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Un problema asociado con la metodologia en las investigaciones de
QTLs es el sesgo en la estimacion del numero y efecto de estos. Esto se hizo
evidente cuando fue reportado por Beavis (1994). El objetivo del presente
estudio fue evaluar el sesgo en la estimacion de los efectos de QTLs bajo
diferentes condiciones experimentales en mapeo de regresion por intervalos en
retrocruzas. Para realizar lo anterior se trabajé con tres factores experimentales:
tamano de muestra (100, 200 y 300), heredabilidad (10 y 5 por ciento) y numero
de marcadores (2, 4 y 6) . Se establecid un grupo de ligamiento de 100 cM

donde se distribuyeron uniformemente cada una de las diferentes densidades



de marcadores y con la combinacion entre este factor con heredabilidad y
tamafno de muestra se obtuvieron 18 diferentes condiciones experimentales.
Con la utilizaciéon de simulaciones se generaron los datos para la presente
investigacion. El analisis de los datos se llevo al cabo a través del programa

SATORI (Reyes, 2003).

El analisis de los resultados indica que existe una tendencia a
sobreestimar el valor absoluto de los efectos de los QTLs y que la magnitud del
sesgo esta estrechamente relacionada con las condiciones experimentales y la
heredabilidad del QTL en cuestién. Desde el punto de vista puramente
estadistico, el sesgo obedece a una correlacion positiva entre el valor estimado
del efecto y el valor del estadistico de prueba; esto acoplado a la regla de
decision que selecciona valores altos de dicho estadistico, a fin de declarar la

presencia de un QTL.
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ABSTRACT
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EXPERIMENTS

BY
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A problem associated whit the methodology on QTL research, is the bias
on the estimation of numbers and effects. This was clearly evident when Beavis
(1994) reported it. The goal of the present study was to evaluate the bias on the
estimation of the QTL effects under different experimental conditions by
regression interval mapping in backcross populations. Three factors were
considered: sample size (100, 200 and 300), heritability (10 and 5 percent) and
markers density (2, 4 and 6). A linkage group of 100 cM was established with

markers uniformly distributed. The combination between this factor with

vil



heritability and the sample size gave 18 different experimental conditions.
Simulation was used to generate the data for this investigation. Data analysis

was performed using the program SATORI (Reyes, 2003).

The data analysis indicates that there is a tendency to estimate over the
absolute value of QTL effects and the bias magnitude is closely related with
experimental conditions and heritability of the QTL. From a pure statistical point
of view, the bias obeys to a positive correlation between the estimated value of
the effect and the value of the test statistic coupled to the decision rule of
selecting the high valves of that statistic, with the object to establish the

presence of a QTL.
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I. INTRODUCCION

Una de las herramientas fundamentales en las investigaciones biologicas
son los mapas genéticos, los cuales son una representacion lineal de loci
polimorficos. El mapa permite la ubicacion e identificacion de sitios de expresion
dentro del genoma, asi como las mutaciones que en estas regiones se
presentan. Constituye una util herramienta en el estudio de la variacion en las
caracteristicas de los seres vivos la cual puede ser clasificada como cualitativa

y cuantitativa. Esta ultima tiene por lo general una base genética compleja.

Las regiones del genoma que controlan a los caracteres cuantitativos se
denominan QTLs (loci de caracteristicas cuantitativas). Su naturaleza compleja
se determina a partir de que su variacion se debe a la segregacion de varios
genes polimorficos para cada uno de los cuales los efectos de las diferencias
alélicas en el fenotipo son usualmente pequenas. Esto, aunado a la variacion
ambiental, provoca que no exista una clara discontinuidad en la expresion del
caracter, presentando asi la caracteristica una distribucién de tipo continuo. La
estimacion del numero, ubicacidon y medida de los efectos de los QTLs no es un
proceso sencillo, pero con el surgimiento de la tecnologia de marcadores y el

empleo de métodos estadisticos, se ha logrado alcanzar dicho propdsito. Para



un estudio de QTL lo ideal es contar con un mapa de marcadores y una

poblacién segregante para la variable de interés (Peterson et al., 1988).

Uno de los primeros métodos propuestos para el analisis de los datos
obtenidos a partir de los mapas de marcadores y que ha llegado a ser un
procedimiento estandar, es el propuesto por Lander y Botstein (1989)
denominado “mapeo por intervalos”. Este procedimiento se baso inicialmente en
el enfoque estadistico de maxima verosimilitud, la cual constituye una
herramienta muy poderosa al proveer de procedimientos para la estimacién y
prueba de hipétesis, como lo es la prueba generalizada de razdon de
verosimilitudes (Wilk, 1938). No obstante el empleo de la verosimilitud en el
mapeo por intervalos presenta algunas limitantes, particularmente en distinguir
efectos cuando se presenta mas de un QTL en el cromosoma, pudiendo
sesgarse seriamente la estimacion de la posicion del gen bajo estudio y llegar a
conclusiones erroneas. (Haley y Knott, 1992; Martinez y Curnow, 1992). Se
debe sefalar que a medida que el numero de parametros por estimar aumenta,
la solucién por maxima verosimilitud se hace mas complicada y es necesario

recurrir al empleo de métodos numéricos para su solucion.

