas, donde no conocemos donde se encuen-
tran ubicados verdaderamente los marcadores moleculares a la expresion fenotipica,
vemos que este modelo es el que encuentra mayor cantidad de marcadores moleculares
estadisticamente significativos. Estos resultados son similares a los obtenidos para Kaler

et al. (2020).

Se considera que la probabilidad de identificar un verdadero positivo aumenta a
medida que disminuye la distancia fisica entre el marcador molecular y el QTL. En este
sentido, la proximidad del SNP al QTL es un factor determinante: cuanto menor es la dis-
tancia entre ambos, mayor es la probabilidad de que el marcador se encuentre en fuerte
desequilibrio de ligamiento con el locus causal. Idealmente, un SNP localizado dentro
del gen candidato o coincidente con la variante funcional proporciona la evidencia mas
robusta de asociacion. Por esta razon, los estudios de simulacién, como los realizados
en este trabajo, han permitido identificar el QTL asociado a valores diferenciales del
fenotipo para luego poder evaluar qué modelos detectan dichos QTL a través de la
significancia de los marcadores moleculares. Cuanto mayor sea el efecto de QTL atin
los SNP ma4s distantes podrian ser identificados como marcadores estadisticamente
significativos. Si bien es importante detectar la estructura genética de la poblacién para
reducir los falsos positivos, en el caso de CMLM, donde los individuos se comprimen en
grupos y la similitud estd basada entre pares de grupos y no entre pares de individuos,
el método de agrupamiento UPGMA no resulto ser eficiente para identificar similitud
entre grupos de individuos. Este resultado coincide con los encontrados por Videla

et al. (2021). donde el método de agrupamiento entre individuos resulté ser menos
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eficiente que los métodos k-means y basados en modelos bayesianos para detectar
alta cantidad de grupos de individuos genéticamente similares. Si no existe una Estruc-
tura Genética en la Poblacion, el CMLM deberia comportarse u obtener los mismos
resultado o al menos similares a los obtenidos con los modelos Modelo-P y MLM-KP.
CMLM detectando GPS deberia funcionar mejor que MLM-KP o Modelo-P. UPGMA
agrupa a individuos similares en grandes grupos y separa a diferentes individuos solos,
generando asi muchos grupos desequilibrados. Aunque la idea de reducir la confusién
de la matriz K o B UPGMA, al generar grupos con pocos individuos, pierde fuerza para

el modelo (Videla et al., 2021).

El método MMLM selecciona marcadores SNP a través de un proceso de regresion
lineal paso a paso (hacia adelante y hacia atrds) e incluye marcadores significativos
como cofactores. Este método no realiza un ACP ni estima una matriz de parentes-
co K con los marcadores moleculares estadisticamente significativos. Vilhjalmsson y
Nordborg (2013) sugiere que se podria estimar una matriz K excluyendo los SNP que
no fueran significativos. Sin embargo, consideraron que esto podria ser simplemente
insignificante en cuanto al ajuste del modelo, ya que la regresion paso a paso ayuda a
filtrar, limpiar o preseleccionar marcadores potencialmente significativos para explicar
la asociacion fenotipo-genotipo. De esta manera, el modelo MMLM selecciona marca-
dores moleculares, es decir, variables regresoras (SNP) que explican la asociacién y de
esta manera espera ganar precision al disminuir falsos positivos. En este sentido, en
este estudio de simulacién el método MMLM fue el modelo, después de SUPER, que
detect6 el mayor nimero de marcadores moleculares estadisticamente significativos,
detectando la misma cantidad de marcadores moleculares estadisticamente significati-
vos que el modelo FarmCPU en el escenario de homocedasticidad, pero més que este

ultimo modelo en los escenarios de mediana y alta heterocedasticidad.

Finalmente, el método FarmCPU implementa un ciclo de iteraciones considerando
los efectos fijos, en el cual los marcadores se contrastan con aquellos los marcadores
moleculares previamente asociados, es decir, que en el ciclo anterior de iteracion fue-
ron estadisticamente significativos. Este contraste entre los marcadores moleculares
significativos en un ciclo de iteracion respecto a los estadisticamente significativos en

otro ciclo de iteracion es usado en lugar de la matriz de parentesco como lo hacen los
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modelos MLM, CMLM, ECMLM, SUPER y MMLM. En el ciclo del modelo de iteraciones
considerando los marcadores estadisticamente significativos como efectos aleatorios,
los marcadores se seleccionan entre un pequeno numero de marcadores asociados
utilizando el método de méaxima verosimilitud para evitar el problema de sobreajuste
del modelo. Esta es una propuesta para resolver el problema del modelo MMLM, que
selecciona el o los marcadores estadisticamente asociados al fentoipo entre todos los
marcadores disponibles. En consecuencia, FarmCPU exhibe una mayor potencia es-
tadistica que MMLM. FarmCPU reduce el tiempo de calculo computacional respecto
a MMLM, brinda resultados confiables al eliminar de manera eficiente la confusién
entre la estructura de la poblacién y del parentesco, evitando el ajuste excesivo del
modelo y controlando los falsos positivos (Liu et al., 2016). Como FarmCPU prueba
los marcadores en un modelo de efectos fijos, es computacionalmente mas eficiente
que los métodos que prueban los marcadores en el modelo de efectos aleatorios, como
MLM, CMLM, ECMLM, SUPER y MMLM. En nuestro estudio de simulacién FarmCPU
present6 un comportamiento similar a MMLM en los tres escenarios. Sin embargo,
en los conjuntos de datos reales usados como ilustracién, no detect6é ningtin marca-
dor estadisticamente significativo excepto para una sola variable fenotipica (ASI) en
maiz donde encontré dos marcadores estadisticamente significativos en el escenario
de alta heterocedasticidad. En dicho escenario, para esa variable, el modelo MMLM
también detect6 un solo marcador estadisticamente significativo. Lo cual asumimos
como falso positivo dado que bajo el escenario de homocedasticidad no se detectaron
marcadores moleculares estadisticamente significativos. Los resultados aqui presen-
tados coinciden con estudios previos de Crossa et al. (2010) en maiz y da Silva Linge
etal. (2021) en durazno. En cuanto al rendimiento de grano (GY), casi todos los modelos
identificaron al menos un marcador significativo, tal y como informaron Crossa et al.
(2007), quienes identificaron cuatro marcadores. Sin embargo, es importante aclarar
que las repeticiones para este conjunto de datos fueron simuladas por no encontrarse

disponibles.
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2.7. Conclusion

Se compararon ocho modelos estadisticos bajo distintos niveles de heterocedastici-
dad. La evaluacién incluy6 un cardcter simulado junto con marcadores moleculares
y QTL, considerado como la “verdad” a detectar, cuatro variables empiricas en maizy
dos variables fenotipicas en duraznero, lo que permitié contrastar el desempeno de los
modelos en un cultivo anual y en uno perenne.

De acuerdo con los gréficos Q-Q y el nimero de marcadores significativos, el modelo
SUPER present6 una elevada proporcion de falsos positivos, evidenciando inflacién
del error tipo I. El modelo GWAS aplicado directamente sobre el valor fenotipico ob-
servado, en lugar de utilizar los G-BLUP, no mostré mayor eficiencia y, bajo alta hetero-
cedasticidad, incremento las asociaciones espurias. Los restantes modelos exhibieron
desempenfos similares entre si.

La heterocedasticidad tendi6 a enmascarar los efectos genotipicos medios. Si bien el
uso de matrices de covarianza no estructuradas permitié modelar el ruido introducido
por la variabilidad residual, ello no se tradujo en una mayor detecciéon de marcadores
asociados a los QTL simulados.

En los datos reales, SUPER aplicé una seleccion estricta de SNP en cada iteracion, lo
que en algunos casos gener6 problemas de estimacion por insuficiencia de informacion.
En contraste, el modelo MMLM, al considerar los marcadores como efectos fijos, mostré
un proceso de estimacion m4s estable y eficiente, permitiendo discriminar con mayor
precision la sefial genética del ruido asociado a la heterocedasticidad. La coherencia de
los resultados entre datos simulados y empiricos sugiere que estos enfoques pueden

aplicarse de manera consistente en distintas especies y contextos experimentales.
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Capitulo 3

Nuevo enfoque para representar la
asociacion entre fenotipos y marcadores
moleculares mediante Minimos Cuadrados
Parciales

Los estudios GWAS se han convertido en una herramienta central para identificar
relaciones entre marcadores moleculares y caracteristicas fenotipicas de interés en el
mejoramiento genético de cultivos (C. Wang et al., 2025; Dai et al., 2024). No obstante,
el andlisis estadistico en estudios GWAS plantea desafios significativos, como la alta
dimensionalidad de los datos gen6micos, donde se evaltia una gran cantidad de SNP
en comparacién con el nimero de observaciones disponibles. También es habitual
observar multicolinealidad entre los rasgos fenotipicos evaluados que asumen inde-
pendencia entre las variables de respuesta (P. Vatcheva y Lee, 2016). Por ejemplo, en
caracteres agronomicos relacionados con el crecimiento, la madurez o el rendimiento,
las variables medidas suelen estar altamente correlacionadas debido a que responden a
procesos biol6gicos comunes o compartidos. Esta redundancia en la informaciéon puede
afectar negativamente a los métodos estadisticos que asumen independencia entre
las variables respuesta. Estas caracteristicas comprometen la eficacia de los modelos
tradicionales de GWAS y hacen necesario recurrir a métodos multivariados que pue-
dan capturar la estructura latente en los datos y mejorar la deteccion de asociaciones

relevantes (Korte y Farlow, 2013).
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3.1. Modelos de Regresion por Minimo Cuadrados Parcia-
les en estudios GWAS

Los métodos estadisticos multivariados para el andlisis de datos genémicos de alta
dimension han sido objeto de numerosas publicaciones en estadistica, aprendizaje
automatico, bioinformética y biologia (Vershynin, 2018; Hastie et al., 2009; Elad, 2010).
Entre estos métodos, el ACP ha sido ampliamente utilizado para reducir la dimensiona-
lidad de los datos preservando la mayor parte de la variabilidad original (I. Jolliffe, 2002).
No obstante, su naturaleza no supervisada puede limitar su capacidad para identificar
relaciones especificas entre genotipos y fenotipos. En cambio, la regresion por PLS (H.
Wold, 1966) ofrece una alternativa poderosa al modelar la relacion entre dos matrices X
y Y, donde X representa una matriz de predictores (genotipos) y Y representa la matriz
con las variables respuesta (fenotipos). Esta técnica es especialmente 1til en contextos
con alta multicolinealidad, ya que construye componentes latentes ortogonales que
maximizan la covarianza entre ambos conjuntos de variables (Wondola et al., 2020;
Ortiz et al., 2023). Las variables latentes se construyen de manera iterativa para cada
matriz y representan las verdaderas regresoras para X y Y (Montesinos-Lopez et al.,

2022).

La obtencion de estas variables latentes surgen de algoritmos algebraicos sobre
las matrices. Se han propuesto diversos algoritmos para realizar la descomposiciéon de
matrices de datos multivariados, entre ellos SVD (Lange, 2010), , es frecuentemente
aplicada a diversas técnicas de andlisis multivariado de reduccion de dimensionalidad
como el ACP (Shen, 2009; I. Jolliffe, 2002), andlisis discriminante lineal (Fisher, 1936) y
andlisis de conglomerados(Kaufman y Rousseeuw, 1990), entre otros. Otro algoritmo
propuesto como alternativa a estimaciones no lineales es el algoritmo iterativo no lineal
NIPALS (H. Wold, 1973). Existen otras aproximaciones para datos multivariados como
SIMPLS (Implementacion sencilla del PLS basado en matrices, por sus siglas en inglés
Straightforward Implementation of Matrix-based PLS) (De Jong, 1993), que ha sido
utilizado por Boulesteix y Strimmer, 2006 en un contexto de anélisis de datos genémicos
con variables respuesta de tipo categoéricas. A pesar de que PLS no fue concebido

inicialmente para estudios de asociacion, su utilidad en GWAS para la seleccion de
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variables y la identificaciéon de genes asociados a caracteres fenotipicos de interés
han sido propuestos por Broc et al., 2021. Los resultados de la regresiéon PLS pueden
visualizarse mediante gréaficos biplot o triplot (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon,
2022), que permiten representar simultdneamente, en un espacio de proyeccién 6ptima,
es decir, sin pérdida de generalidad, los individuos (filas de la matriz), las variables
genotipicas (matriz X) y las variables fenotipicas (matriz Y), facilitando la interpretacion
conjunta de los datos (Schillemans et al., 2019) y permitiendo esclarecer las relaciones
subyacentes entre X y Y. Esta representacion resulta especialmente ttil para identificar
patrones de asociacion en estudios multivariados complejos.

En este capitulo se propone un enfoque multivariado de reduccién de dimensién
basado en PLS para identificar asociaciones entre caracteres fenotipicos y marcadores
moleculares. Para ello se comparan dos algoritmos para la construccién de variables
latentes: SVD y NIPALS. Ademads, se propone una metodologia para identificar los
marcadores estadisticamente asociados a los caracteres agronémicos de interés de
manera multivariada. Esta contribucién busca fortalecer el desarrollo de herramientas
multivariadas para el analisis integrado de datos fenotipicos y genotipicos en programas

de mejoramiento genético vegetal.

3.2. Objetivo

Evaluar el desempefio de la regresion PLS para estudios de asociacion fenotipo-
genotipo, aplicando tanto el algoritmo SVD como el algoritmo NIPALS, en su capacidad

para detectar marcadores moleculares estadisticamente significativos.

3.3. Materiales y Métodos

La metodologia propuesta se aplica tanto a un conjunto de datos simulados como a
dos conjuntos de datos reales publicos usados como ilustracién. En el caso de los datos
simulados y la base de datos publica de maiz, coinciden con las descritas detalladamen-

te en la seccion de Materiales y Métodos del Capitulo 2. Con la finalidad de facilitar la
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lectura, se realiza una breve descripcion de las mismas. Debido a que la motivacién
de esta tesis es el cultivo de duraznero, se utiliz6 para ilustracién una base de datos

argentina de esta especie (Sanchez, 2013; Valentini y Arroyo, 2007).
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3.3.1. Descripcion de la simulacion

Los datos fueron simulados con el paquete xbreed de R. Este paquete, simul6 en
una primera etapa una generacion histérica a partir de la cual crea un nivel deseable de
LD y luego en una segunda instancia, genero la estructura de una poblacion reciente
(Esfandyari y Serensen, 2019). Los parametros utilizados en la simulacion fueron: 500
individuos como tamafio de la poblacién histérica, 300 como ntimero de generaciones,
0,4 como heredabilidad en sentido estricto, 0,1 como relacion entre la varianza de
dominancia y la varianza fenotipica, 0,0005 como tasa de mutacién, 0,05 como QTL
segregantes en la ultima generacion histdrica, 0,05 como marcadores segregantes en la
ultima generacion histérica y 0,5 como frecuencias alélicas de loci (marcador y QTL) en
la primera generacion histérica. Para la conformacion del genoma, emulando la especie
Prunus persica (L.) Batsch, se consideraron ocho cromosomas con 10.000 marcadores
en cada uno. Cada cromosoma fue constituido con una longitud de 260cM y 15 QTL.
Luego de finalizar la simulacidn, se eliminaron los loci con frecuencia alélica inferior a
0,05. El paquete xbreed simula tanto matrices de datos genotipicos como su caracter
fenotipico asociado a la informacién molecular. En este Capitulo se utilizaron y4! y y42
como variables fenotipicas cuyos detalles de su obtencion se explicaron en el Capitulo

2.

3.3.2. Ilustracion a través de un ejemplo de una base de datos real de
duraznero

Se trabajé con un conjunto de datos con informacién proveniente de 74 variedades
de Prunus persica (L.) Batsch evaluadas durante los periodos 2010/2011, 2011/2012
para tres caracteres agronémicos: (1) rendimiento (Kg/arbol), (2) nimero de frutos
por arbol, (3) peso medio de los frutos (Kg) y (4) calibre ponderado. Las variedades
fueron genotipos con marcadores moleculares del tipo SNP. Para aplicar la regresion

PLS propuesta en este capitulo de tesis se trabaj6 con 619 SNP sin datos faltantes.
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3.3.3. Ilustracion a través de un ejemplo de una base de datos real de
maiz

El conjunto de datos de maiz procede del programa mundial de mejora genética
de este cultivo del CIMMYT y contiene informacion de 284 variedades a las que se
le midieron tres caracteres fenotipicos (1) floracion femenina, dias hasta la floracién
(FFL); (2) floracién masculina, dias hasta la antesis (MFL); y (3) el intervalo entre la
antesis y la floracion (ASI). Estos caracteres son evaluados en dos ambientes: WW - bien
regado (well-watered) y SS - estrés por sequia (drought-stress). Cada una de las lineas
se genotipific6 para 1147 marcadores de la tecnologia Diversity Array (DArT). En cada
marcador, dos posibles estados y se codificaron como 0/1. El conjunto de datos fue
puesto a disposicion del publico por Crossa et al., 2010. Mayor detalle sobre esta base

de datos, puede encontrarse en la seccion Materiales y Métodos del Capitulo 2.

3.3.4. Anadlisis Multivariado: Analisis de Componentes Principales

El ACP es un método estadistico ampliamente utilizado para reducir la dimensio-
nalidad de un conjunto de datos, preservando al méximo la variabilidad original (M.
Greenacre et al., 2022).Los CP son combinaciones lineales de las variables originales
ponderadas segun la importancia de cada variable para explicar la mayor parte de la
varianza total de los datos. Sean los datos organizados en una matriz X de dimensiéon
I'x ], con I observaciones (filas) y J variables (columnas), donde cada variable X; puede
considerarse un vector en el espacio de I dimensiones. Las CP se obtienen a partir de la
descomposicion espectral de la matriz de varianzas y covarianzas (o de correlaciones)
de X, ..., X}, o equivalentemente mediante la descomposicién en valores singulares
de la matriz de datos centrada. Estas componentes definen nuevas variables ortogona-
les que maximizan la varianza explicada y preservan la estructura geométrica de las
distancias euclidianas entre observaciones en el espacio original. Cabe destacar que
el desarrollo del ACP no requiere asumir normalidad univariada ni multivariada en la
distribucién de las variables, sin embargo, dichos supuestos resultan ttiles cuando se
desea realizar inferencia estadistica sobre las componentes principales (I. Jolliffe, 2002).

El procedimiento clasico de ACP se basa en la descomposicion espectral de la matriz
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de varianzas y covarianzas Z, de dimension J x J:

S=VD, V' (3.1)

donde V es la matriz de autovectores ortonormales (columnas) y D, es la matriz
diagonal de autovalores no negativos ordenados de forma decreciente. En la practica,
cuando se trabaja con datos muestrales, Z es reemplazada por S, la matriz muestral de
varianzas y covarianzas o por la matriz de correlaciones que es la matriz de varianzas y

covarianzas estandarizadas (R), donde S es definida como:

n 1 — N/
S‘(n—l)S"_n—1j=1(Xf_X)(Xf_X) (5-2)
y R como:
on 012 g1 ] [ 1 ]
VoIVon  Vouvez U Vonyer Pz - P
g12 022 g2] 1
R= | Vouvoa Vonvoan U Vouyoy| _ P12 - P2 (3.3)
o1 02 gj]
| Voo Vemven  Vowverl LPU P2 1]

donde o0;; eslavarianzay p;; es la correlacion entre el i-ésimo y el j-ésimo unidad.

Sea el vector aleatorio X = [Xj, Xz, ..., Xj] con matriz de varianza-covarianza X, los

autovalores 1; = 1, =--- =2 1; =0, y los autovectores aj, ..., a;, se define cada CP como:

CcpP, = aiX: an Xy +a12X2+---+a1]X]

CcpP, = aéX =an X1 +apX,+---+ 612]X]
(3.4)

CP] = a']X: Cl]1X1 +6l]2X2+‘-'+6l]]X]

sujetas a las condiciones:

Var(CPj) = d’.Za;
/ (3.5)
Cov(CP;j,CPy) = a}Zak para j # k
Es decir, las CP son combinaciones lineales no correlacionadas entre si que maximi-
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zan secuencialmente la varianza. La primera CP maximiza la varianza total explicada
bajo la restriccion a; a; = 1. Las siguientes se obtienen de forma recursiva imponiendo

ortogonalidad respecto a las anteriores:

méxVar(a;X) sujetoaaja; =1
(3.6)
Cov(a; X,ayX) =0

Este proceso se repite hasta obtener las J CP.

Sila matriz X es previamente estandarizada (centraday escalada), se utiliza la matriz
de correlaciones en lugar de la matriz de varianzas-covarianzas. Es importante notar
que las CP obtenidas mediante estas dos matrices pueden diferir sustancialmente, es
decir, producir ordenamientos de las observaciones diferentes, como también modificar
el peso o autovector de cada variable. La eleccién entre utilizar la matriz de varianza-
covarianza o la matriz de correlacion, dependera del contexto del andlisis. Sin embargo,
se recomienda estandarizar previamente los datos en un contexto de variables originales
de la matriz X inconmensurables entre ellas. También, puede ser que la unidad de
medida de las variables que conforman la matriz X sea la misma, pero la varianza entre
ellas muy diferentes, en ese caso, también se recomiendo estandarizar y trabajar con la
matriz de correlacion en lugar de la matriz de varianza-covarianza.

El ACP constituye una herramienta ttil para generar nuevas variables sintéticas que
resumen la informacién contenida en las variables originales. Estas nuevas variables no
s6lo permiten reducir la dimensionalidad del problema, sino también explorar estructu-
ras internas en los datos, siendo especialmente valiosas cuando existe correlacién entre
variables, como ocurre frecuentemente en estudios genémicos y fenotipicos (I. Jolliffe,

2002).

3.3.5. Anadlisis de regresion entre dos conjuntos de datos multivaria-
dos: PLS

La regresion por PLS es una técnica estadistica que permite modelar la relaciéon
entre un conjunto de variables predictoras (X) y una o mads variables respuesta (Y),

maximizando la covarianza entre ambos conjuntos. Esté relacionada con el ACP, pero
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a diferencia de este, PLS es un método supervisado, ya que incorpora la matriz de
respuesta en la construccién de los componentes. El método resulta especialmente ttil
en contextos donde el numero de variables predictoras es alto, existe multicolinealidad
entre ellas, o cuando el nimero de observaciones es menor que el nimero de predictores
(n < p), casos en los que los métodos de regresion cldsicos, como la regresion lineal
multiple, no pueden ser aplicados directamente debido a la singularidad de la matriz
de covarianzas. PLS se basa en la extraccion de un conjunto reducido de componentes
latentes que capturan informacion relevante tanto de las variables independientes
como de las dependientes.

La ecuacion de PLS puede denotarse como:

Y=XB+e¢ (3.7)

donde Y es la matriz de variables independientes, X es la matriz de variables expli-
cativas, B la matriz de coeficientes de regresion y € es la matriz residual.

En el caso multivariado, donde se desea predecir g variables respuesta continuas
Y1,..., Y, a partir de p variables predictoras Xj,..., X,, donde n < p y la matriz de

covarianza p x p es singular, PLS se basa en la descomposicién en variables latentes:

X=TP +¢
(3.8)
Y=TQ +e

donde T es una matriz n x ¢ dada por las componentes latentes de las n observacio-
nes, P (p x ¢) y Q (g x ¢) son matrices de coeficientes, € (n x p) y €2 (n x g) son matrices
de errores aleatorios.

Al igual que en ACP, se construyen componentes latentes 7 como combinaciones

lineales de X:

Tr=XWw (3.9)

donde W es la matriz de pesos (p x ¢) para cada variable de la matriz X.
Las variables latentes son usadas luego para predecir en lugar de las variables origi-

nales.
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Una vez obtenido la componente latente T, se estima Q mediante minimos cuadra-

dos:

Q=('n'TY (3.10)

Finalmente, se obtiene la matriz de coeficientes de regresion B estimados:

B=wQ =wIT'n™ 1Y (3.11)

y la matriz de respuesta estimada:

V=XB=TQ' (3.12)

Un problema potencial es que los algoritmos algebraicos que usa PLS para maxi-
mizar la correlacion entre X e Y pueden tener diferentes resultados dependiendo del
punto de partida. El algoritmo produce una secuencia de valores decrecientes de la
suma de cuadrados residuales y luego converge al menos al minimo local (Vicente-
Gonzalez y Vicente-Villardon, 2022). La formulacién de PLS se basa en la construccion
de variables latentes, cuya definicién y cantidad 6ptima serdn abordados en las seccio-
nes siguientes, ya que ambos aspectos resultan centrales para explicar la relacion entre

XyY.

Eleccion de la cantidad de variables latentes

La determinacién del nimero adecuado de variables latentes en un modelo PLS
constituye una etapa fundamental del proceso de modelado, dado que un namero
excesivo de componentes puede conducir a una sobreparametrizacién del modelo,
generando estimaciones inestables y relaciones de escasa relevancia interpretativa. Por
el contrario, un nimero insuficiente de componentes puede implicar una pérdida de
informacién relevante, afectando la capacidad predictiva del modelo. Desde un punto
de vista teérico, el nimero maximo de variables latentes que puede estimarse esta
determinado por el rango de las matrices X e Y, y corresponde al minimo entre ambos.

Este limite estructural se debe a que cada componente latente captura la maxima
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covarianza posible entre los espacios de X e Y; por lo tanto, una vez agotada dicha
covarianza, no es posible estimar componentes adicionales con significado estadistico

(Abdi, 2010; Rosipal y Krdmer, 2006).

En este contexto, resulta relevante distinguir entre el concepto de variable latente y
el de variable sintética. Las variables latentes en PLS se definen como combinaciones
lineales de las variables originales que maximizan la covarianza entre los conjuntos
explicativos y de respuesta, permitiendo modelar la estructura comun subyacente entre
ambos. En cambio, las variables sintéticas suelen derivarse de métodos de reduccion
de la dimensionalidad en los que el criterio de construcciéon se basa tiinicamente en la
varianza interna de las variables explicativas, sin considerar explicitamente su relacion

con las variables respuesta (Hardin y Marcoulides, 2011; Yuan et al., 2020).

En esta tesis se utiliz6, como umbral superior, el valor minimo entre los rangos
de las matrices X e Y, lo cual impone una restriccién natural al nimero méaximo de
componentes posibles, alineada con las limitaciones algebraicas del modelo y el prin-
cipio de parsimonia. Ademds se aplicaron dos enfoques complementarios para dicha
eleccion (Nengsih et al., 2019). En primer lugar, se utiliz6 un test de permutaciones para
evaluar la significancia estadistica de cada componente latente (Dobriban, 2017). Este
método consiste en comparar la covarianza observada entre las variables proyectadasy
la respuesta con una distribucién nula generada a partir de permutaciones aleatorias de
las observaciones en la matriz Y. Asi, es posible identificar qué componentes presentan
una asociacion significativa con la respuesta, descartando aquellas cuya relacion pueda
atribuirse al azar. En segundo lugar, se analiz6 la covarianza acumulada explicada por
los componentes extraidos (Erny et al., 2021). Este criterio busca retener iinicamente
aquellas variables latentes que contribuyen sustancialmente a explicar la estructura
conjunta X e Y, analizando el porcentaje de ganancia en la explicabilidad de cada varia-
ble latente sobre la covarianza total entre X e Y. Sin embargo, los resultados obtenidos
no presentaron una estructura estrictamente jerdrquica en términos de significancia
estadistica. Este comportamiento es esperable en PLS, dado que, a diferencia de ACP,
los componentes no estan ordenados por una medida de variabilidad explicada. Por
lo tanto, cada componente evaltia una porcién distinta y condicional de la relacién

entre ambos conjuntos de variables, lo que puede dar lugar a que un componente
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intermedio capture variabilidad mayormente ruidosa mientras que un componente
posterior recupere una estructura sistemadtica real. En consecuencia, la determinacion
del nimero 6ptimo de componentes no puede basarse inicamente en la significancia
individual, sino en la combinacién de estos criterios y en el desempefo predictivo

global del modelo.

Algoritmos de descomposicién Algebraica

Para ajustar los modelos PLS, en este trabajo de tesis, se emplearon dos algorit-
mos algebraicos para la extraccion de componentes, uno es el procedimiento NIPALS
implementado en la libreria mixOmics del software R (R core, 2026) y la descompo-
sicion por valor singular SVD implementada en la libreria data4PCCAR del software
estadistico R (R core, 2026). Ambos algoritmos comparten el objetivo de encontrar
variables latentes que maximicen la covarianza entre la matriz de marcadores X y la
matriz de observaciones fenotipicas Y, pero difieren en su estrategia computacional y
en su comportamiento frente a datos faltantes. Mientras que el algoritmo SVD es una
descomposicion determinista basada en dlgebra lineal, que permite obtener directa-
mente todos los componentes latentes de manera simultanea, NIPALS, es un algoritmo
iterativo que estima los componentes de forma secuencial, especialmente ttil cuando
se trabaja con grandes voliumenes de datos o con valores faltantes. A continuacién se

describe el procedimiento algebraico usado en este trabajo de tesis.

1. Descomposicion del valor singular

El algoritmo SVD es una técnica fundamental del algebra lineal que permite
descomponer cualquier matriz X de dimension n x p, donde n representa la
cantidad de filas de la matriz o las observaciones y p la cantidad de columnas de

la matriz o las variables, en el producto de tres matrices:

X=uzV’ (3.13)

donde:
» U es una matriz ortonormal de dimension n x r (autovectores de X X'),
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» X es una matriz diagonal de dimensioén r x r con los valores singulares en

orden decreciente,
» V es una matriz ortonormal de dimension p x r (autovectores de X'X),

= reselrango de X.

2. Minimos cuadrados parciales iterativos no lineares

El algoritmo NIPALS fue propuesto originalmente por H. Wold (1966) en el contex-
to de modelos econométricos, y luego adaptado para el célculo de CP y modelos
PLS (Christoffersson, 1970). Este método permite estimar los componentes de
manera secuencial, sin necesidad de descomponer la matriz completa, lo que
resulta util en presencia de datos faltantes o cuando el nimero de observaciones
y variables es elevado. Sin embargo, su naturaleza iterativa puede generar solucio-
nes menos estables cuando el nimero de predictores es muy elevado o cuando
los datos presentan alto nivel de colinealidad. El objetivo de este algoritmo es

aproximar la matriz X mediante el modelo:

X=TP (3.14)

donde,

a) las columnas de T se denominan scores,

b) las columnas de P se denominan cargas o loadings.
El procedimiento iterativo para calcular cada componente h es:

a) Inicializar h =1y definir X; = X.

b) Seleccionar una columna cualquiera de X; como vector inicial ¢;,.

Xt
¢) Calcular la carga: pj, = t,”—t:
h

Normalizar la carga: =_Pn

X
e) Calcular el nuevo score: t; = hPh
PLPh

f) Repetir los pasos 3-5 hasta la convergencia del par (¢, py).
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Luego, se actualiza la matriz residual:

Xpy1=Xp— thplh

y se calcula el autovalor correspondiente: A, = t; tj.

Este proceso se repite para h =1, ..., H, donde H es el nimero de componentes
deseado. Las columnas f;, y pj, se ensamblan en las matrices T y P, respectiva-

mente.

3.3.6. Comparacion de los algoritmos SVD y NIPALS para la estima-
cién de componentes latentes

La SVD constituye una solucion algebraica exacta basada en la factorizacién matri-
cial simultdnea de las matrices de predictores y respuestas, lo cual garantiza conver-
gencia en un nimero finito de pasos, pero requiere la ausencia de valores faltantes y
un alto costo computacional (medido en tiempo que demora la ejecucion del modelo)
cuando el nimero de variables supera al de observaciones.

El algoritmo NIPALS, en cambio, estima las componentes de manera secuencial
mediante iteraciones alternadas entre predictores y respuestas. Este procedimiento re-
duce el almacenamiento necesario, acelera la convergencia cuando la dimensionalidad
es elevada, y permite el manejo directo de datos faltantes al omitir celdas con valores

ausentes en los productos escalares.

Ejemplo ilustrativo de PLS mediante SVD y NIPALS

Consideremos matrices centradas de predictores X y respuesta Y

2 0 1
X=10 1], Y=1]0
-2 -1 -1

El objetivo del método PLS es construir componentes latentes
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T=XW

de modo que la covarianza entre 7'y Y sea maxima.

En el caso de una respuesta univariada (g = 1), el primer vector de pesos de X es

proporcionala X Y.

PLS mediante SVD El enfoque basado en SVD utiliza la matriz de covarianza cruzada

entre Xy Y:
T=X"Y
Dado que
1
2 0 =2
T= , Y=o/,
01 -1
-1
se obtiene
4
> =
1

La descomposicion en valores singulares de X es

>=UDV'

y el primer vector singular izquierdo determina el vector de pesos de X. Normali-

zando,

W 1 4 1 4
V4z +12 |1 v17 (1]
Las variables latentes se obtienen como
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PLS mediante NIPALS El algoritmo NIPALS obtiene la misma solucién mediante un
procedimiento iterativo. Se comienza utilizando Y como estimacion inicial del score de

la respuesta.

Luego, el vector de pesos de X se calcula como

X'y 1 |4
Ws=-—F0r=—7= .
IXTYl V17 |1

que coincide exactamente con el obtenido mediante SVD.

Las variables latentes se obtienen nuevamente como

1
V17
-9

En este caso, dado que la matriz Y es univariada, el algoritmo converge en una sola
iteracion.

En el contexto de asociacion fenotipo-genotipo, la comparacién entre ambos algo-
ritmos resulta relevante para evaluar no sélo la coincidencia en las asociaciones fenoti-
po—genotipo detectadas, sino también la estabilidad numérica, la eficiencia computacio-
nal y la sensibilidad frente a valores faltantes. Estas caracteristicas son especialmente
importantes en estudios de asociacion gendmica, donde las matrices genotipicas suelen
contener miles de marcadores y la completitud de los datos rara vez estéd garantizada.
Ambas implementaciones se realizaron en R utilizando las funciones del paquete mixO-
mics (Rohart et al., 2017), manteniendo constante la cantidad de componentes latentes

para asegurar comparabilidad entre los resultados.
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3.3.7. Representacion grafica

Para ilustrar el ordenamiento de las observaciones en un plano factorial 6ptimo
sin perdida de generalidad, a partir de los algoritmos algebraicos para PLS propuestos
anteriormente, se utilizan representaciones graficas que permiten una interpretacion
conjunta de las variables, tanto fenotipicas como genotipicas, y de las observaciones. A

continuacion, se describen las técnicas empleadas.

Griéfico Biplot

El Biplot es una herramienta grafica desarrollada por Gabriel (1971) para representar
simultdneamente observaciones y variables de un conjunto de datos multivariado en
un espacio de baja dimension (k = 2 o k = 3). En este grafico, las observaciones se
representan como puntos y las variables como vectores. Las dimensiones seleccionadas
para el Biplot corresponden a los componentes principales que mejor explican la varia-
bilidad de los datos. En trabajos posteriores, Gabriel (1981) y Gabriel (1982) analizaron
las ventajas del Biplot respecto a otros métodos exploratorios, destacando su caracter
intuitivo. M. J. Greenacre (1993) estableci6 las condiciones bajo las cuales un andlisis
de correspondencias puede interpretarse como un Biplot, y Gabriel (2002) lo propuso
como alternativa al andlisis de correspondencias multiples. Dado que los datos suelen
presentar alta dimensionalidad, un Biplot no puede reconstruir exactamente la matriz
original, pero busca una buena aproximacion. El modelo bésico de Biplot se expresa

como:

tij:x;-yj+€,-]- (3.15)

donde x; y y; son vectores de baja dimension que representan a la observacion i y
la variable j, respectivamente, y ¢;; es un término de error.

El célculo de los Biplots se realiza minimizando la suma de los errores cuadraticos
XX j 5? i

Una expresion alternativa, atil para comprender el vinculo con el ACP es la siguiente

formula de reconstitucién:
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Pij =TiCj (1 +) \/ﬂwimk) (3.16)
k

donde:

pij son proporciones relativas (n;j/n), conn=3%; Zj nij,

r; y ¢;j son las masas (pesos) de las filas y columnas,

Ak esla inercia (autovalor) del k-ésimo eje,

¢ik Y Yk sonlas coordenadas estandar de las filas y columnas sobre el eje k.

En esta representacion, las direcciones de los vectores de las variables permiten
interpretar sus contribuciones a los ejes principales. Los ejes principales derivados de
un ACP son denominados componentes principales. Luego, la primera CP asociada al
autovalor de mayor magnitud es denominada CP1 y la CP2 es la combinacién lineal
asociada al segundo autovalor. De esta manera, al graficar las observaciones y las
variables sobre el espacio generado por las CP1 y la CP2, el biplot explica la méxima
varianza de los datos. En el biplot, la longitud de los vectores asociados a las variables
refleja la calidad de su representacion en el espacio reducido y su contribucioén relativa
a los ejes principales. El dngulo entre dos vectores permite interpretar la relacién entre
variables, donde dngulos pequefios indican correlacion positiva, dngulos cercanos
a 90° ausencia de correlacién y angulos obtusos correlacion negativa. Asimismo, la
proyeccion de una observacion sobre un vector de variable permite interpretar el valor
relativo de dicha variable para esa observacion, mientras que la proximidad entre
observaciones en el plano indica similitud multivariada en términos de las variables

originales (Galindo-Villardén, 1986).

Griéfico Triplot

El Triplot es una extension del Biplot adaptada al contexto de modelos PLS, en el
que se desea representar simultdneamente tres conjuntos de informacién: variables
predictoras (X), variables respuesta (Y) y observaciones. Esta visualizaciéon permite

evaluar de manera conjunta la estructura latente del modelo, identificar relaciones
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entre genotipos y fenotipos, y comparar la influencia relativa de distintas variables.
A diferencia de otras representaciones como el andlisis de redundancia tradicional
(Ter Braak, 1994), el Triplot construye dimensiones latentes tanto para los predictores
como para las respuestas. Ademads, puede incorporar informacion categérica mediante
técnicas hibridas como el Biplot Logistico (Galindo-Villard6n y Bldzquez-Zaballos, s.f.)

o extensiones multivariadas del andlisis de redundancia para respuestas binarias.

Poligono de contencién

La vista tipo poligono de contencion, también conocida como which-won-where
(Verma et al., 2015), se emplea sobre representaciones biplot o triplot para identificar
relaciones dominantes entre genotipos y ambientes (o variables). En este enfoque, los
vértices del poligono estan determinados por las observaciones mas alejadas del centro
(en nuestro caso, los marcadores moleculares), y se construyen lineas perpendiculares
que dividen el espacio gréfico en sectores. Cada sector representa un subconjunto
del espacio latente asociado a un ambiente hipotético. Si una variable fenotipica se
encuentra dentro de un sector delimitado por ciertos marcadores, se interpreta que
estos ultimos tienen mayor asociacion con dicha variable. En esta tesis, esta técnica
se aplica sobre los Triplots que grafican variedades, caracteres fenotipicos y SNP. El
objetivo es identificar visualmente qué marcadores estdn mds estrechamente relaciona-
dos con determinados fenotipos. Para ello, se analiza en qué sector cae cada variable
fenotipica y qué marcadores se ubican en los vértices correspondientes, lo que facilita

la interpretacion de las asociaciones.

3.3.8. Métricas de validacion de los métodos PLS
Simulacién por Monte Carlo

Las simulaciones de Monte Carlo constituyen una herramienta fundamental en es-
tadistica computacional para la evaluacién de modelos en contextos donde intervienen

componentes de aleatoriedad y estructuras complejas dificiles de abordar mediante

métodos analiticos cldsicos. El método fue desarrollado originalmente en la década
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de 1940 por von Neumann y Stanislaw Ulam en el marco del Proyecto Manhattan, un
programa de investigacién militar durante la Segunda Guerra Mundial, donde surgio6 la
necesidad de abordar problemas fisicos de alta complejidad que no admitian soluciones
analiticas directas, y recibié su nombre en alusion al casino de Monte Carlo, por su
vinculacion con procesos aleatorios similares al juego de la ruleta (Metropolis y Ulam,
1949). Las simulaciones de Monte Carlo consisten en repetir muchas veces, de forma
artificial y controlada, un proceso aleatorio para observar c6mo varia un estimador y asi
aproximar su distribucion. Estas simulaciones resultan utiles para evaluar la robustez
de modelos, estimar errores estdndar, construir intervalos de confianza y determinar la
significancia de pardmetros. En esta tesis, se utilizé un enfoque de simulaciéon de Monte
Carlo para analizar el comportamiento de los coeficientes de regresiéon obtenidos por
PLS, bajo distintos niveles de correlacién entre variables y distintos tamafios muestra-
les. Cada iteracion consistié en la generacion de matrices X y Y con estructuras de
correlacion predefinidas, a partir de las cuales se ajustaron modelos PLS utilizando los
algoritmos SVD y NIPALS. Posteriormente, se evaluo la estabilidad y la precision de los
coeficientes obtenidos, asi como la capacidad predictiva del modelo sobre conjuntos
de prueba independientes.

Para evaluar la significancia estadistica de los coeficientes obtenidos mediante
PLS, se estimaron valores p utilizando un enfoque de simulacién por permutacion.
Bajo la hipdétesis nula de ausencia de asociacion entre las variables predictoras y la
respuesta, se gener6 una distribucién empirica del estadistico de interés mediante la
permutacion aleatoria de las observaciones de la matriz Y, manteniendo fijala matriz X.
Para cada permutacion se ajust6 nuevamente el modelo PLS y se calculo el estadistico
correspondiente. La repeticion de este procedimiento un gran ntimero de veces permitié
aproximar la distribucién nula del estadistico.

El valor p se estim6 como la proporcion de estadisticos simulados que resultaron
iguales o mas extremos que el valor observado en los datos originales. En términos

formales,

1 B
p=EZannw,
b=1

donde T, es el estadistico calculado con los datos originales, T}, corresponde al
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estadistico obtenido en la b-ésima permutacion, B es el nimero total de permutaciones

realizadas e I(-) es la funcion indicadora.

Evaluacion del modelo de regresion por PLS mediante validacién cruzada

Con el fin de comparar el ajuste de la técnica PLS bajo ambos algoritmos: SVD y
NIPALS, se utiliz6 la validacion cruzada k-fold (Refaeilzadeh et al., 2009; Stone, 1974). En
la validacion cruzada k-fold, los datos se dividen primero en k segmentos y se realizan k
iteraciones de entrenamiento y validacion, de modo que en cada iteracion se retiene
un segmento diferente de los datos para la validacién, mientras que los restantes se
utilizan para el aprendizaje del modelo. Para esta tesis, segtin los datos utilizados para la
validacion, se evalta si es necesario realizar un sobremuestreo, dependiendo del tamafo
de la misma. En la mineria de datos y el aprendizaje automatico, la validacion cruzada
de 10 veces (k=10) es la mds comun. En cada iteracion, la base de datos completa
se dividi6 aleatoriamente en dos subconjuntos: uno denominado de entrenamiento
que contenia el 85% de la base de datos original y otro subconjunto utilizado para
la validacién del modelo, con el 15%. El subconjunto de validacién no participé en
el ajuste del modelo, por ello se denomina validacién cruzada y pretende evaluar el
modelo con un nuevo conjunto de datos. Para evaluar la capacidad de PLS de predecir,

se calculé la raiz del error cuadratico medio (RECM), como:

RECM = [ =} (yi = 1) (3.17)
i=1

donde, y; es el valor observado, j; es el valor predicho por el modelo de regresién por

S|~

PLSy n es el nimero de observaciones. De esta manera, mientras més grande es el valor
de RECM, indica que maés se alejaron los valores predichos del valor observado y menor

precision tiene el modelo.