A partir de las investigaciones de Haley y Knott(1992) y Martinez y
Curnow (1992) se establece que el uso del método de regresidon proporciona
estimaciones muy aproximadas a las obtenidas por maxima verosimilitud, con la
ventaja adicional de que la regresidén es de facil manejo e interpretacion. Las

variaciones ambientales pueden ser eliminadas por la inclusion de efectos fijos



en el modelo y pueden agregarse algunos otros factores o covariables sin
tener un gran incremento en la dificultad del modelo. Ademas el método de
regresion llega a ser superior computacionalmente a la maxima verosimilitud, en
lo que se refiere a un analisis multiple de datos y uso de la prueba de
permutaciones (Churchill y Doerge, 1994) y el bootstrap para la construccion de

intervalos de confianza (Visscher et al, 1996).

Al examinar un cromosoma para detectar la posible presencia de QTLs,
se realizan numerosas pruebas correlacionadas y por lo tanto la distribucion de
F no puede ser empleada para obtener el umbral significativo, por lo que se
debe realizar una prueba de permutaciones con los datos observados y asi

obtener el umbral significativo para trabajar (Churchill y Doerge, 1994).

El estudio de QTLs en una poblacion segregante por medio de
marcadores moleculares, se encuentra limitado por las caracteristicas del
experimento y la magnitud de los efectos individuales de cada gen. Se detectan
los loci con mayores efectos, lo cual conduce a una sobreestimacion en los
efectos de los QTLs hasta ahora reportados en la literatura, en lo que se conoce

como “efecto Beavis” (Beavis, 1994, Utz y Melchinger, 1994).

El objetivo del presente estudio fue evaluar el sesgo en la estimacién de
los efectos de QTLs bajo diferentes condiciones experimentales en poblaciones

de retrocruza.



Il. REVISION DE LITERATURA.

Loci de Caracteristicas Cuantitativas (QTL)

La variacion en los caracteres cuantitativos se explica por la segregacion
de varios genes (herencia compleja) que se encuentran distribuidos en el
genoma y cada uno de ellos contribuye con cierto porcentaje a la variacion del
caracter que controlan. Ademas, esta variacién tiene un componente ambiental.
El primero que estudid este tipo de caracteristicas desde el punto de vista
genético fue Francis Galton( Galton,1869; Galton, 1889), considerado ademas
fundador de la escuela Biométrica a partir de la cual se traza la estadistica

moderna(Stingler, 1986; Crow, 1993).

En 1918 Ronald Fisher estableci6 las bases tedricas para explicar
en términos genéticos la relacion entre genes que controlan caracteristicas
cuantitativas y la correlacion fenotipica. En las décadas de los 40s y 50s Mather
y colaboradores demostraron por medio de una serie de trabajos con
Drosophila que los genes que controlan las caracteristicas cuantitativas se
encuentran distribuidos en el genoma, introduciendo el término de poligenes
(Kersey y Pooni, 1996). Gelderman (1975) sugirié el término de QTL (Locus de

Caracter Cuantitativo) para remplazar el término de poligenes, lo que es



una de las razones principales para el estudio de QTLs, es que definen
caracteristicas relevantes de importancia econémica en plantas y animales, asi
como caracteres que determinan el comportamiento social e intelectual del
hombre ademas de enfermedades de origen genético. Un estudio de QTLs
involucra el conocer numero, posicion y efecto de los genes que controlan el
caracter bajo investigacion. Sin embargo este tipo de estudios no es facil
debido a diferentes causas: La determinacion del genotipo a partir del fenotipo
no es factible en la mayoria de estudios con caracteres cuantitativos. No todos
los genes involucrados contribuyen en la misma proporcion para explicar la
caracteristica; unos pocos lo hacen en una proporcion grande, mientras la
mayoria aporta porcentajes pequefios y en ocasiones insignificantes. Ademas
en ocasiones los diferentes loci presentan interacciones (epistasis) lo que
dificulta aun mas su estimacion. Por lo tanto no es posible conducir la
investigacién bajo el analisis convencional de ligamiento solamente, sino que

requieren métodos sofisticados asociados con el uso de marcadores genéticos.

Marcadores Genéticos

Un marcador es un caracter que debe presentar las siguientes
cualidades: estar potencialmente asociado con la caracteristica de interés, ser

altamente heredable y de tipo cualitativo.