Medidas diagnéstico para evaluar la capacidad predictiva de los modelos de regresién

En el caso de la base de datos proveniente de la simulacion, se cuenta con las in-

formacion acerca de las posiciones de los QTL en el genoma simulado. Por lo tanto es
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posible evaluar si los marcadores moleculares que resultaron estadisticamente signi-
ficativos segiin el modelo PLS se encuentran cercanos a algin QTL (valor verdadero)
y por lo tanto se espera que el modelo PLS los identifique. Debido a que se conoce el
valor verdadero y se obtiene el valor estimado por el modelo, luego pueden armarse
tablas de clasificacién, también denominadas tablas de doble entrada, donde se cuenta
la cantidad de marcadores moleculares identificados como estadisticamente significati-
vos y la cantidad de marcadores moleculares cercanos (<5cM) a los QTL. A partir de la
tabla de clasificacion se derivan distintas métricas diagndsticas que permiten evaluar el
desempefio predictivo del modelo PLS en la identificacién de marcadores moleculares
cercanos a los QTL simulados. En particular, se consideran la sensibilidad, la especi-
ficidad, la precision, la exactitud y el F1-score. La sensibilidad (o tasa de verdaderos
positivos) mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los marcadores
moleculares cercanos a un QTL, y se define como la proporcién de verdaderos positivos
respecto del total de marcadores verdaderamente asociados. Valores elevados de sen-
sibilidad indican una mayor capacidad del modelo para detectar sefiales verdaderas,
reduciendo la omisién de asociaciones relevantes. La especificidad (o tasa de verdade-
ros negativos) cuantifica la capacidad del modelo para identificar correctamente los
marcadores no asociados a QTL, y se define como la proporcién de verdaderos negativos
respecto del total de marcadores no asociados. Una alta especificidad refleja una baja
tasa de falsos positivos, lo cual resulta especialmente importante en estudios genémicos
con alta dimensionalidad. La precision (o valor predictivo positivo) se define como la
proporcion de verdaderos positivos entre todos los marcadores identificados como
significativos por el modelo. Esta métrica evaliia cudn confiables son las asociaciones
detectadas y toma valores altos cuando la mayoria de los marcadores seleccionados
corresponden efectivamente a regiones cercanas a QTL. La exactitud mide la proporcion
total de clasificaciones correctas, considerando tanto verdaderos positivos como verda-
deros negativos, respecto del total de marcadores analizados. Si bien proporciona una
medida global del desempefio del modelo, su interpretacién debe realizarse con cautela
en contextos donde existe un fuerte desbalance entre clases, como suele ocurrir en es-
tudios de asociacion genética. Finalmente, el F1-score combina sensibilidad y precisién

en una unica medida, definida como su media armonica, y resulta particularmente util
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cuando se busca un equilibrio entre la deteccién de asociaciones verdaderas y el control
de falsos positivos. Valores elevados de F1-score indican un buen compromiso entre
ambas métricas. En general, para todas las métricas consideradas, valores mas altos
indican un mejor desempefio del modelo; sin embargo, la interpretaciéon conjunta de
las mismas permite una evaluacién més completa y robusta de la capacidad predictiva
del método PLS en escenarios simulados. Las ecuaciones de cada una de las métricas

utilizadas son:

. VP
Precisibon = ——
VP+FP

VP
Sensibilidad = ————
VP+FN

Precision x Sensibilidad
F1-score =2 x

Precision + Sensibilidad

VN
Especificidad = —————
VN+FP
) VP+VN
Exactitud =
VP+FP+FN+VN

donde, VP corresponde a los marcadores moleculares verdaderos positivos, es decir,
los que fueron estadisticamente significativos y verdaderamente corresponden con
un QTL; FP alos falsos positivos son los marcadores moleculares que fueron estadisti-
camente significativos pero no estaban asociados a un QTL simulado; FN a los falsos
negativos que representan los marcadores moleculares que estdn verdaderamente aso-
ciados a un QTL pero el modelo no los detecté como estadisticamente significativos y
VN a los verdaderos negativos son los marcadores moleculares que no estan asociados

a un QTL y no resultaron estadisticamente significativos por el modelo.
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3.4. Resultados

3.4.1. Resultados obtenidos sobre la aplicacion de PLS en una base de
datos simulada

El nimero de variables latentes considerados para la regresion PLS fue determinado
considerando como limite superior el minimo ntimero cardinal entre los rangos de X e
Y. En este caso, la dimension de la matriz X es 240 x 79.905 y dado que por definicion
el Rango(X) = Rf(X) = Rc(X), donde R f es Rango fila de X y Rc es rango columna de
X, el Rango(X) = 240. En el caso de la matriz Y, su dimension es 240 x 2, por lo tanto
Rango(Y) = 2. Luego, con esta base de datos se evaluaron dos variables latentes. De
acuerdo con los resultados del test de permutaciones que se muestran en la Tabla 3.1, la
técnica SVD identific6 como estadisticamente significativas ambas variables latentes,
mientras que en NIPALS solo una de ellas result6 estadisticamente significativa. No
obstante, segtn el criterio de covarianza entre las variables regresoras (X) y las variables
respuestas (Y) acumulada una tnica variable latente explica el 55% de la covarianza
en SVD y el 56% en NIPALS (Tabla 3.1). Por lo tanto se decidié trabajar con ambas

componentes bajo los dos algoritmos.

Tabla 3.1: Valores de probabilidad asociada al test de permutaciones para cada variable
latente obtenida como resultado de cada uno de los algoritmos (SVD y NIPALS) de
PLS, porcentaje de covarianza explicada y porcentaje de covarianza acumulada en cada
variable latente para cada algoritmo (SVD y NIPALS)

Cantidad de Valores Covarianza Covarianza
variables latentes p Explicada (%) Acumulada (%)

SVD NIPALS SVD NIPALS SVD  NIPALS

<0,0001 0,0400 55,05 56,28 55,05 56,28
2 0,0100 0,9800 44,95 43,72 100,00 100,00

*valores p obtenidos del test de permutaciones

La cantidad de marcadores moleculares estadisticamente significativos detectados
por ambos algoritmos en los dos ambientes del cardcter fenotipico simulado, fue de 738
marcadores moleculares en el primer ambiente y 774 en el segundo. En ambos casos,

es decir, tanto con SVD como con NIPALS, coincidieron los marcadores moleculares
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identificados, lo que indic6 un desempefio similar entre los dos algoritmos de PLS.
No obstante, el algoritmo SVD present6 una desventaja computacional considerable,
requiriendo 37,82 minutos frente a solo 1,57 segundos en NIPALS. Los resultados de la
validacion cruzada de tipo k-fold con k=10, mostraron que NIPALS alcanz6 menores
valores de RECM en ambos caracteres fenotipicos, aunque este error fue mayor en el

Ambiente 2 para ambos algoritmos (Figura 3.1).

14 - 14 - 5
1.3 1.3

12 — 12
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Figura 3.1: Graficos de caja de los coeficientes de variacion de la Raiz del Error Cuadra-
tico Medio (RECM) en ambos ambientes (A; y A») obtenidos para la descomposicion
SVD (izquierda) y para NIPALS (derecha) en la regresion por minimos parciales (PLS)

Los triplots correspondientes a cada algoritmo algebraico utilizado, es decir, SVD
y NIPALS mostraron todos los marcadores de la matriz Y, en color (distinto al negro)
se destacaron los marcadores moleculares que fueron estadisticamente significativos
(Figura 3.2). Para este caso no se considero realizar el poligono de contencién debido al
alto nimero de marcadores moleculares que no permiten definir los extremos. Del total
de 79.917 marcadores moleculares que participaron en el andlisis, solamente el 0,92 %
resultaron estadisticamente significativos. Es importante destacar que se identificaron
zonas de marcadores moleculares estadisticamente significativos bien delimitadas, a
la izquierda los marcadores significativos asociados al Ambiente 1, mientras que a la
derecha se encontraron los marcadores significativos asociados al Ambiente 2. Este
mismo patrén se observa con ambos algoritmos algebraicos (Figura 3.2), confirmando
que en el contexto de datos completos la conformaciéon de los nuevos ejes son iguales

con ambos algoritmos.
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Figura 3.2: Gréficos Triplots obtenidos a partir del PLS sobre la base de datos simulada con ambos algoritmos algebraicos SVD (izquierda)
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Figura 3.3: Gréfico Triplot obtenido por PLS a través de dos algorimos algebraicos aplicados sobre la base de datos simulada. Se representan

los SNP estadisticamente significativos y se destacan los marcadores cercanos a algiin QTL (<5cM) en verde (A1) y en azul (A2). Parala
descomposicion SVD (izquierda) y para NIPALS (derecha)



Al graficar el triplot inicamente con los marcadores moleculares estadisticamente
significativos se destacaron visualmente aquellos marcadores moleculares que resultan
cercanos a un QTL (Figura 3.3). De los marcadores encontrados como estadisticamente
significativamente asociados al caracter fenotipico medido en alguno de los ambientes,
los marcadores moleculares cuya ubicacion es central en el plano factorial conformado
por las dos primeras componentes son los que se destacaron por encontrarse cercano a

un QTL, a una distancia menor a 5cM.

El conocimiento de la ubicacion de los QTL, debido a que los mismos fueron identifi-
cados en el proceso de simulacion, permiti6 evaluar el desempefio de ambos algoritmos
algebraicos comparando la proximidad de los SNP detectados respecto de los loci cau-
sales de asociacion fenotipo-genotipo. A partir de éste conocimiento, se construyeron
tablas de doble entrada que relacionan los SNP identificados como estadisticamente
significativos y aquellos identificados como estadisticamente no significativos segiin
su cercania a algan QTL. De esta manera, los SNP cercanos a algin QTL se consideran
verdaderas asociaciones entre el fenotipo y el genotipo, mientras que aquellos QTL
que no estan a una distancia menor a 5cM de ningtin QTL se consideran falsos posi-
tivos, también denominados Error de tipo I. Dado que ambos algoritmos algebraicos
(SVD y NIPALS) produjeron exactamente el mismo conjunto de SNP estadisticamen-
te significativos, los resultados se reportan para uno de los algoritmos, en este caso

NIPALS.

Del total de marcadores moleculares que participaron en este analisis (79.917), el
0,92 % resultaron estadisticamente significativos (valor p< 0,05), pero considerando la
cercania a un QTL simulado, se identificé una tasa de verdaderos positivos, es decir, SNP
que se encontraban asociados al caracter fenotipico y fueron detectados estadistica-
mente significativos, de 49,6 % para el Ambiente 1 y de 46,1 % en el Ambiente 2. Si bien,
podria haberse esperado un mayor porcentaje de verdaderos positivos, es importante
considerar que la distancia establecida en este trabajo de 5cM puede resultar en este
conjunto de datos una distancia fisica exigente al momento de identificar los verdaderos
positivos y la tasa de Error de tipo I, es decir, haber rechazado la hip6tesis nula diciendo
que hay asociacion cuando en realidad no la hay, también considerados falsos posi-

tivos. Considerando la misma distancia fisica de los QTL simulados a los marcadores
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moleculares de 5cM que no fueron declarados como estadisticamente significativos, el
54 % result6 en verdaderos negativos por encontrarse a una distancia superior a 5cM

(Tabla 3.2).

Tabla 3.2: Matriz de confusion entre los SNP estadisticamente significativos detectados
por el modelo PLS sobre el cardcter fenotipico simulado en los Ambientes 1y 2 y los
marcadores moleculares ubicados a una distancia menor a 5cM de algan QTL, donde
los Errores I y Il representan los Errores de tipo I y II respectivamente del modelo

Ambiente 1 Ambiente 2
SNP<5cM  SNP>5cM .~ SNP<5cM  SNP>5cM ..
deun QTL  deun QTL deun QTL  deun QTL
. 366 372 738 357 417 774
SNP sign (49,59 %) (50,40 %) 100%) (46,12 %) (53,88 %) (100%)
(VP) (FP, Error I) ° (VP) (FP, Error I) °
36.290 42.889 36.299 42.844
SNPnosign  (45,83%) (54,17 %) (71%3;5)) (45,86 %) (54,14 %) (71%35’)
(FN, Error IT) (VN) ®(FN, Error II) (VN) ?
Total 36.656 43.261 79.917 36.656 43.261 79.917

Nota: Tanto el algoritmo algebraico SVD como NIPALS produjeron el mismo con-
junto de marcadores moleculares estadisticamente significativos para PLS, por ello se
reportan los resultados de SVD que son los mismos que para NIPALS.

Ademas de la estimacion de los verdaderos positivos, falsos positivos (Error de tipo
I), falsos negativos (Error de tipo II) y verdaderos negativos, las métricas de precision,
sensibilidad, F1-score, especificidad y exactitud fueron estimadas a partir de esta tabla
de clasificacion cruzada como se muestra en la Tabla 3.2. Las métricas de evaluaciéon
muestran un comportamiento muy similar en ambos ambientes. La especificidad fue
elevada, alcanzando valores del 99% en ambos ambientes. Este resultado coincide
con la capacidad de la técnica en identificar los verdaderos negativos, mientras que
la sensibilidad, asociada a la capacidad de detectar los verdaderos positivos resulté
extremadamente baja, menor al 1% lo que indica una baja capacidad del modelo para
identificar los marcadores moleculares verdaderamente asociados al caracter fenotipico
en estudio. Sin embargo, esta baja sensibilidad puede estar explicada por el desbalance
que existe entre las diferentes clases que miden estas métricas. Dicho de otra manera,
de la alta cantidad de marcadores moleculares que formaron parte de este estudio, la

proporcion de marcadores estadisticamente signficativos es considerablemente menor,
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menos del 1%, por lo tanto es de esperar que el modelo sea més especifico y menos
sensible. La precision, que tiene en cuenta del total de marcadores considerados es-
tadisticamente significativos, fueron verdaderos positivos, coincidi6 con lo indicado
anteriormente, siendo de 49% y 46 % para los Ambientes 1 y 2, respectivamente. En
concordancia, el F1-score fue bajo porque esta directamente ligado a la sensibilidad.
Dado que la sensibilidad fue muy baja, es de esperar que al F1 sea bajo ya que fue direc-
tamente proporcional a la sensibilidad. La exactitud seria una medida de no error, es
decir, la capacidad de identificar los verdaderos positivos asociado con la confianza y los
verdaderos negativos, asociados con la potencia de la prueba. En este caso, superaron

el 50% en ambos ambientes (Tabla 3.3).

Tabla 3.3: Comparacion de métricas de evaluacion del modelo PLS para los Ambientes 1
y2

Métrica Ambiente1l Ambiente 2
Precisién 0,4960 0,4610
Sensibilidad 0,0099 0,0097
F1-score 0,0196 0,0190
Especificidad 0,9914 0,9904
Exactitud 0,5410 0,5400

3.4.2. Resultados obtenidos sobre la aplicacion de PLS en una base de
datos de duraznero

La base de datos original de dimension 6.029, fue depurada eliminando los SNP
con datos faltantes y aquellos con un MAF menor a 0,05 resultando un total de 619
marcadores moleculares sin valores faltantes. La distribucion univariada para cada una
de las ocho variables fenotipicas (combinacién de las cuatro variables medidas en dos
campanas agricolas) se presentan en la Figura 3.4. Para las variables rendimiento, peso
promedio del fruto y cantidad de frutos por planta, se observé una distribucién asimé-
trica hacia a la derecha, en cambio para el caracter calibre ponderado la distribuciéon es
simétrica en ambas campanas agricolas. Los valores del rendimiento y de la cantidad de
frutos por planta se incrementaron de la campafa 2010-2011 a la campafia 2011-2012,
para la variable peso promedio del fruto los valores disminuyeron y la distribucién

se present6 con una mayor asimetria hacia a la derecha en la campafia 2011-2012 y
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finalmente para el calibre ponderado se presentaron variedades con calibre mayor en la
campana 2010-2011, pero en general la distribucién se centr6 en valores mayores en la

campana 2011-2012.

25
)
%5
15
5

)
’

20
20

£ s £ £
=] = = =
o o o o
3 v v v
Q v | Q2w Qo J— Qa ol
© - © - © ©
o o @ ©
Qo o o o
c o i~ i~
© o © o @ @
3 3 3 3
o o o o
@ [ O o O wf
[ [ [ [
T T T 1 T T T J T ) 1
2 4 60 80 100 120 200 400 600 800 1000 0.10 015 0 4 8 100 120 14¢
Rendimiento10-11 Cantidad10-11 Peso10-11 Calibre10-11
— — 9 — = —
& — B
& —
1] 0] o ® v
£ £ £ e
=2 2 — = =
0 v 0 v [} [}
@ @ @ . @
Qo el Q2 - el
© © © ©
.S @ @ Se
2o 2o 2 _ 2
3 o O o
=1 =3 3 3
o o o o
o j j [
w w w [T
7 bl w
T T T i 1 1 T 1 T 1 1
1 _20_ 30 40 100 1_0 200 250 300 350 0.10 0.15 0.20 025 4 60 k 100
Rendimiento11-12 Cantidad11-12 Peso11-12 Calibre11-12

Figura 3.4: Frecuencia absoluta de los valores de Rendimiento obtenidos en la campafa
2010-2011 (izquierda arriba), en la campana 2011-2012 (izquierda abajo); valores de
Cantidad de frutos por planta en la campafia 2010-2011 (centro izquierda arriba), en la
campafa 2011-2012 (centro izquierda abajo); valores del peso en la campafa 2010-2011
(centro derecha arriba), en la campafna 2011-2012 (centro derecha abajo); y valores de
Calibre promedio en la campafia 2010-2011 (derecha arriba) y en la campafia 2011-2012
(derecha abajo)

El niimero de variables latentes méxima requeridas fue de ocho variables, estimadas
como el nimero méximo a utilizar (minimo de los rangos de X =74 x619e Y =74 x 8).
El test de hipdétesis realizado a través de permutaciones y generacion de la distribucién
arrojo que para el algoritmos algebraico SVD serian necesarias tres componentes mien-
tras que para NIPALS sélo dos, con un nivel de significacion de 0,05. Pero en el caso de
la covarianza acumulada, con tres componentes se logro explicar menos del 50 % de la
misma en el caso de SVD y aproximadamente 55% en el caso de NIPALS, por lo tanto en

ambas técnicas (SVD y NIPALS) se seleccionaron tres variables latente (Tabla 3.4).
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Tabla 3.4: Valores de probabilidad asociada al test de permutaciones para cada variable
latente obtenida como resultado de cada uno de los algoritmos (SVD y NIPALS) de
PLS, porcentaje de covarianza explicada y porcentaje de covarianza acumulada en cada
variable latente para cada algoritmo (SVD y NIPALS)

Cantidad de Valores p* Covarianza Covarianza
variables latentes P Explicada (%)  Acumulada (%)

SVD NIPALS SVD NIPALS SVD  NIPALS

0,075 0,005 16,254 23,366 16,254 23,366
0,017 0,039 16,788 19,604 33,042 42,970
0,024 0,968 15,750 12,706 48,792 55,676
0,623 0,934 11,274 12,843 60,066 68,519
0,379 1,000 11,583 10,140 71,649 78,659
0,604 1,000 9,965 8,755 81,614 87,413
0,737 1,000 9,161 6,456 90,775 93,869
0,565 1,000 9,225 6,131 100,00 100,00

0 N o ks W Ny -

*valores p obtenidos del test de permutaciones

Se obtuvieron los resultados de la validacion cruzada con 10 iteraciones, donde en
cada caso se seleccion6 el 85% de las variedades (filas de la base de datos) para entrenar
el modelo PLS. A diferencia de la base de datos simulada, donde se conté con una mayor
cantidad de variedades, en este caso se debi6 realizar un sobremuestreo sobre el 15%
de los valores restantes. Luego, se utilizé el RECM entre los valores reales de Y y los
valores predichos para ambos casos, SVD y NIPALS (Figura 3.5).

En general, los valores de RECM obtenidos utilizando el algoritmo algebraico NIPALS
presentaron menor variabilidad en las distribuciones que los obtenidos utilizando el al-
goritmo algebraico SVD. Para el cardcter rendimiento en la campafa agricola 2010-2011,
las medianas de las distribuciones de RECM fueron similares (1,00 y 1,03 para SVD y
NIPALS, respectivamente), y los valores del rango intercuartilico también fueron iguales
(0,07 en ambos casos). Sin embargo, el desvio estandar de los valores de RECM obte-
nidos utilizando el algoritmo NIPALS fue menor (0,08) que el observado utilizando el
algoritmo SVD (0,12).

Este mismo caracter, medido en la campana agricola 2011-2012, presenté una

mediana de los valores de RECM mayor utilizando el algoritmo NIPALS (1,09) que en el
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caso de SVD (1,04), pero un valor menor del rango intercuartilico (0,17 y 0,10 para SVD
y NIPALS, respectivamente) y también un valor menor del desvio estandar (0,12 y 0,09

para SVD y NIPALS, respectivamente).

En el caso del cardcter cantidad de frutos por planta, el comportamiento fue similar
al observado para el rendimiento. En ambas campafas, la mediana de la distribucion de
RECM obtenida utilizando el algoritmo NIPALS (0,99 y 1,06 para las campaifias agricolas
2010-2011y 2011-2012, respectivamente) presento valores levemente superiores a los
observados en la distribucién obtenida utilizando el algoritmo SVD (0,94 y 1,05 para las
campanas agricolas 2010-2011 y 2011-2012, respectivamente). Sin embargo, al analizar
la variabilidad de las distribuciones, los valores obtenidos con NIPALS fueron menores
tanto para el rango intercuartilico (0,06 y 0,02 para las campafas agricolas 2010-2011y
2011-2012, respectivamente) como para el desvio estandar (0,08 y 0,11 para las campa-
fias agricolas 2010-2011 y 2011-2012, respectivamente), en comparacion con los valores
obtenidos utilizando SVD (rango intercuartilico de 0,09 y 0,07 y desvio estandar de 0,16

y 0,12 para las campafias agricolas 2010-2011 y 2011-2012, respectivamente).

Para el caracter peso promedio del fruto medido en la campana agricola 2010-2011,
la variabilidad de las distribuciones de RECM obtenidas utilizando NIPALS (0,11 y 0,08
para el rango intercuartilico y el desvio estandar, respectivamente) resulté menor que
la observada para los valores de RECM obtenidos utilizando SVD (0,20 y 0,13 para el
rango intercuartilico y el desvio estdndar, respectivamente), mientras que el valor de
la mediana fue mayor en la distribucién de RECM obtenida utilizando el algoritmo

NIPALS (0,86) que en la obtenida utilizando SVD (0,79).

Por el contrario, para este mismo cardcter medido en la campana agricola 2011-2012,
la variabilidad fue mayor en la distribucién de RECM obtenida con el algoritmo NIPALS
que en la obtenida con el algoritmo SVD, con valores de rango intercuartilico (0,07) y
desvio estandar (0,08) inferiores utilizando SVD que los valores de rango intercuartilico
(0,15) y desvio estdndar (0,12) obtenidos utilizando el algoritmo NIPALS. Sin embargo,
en este caso se observé un valor de la media mayor para la distribuciéon de RECM
obtenida utilizando el algoritmo NIPALS que para la obtenida utilizando el algoritmo

SVD (0,91 y 0,92 para NIPALS y SVD, respectivamente).

Finalmente, el caracter calibre ponderado medido en la campafa agricola 2010-2011
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presento valores de variabilidad similares y valores de la mediana del RECM mayores
utilizando el algoritmo NIPALS en comparacién con SVD (0,13, 0,07 y 0,90 para rango
intercuartilico, desvio estdndar y mediana utilizando NIPALS frente a 0,13, 0,09y 0,82
utilizando SVD). Mientras que para el mismo cardcter medido en la campafa agricola
2011-2012 se observé un comportamiento similar al del cardcter peso promedio del
fruto medido en la misma campana, presentando una mayor variabilidad en la distribu-
cién obtenida con NIPALS respecto de SVD, pero una mediana similar (0,15, 0,13 y 0,92
para rango intercuartilico, desvio estdndar y mediana utilizando NIPALS frente a 0,11,

0,07 y 0,92 utilizando SVD).
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Figura 3.5: Boxplots de los coeficientes de variacion de la Raiz del Error Cuadratico
Medio (RECM) en las cuatro variables. Para la descomposiciéon SVD (izquierda) y para

NIPALS (derecha)

Los graficos triplot permitieron visualizar los marcadores moleculares estadisti-
camente significativos identificados por cada algoritmo (SVD - Figura 3.6 y NIPALS
— Figura 3.7) en relaciéon con los caracteres fenotipicos evaluados. En los resultados
obtenidos mediante el algoritmo algebraico SVD se observé que las variables fenoti-
picas se ubicaron cercanas al centro del gréfico, presentando valores bajos en las tres
componentes, mientras que los marcadores moleculares significativos se localizaron
principalmente en los extremos del poligono.

Para el rendimiento medido en la campana agricola 2010-2011 (representado en
rojo), los marcadores ‘23’, ‘24’ y ‘26’ se ubicaron en posiciones similares, con valores
negativos en la componente 1, positivos pero pequefios en la componente 2 y eleva-
dos en la componente 3. El marcador ‘543’ se encontrd cercano al extremo superior
izquierdo del grafico entre las componentes 1 y 2, con un valor negativo y pequeno

en la componente 3. El resto de los marcadores asociados a este caracter se ubicaron
en el subpoligono del cuadrante superior derecho (Figura 3.6), presentando valores
moderados en las componentes 1 y 2 y altos en la componente 3. Estos marcadores
se localizaron en el mismo cuadrante que la variedad 24, la cual present6 el mayor
rendimiento en dicha campana.

El caracter cantidad de frutos por planta, representado en verde, present6 cuatro
marcadores coincidentes con los asociados al rendimiento en la misma campana (‘128’,

‘129’, ‘5630’ y ‘541’). Estos marcadores también se ubicaron en el cuadrante superior
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derecho entre las componentes 1 y 2 (Figura 3.6, izquierda), con valores elevados en la
componente 2, mientras que los valores correspondientes a la componente 3 variaron
entre marcadores (Figura 3.6, derecha). Este cuadrante coincidié nuevamente con la
ubicacion de la variedad 24, que present6 los mayores valores de cantidad de frutos por

planta en esa campana.

Para el peso promedio del fruto en la campana agricola 2010-2011 (representado en
azul), los marcadores significativos se ubicaron en una region diferente del grafico, con
valores negativos en la componente 1, positivos y bajos en la componente 2 y altos en la
componente 3. Esta ubicacion se encontr6 préxima a la variedad 54, que presento los
mayores valores de peso promedio del fruto en dicha campana (Figura 3.6, izquierda).
Por su parte, el caracter calibre ponderado (representado en naranja) mostré marcado-
res asociados en el mismo subpoligono que los observados para rendimiento y cantidad
de frutos por planta, destacandose la variedad 34, que present6 valores elevados de
calibre ponderado. En este caso, los valores fueron similares para las componentes 1y 3,

pero considerablemente menores para la componente 2.

En la campana agricola 2011-2012, el rendimiento (representado en rosa) mostro
marcadores asociados distribuidos entre los cuadrantes superior izquierdo y superior
derecho en el gréfico formado por las componentes 1y 2 (Figura 3.6, izquierda). Sin em-
bargo, en el grafico correspondiente a las componentes 2 y 3 (Figura 3.6, derecha), estos
marcadores se concentraron presentando valores positivos pequenos para la compo-
nente 2 y elevados para la componente 3. Para el caracter cantidad de frutos por planta
(representado en amarillo) se observaron coincidencias con los marcadores asociados
al rendimiento en la misma campana (‘23’, ‘24’, ‘26, ‘128, ‘129’ y ‘297’), ubicandose
la mayoria en el subpoligono del cuadrante superior izquierdo y presentando valores

positivos y elevados en la componente 3.

El peso promedio del fruto en esta campafia (representado en celeste) present6
marcadores coincidentes con los observados para cantidad de frutos por planta (‘50,
‘51, ‘57’, ‘92’ y ‘128’). Estos se caracterizaron por presentar valores elevados en las
componentes 1y 2 (Figura 3.6, izquierda), mientras que los valores en la componente
3 fueron variables (Figura 3.6, derecha). En el eje correspondiente a la componente 2,

estos valores resultaron similares a los de la variedad 30, que present6 el mayor peso
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promedio del fruto en esta campafa. Finalmente, el calibre ponderado (representado en
purpura) present dos marcadores asociados ubicados en el subpoligono del cuadrante
inferior derecho, con valores negativos en las componentes 2 y 3 (Figura 3.6, derecha) y
valores variables en la componente 1 (Figura 3.6, izquierda). En esta region también se

ubicé la variedad 14, que present6 los valores mas negativos para la componente 2.
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Figura 3.6: Gréficos Triplots obtenidos por PLS con el algoritmo algebraico SVD para las componentes 1 y 2 (izquierda) y para las
componentes 2y 3 (derecha). Las variedades de duraznero se representan en color violeta y los marcadores moleculares no significativos
en color negro. Se muestran las variables fenotipicas y sus marcadores moleculares estadisticamente significativos: rendimiento en
2010-2011 (rojo), cantidad de frutos por planta en 2010-2011 (verde), peso en 2010-2011 (azul), rendimiento en 2011-2012 (naranja),
cantidad de frutos por planta en 2011-2012 (rosa), peso en 2011-2012 (amarillo), calibre en 2010-2011 (celeste) y calibre en 2011-2012

(purpura). Sobre los marcadores extremos se traza el poligono de contencion en lineas punteadas negras y rectas desde el centro de
coordenadas al punto medio de cada segmento



En el triplot correspondiente al algoritmo NIPALS (Figura 3.7) se observé que, a
diferencia del caso anterior, los valores de las variables fenotipicas se alejaron del centro
de coordenadas, excepto para el cardcter cantidad de frutos por planta representado en

amarillo.

Para el primer cardcter fenotipico, rendimiento medido en la campafia agricola
2010-2011 (representado en rojo), los marcadores significativos se ubicaron en el extre-
mo del cuadrante inferior izquierdo en el grafico formado por las componentes 1y 2
(Figura 3.7, izquierda), presentando ademads valores bajos en la componente 3. Estos
marcadores se encontraron cercanos a las coordenadas de las variedades 24, 60 y 70,

que presentaron valores elevados de este caracter fenotipico.

Para el cardcter cantidad de frutos por planta en la campafia 2010-2011, repre-
sentado en verde, los marcadores significativos coincidieron casi en su totalidad con
los asociados al cardcter rendimiento medido en la misma campana. Por este moti-
vo, los colores se observaron superpuestos y no se distinguen claramente los valores
correspondientes al rendimiento en rojo.

Los caracteres fenotipicos peso promedio del fruto (azul) y calibre ponderado (na-
ranja) en la campana agricola 2010-2011 no presentaron marcadores moleculares esta-
disticamente significativos. Estos puntos se ubicaron en extremos opuestos del gréfico
entre las componentes 1y 2 (Figura 3.7, izquierda). En particular, el peso promedio del
fruto presento6 valores positivos en la componente 1y valores cercanos al origen en las
componentes 2y 3, mientras que el calibre ponderado present6 valores negativos en la
componente 1 y valores cercanos al origen en las componentes 2 y 3.

Para el rendimiento medido en la campana agricola 2011-2012, los marcadores se
ubicaron en la region inferior central del grafico entre las componentes 1y 2 (Figura 3.7,
izquierda), mientras que en el grafico formado por las componentes 2 y 3 se localizaron
en la esquina superior izquierda (Figura 3.7, derecha). En ambos casos se encontraron
cercanos a las variedades 27 y 33, que presentaron los valores mds altos de este caracter.

Los marcadores moleculares asociados al cardcter cantidad de frutos por planta para
la campana agricola 2011-2012 coincidieron en gran medida con los encontrados para
el rendimiento y el peso promedio del fruto en la misma campafia, por lo que también se

observaron superpuestos. Este cardcter se represento en amarillo y su comportamiento
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fue consistente con la interpretacion anterior, al igual que el peso promedio del fruto
representado en celeste.

Finalmente, para el calibre ponderado en la campafia agricola 2011-2012 (repre-
sentado en purpura), tanto el cardcter fenotipico como los marcadores moleculares
estadisticamente significativos se ubicaron en el extremo superior central del grafico
entre las componentes 1y 2 (Figura 3.7, izquierda) y en el extremo derecho del gréfico
entre las componentes 2 y 3 (Figura 3.7, derecha). En esta region se destacaron las

variedades 14, 13 y 47, que presentaron valores elevados para este caracter.

129



o€t

1.0
1.0

0.5
0.5

Componente 3
0.0

Componente 2
0.0
-0.5

-0.5

-1.0
-1.0

| | | |
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Componente 1 Componente 2

Figura 3.7: Gréficos Triplots obtenidos por PLS con el algoritmo algebraico NIPALS para las componentes 1y 2 (izquierda) y para las
componentes 2y 3 (derecha). Las variedades de duraznero se representan en color violeta y los marcadores moleculares no significativos en
color negro. Se muestran las variables fenotipicas y sus marcadores moleculares estadisticamente significativos: rendimiento en 2010-2011
(rojo), cantidad de frutos por planta en 2010-2011 (verde), peso en 2010-2011 (azul), rendimiento en 2011-2012 (naranja), cantidad de
frutos por planta en 2011-2012 (rosa), peso en 2011-2012 (amarillo), calibre en 2010-2011 (celeste) y calibre en 2011-2012 (purpura). Sobre
los marcadores extremos se traza el poligono de contencién en lineas punteadas negras y rectas desde el centro de coordenadas al punto
medio de cada segmento



En la primer campafa agricola evaluada, NIPALS fue el algoritmo algebraico que
detect6 un nimero mayor de marcadores moleculares asociados al caracter rendi-
miento, con 25 marcadores moleculares estadisticamente significativos sin ninguna
coincidencia entre ambos algoritmos algebraicos; para el cardcter de cantidad de frutos
por planta, s6lo dos marcadores coincidieron entre SVD y NIPALS, siendo nuevamente
este ultimo el que detect6 mayor cantidad (22 marcadores moleculares estadisticamen-
te significativos); en cambio, para el cardcter peso promedio del fruto, tnicamente
SVD identificé asociaciones significativas, encontrando cuatro marcadores moleculares
asociados al caracter; finalmente para el calibre ponderado NIPALS tampoco encontré
marcadores significativos asociados, mientras que SVD encontr6 cuatro. En la segunda
campafa agricola evaluada (2011-2012), el patrén difiri6: para el rendimiento no se
observaron coincidencias en los marcadores, siendo SVD el que detect6 un nimero
mayor (seis marcadores moleculares estadisticamente significativos); en cantidad de
frutos por planta, tampoco hubo coincidencias entre ambos algoritmos, siendo SVD
el que detect6é un namero mayor de cinco marcadores moleculares; para el Peso pro-
medio por fruto la coincidencia fue de tres marcadores moleculares detectados como
significativos encontrando mayor cantidad en SVD (cinco marcadores moleculares
estadisticamente significativos); y por ultimo el calibre ponderado que coincidi6é en un

marcador, encontrando NIPALS 10 marcadores moleculares significativos (Tabla 3.5).
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Tabla 3.5: Marcadores moleculares estadisticamente significativos asociados a las va-
riables: Rendimiento en la campana agricola 2010-2011 (R10-11), Rendimiento en la
campana agricola 2011-2012 (R11-12), Cantidad de frutos por planta en la campafia
agricola 2010-2011 (C10-11), Cantidad de frutos por planta en la campana agricola
2011-2012 (C11-12), Peso en la campafia agricola 2010-2011 (P10-11), Peso en la campa-
fia agricola 2011-2012 (P11-12), Calibre en la campafia agricola 2010-2011 (Cal0-11),
Calibre en la campafia 2011-2012 (Call-12); segun PLS con las descomposiciones SVD
(primero) y NIPALS (segundo)

Algoritmo Marcadores moleculares estadisticamente significativos

algebraico-variable

fenotipica

SVD - R10-11 23-24-26-128-129-146-530-541-543

SVD - R11-12 23-24-26-128-129-297
50-51-57-90-92-93-94-128-129-530-531-532

SVD - C10-11 533-534-535-536-537-538-541

SVD - C11-12 23-24-26-27-119-128-129-297

SVD - P10-11 23-24-26-297

SVD - P11-12 50-51-57-92-128

SVD - Cal0-11 72-73-81-82

SVD - Call-12 304-397

50-51-55-57-60-61-62-63-74-75-76-77-78

NIPALS - R10-11 79-80-86-87-88-89-92-95-96-97-326-619
NIPALS - R11-12 19-50-51-92-326

55-57-60-61-62-63-74-75-76-77-78-79
NIPALS - C10-11 80-86-87-88-89-92-95-96-97-619
NIPALS - C11-12 50-51-92-93-326

NIPALS - P10-11 -

NIPALS - P11-12 50-51-92-326

NIPALS - Cal0-11 -

NIPALS - Call-12 182-195-196-197-300-304-310-319-398-399
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3.4.3. Resultados obtenidos sobre la aplicacion de PLS en una base de
datos de maiz

La distribucion de las seis variables fenotipicas evaluadas para este conjunto de
datos indicaron que para el Ambiente WW los caracteres fenotipicos presentaron mayor
variabilidad y distribuciones mds simétricas que para el Ambiente SS. La distribucién
de la variable ASI toma valores entre -4 y 4 y los caracteres FFL y MFL toman valores

entre 10 y 20 presentando mayor variabilidad (Figura 3.8).
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Figura 3.8: Frecuencia absoluta de los valores de ASI en el Ambiente SS (izquierda arriba)
en el Ambiente WW (izquierda abajo), valores de FFL en el Ambiente SS (centro arriba),
en el Ambiente WW (centro abajo), valores de MFL (derecha arriba) y en el Ambiente
WW (derecha abajo)

La cantidad de variables latentes determinadas a través del test de permutaciones
y la covarianza acumulada fue de 6 variables latentes (minimo valor cardinal entre
los rangos de X e Y). Dos variables latentes resultaron estadisticamente significativas
con el test de permutaciones pero la covarianza explicada por estos dos componentes
alcanzan el 45% en el caso de SVD y el 52% en el caso de NIPALS. Considerando tres
variables latentes la covarianza acumulada explica el 62% para SVD y el 68% para

NIPALS, raz6n por la cual en este estudio se considero utilizar tres (Tabla 3.6).
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Tabla 3.6: Valores de probabilidad asociada al test de permutaciones para cada variable
latente obtenida como resultado de cada uno de los algoritmos (SVD y NIPALS) de
PLS, porcentaje de covarianza explicada y porcentaje de covarianza acumulada en cada
variable latente para cada algoritmo (SVD y NIPALS)

Cantidad de valores p* Covarianza Covarianza
variables latentes p acumulada (%) acumulada (%)

SVD NIPALS SVD NIPALS SVD  NIPALS

0,9530 0,0001 19,60 28,08 19,60 28,08
0,0001 0,0001 25,09 24,46 44,69 52,54
0,6000 0,9450 17,72 15,99 62,40 68,53
0,8920 11,0000 11,90 12,52 74,30 81,05
0,1490 11,0000 13,64 10,53 87,94 91,58
0,5170 1,0000 12,06 8,42 100,00 100,00

o S S A

*valores p obtenidos del test de permutaciones

La mediana de la distribucién de la RECM present6 valores més bajos utilizando
el algoritmo NIPALS en comparacion con SVD. Esta diferencia entre los valores de la
mediana de las distribuciones fue aproximadamente de 0.04 con todos los caracteres
agricolas. También se observaron valores mayores de la media de la distribucion de
la RECM utilizando SVD en comparacién con NIPALS, en este caso la diferencia fue
mayor a 0,044 en todos los casos, siendo el caracter ASI medido en la condiciéon SS el
que presento la diferencia mayor (0,80 con NIPALS vs 0,86 con SVD). Sin embargo la
variabilidad de las distribuciones no siempre fue mayor utilizando el algoritmo alge-
braico NIPALS, mientras que para el caracter ASI medido en ambas condiciones (SS'y
WW) y el caracter MFL medido en la condicion SS la variabilidad es menor para la distri-
bucién de la RECM calculado utilizando NIPALS con respecto a la misma distribucion
utilizando el algoritmo SVD, para los caracteres MFL y FFL. medidos en condiciones WW
el desvio estandar fue mayor, y para el caracter agricola FFL medio en condiciones SS,

la variabilidad result6 similar (Figura 3.9).
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Figura 3.9: Boxplots de los coeficientes de variacion de la Raiz del Error Cuadratico
Medio (RECM) en los cuatro ambientes. Para la descomposiciéon SVD (derecha) y para
NIPALS (izquierda)

Para el modelo PLS estimado mediante el algoritmo algebraico SVD, los marcado-
res moleculares destacados en rojo, correspondientes a los asociados al caracter ASI
medido en la condicion SS, se ubicaron en el cuadrante inferior izquierdo en la Figu-
ra 3.10-izquierda, presentando valores negativos tanto en la componente 1 como en la
componente 2. Asimismo, estos marcadores también se localizaron en la misma region
en la Figura 3.10-derecha, mostrando valores negativos en la componente 3. Para este
caracter se destaco la variedad 65, que present6 los valores mas altos y se ubicé en el
extremo inferior tanto con respecto ala componente 2 como a la componente 3. Sin em-
bargo, estos marcadores no se distinguen en color rojo en el grafico debido a que el 60 %
coincidié con los marcadores asociados al caracter ASI en la condicién WW (Tabla 3.7),
representados en verde. Estos marcadores se localizaron en el extremo izquierdo de
la Figura 3.10-izquierda y en el centro de la distribucion en la Figura 3.10-derecha,
mostrando principalmente valores altos y negativos en la componente 1. En esta regién
se destaco la variedad ‘255’, ubicada en el extremo izquierdo de la Figura 3.10-izquierda
y que present6 valores elevados de este carécter.

Para la variable fenotipica FFL medida en la condicién SS, los marcadores asociados
se representaron en azul y en su mayoria se solaparon con los marcadores representa-
dos en amarillo, correspondientes al cardcter MFL medido en la condicion WW. Estos
marcadores se ubicaron en el extremo inferior de la Figura 3.10-izquierda y presentaron

ademas valores negativos en la componente 3. Cercanas a estos marcadores se destaca-
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ron las variedades ‘65’ y ‘84’, que se encuentran entre las que presentaron los valores
mads altos de este cardcter.

El caracter FFL medido en la condicion WW present6 marcadores dispersos tanto
en la Figura 3.10-izquierda como en la Figura 3.10-derecha, también solapados con los
marcadores representados en amarillo y en rosa, que correspondieron a los marcadores
moleculares asociados al caracter MFL medido en la condicion SS. Finalmente, este
ultimo cardcter mostré marcadores con valores negativos para la componente 2, pero
mas dispersos en las otras dos componentes. En esta region se destacaron variedades
cercanas en la Figura 3.10-derecha, como ‘176’, ‘173’ y ‘90’, que correspondieron a las

que presentaron los valores mas elevados.
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Figura 3.10: Triplots obtenidos mediante el algoritmo algebraico SVD entra la Componente 1 y la Componente 2 (izquierda) y entre la
Componente 2 y la Componente 3 (derecha). Las variedades se representan en violeta y los marcadores moleculares no significativos
en negro. Las variables fenotipicas y sus marcadores moleculares estadisticamente significativos se grafican por color: ASI en Ambiente
SS (rojo), ASI en Ambiente WW (verde), FFL en SS (azul), FFL en WW (naranja), MFL en SS (rosa) y MFL en WW (amarillo). Sobre los
marcadores extremos se traza el poligono de contencion y una recta del centro de coordenadas al punto medio del segmento



Para el modelo PLS estimado mediante el algoritmo algebraico NIPALS, se observé
que el cardcter fenotipico ASI en la condicién SS, representado en rojo, presenté marca-
dores asociados ubicados en el cuadrante inferior izquierdo de la Figura 3.11-izquierda,
al igual que en el caso del modelo estimado mediante SVD. Estos marcadores coinci-
dieron en un 60% con los asociados al cardcter ASI en la condicion WW (Tabla 3.7).
Las variedades cercanas a estos marcadores fueron ‘233’, ‘254’ y ‘5’, destacandose la
variedad ‘254’ por presentar el valor mads alto para este caracter.

En el caso de la variable fenotipica FFL medida en la condicién SS, tanto el valor
de la variable como sus marcadores asociados se representaron en azul, destacdndose
como el cardcter con el valor negativo més extremo en la componente 2, cercano a
las variedades ‘65’ y ‘209, que presentaron valores elevados para este caracter (Figu-
ra 3.11-izquierda). De estos marcadores, el 46 % coincidi6 con los asociados al caracter
FFL medido en la condicion WW (Tabla 3.7), representados en los triplots en color
naranja. Esta variable fenotipica present6 valores similares en la componente 2, pe-
ro valores positivos en la componente 1 (Figura 3.11-izquierda), y valores negativos
en la componente 3. Las variedades ‘173, ‘65’ y ‘90’ se encontraron proximas en la
Figura 3.11-derecha y presentaron valores altos para este caracter.

En cuanto al caracter MFL medido en la condicién SS, el 100 % de los marcadores
asociados coincidieron con los marcadores asociados al caracter FFL medido en la
condicion WW. Esta variable fenotipica y sus marcadores se representaron en rosa.
Finalmente, en amarillo se presenta el caracter MFL y sus marcadores moleculares
asociados, los cuales coincidieron casi en su totalidad con los marcadores asociados al

mismo caracter pero medido en la condicién SS (Tabla 3.7).

138



6€1

(o]
o
AN o
Q (0] !
T T ©
Q (]
c C o EA TRt e SRR T
O o
o o
£ £ N
O Q O
O o ° i
21 7
v Bl % 16 : 245282
! e 73 ! ’
! o] !
| | | i I I I | | | i | | |
-06 -04 -02 0.0 0.2 04 06 -06 -04 -02 00 02 04 06
Componente 1 Componente 2

Figura 3.11: Triplots obtenidos mediante el algoritmo algebraico NIPALS entra la Componente 1 y la Componente 2 (izquierda) y entre la
Componente 2 y la Componente 3 (derecha). Las variedades se representan en violeta y los marcadores moleculares no significativos
en negro. Las variables fenotipicas y sus marcadores moleculares estadisticamente significativos se grafican por color: ASI en Ambiente
SS (rojo), ASI en Ambiente WW (verde), FFL en SS (azul), FFL en WW (naranja), MFL en SS (rosa) y MFL en WW (amarillo). Sobre los
marcadores extremos se traza el poligono de contencion y una recta del centro de coordenadas al punto medio del segmento



Tabla 3.7: Marcadores moleculares estadisticamente significativos asociados a las va-
riables: ASI en el Ambiente SS (ASI-SS), ASI en el Ambiente WW (ASI-WW), FFL en el
Ambiente SS (FFL-SS), FFL en el Ambiente WW (FFL-WW), MFL en el Ambiente SS
(MFL-SS), MFL en el Ambiente WW (MFL-WW); segiin PLS con las descomposiciones
SVD (primero) y NIPALS (segundo)

Algoritmo Marcadores moleculares estadisticamente significativos
algebraico-
variable fenotipica

PZA03170.1-PHM8549.5-PZA03578.1-PZA03035.5-PZA03271.1
PZA03395.5-PZB00229.2-PZB01052.4-PZD00034.3
PZA03385.1-PZB02044.2-PZB00109.2
P7ZB01201.1-PZB00118.2-PZA03316.3-PZA03541.4

SVD - ASI-SS

PHM8549.5-PZA03535.3-PZA03395.5-PZB00229.2
SVD - ASI-WW PZD00034.3-PZA03385.1-PZB02044.2-PZB01201.1
PZB00118.2-PZA03316.3-PZB01358.3-PZA03541.4-PZA03580.4

PZA03551.1-PZA03762.1-PZA03170.1-PZA03578.1-PZA03035.5
SVD - FFL-SS PZA03271.1-PZA00481.7-PZA03411.3-PZB01052.4-PHM13183.12
PZB00109.2-PZA03532.2-PZA03316.3

P7ZB02513.4-PZA03578.1-PZA03035.5-PZA03271.1-PZA00481.7

SVD - FFL- PZA03411.3-PZB01052.4-PHHM13183.12-PZA03573.2-PZA03532.2

PZA03551.1-PZA03762.1-PZA03578.1-PZA03035.5-PZA03271.1
SVD - MFL-SS PZA00481.7-PZA03411.3-PZB01052.4-PHM13183.12-PZB00109.2
PZA03532.2-PZA03316.3

PZB02513.4-PZA03578.1-PZA03271.1-PZA00481.7-PZA03411.3

SVD - MFL-WW PZB01052.4-PHM13183.12-PZA03573.2-PZA03532.2

PZA03762.1-PZA03170.1-PHM8549.5-PZA03578.1-PZB01186.3
PZA03035.5-PZA03395.5-PZA03543.2-PZA03171.3-PZD00022.5
PZD00034.3-PZA03385.1-PZB02044.2-PZB01201.1-PZB00118.2
PZA03316.3-PZA03218.2

NIPALS - ASI-SS

PZA03721.1-PZA03154.2-PZA03562.1-PHM8549.5-PZB01385.3
NIPALS - ASI-WW PZA03395.5-PZA03543.2-PZB02035.2-PZD00034.3-PZA03385.1
P7ZB02044.2-PZB01201.1-PZB00118.2-PZA03316.3-PZA03218.2

PZA03551.1-PZB02188.2-PZA03762.1-PZA03170.1-PHM8549.5
NIPALS - FFL-SS PZA03578.1-PZA03035.5-PZA03271.1-PZA03171.3-PZD00022.5
PZA03385.1-PZB00109.2-PZA03316.3

PZA03551.1-PZA03762.1-PZA00620.2-PZA03578.1-PZB01370.1
NIPALS - FFL-WW  PZA03035.5-PZA03271.1-PZA02834.38-PZB00592.1-PZB01403.1
PZA03316.3
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Algoritmo Marcadores moleculares estadisticamente significativos
algebraico-
variable fenotipica

PZA03551.1-PZA03762.1-PZA00620.2-PZA03578.1-PZA03035.5

NIPALS - MFL-SS PZA03271.1-PZA02834.38-PZB00592.1-PZB01403.1-PZA03316.3

PZA03653.1-PZA03551.1-PZA03762.1-PZA00620.2-PZA03578.1
NIPALS - MFL-WW  PZB01370.1-PZA03035.5-PZA03271.1-PZA02834.38-PZA03168.2
PZB00592.1-PZB01403.1

3.5. Discusion

El ACP constituye una herramienta ttil para la reduccién de dimensionalidad, sin
embargo, su naturaleza no supervisada limita su utilidad en contextos predictivos, ya
que las componentes se construyen tinicamente en funcién de la variabilidad de la
matriz X que contiene todas las variables, es decir, no hay un conjunto de variables con-
sideradas explicativas o regresoras de un conjunto de variables consideradas variables
respuesta, también denominada matriz Y en el contexto del andlisis PLS. El método PLS
incorpora la informacion de las variables respuesta (matriz Y) en la construccion de las
componentes latentes, orientando la reduccién de dimension hacia la conformacion de
combinaciones lineales que maximicen la correlacién entre el conjunto de variables de
la matriz Y con el conjunto de variables de la matriz X, las cuales pueden ser utilizadas
con fines de predicciéon (Sun et al., 2019). Montesinos-Lopez et al. (2022) evaluaron
modelos PLS multicaracter en el ambito de la prediccion gendémica y reportaron, en
varios de los escenarios analizados, mejoras de precision respecto de enfoques basa-
dos en G-BLUP. Si bien dichos resultados se obtuvieron en un marco de predicciéon y
no especificamente de asociacion, sugieren que los métodos PLS pueden representar
una alternativa til para explotar la estructura conjunta de marcadores y fenotipos en
estudios genémicos complejos.

La implementacion del algoritmo NIPALS o del algoritmo SVD como paso previo
a la estimacion de la regresion PLS revela diferencias relevantes tanto desde el punto
de vista computacional como estadistico. Aunque ambos métodos conducen a solu-

ciones PLS equivalentes en escenarios ideales, su comportamiento difiere cuando se
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consideran aspectos practicos como datos faltantes, estabilidad numérica y escalabi-
lidad. El algoritmo NIPALS presenta la ventaja de estimar las componentes latentes
de forma iterativa, lo que permite trabajar naturalmente con datos incompletos sin
necesidad de imputacion previa. Esta caracteristica resulta especialmente valiosa en
contextos genémicos, donde la presencia de valores faltantes es frecuente. Aunque el
método depende de criterios de convergencia, su estrategia secuencial de extraccion
de componentes evita descomposiciones matriciales completas, que en contextos de
alta dimensionalidad se traduce en una reduccién del costo computacional, tal como
evidenciaron los resultados obtenidos en este capitulo y ha sido sefialado en aplica-
ciones de PLS en datos de alta dimension (Mevik y Wehrens, 2007). Por su parte, la
implementacién basada en SVD proporciona una solucién algebraica directa, asociada
a buenas propiedades de estabilidad numérica y reproducibilidad (Golub y Van Loan,
2013). Sin embargo, su costo computacional depende de la descomposicién de la matriz
completa, lo que puede resultar demandante en escenarios de alta dimensionalidad
(Hastie et al., 2009). En particular, cuando el nimero de predictores supera ampliamen-
te al de observaciones y solo se requiere un nimero reducido de variables latentes, este
enfoque puede implicar cédlculos innecesarios. Este comportamiento fue consistente

con los resultados observados en el presente estudio (Halko et al., 2011).

Desde el punto de vista visual, el triplot obtenido mediante la implementacién
basada en NIPALS present6 una estructura més clara y estable que la derivada de SVD.
La comparacion entre las implementaciones basadas en NIPALS y SVD muestra que, si
bien ambas recuperan estructuras globales similares en el espacio latente, se observan
diferencias en la dispersion relativa de los genotipos y en la definicion de las direcciones
asociadas a los marcadores. Estas discrepancias se atribuyen a la naturaleza iterativa de
NIPALS frente a la solucién algebraica directa provista por SVD, lo cual puede impactar
en la estabilidad numérica y en la calidad visual de la representacién. En consecuencia,
para fines exploratorios y de interpretacion gréafica en el contexto analizado, la imple-
mentacion basada en NIPALS resulté méas adecuada para la construccion del triplot.
Sin embargo, debe tenerse en cuenta que el triplot constituye una proyeccién bidimen-
sional del espacio latente, por lo que las relaciones de proximidad entre variables y

genotipos deben interpretarse de manera aproximada, considerando la proporcion de
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variabilidad explicada por las componentes representadas. Ademads, cabe sefialar que la
alta concentracién de individuos en la region central del triplot sugiere que la capacidad
discriminante en las primeras componentes es moderada.

En relacion con el desempefio predictivo, los valores de la RECM obtenidos para los
modelos ajustados se mantuvieron en magnitudes reducidas, lo que indica una adecua-
da capacidad de ajuste y prediccion en los datos analizados. En términos comparativos,
las diferencias observadas entre las implementaciones evaluadas fueron pequenas, lo
que sugiere que ambas logran capturar de manera similar la estructura de covarianza re-
levante entre los conjuntos X e Y. Debido a la estandarizacion de las variables respuesta,
el RECM puede interpretarse en unidades de desvio estandar. Los resultados muestran
que, para la mayoria de los fenotipos, el error predictivo se mantiene por debajo de una
desviacion estdndar, evidenciando que los modelos PLS logran capturar sefial predictiva
aunque con precision moderada, esperable en rasgos cuantitativos complejos. En tér-
minos comparativos, los algoritmos SVD y NIPALS exhibieron desempefios predictivos

muy similares.

3.6. Conclusion

En este capitulo se aplico la técnica de regresion PLS utilizando dos algoritmos
distintos: SVD y NIPALS, con el objetivo de identificar marcadores moleculares signifi-
cativamente asociados a caracteres fenotipicos medidos en mds de un ambiente. Los
resultados obtenidos indicaron que ambos algoritmos tienden a encontrar nimeros
similares de marcadores significativos. Sin embargo, el algoritmo NIPALS presenta en la
mayoria de casos, valores de RECM mds chicos al realizar validacién cruzada, indicando
que la diferencia entre la prediccién de las variedades y los valores reales es menor con
esta técnica. Finalmente NIPALS cuenta con ventajas en tiempos de implementacion
y se permite en casos de valores faltantes como se analizara en el Capitulo 4. En con-
junto, los hallazgos de este capitulo refuerzan la utilidad de PLS como herramienta

multivariada para estudios de asociacién genémica.
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Capitulo 4

Regresion por Minimos Cuadrados
Parciales en el estudio de asociacion
fenotipo-genotipo en presencia de datos
faltantes

4.1. Métodos multivarariados en escenarios de datos fal-
tantes

La rdpida mejora de la tecnologia de genotipado de alto rendimiento y la dréastica
reducciéon de los costes del genotipado han propiciado el uso generalizado de los
estudios GWAS. Dado que las plataformas de genotipado actuales solo analizan una
pequena fraccion de los SNP del genoma, muchos loci quedardn inevitablemente sin
tipificar (es decir, sin genotipar). Por lo tanto, es muy conveniente realizar andlisis de
asociacion en SNP no tipificados. Dichos andlisis pueden ayudar a localizar variantes
causales y facilitar la seleccion de SNP para estudios de seguimiento (Hu y Lin, 2010).

La presencia de datos ausentes o no disponibles (/N A) es un desafio recurrente en el
analisis multivariado, particularmente en estudios genémicos y fenotipicos donde la
recoleccion de informacion puede ser costosa, parcial o técnicamente limitada (S. R.
Browning, 2008). Tradicionalmente, esta problematica se aborda mediante técnicas
de imputacién, como la sustituciéon por la media o la regresiéon multiple (de Souto
et al., 2015), o mediante la eliminacién directa de observaciones incompletas. Sin
embargo, estas estrategias pueden introducir sesgos o reducir la varianza explicada.
Esta problematica ha recibido mucha atencién en los tltimos afios, dado que se espera
maximizar el uso de la informacién disponible sin introducir sesgos significativos.

El ACP ha sido ampliamente utilizado como herramienta de reduccién de dimen-

sionalidad en contextos multivariantes (I. T. Jolliffe y Cadima, 2016). No obstante, su
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aplicacion directa requiere matrices completas, lo que limita su uso en presencia de
valores faltantes. En este escenario, el algoritmo NIPALS representa una alternativa
robusta, ya que permite estimar componentes principales sin necesidad de imputar
previamente los datos (De Souza et al., 2024). Su cardcter iterativo permite aprovechar
toda la estructura disponible de los datos observados, manteniendo la integridad de las
relaciones entre variables.

La técnica PLS pertenece a la familia de métodos multivariados que modela las
relaciones entre conjuntos de variables observadas mediante variables latentes o com-
ponentes. La suposicion subyacente es que los datos observados son generados por un
sistema impulsado por un pequefo niimero de variables latentes que no se observan
directamente. En su forma mads general, PLS crea vectores de scores ortogonales (va-
riables latentes) maximizando la covarianza entre diferentes conjuntos de variables. El
método PLS, en su forma clésica, se basa en el algoritmo iterativo NIPALS (Rosipal y
Kramer, 2006).

El algoritmo NIPALS ha demostrado ser especialmente ttil en conjuntos de datos de
alta dimensionalidad y complejidad estructural, como los encontrados en genética (S.
Wold et al., 2001), sensometria, espectroscopia (Perez-Guaita et al., 2013) y quimica ana-
litica. Su eficiencia computacional y su capacidad para operar con matrices incompletas
lo convierten en una herramienta clave para extender el uso de métodos multivariados
como ACP y PLS a contextos donde otras metodologias resultan ineficaces o imprecisas.

Bajo este escenario, incluso considerando los avances, alin existe la necesidad
de mayor exploracion y evaluacion del método PLS estimado a través de algoritmo
NIPALS en contextos GWAS. Este capitulo busca continuar esta investigacion mediante
el estudio del desempefio de método bajo distintos niveles de valores faltantes, con el
objetivo de evaluar su aplicabilidad y robustez para identificar asociaciones genotipo-

fenotipo en condiciones realistas de calidad de datos.

4.2. Objetivo

Evaluar la eficiencia del algoritmo NIPALS frente a distintos niveles de datos faltantes

en la matriz de marcadores moleculares en la identificacion de asociacion fenotipo-
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genotipo.

4.3. Materiales y Métodos

4.3.1. Conjuntos de datos utilizados

Las bases de datos utilizadas en este Capitulo 4 se corresponden con los tres conjun-
tos de datos descriptos en el Capitulo 3, en la seccion de Materiales y Métodos, con el
objetivo de evaluar la capacidad del modelo de regresién PLS para detectar asociaciones
fenotipo-genotipo bajo distintos niveles de datos faltantes. Con el propésito de facilitar
lalectura, se recuerda que las bases de datos empleadas fueron: (i) un conjunto de datos
simulados para un caracter fenotipico de distribuciéon normal en dos ambientes y sus
correspondientes marcadores moleculares asociados, (ii) una base de datos ptublica
de maiz con registros fenotipicos en dos ambientes (SS y WW), y (iii) una base de da-
tos real de duraznero con variables medidas en dos campanas agricolas (2010-2011y

2011-2012).

4.3.2. Generacion de datos faltantes: Estudio por simulacién

Los distintos niveles de datos faltantes se generaron a partir de una matriz de
datos completos X. Luego, se realizé una eliminacion aleatoria de valores siguiendo
un muestreo aleatorio simple, lo que implica que un valor de la matriz de marcadores
moleculares esté ausente es independiente de la presencia/ausencia de otro valor. Se
consideraron cuatro niveles de valores faltantes, 5%, 10 %, 25% y 35 % de la matriz de
marcadores moleculares. Con este criterio de eliminacién de la matriz de marcadores
moleculares, la dimensioén de la matriz X se mantiene constante, es decir, tiene la misma

dimensién que la matriz de datos original completa.

4.3.3. Algoritmo NIPALS para PLS

El algoritmo NIPALS, introducido por H. Wold (1966) en el contexto del ACP, constitu-

ye un método iterativo para la extraccion de componentes latentes a partir de matrices
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de datos. Posteriormente, fue extendido al marco de la regresiéon PLS (S. Wold et al.,
1983), donde su principal atractivo radica en la capacidad de optimizar simultdneamen-
te la reduccion de dimensionalidad y la prediccion de las variables respuesta. En este
sentido, mientras que en ACP los componentes se construyen iinicamente en funcién
de la varianza de X, en PLS los componentes se definen para maximizar la covarianza
entre X e Y, lo que convierte a NIPALS en una herramienta particularmente ttil en
escenarios de prediccién multivariada.

En el caso de matrices completas, el algoritmo procede de manera iterativa alter-
nando entre el cdlculo de pesos y cargas hasta alcanzar convergencia, seguido de una
deflacion de la matriz de datos. En el caso de matrices con datos faltantes, NIPALS pre-
senta una ventaja clave respecto a otros enfoques, ya que puede extraer CP o construir
variables latentes sin necesidad de realizar imputacion previa. Esto se logra al ignorar
las celdas ausentes en los productos escalares y normalizaciones, estimando provisio-
nalmente los valores faltantes en cada iteracién a partir de los componentes obtenidos,
lo que puede interpretarse como una forma de imputacién implicita dependiente del
modelo.

Si bien este enfoque aprovecha toda la estructura observada en los datos y evita la
pérdida de informacion asociada a la eliminacién de registros incompletos, presenta
algunas limitaciones: su desempefo puede degradarse cuando el porcentaje de datos
faltantes es elevado o cuando los valores ausentes no cumplen el supuesto de encon-
trarse completamente al azar Nelson et al., 1996. Sin embargo, en contextos de alta
dimensionalidad y fuerte correlacion entre variables, como ocurre en estudios geno-
micos, sensometria o espectroscopia, NIPALS sigue siendo una alternativa robusta y
computacionalmente eficiente frente a métodos de imputacion fija como la media o la
regresion multiple S. Wold et al., 2001.

Los pasos de NIPALS son:

1. Inicializar E=XyF=Y

2. Centrar y escalar las matrices.

3. Elegir una columna inicial de Y como u.
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4. Iterar hasta la convergencia:

wox E'u
tx Ew

cx F't

5. Calcular el peso de regresion:

b=tu
6. Actualizar las matrices E y F mediante deflacion:

E=E-tp', F=F-btc

7. Repetir hasta alcanzar el nimero deseado de componentes.
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NIPALS con Datos Completos

El algoritmo NIPALS se utiliza para calcular los componentes latentes en regresion

PLS y puede manejar conjuntos de datos con o sin valores faltantes. Para datos com-

pletos, el procedimiento sigue un ciclo iterativo (Figura 4.1) que se repite para cada

componente latente (L). En cada componen

te (h), el algoritmo itera entre el cdlculo de

puntuaciones (t) y cargas (p 'y ¢), seguido por la deflacién de las matrices X e Y una vez

que se alcanza la convergencia.

X e R"*P

(NA per

mitidos)

A

Inicializar h
Elegir ¢,

—1, X, —X

Normalizar

Pn
Ph pnl

;Convergio?

[Xh+1 —Xp— thPH

Y

[Si h < cmax, poner

Y
h—h+1ly repetir]

Y

[T:[tl,...,tc],

’P:[pl,...,pc]]

Figura 4.1: Esquema del flujo de NIPALS para datos completos
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NIPALS con Datos Faltantes

Cuando existen valores faltantes en X y/o Y, el algoritmo NIPALS se adapta (Fi-
gura 4.2), modificando los cédlculos de productos matriciales y normalizaciones para
ignorar las celdas ausentes. La clave de este enfoque es la imputacién dindmica: el
algoritmo estima provisionalmente los valores faltantes en cada iteracion a partir de la
estructura latente descubierta. Formalmente, los valores ausentes en X se actualizan
como X;; = t;p; si x;j es un dato faltante. Este mecanismo evita la necesidad de impu-
tacion previa, pero introduce un desafio en la convergencia; las estimaciones pueden
oscilar si el porcentaje de datos faltantes es muy elevado o si el patrén de datos faltantes
no es completamente aleatorio debido a la dependencia recursiva entre la estimacion

de componentes y la actualizacion de valores faltantes.

En el algoritmo NIPALS, la presencia de datos faltantes se maneja mediante una
imputacion dindmica durante el proceso iterativo. En cada iteracion, los pesos y las car-
gas se estiman utilizando tinicamente las observaciones disponibles para cada variable,
y los valores faltantes se actualizan de manera implicita a partir de las componentes
calculadas hasta ese momento. Este mecanismo permite que el algoritmo aproveche
toda la informacién disponible sin necesidad de imputar los valores antes de ajustar
el modelo. Sin embargo, este procedimiento afecta directamente la convergencia del
algoritmo: cuando el porcentaje de datos faltantes es bajo y su distribucion es aleatoria,
la imputacion dindmica tiende a estabilizar las estimaciones y a reducir el niumero de
iteraciones necesarias. En cambio, cuando los faltantes son numerosos o estructurados
(por ejemplo, concentrados en un subconjunto de variables), las actualizaciones sucesi-
vas pueden introducir oscilaciones en los valores estimados y retrasar la convergencia.
Estas diferencias se reflejan en la Figura 4.2, donde se observa que la velocidad de
convergencia depende tanto de la proporciéon de datos faltantes como de su patrén de

distribucion.
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4.3.4. Evaluacion del modelo mediante validacion cruzada
Para la validacion de los modelos se utiliz6 el mismo estimador calculado como se

describié en el capitulo 3. A modo de repasar, se muestra la ecuacién utilizada:

n
RECM = Y (yi—9:i)? (4.1)
i=1

S|

donde, y; es el valor observado, j; es el valor predicho por el modelo de regresién por

PLSy n es el nimero de observaciones.

4.3.5. Analisis de concordancia mediante Procrustes

Se emplea un anélisis de Procrustes para evaluar el grado de concordancia entre las
matrices de valores predichos obtenidas a partir del modelo PLS completo (sin datos
faltantes) y aquellas generadas por modelos construidos con distintos niveles de datos
faltantes (5%, 10%, 25% y 35%). El andlisis de Procrustes, originalmente introducido
en el contexto de la psicometria y el andlisis multivariado para comparar configuracio-
nes de puntos mediante transformaciones rigidas, tales como rotaciones y escalados
(Hurley y Cattell, 2007; Schénemann, 1966). Este enfoque permite cuantificar el nivel
de similitud estructural entre las configuraciones multivariadas de predicciéon bajo
diferentes condiciones de completitud de los datos, evaluando c6mo las predicciones

se distorsionan o se mantienen frente a la pérdida de informacion.

La comparacion se realiza mediante una rotacion, traslacion y escalamiento 6pti-
mos de las matrices involucradas, de modo de minimizar la distancia entre ellas en
el espacio euclideo, de acuerdo con la formulacién clésica del problema ortogonal de
Procrustes (Schonemann, 1966). El estadistico resultante, conocido como discrepancia
Procrustes, proporciona una medida global de desajuste entre configuraciones y ha
sido ampliamente utilizado en estudios multivariados para evaluar estabilidad y con-
cordancia entre representaciones obtenidas bajo distintos escenarios experimentales

(Gower, 1975). El estadistico se define como:

D?=min||C-sER-1¢| (4.2)
R,s,t
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donde C es la configuracion de referencia (modelo sin datos faltantes), F es la confi-
guracion ajustada (modelo con datos faltantes), R es una matriz de rotacién ortogonal,
s es un factor de escala y t es un vector de traslacion.

Valores de D? cercanos a cero indican un alto grado de similitud entre ambas confi-
guraciones, mientras que valores més elevados reflejan una mayor distorsién debido a

la presencia de valores faltantes.
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X e R™P
(NA permitidos)

A
Inicializar h — 1, X, — X
Elegir t;,

Ph— X]I th 1
£yt B
Normalizar pj, — P
Pl

Imputacién dindmica:
Xp, — thp;,
(solo en NA)

:Convergio?

lsi

Xp1 = Xp— thp;lr
(conservar NA originales)

no

si

(h—h+1; Xp—Xp,)

(T=1n,....t), P=Ip1,..., pcl)

Figura 4.2: Esquema del flujo de NIPALS con datos faltantes. Los productos/normaliza-
ciones omiten celdas NA; la imputacién dindmica X, puede usarse para estabilizar la
convergencia
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4.4. Resultados

4.4.1. Resultados obtenidos en los diferentes escenarios de datos fal-
tantes para la base de datos simulada

El caracter fenotipico (variable Y) simulado en el Ambiente 2 present6 valores de la
distribucion del error mayores que en el caso del Ambiente 1 (Figura 4.3). Asimismo,
se observo que el menor error se obtiene bajo el escenario sin datos faltantes, incre-
mentédndose progresivamente a medida que aumenta el porcentaje de valores ausentes
(Figura 4.3). Este comportamiento resulta esperable, sin embargo es importante des-
tacar que el aumento en la media de los valores del error es leve, encontrdndose los
valores de la mediana entre 0,9 y 1 para el caracter medido en el Ambiente 1 y entre
1y 1,1 para el caracter medido en el Ambiente 2. En el caso de la variabilidad, no se

observaron grandes diferencias entre los diferentes niveles de valores faltantes.

RECM

1
RECM

1

T T T T T T T T T T
0% NA 5% NA 10% NA 25% NA 35% NA 0% NA 5% NA 10% NA 25% NA 35% NA

Figura 4.3: Distribucion de la raiz del error cuadratico medio (RECM) entre los valores
observados y los predichos segiin una validacién cruzada para los caracteres: rendi-
miento en 2010-2011 (izquierda arriba), rendimiento en 2011-2012 (izquierda abajo),
cantidad de frutos por planta en 2010-2011 (centro arriba) y en 2011-2012 (centro abajo)
y, para el peso en 2010-2011 (derecha arriba) y en 2011-2012 (derecha abajo)

La cantidad de marcadores moleculares significativos encontrados en cada escena-
rio es similar, siendo para el caracter medido en el primer ambiente, el escenario de 25 %

de valores faltantes el que encontr6 mayor cantidad, mientras que en el caso del caracter
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medido en el segundo ambiente el escenario con mayor cantidad de marcadores mole-
culares significativos se encontré en 35 % de valores faltantes (Tabla 4.1). Las métricas
observadas en la matriz de confusion entre los marcadores significativos y los cercanos
a algiin QTL (a una distancia menor de 5cM), también capturan el mismo patréon que el
observado anteriormente con la distribucién del RECM, es decir, las métricas tienden a
empeorar gradual y levemente entre el escenario sin valores faltantes y los escenarios

de 5, 10, 25 y 35% de valores faltantes (Tablas 4.2 y 4.3).

Tabla 4.1: Cantidad de marcadores moleculares significaivos en cada escenario: sin
valores faltantes, y con 5%, 10%, 25% y 35 % de valores faltantes

0% 5% 10% 25% 35%

F1 738 754 714 799 756
F2 774 794 779 773 832

Tabla 4.2: Métricas sobre las matrices de confusién entre los SNP estadisticamente
significativos para el caracter fenotipico en el Ambiente 1

Métricas 0% 5% 10% 25% 35%

Precisi6on 0,8401 0,8183 09132 0,7860 0,8399
Sensibilidad 0,0093 0,0093 0,0098 0,0095 0,0096
F1-score 0,0183 0,0184 0,0194 0,0187 0,0189
Especificidad 0,9913 0,9898 0,9954 0,9873 0,9910
Exactitud 0,1751 0,1748 0,1762 0,1745 0,1752
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Tabla 4.3: Métricas sobre las matrices de confusion entre los SNP estadisticamente
significativos para el caracter fenotipico en el Ambiente 2

Métricas 0% 5% 10% 25% 35%

Precisién 0,8140 0,7796 0,8074 10,8137 0,7452
Sensibilidad 0,0095 0,0093 0,0095 0,0095 0,0093
F1-score 0,0187 0,0184 0,0187 0,0187 0,0184
Especificidad 0,9893 0,9870 0,9889 0,9893 10,9843
Exactitud 0,1749 10,1744 0,1748 10,1749 0,1739

El andlisis Procrustes mostré una alta concordancia entre la configuraciéon obtenida
con datos completos y aquellas derivadas de conjuntos con valores faltantes. La super-
posicion entre ambas configuraciones sugiere que la estructura estimada por PLS se
mantiene estable aun en presencia de datos incompletos. Si bien se observa un leve
aumento en las discrepancias a medida que se incrementa el porcentaje de valores
faltantes, la forma global de la configuracion se conserva, indicando una adecuada
robustez del método frente a la pérdida de informacion (Figura 4.4). Ademads, los valores
p obtenidos entre los consensos de todos los escenarios resulté <0,0001, es decir, que
existe consenso entre los predichos por el modelo con datos completos, y los modelos

predichos en cada escenarios, simulando valores faltantes.
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Figura 4.4: Gréfico de dispersion a partir del Anélisis de Procrustes del consenso entre el escenario completo y los cuatro niveles de valores

faltantes: 5% (izquierda arriba), 10 % (izquierda abajo), 25% (derecha arriba) y 35% (derecha abajo). Predichos por PLS sin datos faltantes
(azul) y predichos por PLS con datos faltantes (rojo)



4.4.2. Resultados obtenidos en los diferentes escenarios de datos fal-
tantes para la base de datos de Duraznero

A partir de la matriz X de datos completos se generaron los cuatro escenarios de
valores faltantes (5%, 10 %, 25% y 35%). En cada caso la regresion PLS se calcul6 con
tres variables latentes como se determiné en la seccién Resultados del Capitulo 3. Al
observar los valores de RECM (Figura 4.5), se encontré que los valores mas chicos
de la mediana se encuentran para el caso de datos completos, excepto en el caso del
peso, que pareciera observarse un bajo valor de mediana con 25% de valores faltantes.
Siguiendo con el andlisis, en la técnica de Procrustes (Figura 4.6) se observo que a
medida que aumenta el porcentaje de valores faltantes se aleja el consenso entre ambas
técnicas, es decir, el escenario de datos completos y los escenarios de valores faltantes.
Sin embargo, para todos los casos, el valor p del consenso result6 bajo (0,0001), es decir,

que el consenso es significativo en todos los escenarios de datos faltantes.

=<8
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0% 5% 10%  25% 35% 0% 5% 10%  25% 35% 0% 5% 10%  25% 35% 0% 5% 10%  25% 35%
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Figura 4.5: Distribucion de la raiz del error cuadrético medio (RECM) entre los caracteres
fenotipicos observados y los predichos segin una validacion cruzada para el rendimien-
to en el ambiente 2010-2011 (izquierda arriba), en el ambiente 2011-2012 (izquierda
abajo), para la cantidad de frutos por planta en el ambiente 2010-2011 (centro izquierda
arriba), en el ambiente 2011-2012 (centro izquierda abajo), para el peso en el ambiente
2010-2011 (centro derecha arriba) y en el ambiente 2011-2012 (centro derecha abajo) y
para el calibre promedio en el ambiente 2010-2011 (derecha arriba) y en el ambiente
2011-2012 (derecha abajo)
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Figura 4.6: Gréfico de dispersion a partir del Anélisis de Procrustes del consenso entre el escenario completo y los cuatro niveles de valores
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Al comparar los marcadores significativos detectados en el escenario sin datos
faltantes (0 %) con aquellos obtenidos bajo distintos niveles de datos faltantes (5%, 10 %,
25% y 35%), se observo una disminucién progresiva en el porcentaje de coincidencias
a medida que aumenta la proporcion de datos faltantes (Tabla 4.4). No obstante, la
magnitud de esta disminucidn varia entre caracteres. En particular, el rendimiento y la
cantidad de frutos por plantas en ambas campafas analizadas y el calibre ponderado
en la campana 2011-2012, muestran una mayor estabilidad, manteniendo porcentajes
de coincidencia incluso en escenarios con mayor proporcion de datos faltantes. En
contraste, el peso promedio del fruto presenta una mayor sensibilidad marcada por una
caida en el porcentaje de coincidencia de marcadores en los escenarios con 25% y 35%
de datos faltantes, esto se debe a que fue el caracter con menor cantidad de marcadores
moleculares significativos encontrados en el escenario sin datos faltantes. Finalmente
el calibre ponderado en la campafa 2010-2011 no mostré ningin marcador molecular

significativo por lo tanto no fue posible calcular el porcentaje de coincidencias.
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Tabla 4.4: Cantidad de marcadores moleculares (MM) significativos en la base de datos
completa y porcentaje de coincidencias entre los marcadores encontrados en cada
escenario y el escenario original

Variable fenotipica

y campaifia agricola MM sign o% 1% % o
R10-11 25 88,20%% 72,20%% 72,2(;;% 52,%10%
C10-11 22 86,23?;)% 72,2713% 77,2237% 54,2515%
P10-11 1 100.100% 100,1)0% 100,500% 0,0%%
Cal0-11 0 i % f i
R11-12 S 60,30% 80,30% 60,(?0% 60,(?0%
Cl1-12 4 100,%)0% 75,30% 75,50% 75,50%
P11-12 4 100.%)0% 75,(?0% 75,30% 75,§0%
Call-12 10 p o p .

90,00%  90,00%  80,00% 50,00%

4.4.3. Resultados obtenidos en los diferentes escenarios de datos fal-
tantes para la base de datos de Maiz

La regresion PLS se calcul6 con tres variables latentes como se determiné en la
seccion Resultados del Capitulo 3. Se visualizaron los diferentes valores de RECM para
la validacion cruzada segtn variable y ambiente (Figura 4.7). El incremento en la pro-
porcién de valores faltantes produce, en general, un aumento de la RECM, aunque este
efecto es gradual y depende del cardcter y del ambiente. En particular, hasta niveles
intermedios de datos faltantes, el método PLS conserva una capacidad predictiva relati-
vamente estable, lo que sugiere una adecuada robustez frente a informacién incompleta.
En el caso de las variables FFL y MFL en el Ambiente WW, la variabilidad de los datos

tiende a incrementarse para todos los escenarios, siendo los porcentajes 10 y 35% los
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que presentan mayor variabilidad.
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Figura 4.7: Distribucion de la raiz del error cuadratico medio (RECM) de los valores de
los caracteres fenotipicos reales vs los predichos por el anélisis PLS segtin validacién
cruzada en cada escenario de valores faltantes para las variables ASI en el Ambiente
SS (izquierda arriba), en el Ambiente WW (izquierda abajo), para la variable FFL en el
Ambiente SS (centro arriba), en el Ambiente WW (centro abajo), para la variable MFL
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Con el Andlisis de Procrustes (Figura 4.8) y con las coincidencias de marcadores
entre la base de datos completa y los escenarios con datos faltantes (Tabla 4.5) se

observé que a medida que aumentan los valores faltantes se pierde el consenso entre

los marcadores significativos que se encuentran en cada caso.
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faltantes: 5% (izquierda arriba), 10 % (izquierda abajo), 25% (derecha arriba) y 35% (derecha abajo). Predichos por PLS sin datos faltantes
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El patrén result6 consistente con lo encontrado previamente en la base de datos
de durazno, donde el incremento en la proporcién de valores faltantes conduce a
una reduccion progresiva en la coincidencia de marcadores significativos respecto del
escenario completo. Sin embargo, la magnitud de esta reduccién varia entre variables y
ambientes, lo que sugiere que la estabilidad de la deteccién de asociaciones depende
tanto del método de andlisis como del rasgo evaluado. En general, los resultados indican
que, si bien la presencia de datos faltantes afecta la seleccion de marcadores, ciertos
conjuntos de variables muestran una mayor robustez frente a la incompletitud de los
datos. Los valores p entre los consensos en todos los escenarios de datos faltantes,

resultaron < 0, 05.

Tabla 4.5: Cantidad de marcadores moleculares significativos para el escenario de datos
completos y el porcentaje de coincidencias entre estos marcadores y cada escenario de
valores faltantes: 5%, 10%, 25% y 35%

Variable fenotipica

y condicién ambiental MM Sign >% 10% % o
ASISS 17 76,1447% 76,1447 % 70,1; % 52,1924 %
ASTWW 15 932 % 93,1363 % 80,10% % 53,1:;; %
FFLSS 13 92,221 % 84,16?;) o 14 0923% 38,14(23 %
FFLWW 1 81,1822% 72,172% 81,1832% 36,;)6%
MFL $$ 10 80,1)20 % 80,10% % 60,10?2) % 50,30 %
MFL WW 12 L o o .

83,33% 66,67% 50,00 % 41,67 %

4.5. Discusion

Los resultados presentados en este capitulo ponen de manifiesto la robustez del

algoritmo NIPALS frente a la presencia de datos faltantes en el contexto de modelos PLS
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aplicados a estudios de asociacién fenotipo-genotipo. A diferencia de otras estrategias
que requieren imputacion o eliminaciéon de observaciones, NIPALS permite mantener la

integridad de la matriz de datos y aprovechar la totalidad de la informacién disponible.

Se observo que, a medida que aumenta la proporciéon de datos faltantes, el error
de prediccion (medido mediante RECM) también se incrementa, lo cual era espera-
ble. Sin embargo, el aumento fue gradual y no condujo a una degradacioén drastica
del rendimiento predictivo. Este comportamiento sugiere que el modelo PLS-NIPALS
conserva una buena capacidad de generalizacién incluso en condiciones de datos in-
completos, una propiedad deseable en estudios genémicos donde la informacion puede
estar fragmentada por cuestiones técnicas o logisticas. En los tres conjuntos de datos
analizados (simulados, durazno y maiz), se mantuvo una alta concordancia entre las
estructuras latentes obtenidas con y sin datos faltantes, como se evidencié mediante
los andlisis Procrustes. Este hallazgo refuerza la hip6tesis de que NIPALS logra preservar
las relaciones subyacentes en los datos, incluso en contextos de pérdida parcial de
informacién. Asimismo, la identificacion de SNP relevantes se mantuvo estable hasta
niveles de 25%-35% de datos ausentes, con tasas de coincidencia aceptables respecto

al modelo completo.

Los resultados del andlisis Procrustes indican que la estructura del espacio latente
estimado mediante NIPALS se preserva en mayor medida frente a la introduccién de
datos faltantes. En particular, los menores valores de discrepancia observados sugieren
que las relaciones geométricas entre variedades y variables se mantienen relativamente
estables. Desde el punto de vista aplicado, esta propiedad es especialmente relevante en
estudios GWAS, donde la interpretacion biol6gica depende fuertemente de la estabilidad

de la configuracién multivariada.

No obstante, es importante sefnalar que, aunque NIPALS mostré un rendimiento
s6lido, su desempeifio podria depender de la estructura de correlaciones en los datos y
de la naturaleza del mecanismo de ausencia. En este estudio se asumi6 que los datos
faltantes se presentan de forma aleatoria en la base de datos, pero en aplicaciones reales

este supuesto puede no cumplirse, lo cual podria impactar la estabilidad del modelo.

En conjunto, los resultados sugieren que el algoritmo NIPALS representa una alter-

nativa metodologica eficiente, precisa y computacionalmente viable para el anélisis
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multivariado en contextos gendmicos con datos faltantes. Su implementaciéon permite
evitar pasos intermedios de imputacién y preservar la estructura de los datos, facilitando
analisis robustos incluso en presencia de informacién incompleta.

En este estudio no se utiliz6 imputacion previa, pero es importante considerar
que en otros enfoques los datos faltantes suelen completarse mediante métodos co-
mo la imputacién por kNN (k-nearest neighbors) o el algoritmo EM (Expectation-
Maximization). Si bien estas estrategias permiten aplicar modelos convencionales,
presentan limitaciones. Por ejemplo, la imputacién por la media tiende a subestimar la
variabilidad y puede distorsionar relaciones entre variables, mientras que kNN y EM
requieren mayores recursos computacionales y pueden ser sensibles a la estructura
del conjunto de datos. NIPALS, al evitar la imputacion explicita, reduce estos riesgos y
ofrece un tratamiento mds directo de la informacion disponible.

La utilidad practica de NIPALS ha sido ampliamente reportada en la literatura cien-
tifica. En estudios genéticos, ha sido aplicado en contextos de prediccién genémicay
analisis multibloque, como los realizados por Montesinos-Lépez et al., 2022 en predic-
cién gendmica en trigo y por Mehmood et al., 2012 en espectroscopia. En ambos casos,
se destacaron sus capacidades de manejo de alta dimensionalidad y datos incompletos,
ademas de su flexibilidad para integrarse en flujos de anélisis supervisados. Esta eviden-
cia respalda su aplicacién en la presente tesis y sugiere que puede ser considerada una

herramienta confiable en futuros andlisis gendmicos con datos reales.

4.6. Conclusion

Los resultados obtenidos a lo largo de este capitulo confirman la utilidad del algo-
ritmo NIPALS como una herramienta eficaz para realizar regresion PLS en contextos
con datos faltantes. A pesar del aumento progresivo del error de prediccion (RECM) con
niveles crecientes de datos ausentes, el modelo mantiene una capacidad aceptable para
identificar marcadores moleculares asociados a los caracteres fenotipicos analizados.

El andlisis de las tres bases de datos permiti6 verificar que la pérdida de informacién
no afecta de manera critica la estabilidad de las componentes latentes extraidas, ni la

estructura general de relaciones entre predictores y respuestas. La comparacion me-
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diante andlisis Procrustes reforz6 esta conclusion, mostrando altos grados de similitud
entre los modelos completos y los incompletos.

Estos hallazgos sugieren que, en estudios gen6micos donde los datos faltantes son
inevitables, el uso de NIPALS como alternativa a métodos de imputacion o eliminacién
de observaciones permite conservar informacién relevante y obtener resultados robus-
tos. Este enfoque resulta particularmente valioso en entornos con alta dimensionalidad,
como los que se presentan en el anélisis de SNP en cultivos agricolas.

En conjunto, la evidencia empirica presentada en este capitulo indica que el algorit-
mo NIPALS ofrece ventajas claras en escenarios con datos faltantes, tanto en términos
de estabilidad predictiva como de preservacion de la estructura latente. Estos resultados
respaldan su utilizacién como estrategia preferente para la estimacion de modelos PLS
en estudios GWAS con matrices incompletas, aportando evidencia sistematica que

complementa y amplia la comparacion algoritmica desarrollada en el capitulo anterior.
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Capitulo 5

Conclusiones Finales

5.1. Sintesis de resultados principales

En esta tesis se abordo la aplicacion de la técnica de PLS en el contexto de estudios
GWAS en plantas, con foco en el andlisis de diferentes algoritmos y en la evaluacién de
escenarios con datos faltantes.

En el Capitulo 2, se evaluaron diferentes modelos en contexto GWAS, que buscaban
una relacion entre fenotipos y genotipos en contextos donde existe heterocedasticidad
entre ambientes, destacdndose el modelo MLMM por su capacidad para separar sefial
genética del ruido ambiental. También se encontr6 evidencia de la importancia del
modelado de la variabilidad ambiental previo al ajuste de los modelos GWAS.

En el Capitulo 3, se compararon los algoritmos SVD y NIPALS para la implementa-
cién de PLS, tanto en datos simulados como en bases reales de duraznero y maiz. Los
resultados indican que, aunque ambos algoritmos son capaces de detectar asociacio-
nes relevantes, NIPALS presenta ventajas operativas en contextos realistas donde la
presencia de datos incompletos es frecuente en estudios genémicos.

En el Capitulo 4, se evalu6 especificamente la robustez del algoritmo NIPALS frente
a distintos porcentajes de datos faltantes (5%, 10 %, 25% y 35 %). Los resultados indican
que, si bien el error de prediccion tiende a incrementarse a medida que aumenta el por-
centaje de datos ausentes, el método mantiene la capacidad de identificar asociaciones

fenotipo—genotipo consistentes, incluso en escenarios con informacion incompleta.

5.2. Contribuciones de la tesis

Las principales contribuciones de este trabajo pueden resumirse en tres niveles:
= Metodoldgico: se gener6 evidencia empirica sobre el desempeno de diversos
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modelos GWAS bajo condiciones de heterocedasticidad y sobre la técnica PLS con
datos faltantes; escenarios poco explorados de manera conjunta en la literatura

GWAS.

= Aplicado: se valido el uso de PLS en bases de datos reales de duraznero y maiz,
mostrando su utilidad en la identificacién de marcadores moleculares, en contex-

tos de alta dimensionalidad y correlacién entre marcadores.

» Préctico: se generaron e implementaron rutinas en software libre y herramientas
de visualizacion que garantizan la transparencia y facilitan la aplicacién de estos
métodos en estudios de fitomejoramiento, promoviendo précticas de investiga-

cién reproducible en estudios de genética cuantitativa.

5.3. Trabajos futuros

Incorporar técnicas avanzadas de imputacion de datos o algoritmos que manejen
datos faltantes de manera mas eficiente. Explorar otras variantes de PLS, como sparse
PLS o kernel PLS, que podrian mejorar la deteccion de asociaciones en escenarios de
alta dimensionalidad. Extender el anélisis a bases de datos de mayor escala, tanto en

cantidad de individuos como en nimero de caracteres fenotipicos y ambientes.

5.4. Conclusion final

En conjunto, esta tesis aporta evidencia de que los métodos de Minimos Cuadra-
dos Parciales constituyen una alternativa metodoldgica s6lida para estudios GWAS en
plantas, particularmente en escenarios donde la alta dimensionalidad, la correlacion
entre marcadores y la presencia de datos faltantes representan desafios para enfoques
tradicionales.

Los resultados obtenidos sugieren que el algoritmo NIPALS no solo ofrece ventajas
computacionales, sino también una mayor adaptabilidad a estructuras de datos incom-

pletas, situacion frecuente en estudios genémicos aplicados al fitomejoramiento. En
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este sentido, el uso de PLS puede contribuir a mejorar la identificacién de asociaciones
fenotipo-genotipo sin requerir supuestos estrictos sobre la estructura de los datos.

De este modo, esta tesis contribuye a fortalecer el uso de enfoques multivariados
en genética cuantitativa vegetal y aporta evidencia que puede guiar la seleccion de
metodologias en estudios futuros.

El coédigo completo utilizado en los andlisis estd disponible en GitHub

bortolotto2025codigo.
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Anexo

Anexo 1

Cé6digo de programacion usado para obtener la bases de datos simulada
con el programa R

##Cargo base de durazno en que se basa la simulacion

tmp_vcf<-readLines("./populations.snps.191snps.vcf")
tmp_vcf_data<-read.table("./populations.snps.191snps.vcf",
stringsAsFactors = FALSE)

tmp_vcf<-tmp_vcf [-(grep ("#CHROM" ,tmp_vcf)+1) :-(length(tmp_vcf))]
vcf _names<-unlist(strsplit(tmp_vcf[length(tmp_vcf)]l,"\t"))
names (tmp_vcf_data)<-vcf_names

cromosoma=tmp_vcf_datal[,1]
posicion=tmp_vcf_data$P0S

#Defino el genoma para la stimulacion
genoma=data.frame(cbind("cromosoma"=as.character (cromosoma),
"posicion"=as.numeric(posicion)))

genoma$posicion=as.character (genoma$posicion)
genoma$posicion=as.numeric (genoma$posicion)

length_cro_l=genoma[genoma$cromosoma=="Pp01",]
length_cro_2=genoma[genoma$cromosoma=="Pp02",]
length_cro_3=genoma[genoma$cromosoma=="Pp03",]
length_cro_4=genoma[genoma$cromosoma=="Pp04",]
length_cro_b=genoma[genoma$cromosoma=="Pp05",]
length_cro_6=genoma[genoma$cromosoma=="Pp06",]
length_cro_7=genoma[genoma$cromosoma=="Pp07",]
length_cro_8=genoma[genoma$cromosoma=="Pp08",]

#Creacion de la poblacion historica

genome<-data.frame (matrix(NA, nrow=8, ncol=6))

names (genome) <-c("chr","len","nmrk","mpos","nqtl","qpos")
genome$chr<-c(1:8)

genome$nmrk<-rep (10000,8)

genome$len<-rep (260,8)

genome$mpos<-rep(’rnd’,8)
genome$nqtl<-rep(15,8)

187



genome$qpos<-rep(’rnd’,8)

genome

hp<-make_hp(hpsize=500
,n1g=300,h2=0.4,d2=0.1, phen_var=1
,genome=genome ,mutr=5%x10%*-4,
sel_seq_qtl=0.05,sel_seq_mrk=0.05,1laf=0.5)

# Creo wuna poblacion rectiente

Male_founders<-data.frame (number=50,select=’rnd’)
Female_founders<-data.frame (number=50,select="rnd’)

Selection<-data.frame (matrix(NA, nrow=2, ncol=2))
names (Selection)<-c(’Number’,’type’)
Selection$Number [1:2]<-c(60,60)
Selection$type[1:2]1<-c(’rnd’,’rnd’)

Selection
RP_1<-sample_hp(hp_out=hp,Male_founders=
Male_founders,Female_founders=Female_founders,
ng=5,Selection=Selection,litter_size=4)

for(i in 1:nrow(RP_1$output [[6]]$freqMRK)){
if (RP_1%output [[6]]$freqMRK$Freq.Allelel1[i]1<0.05 |
RP_1$output [[6]]$freqMRK$Freq.Allelel1 [i]1>0.95){
print (RP_1$output [[6]]$freqMRK$Freq.Allelel [i])
}

#Matrtz de marcadores moleculares
MRK_SIMULATION_O=data.frame(RP_1$output [[6]]$mrk[,-c(1,2)])

MRK_SIMULATION=data.frame (matrix (0,nrow (MRK_SIMULATION_O),
(ncol (MRK_SIMULATION_0)/2)))

n=seq(l,ncol (MRK_SIMULATION_O) ,2)
for(j in n){
MRK_SIMULATION[,(j+1)/2]<-MRK_SIMULATION_O[,j]+MRK_
SIMULATION_O[, j+1]

MRK_SIMULATION=MRK_SIMULATION -2

#Simulacion de dos ambientes con distribucion normal y con
interaccion

phen=cbind (RP_1$output [[6]]$data$id ,RP_1$output [[6]] $data$phen)
colnames (phen)=c("genotipo","ambientel")
phen=as.data.frame (phen)

phen$estructura=rep (0,nrow (phen))

for(i in 1:nrow(phen)){
if (phen$ambientel [i]<quantile (phen$ambientel , prob=c(0.10))
){ phen$estructuralil=1
} else if (phen$ambientel[i]<quantile(phen$ambientel, prob=c
(0.25))){ phen$estructuralil=2
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}

} else if (phen$ambientel[i]<quantile(phen$ambientel, prob=c
(0.50))) {phen$estructuralil=3

} else if(phen$ambientel[i]<quantile(phen$ambientel, prob=c
(0.75))) {phen$estructuralil=4

} else if(phen$ambientel[i]<quantile(phen$ambientel, prob=c
(0.90))) A{phen$estructuralil=5

} else{phen$estructuralil=6}

phen$ambiente2=rep (0,nrow (phen))

for(i in 1:nrow(phen)){

if (phen$estructurali]==1) {phen$ambiente2[i]=phen$ambientel [
il+rnorm(1,2.5,0.5)

}else if (phen$estructurali]l==2){phen$ambiente2[i]l=phen$
ambientel [i]+rnorm(1,0,1.5)

}else if (phen$estructuralil==3){phen$ambiente2[i]l=phen$
ambientel [i]+rnorm(1,0,1)

}else if (phen$estructural[il==4){phen$ambiente2[i]=phen$
ambientel [i]+rnorm(1,0.5,1)

}else if (phen$estructurali]l==5){phen$ambiente2[i]l=phen$
ambientel [i]+rnorm(1,0.5,1.5)

}else if (phen$estructurali]l==6){phen$ambiente2[i]l=phen$
ambientel [i]+rnorm(1,-2.5,0.5)%}

#Simulacion de las repeticiones

sigma=t(cbind(c(0.5,0.5),
c(0.5,1.5),
c(0.5,3.5)))

pheno=phen[,-c(1,3)]
pheno_cr=matrix (0,nrow(pheno)*3,ncol (pheno)*3)

for(j in 1:ncol(pheno_cr)){

for(i in 1:nrow(pheno_cr)){
if (§%%21=0){
pheno_cr[i, jl=pheno[ceiling(i/3) ,1]+rnorm
(1,0,sqrt(sigmalceiling(j/2),11))
}else{pheno_cr[i,jl=pheno[ceiling(i/3) ,2]+rnorm
(1,0,sqrt(sigmalceiling(j/2) ,21))}

#Armar base fenotipo

base_pheno=data.frame (matrix (0, (nrow(pheno_cr)*2),5))

colnames (base_pheno)=c("pheno_1","pheno_2","pheno_3",
"Genotype","Enviroment")

base_pheno ["pheno_1"]l=c(pheno_cr[,1],pheno_cr[,2])

base_pheno ["pheno_2"]=c(pheno_cr[,3],pheno_cr[,4])
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base_pheno ["pheno_3"]=c(pheno_cr[,5],pheno_cr[,6])

base_pheno["Genotype"]=rep(sort(as.numeric(rep(RP_1$output [[6]]$
data$id,3))),2)

base_pheno["Enviroment"]=c(rep(1l,nrow(pheno_cr)) ,rep(2,nrow(pheno_

cr)))

base_pheno$Enviroment=as.factor (base_pheno$Enviroment)
base_pheno$Genotype=as.factor (base_pheno$Genotype)

Codigo de programacion usado para ajustar modelos lineales mixtos
para obtener los G-BLUP

#Modelo de simetria compuesta (SC) con kinship

E <- diag(length(unique (base_pheno$Enviroment)))

rownames (E) <- colnames (E) <- unique(base_pheno$Enviroment)

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

MLM_sv_1 <- mmer (pheno_1~Enviroment,

random= ~ vs(Genotype, Gu=K) + vs(Enviroment:Genotype, Gu=EK),
rcov= ~ units,

data=base_pheno, verbose = FALSE)

MLM_sv_1$AIC

MLM_sv_1$BIC

#Modelo de simetria compuesta (SC) sin kinship
MLM_sv_2 <- mmer (pheno_1 ~Enviroment,

random= ~ Genotype + Enviroment:Genotype,
rcov= ~ units,

data=base_pheno, verbose = FALSE)

MLM_sv_2$AIC

MLM_sv_2$BIC

#Autorregresivo de primer orden

MLM_sv_3 <- mmer (pheno_1~1,

random=~ vs (Enviroment, Gu=AR1(Enviroment, rho=0.3)) + Genotype,
rcov=~units,

data=base_pheno, verbose = FALSE)

MLM_sv_3$AIC

MLM_sv_3$BIC

#Modelo Diagonal

MLM_sv_4 <- mmer (pheno_1~Enviroment,
random= ~ vs(ds(Enviroment),Genotype),
rcov= ~ units,

data=base_pheno, verbose = FALSE)
MLM_sv_4$AIC

MLM_sv_4$BIC

#Modelo Diagonal con kinship
MLM_sv_5 <- mmer (pheno_1~Enviroment,
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random= ~ vs(ds(Enviroment),b Genotype, Gu=K),
rcov= ~ units,

data=base_pheno, verbose = FALSE)
MLM_sv_5$AIC

MLM_sv_5$BIC

#Sin estructura para los ambientes

MLM_sv_6 <- mmer (pheno_1~Enviroment,
random=~ vs(us(Enviroment),b Genotype),
rcov=~vs (us (Enviroment) ,units),
data=base_pheno, verbose = FALSE)
MLM_sv_6$AIC

MLM_sv_6$BIC

#Sin estructura con matriz kinship

MLM_sv_7 <- mmer (pheno_1~Enviroment,

random= ~ vs(us(Enviroment),Genotype, Gu=K),
rcov= ~ units,

data=base_pheno, verbose = FALSE)
MLM_sv_T7$AIC

MLM_sv_7$BIC

Cédigo de programacién usado para ajustar los modelos GWAS, ejem-
plo del escenario sin heterocedasticidad entre ambientes

feno=matrix (0,length (BLUP_sv$pheno_1) ,2)
colnames (feno)=c("Taxa","pheno_1")
feno[,"Taxa"]=RP_1$output [[6]]$data$id
feno[,"pheno_1"]=as.numeric (BLUP_sv$pheno_1)

Modelos=c("GLM", "MLM","MLMM" ,"CMLM", "ECMLM", "SUPER","FarmCPU")

pvalor _GLM=matrix (0,ncol (X_2)-1,ncol(feno)-1)
pvalor _MLM=matrix (0,ncol (X_2)-1,ncol(feno)-1)
pvalor _MLMM=matrix (0,ncol(X_2)-1,ncol(feno)-1)
pvalor _CMLM=matrix (0,ncol(X_2)-1,ncol(feno)-1)
pvalor _ECMLM=matrix (0,ncol(X_2)-1,ncol(feno)-1)
pvalor _SUPER=matrix (0,ncol(X_2)-1,ncol(feno)-1)
pvalor _FarmCPU=matrix(0,ncol(X_2)-1,ncol(feno)-1)

pvalor_sv_1=list (pvalor_GLM,pvalor_MLM, pvalor_MLMM,
pvalor _CMLM, pvalor_ECMLM,pvalor_SUPER,
pvalor _FarmCPU)

source ("http://zzlab.net/GAPIT/GAPIT.library.R")
source("http://zzlab.net/GAPIT/gapit_functions.txt")

map=RP_1$linkage_map_mrk
colnames (map)=c("Name","Chromosome","Position")
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Mod=c(1,2,3,4,5,6,7)
for(j in Mod){
myGAPIT <- GAPIT(
Y=feno,
GD=X_2,
GM=map,
model=Modelos [j],
PCA.total=ncomp,
#CV=Q_m,
#kinship.algortithm="VanRaden",
SNP.MAF=0,
Inter.Plot=F,
PCA .3d=F,
file.output=F
)
pvalor_sv_1[[jl]=myGAPIT$GWAS$P.value

Anexo 2

Codigo en R de la aplicacion de la técnica PLS sobre la base de datos
simulada para SVD

Y_predicha_S=1ist ()
Y_real_S=1list ()
k_fold=10
for(i in 1:k_fold){
n_train <- round(0.85 * n_total)

indices_train <- sample(l:n_total, n_train, replace = FALSE

)

X_train <- Cuanti_molec[indices_train,3:ncol(Cuanti_molec)]
Y_train <- Cuanti_molec[indices_train, 1:2]
X_test <- Cuanti_molec[-indices_train,3:ncol(Cuanti_molec)]
Y _test <- Cuanti_molec[-indices_train, 1:2]

X_train=as.matrix(X_train)
Y_train=as.matrix(Y_train)
X_test=as.matrix(X_test)
Y_test=as.matrix(Y_test)

# Butld the model on training set

model <- PLSR_SVD(X=X_train, Y=Y_train, 2)

ExpectedY=model$Bpls_star[1,] +X_testl*%model$Bpls_star[2:
nrow (model$Bpls_star),]

Y_predicha_S=1list.append(Y_predicha_S, ExpectedY)
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Y_real_S=list.append(Y_real_S, Y_test)
print (i)

cv_error_S=matrix(0,k_fold,ncol(Y_train))
for(i in 1:k_fold){
cv_error_S[i,]=sqrt(colMeans ((Y_real_S[[i]]-Y_predicha_S[[i
11)*%2))

Cdédigo en R de la aplicacion de la técnica PLS sobre la base de datos
simulada para NIPALS

Y_predicha_N=1ist ()
Y_real _N=1list ()
k_fold=10
for(i in 1:k_fold){
n_train <- round(0.85 * n_total)

indices_train <- sample(l:n_total, n_train, replace = FALSE

)

X_train <- Cuanti_molec_cn[indices_train,4:ncol(Cuanti_
molec_cn)]

Y_train <- Cuanti_molec_cnl[indices_train, 2:3]

X_test <- Cuanti_molec_cn[-indices_train,4:ncol(Cuanti_
molec_cn)]

Y_test <- Cuanti_molec_cn[-indices_train, 2:3]

X_train=as.matrix(X_train)
Y_train=as.matrix(Y_train)
X_test=as.matrix(X_test)
Y _test=as.matrix(Y_test)

# Butld the model on training set

model <- pls(X_train,Y_train, scale=TRUE, ncomp=2, mode="
regression")

# Predecir Y esperado

Y_hat <- predict(model, newdata = X_test)

Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]
ExpectedY=Y_pred
Y_predicha_N=1list.append(Y_predicha_N, ExpectedY)

Y_real_N=1list.append(Y_real_N, Y_test)
print (i)

cv_error_Ni=matrix(0,k_fold,ncol(Y_train))
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for(i in 1:10){
cv_error_Ni[i,]=sqrt(colMeans ((Y_real N[[i]]-Y_predicha_N[[
i11)*%2))
#colMeans (Y_real _N[[3]])

Cédigo en R para la visualizacion de la técnica PLS con SVD a través del
triplot

model_svd <- PLSR_SVD (X=X, Y=Y, 2)
tiempo2 <- system.time (PLSR_SVD (X=X, Y=Y, 2))

# Triplot del pls

plot (model_svd$P[,1]1*0.5,model _svd$P[,2]1%0.5,
xlab=’Componente 1’, ylab=’Componente; 2’, cex=0.01
)

text (model _svd$P[,1]1*0.5,model_svd$P[,2]*0.5,
colnames (X) [3:ncol(X)],

cex = .5)

points (model _svd$U[,1] ,model _svd$U[,2], cex=0.01)
text (model _svd$U[,1] ,model_svd$U[,2],
row.names (model _svd$U),

cex = .5, col=’Purple’)

abline (h=0,v=0, 1lty=c(2,2), lwd=c(1l, 1))

s = 100000
# compomnents
for(i in 1:2){
Q_ms=qnorm(0.99, mean(model_svd$Bpls[,i]), sd(model_svd$
Bpls[,i]))
#model$RegParameters [model$RegParameters/[, R10-11°]J>(Q_R10,~’
R10-11"]

print (length (model_svd$Bpls[model_svd$Bpls[,i]1>Q_ms,i]))
}

for(i in 1:2){
Q_ms=qnorm(0.99, mean(model_svd$Bpls[,i]), sd(model_svd$
Bpls[,il))
Marc_sign=names (model_svd$Bpls[model_svd$Bpls[,i]>Q_ms,i])

if (length(Marc_sign)!=0){
points (model _svd$P[Marc_sign,1]1*0.5,
model_svd$P[Marc_sign,2]1%*0.5,

col = i+6,
pch = 19,
cex=0.3)

points (model_svd$C[i,1],
model _svd$C[i,2],cex=0.1)
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text (model_svd$Cl[i,1],
model_svd$C[i,2],
row.names (model _svd$C) [i],
cex = 0.8, col=i+6)

Cé6digo en R para la visualizacion de la técnica PLS con NIPALS a través
del triplot

model <- pls(X,Y, scale=TRUE, ncomp=2, mode="regression")
tiempol <- system.time(pls(X,Y, scale=TRUE, ncomp=2, mode="
regression"))

cargas=plotVar (model, comp = c(1,2),
var .names = TRUE,
legend = TRUE)

indiv=plotIndiv(model, comp = c(1,2),
rep.space = "XY-variate",

title = "Biplot_ de PLS,(mix0Omics)",
legend = TRUE)

# Extraer cargas

load_X <- as.data.frame(model$loadings$X[, 1:2])
load_X$type <- "X"

load_X$varname <- rownames (load_X)

load_Y <- as.data.frame(model$loadings$Y[, 1:2])
load_Y$type <- "Y"
load_Y$varname <- rownames (load_Y)

colnames (load_X) [1:2] <- colnames(load_Y)[1:2] <- c("compl"
, "comp2")

# Extraer scores

scores <- as.data.frame(model$variates$X[, 1:2])
scores$type <- "Variedad"

scores$varname <- rownames (scores)

colnames (scores) [1:2] <- c("compl", "comp2")

# Unir todo en un solo dataframe
df _all <- rbind(load_X, load_Y, scores)

# Crear paleta de colores por tipo

colores <- c("X" = "black", "Y" = "gray", "Variedad" = "
purple")

df _all$col <- colores[df_all$typel

plot(df_all$compl[1:ncol(X)], df_all$comp2[l:ncol(X)],

col = df _all$col[l:ncol(X)],
xlab = "Componente 1",
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ylab = "Componente 2",
cex = 0.1)

points (df _all$compl [(ncol (X)+3) :nrow(df_all)],
df _all$comp2[(ncol(X)+3) :nrow(df_all)l],
col = df_all$col[(ncol(X)+3) :nrow(df_all)l],

xlab = "Componente 1",
ylab = "Componente 2",
cex = 0.1,

xlim=c(-1.1,1.1),
ylim=c(-1.1,1.1))

# Ejes de referencia
abline(h = 0, 1lty = 2, col
abline(v = 0, 1ty = 2, col

"black")
"black")

# Agregar etiquetas

text (df _all$compl[1:ncol(X)], df_all$comp2[l:ncol(X)],
labels = df_all$varname[l:ncol(X)],

cex = 0.6, pos = 3, col = df_all$col)

text (df _all$compl [(ncol (X)+3) :nrow(df_all)l],

df _all$comp2[(ncol (X)+3) :nrow(df_all)],

labels = df _all$varname[(ncol(X)+3):nrow(df_all)],

cex = 0.6, pos = 3, col = df_all$col[(ncol(X)+3) :nrow(df_
all)l)

# Predicciones de Y
B=predict (model, X)$B.hat[,,2]

# configuration
s = 100000 # number of samples
# components
for(i in 1:2){
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,i]), sd(B[,i]))

print (length(B[B[,i]l>Q_ms,i]))
}

for(i in 1:2){
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,i]), sd(B[,i]))
Marc_sign=names (B[B[,i]l>Q_ms,i])
if (length(Marc_sign) !=0){
df _sign <- df _all[df_all$varname %in% Marc_
sign & df_all$type == "X", ]

points (df _sign$compl, df_sign$comp?2,

col = i+6,
pch = 19,
cex = 0.3)

points (df_all[ncol(X)+i,1]%*0.8,
df _all[ncol(X)+i,2]1%0.8,cex=0.1)
text (df _all[ncol(X)+i,1]1*0.8,

df _all[ncol(X)+i,2]*0.8,
row.names (df _all) [ncol (X)+i],
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cex = 0.8, col=i+6)

Anexo 3

5.4.1. Cddigo de programacion en R para obtener los valores de RECM
en cada escenario de simulacion de datos faltantes a través de
validacion cruzada en la base de datos simulada

Y_predicha_N_test=1list ()
Y_real _N_test=1ist ()

Y_predicha_N_train=1list ()
Y_real _N_train=1list ()

k_fold=10
for(i in 1:k_fold){

n_total=nrow (SNP_completo)
n_train <- round(0.85 * n_total)

indices_train <- sample(l:n_total, n_train, replace = T)

X_train <- SNP_completo[indices_train,]
Y_train <- Y[indices_train,]
X_test <- SNP_completo[-indices_train,]
Y_test <- Y[-indices_train,]

rownames (X_train) <- make.unique(rownames (X_train))
rownames (Y_train) <- make.unique(rownames(Y_train))
rownames (X_test) <- make.unique(rownames (X_test))
rownames (Y_test) <- make.unique(rownames(Y_test))

X_train=as.matrix(X_train)
Y_train=as.matrix(Y_train)
X_test=as.matrix(X_test)
Y_test=as.matrix(Y_test)

# Build the model on training set

model <- mixOmics::pls(X_train,Y_train, scale=TRUE, ncomp
=2’

mode="regression")

# Predectir Y esperado test

Y_hat <- predict(model, newdata = X_test)

Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

ExpectedY=Y_pred
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Y_predicha_N_test=1list.append(Y_predicha_N_test, ExpectedY)

Y_real _N_test=1list.append(Y_real_N_test, Y_test)

# Predectir Y esperado train
Y_hat <- predict(model, newdata = X_train)
Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

ExpectedY=Y_pred
Y_predicha_N_train=1list.append(Y_predicha_N_train,

ExpectedY)
Y_real _N_train=list.append(Y_real_N_train, Y_train)

Y_predicha_T_r <- Reduce("+", Y_predicha_N_train) / length(Y_

predicha_N_train)

Y_real_T_r <- Reduce("+", Y_real_N_train) / length(Y_real_N_train)

RECM_T=matrix (0,k_fold,ncol(Y))

for(i in 1:10){

RECM_T[i,]=sqrt(colMeans ((Y_real _N_test[[i]] - Y_predicha_N

_test[[i1]1)72))

#PRIMER ESCENARIO: ELIMINO 57 DE LOS DATOS ALEATORIAMENTE EN LA

BASE#

Y_predicha_05_test=1ist ()
Y_real_O05_test=1list ()

Y_predicha_O05_train=1list ()
Y_real _O5_train=1list ()

k_fold=10
for(i in 1:k_fold){
n_train <- round (0.85 * n_total)

indices_train <- sample(l:n_total, n_train, replace

X_train <- SNP_completo[indices_train,]
Y_train <- Y[indices_train,]
X_test <- SNP_completo[-indices_train,]
Y _test <- Y[-indices_train,]

X_train=as.matrix(X_train)
Y_train=as.matrix(Y_train)
X_test=as.matrix(X_test)
Y_test=as.matrix(Y_test)

rownames (X_train) <- make.unique(rownames (X_train))
rownames (Y_train) <- make.unique(rownames(Y_train))
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rownames (X_test) <- make.unique(rownames (X_test))
rownames (Y_test) <- make.unique(rownames(Y_test))

total_elements <- nrow(X_train) * ncol(X_train)
sample_size <- round(0.05 * total_elements)
random_indices <- sample(l:total_elements, sample_size)
mat <- as.matrix(X_train)

mat [random_indices] <- NaN

# Convertir la matriz de vuelta a un data frame
SNP_na_1_5 <- as.data.frame (mat)

# Build the model on training set

model <- pls(SNP_mna_1_5,Y_train, scale=T,
ncomp=2, mode="regression")

# Predecir Y esperado test
Y_hat <- predict(model, newdata = X_test)
Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

ExpectedY=Y_pred

Y_predicha_O5_test=1list.append(Y_predicha_O05_test,
ExpectedY)
Y_real_O5_test=1list.append(Y_real_O5_test, Y_test)

# Predecir Y esperado train
Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_na_1_5)
Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

ExpectedY=Y_pred

Y_predicha_O5_train=list.append(Y_predicha_O05_train,
ExpectedY)
Y_real_O5_train=list.append(Y_real_O5_train, Y_train)

Y_predicha_5_r <- Reduce("+", Y_predicha_05_train) / length(Y_
predicha_O05_train)

Y_real_5_r <- Reduce("+", Y_real_O05_train) / length(Y_real_O5_train
)

#SEGUNDO ESCENARIO: ELIMINO 107 DE LOS DATOS ALEATORIAMENTE EN LA
BASE#

Y_predicha_10_train=1list ()
Y_real_10_train=1list ()

Y_predicha_10_test=1ist ()
Y_real_10_test=1list ()
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k_fold=10
for(i in 1:k_fold){
n_train <- round (0.85 * n_total)
indices_train <- sample(l:n_total, n_train, replace = TRUE)
X_train <- SNP_completo[indices_train,]
Y_train <- Y[indices_train,]
X_test <- SNP_completo[-indices_train,]

Y _test <- Y[-indices_train,]

X_train=as.matrix(X_train)
Y _train=as.matrix(Y_train)

rownames (X_train) <- make.unique(rownames (X_train))
rownames (Y_train) <- make.unique(rownames(Y_train))

total_elements <- nrow(X_train) * ncol(X_train)
sample_size <- round(0.10 * total_elements)
random_indices <- sample(l:total_elements, sample_size)
mat <- as.matrix(X_train)

mat [random_indices] <- NaN

# Convertir la matriz de wvuelta a un data frame
SNP_na_1_10 <- as.data.frame (mat)

# Build the model on training set

model <- pls(SNP_na_1_10,Y_train, scale=T,
ncomp=2, mode="regression")
X_test=as.matrix(X_test)

Y_test=as.matrix(Y_test)

rownames (X_test) <- make.unique(rownames (X_test))
rownames (Y_test) <- make.unique(rownames(Y_test))

# Predecir Y esperado test
Y_hat <- predict(model, newdata = X_test)
Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

ExpectedY=Y_pred
Y_predicha_10_test=1list.append(Y_predicha_10_test,

ExpectedY)
Y_real_10_test=1list.append(Y_real_10_test, Y_test)
# Predectir Y esperado train

Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_na_1_10)
Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]
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ExpectedY=Y_pred
Y_predicha_10_train=1list.append(Y_predicha_10_train,
ExpectedY)
Y_real_10_train=list.append(Y_real_10_train, Y_train)
}
Y_predicha_10_r <- Reduce("+", Y_predicha_10_train) / length(Y_
predicha_10_train)
Y_real_10_r <- Reduce("+", Y_real_10_train) / length(Y_real_10_

train)

#TERCER ESCENARIO: ELIMINO 257 DE LOS DATOS ALEATORIAMENTE EN LA
BASE#

Y_predicha_25_test=1ist ()
Y_real _25_test=1ist ()

Y_predicha_25_train=1list ()
Y_real_25_train=1list ()

k_fold=10
for(i in 1:k_fold){
n_train <- round (0.85 * n_total)
indices_train <- sample(l:n_total, n_train, replace = TRUE)
X_train <- SNP_completo[indices_train,]
Y_train <- Y[indices_train,]
X_test <- SNP_completo[-indices_train,]

Y_test <- Y[-indices_train,]

X_train=as.matrix(X_train)
Y_train=as.matrix(Y_train)

rownames (X_train) <- make.unique(rownames (X_train))
rownames (Y_train) <- make.unique(rownames(Y_train))

total_elements <- nrow(X_train) * ncol(X_train)
sample_size <- round(0.25 * total_elements)
random_indices <- sample(l:total_elements, sample_size)
mat <- as.matrix(X_train)

mat [random_indices] <- NaN

# Convertir la matriz de vuelta a un data frame
SNP_na_1_25 <- as.data.frame (mat)

# Build the model on training set

model <- pls(SNP_na_1_25,Y_train, scale=T,
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ncomp=2, mode="regression")

X_test=as.matrix(X_test)
Y_test=as.matrix(Y_test)

rownames (X_test) <- make.unique(rownames (X_test))
rownames (Y_test) <- make.unique(rownames(Y_test))

# Predecir Y esperado test
Y_hat <- predict(model, newdata = X_test)
Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

ExpectedY=Y_pred

Y_predicha_25_test=1list.append(Y_predicha_25_test,
ExpectedY)
Y_real_25_test=list.append(Y_real_25_test, Y_test)

# Predecir Y esperado train
Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_na_1_25)
Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

ExpectedY=Y_pred

Y_predicha_25_train=1list.append(Y_predicha_25_train,
ExpectedY)
Y_real_25_train=list.append(Y_real_25_train, Y_train)

}

Y_predicha_25_r <- Reduce("+", Y_predicha_25_train) / length(Y_
predicha_25_train)

Y_real_25_r <- Reduce("+", Y_real_25_train) / length(Y_real_25_
train)

RECM_25=matrix (0,k_fold,ncol(Y))
for(i in 1:10){

RECM_25[i,]=sqrt(colMeans ((Y_real_25_test[[i]] - Y_predicha
_25_test[[1]11)72))

#CUARTO ESCENARIO: ELIMINO 357, DE LOS DATOS ALEATORIAMENTE EN LA
BASE#

Y_predicha_35_train=1list ()
Y_real_35_train=1list ()

Y_predicha_35_test=1ist ()
Y_real_35_test=1ist ()

k_fold=10

for(i in 1:k_fold){
n_train <- round(0.85 * n_total)
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indices_train <- sample(l:n_total, n_train, replace

X_train <- SNP_completo[indices_train,]
Y_train <- Y[indices_train,]
X_test <- SNP_completo[-indices_train,]
Y_test <- Y[-indices_train,]

X_train=as.matrix(X_train)
Y_train=as.matrix(Y_train)

rownames (X_train) <- make.unique(rownames (X_train))
rownames (Y_train) <- make.unique(rownames(Y_train))

total_elements <- nrow(X_train) * ncol(X_train)
sample_size <- round(0.35 * total_elements)

TRUE)

random_indices <- sample(l:total_elements, sample_size)

mat <- as.matrix(X_train)
mat [random_indices] <- NaN

# Convertir la matriz de vuelta a un data frame
SNP_na_1_35 <- as.data.frame (mat)

# Build the model on training set

model <- pls(SNP_na_1_35,Y_train, scale=T,
ncomp=2, mode="regression")
X_test=as.matrix(X_test)

Y_test=as.matrix(Y_test)

rownames (X_test) <- make.unique (rownames (X_test))
rownames (Y_test) <- make.unique(rownames(Y_test))

# Predecir Y esperado test

Y_hat <- predict(model, newdata = X_test)

Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncompl

ExpectedY=Y_pred

Y_predicha_35_test=1ist.append(Y_predicha_35_test,
ExpectedY)

Y_real_35_test=1list.append(Y_real_35_test, Y_test)

# Predecir Y esperado train

Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_na_1_35)

Y_pred <- Y_hat$predict[, , model$ncompl

ExpectedY=Y_pred

Y_predicha_35_train=list.append(Y_predicha_35_train,
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ExpectedY)
Y_real_35_train=list.append(Y_real_35_train, Y_train)

}

Y_predicha_35_r <- Reduce("+", Y_predicha_35_train) / length(Y_
predicha_35_train)

Y_real_35_r <- Reduce("+", Y_real_35_train) / length(Y_real_35_
train)

RECM_35=matrix(0,k_fold,ncol(Y))

for(i in 1:10){
RECM_35[i,]=sqrt(colMeans ((Y_real_35_test[[i]] - Y_predicha
_35_test[[11])~2))

par (mfcol=c(1,2))

for(i in 1:2){
boxplot (RECM_TI[,i], RECM_5[,il],RECM_10[,i],
RECM_25[,i] ,RECM_35[,il],
ylim=c(0.85,1.25),
names = c("O0% NA",
"5%uNA",
"10%,NA",
"25%,NA",
"35%uNA") ,
main = ’’,ylab=’RECM’)

# Marcadores signtificativos #

model <- pls(SNP_completo ,Y_scale,
scale=TRUE, ncomp=2, mode="regression")

# Predicciones de Y
B=predict (model, SNP_completo)$B.hatl[, ,2]

Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_completo)
Y_predicha_T <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,1]), sd(B[,1]1))
MS_1i=names (B[B[,1]1>Q_ms,1])
Q_ms=qnorm (0.99, mean(B[,2]), sd(B[,2]))
MS_2=names (B[B[,2]>Q_ms,2])

# 57

total_elements <- nrow(SNP_completo) * ncol (SNP_completo)
sample_size <- round(0.05 * total_elements)
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random_indices <- sample(l:total_elements, sample_size)
mat <- as.matrix (SNP_completo)
mat [random_indices] <- NaN

# Convertir la matriz de vuelta a un data frame
SNP_na_1_5 <- as.data.frame(mat)

# Build the model on training set

model <- pls(SNP_na_1_5,Y_scale,
scale=TRUE, ncomp=2, mode="regression")

# Predicciones de Y
B=predict (model, SNP_na_1_5)$B.hat[,,2]

Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_na_1_5)
Y_predicha_05 <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

s = 100000 # number of samples
# components
for(i in 1:2){
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,i]), sd(B[,i]))
print (colnames (Y) [i])
#print (B[B[,t]>Q_ms,i])
print (length (B[B[,i]1>Q_ms,i]))
}

Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,1]), sd(B[,11))
MS_1_0.05=names(B[B[,1]1>Q_ms,1])
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,2]), sd(B[,2]))
MS_2_0.05=names (B[B[,2]>Q_ms,2])

# 10

total_elements <- nrow(SNP_completo) * ncol (SNP_completo)
sample_size <- round(0.10 * total_elements)

random_indices <- sample(l:total_elements, sample_size)
mat <- as.matrix (SNP_completo)
mat [random_indices] <- NaN

# Convertir la matriz de wvuelta a un data frame
SNP_na_1_10 <- as.data.frame (mat)

# Build the model on tratining set

model <- pls(SNP_na_1_10,Y_scale,
scale=TRUE, ncomp=2, mode="regression")

# Predicciones de Y
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B=predict (model, SNP_na_1_10)$B.hat[, ,2]

Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_na_1_10)
Y_predicha_10 <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

s = 100000 # number of samples
# components
for(i in 1:2){
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,i]), sd(B[,i]))
print (colnames (Y) [i])
#print (B[B[,t]>Q_ms,i])
print (length (B[B[,i]l>Q_ms,i]))
}

Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,1]), sd(B[,11))
MS_1_0.10=names(B[B[,1]1>Q_ms,1])
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,2]), sd(B[,2]))
MS_2_0.10=names (B[B[,2]>Q_ms,2])

# 257

total_elements <- nrow (SNP_completo) * ncol (SNP_completo)
sample_size <- round(0.25 * total_elements)

random_indices <- sample(l:total_elements, sample_size)
mat <- as.matrix (SNP_completo)
mat [random_indices] <- NaN

# Convertir la matriz de wvuelta a un data frame
SNP_na_1_25 <- as.data.frame (mat)

# Butild the model on tratining set

model <- pls(SNP_na_1_25,Y_scale,
scale=TRUE, ncomp=2, mode="regression")

# Predicciones de Y
B=predict (model, SNP_na_1_25)$B.hatl[,,2]

Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_na_1_25)
Y_predicha_25 <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

s = 100000 # number of samples
# components
for(i in 1:2){
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,i]), sd(B[,i]))
print (colnames (Y) [i])
#print (B[B[,4]>Q_ms,i])
print (length(B[B[,i]l>Q_ms,i]))
}

Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,1]), sd(B[,1]))
MS_1_0.25=names(B[B[,1]1>Q_ms,1])
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Q_ms=qnorm (0.99, mean(B[,2]), sd(B[,2]))
MS_2_0.25=names (B[B[,2]>Q_ms,2])

# 35

total_elements <- nrow (SNP_completo) * ncol (SNP_completo)
sample_size <- round(0.35 * total_elements)

random_indices <- sample(l:total_elements, sample_size)
mat <- as.matrix (SNP_completo)
mat [random_indices] <- NaN

# Convertir la matriz de wvuelta a un data frame
SNP_na_1_35 <- as.data.frame (mat)

# Butild the model on tratining set

model <- pls(SNP_na_1_35,Y_scale,
scale=TRUE, ncomp=2, mode="regression")

# Predicciones de Y
B=predict (model, SNP_na_1_35)$B.hatl[,,2]

Y_hat <- predict(model, newdata = SNP_na_1_35)
Y_predicha_35 <- Y_hat$predict[, , model$ncomp]

s = 100000 # number of samples
# components
for(i in 1:2){
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,i]), sd(B[,i]))
print (colnames (Y) [i])
#print (B[B[,4]>Q_ms,i])
print (length(B[B[,i]l>Q_ms,i]))
}

Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,1]), sd(B[,1]))
MS_1_0.35=names(B[B[,1]1>Q_ms,1])
Q_ms=qnorm(0.99, mean(B[,2]), sd(B[,2]))
MS_2_0.35=names (B[B[,2]>Q_ms,2])

5.4.2. Codigo en R para el Andlisis Procrustes

#procrustes

par(mfcol=c(2,2))

procrustes.results <- vegan::procrustes(Y_predicha_T,
Y_predicha_05)

#plot (procrustes.results, kind=1)

# Extraemos las coordenadas alineadas

X_proc <- procrustes.results$X
Y_proc <- procrustes.results$Yrot
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plot (X_proc,
xlim = c¢(-2.5, 2.5), ylim = c(-2.5, 2),

pch = 19, col = "blue",
xlab = "Dimy 1", ylab = "Dim 2")
# main = "5 walores faltantes")

# Agregamos los puntos rotados
points (Y_proc, pch = 19, col = "red")

segments (X_proc[,1], X_proc[,2], Y_proc[,1], Y_proc[,2],
col = "gray60")

# Etiquetas (ajustables)

text (X_proc, labels = rownames (X_proc), col = "blue", cex = 0.6,
pos = 3)

text (Y_proc, labels = rownames(Y_proc), col = "red", cex = 0.6, pos
=1)

abline(h = 0, v = 0, col = "gray80", 1lty = 2)

procrustes.results <- vegan::procrustes(Y_predicha_T,
Y_predicha_10)
#plot(procrustes.results, kind=1)

# Extraemos las coordenadas alineadas
X_proc <- procrustes.results$X
Y_proc <- procrustes.results$Yrot

plot (X_proc,
xlim = c¢(-2.5, 2.5), ylim = c(-2.5, 2),

pch = 19, col = "blue",
xlab = "Dim,1", ylab = "Dim,,2")
# main = "107 wvalores faltantes")

# Agregamos los puntos rotados
points(Y_proc, pch = 19, col = "red")

segments (X_proc[,1], X_proc[,2], Y_proc[,1], Y_procl[,h2],
col = "gray60")

# Etiquetas (ajustables)

text (X_proc, labels = rownames (X_proc), col = "blue", cex = 0.6,
pos = 3)

text (Y_proc, labels = rownames(Y_proc), col = "red", cex = 0.6, pos
= 1)

abline(h = 0, v = 0, col = "gray80", 1lty = 2)
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