Inicialmente los marcadores empleados fueron caracteres fenotipicos, y

el primer reporte de ligamiento entre un gen mayor y una caracteristica



cuantitativa fue dado a conocer por Sax (1923) de un estudio con frijol
(Phaseolus vulgaris) donde el marcador fue el color de semilla y el caracter
cuantitativo fue el peso de ésta (Kersey y Pooni, 1996). Los estudios con QTLs
durante los siguientes 60 afos se realizaron con el empleo de genes mayores
mutantes como marcadores de cromosomas que afectaban a caracteristicas
cuantitativas. Estas investigaciones fueron factibles en organismos donde se
tenia la disponibilidad de lineas con un cromosoma que presentaba un QTL
ademas de un gen mayor mutante, utilizado como marcador, tal fue el caso de
Drosophila y trigo. Pero las anteriores condiciones no son el comun para la
mayoria de los organismos. Ademas se tiene los siguientes inconvenientes
cuando se emplean como marcadores genes mayores mutantes.

a) Baja frecuenciay numero.

b) En la gran mayoria de los casos provocan segregacion distorsionada.

c) Efectos pleiotrépicos del marcador sobre el QTL.

d) Por lo general estan limitados a ser usados bajo condiciones de

laboratorio

Todo lo antes mencionado dificulté en gran medida el estudio de
caracteristicas cuantitativas hasta fines de la década de los 70s. Sin embargo el
descubrimiento de la presencia natural de polimorfismos en el DNA a partir de
1980, introdujo la utilizacion de una nueva clase de marcadores: los marcadores
de DNA. Presentan grandes ventajas para el analisis de QTLs por ejemplo:

a) Altamente heredables

b) Usualmente no provocan segregacion distorsionada



c) Usualmente no tienen ningun efecto sobre el caracter bajo estudio.

d) Muchos de ellos son de tipo codominante.

Un gran numero de marcadores moleculares se basa en el empleo de
enzimas de restriccion y el concepto es la mutacion en el sitio de restriccion. La
propiedad de conservacion del DNA entre los distintos organismos a lo largo de
la evoluciéon, ha permitido que la técnica de marcadores pueda ser elaborada

para un organismo y posteriormente empleada en otros.

Los primeros marcadores moleculares empleados fueron: los
polimorfismos en longitud de fragmentos de restriccion (RFLPs) (Beckman y
Soller, 1983; Lander y Botstein, 1989). Posteriormente surgieron nuevos tipos:
DNA polimérfico amplificado aleatoriamente (RAPDs) (Williams et al, 1990),
polimorfismo en longitud de fragmentos amplificados (AFLPs) (Zebeau y Vos,
1993) y microsatélites (SSLPs) (Weissenbach J.A., 1993, Beattie CW., 1994)
entre otros. Dichos marcadores moleculares permiten construir el mapa de

ligamiento en base a cual los QTLs pueden ser localizados.

En la construccion del mapa de marcadores moleculares, en primer lugar
se procede a detectar la presencia de marcadores polimorficos en distintas
regiones del genoma o de un cromosoma de interés. A continuacién se
establece un orden de la posible ubicacién de los marcadores en la o las
regiones del genoma donde se detectaron, y se estiman las distancias entre los

mismos.



Para construir un mapa se debe contar con una poblacion en
desequilibrio de ligamiento. En la practica hay un gran numero de posibles
poblaciones que se podrian trabajar, pero por conveniencia y simplicidad se
establecen las familias que pueden ser obtenidas en la segunda generacion de
un par de lineas homocigotas para los distintos alelos de los genes de interés y
para los marcadores (Lynch y Walsh 1998). Las lineas homocigétas son
utilizadas como progenitores Py y P2, el cruce de estas lineas origina una
poblacion F; la cual presenta un genotipo heterocigoto para los genes de
interés y los marcadores. Esta ultima poblacién puede ser trabajada de dos
formas ya sea que se autofecunde y origine una poblacién F, o bien que se
cruce con uno de los progenitores iniciales obteniéndose asi una poblacién de
retrocruza. Un ejemplo de este tipo de poblaciéon es la retrocruza 1, que
proviene del cruzamiento de la Fy con uno de sus progenitores. Estas dos

ultimas poblaciones F; o retrocruza son la progenie a evaluar.

Una vez construido el mapa se puede hacer el analisis de QTLs, el cual
esta basado en la asociacién entre la segregacion de caracteres cuantitativos y

marcadores.

Fraccion de Recombinacion.

La distancia genética es una funcion lineal del numero promedio de

entrecruzamientos que ocurre entre dos loci. Como no es técnicamente factible

contabilizar la cantidad de quiasmas entre los loci individuales, se toma como



camino alterno el estimar primero la recombinacion entre loci, que es el
resultado del proceso de entrecruzamiento y posteriormente transformar a

distancia mapa.

Para intervalos cortos entre los loci la frecuencia de recombinacion es
aproximadamente igual a la distancia genética, sin embargo esta igualdad se
pierde cuando el intervalo es grande. Mientras la distancia crece linealmente y
sin limite conforme el niumero de intercambios, la frecuencia de recombinacion
tiene un limite superior de 50 por ciento. La frecuencia de recombinacion no es
aditiva. Bajo la suposicién de independencia entre intervalos, la frecuencia de
recombinacién entre dos loci extremos es menor a la suma de los dos intervalos
componentes. La diferencia es el doble del producto de la frecuencia de
recombinacién de dichos intervalos bajo no interferencia. Lo anterior se expresa

por medio de la formula de Trow (1913), para tres loci consecutivos A, By C.

Fac = Tap +Tpc = 270 5c (1)
donde r,. es frecuencia de recombinacion entre los loci A 'y C; r,es la
frecuencia de recombinacion entre los loci A y B, r,. es la frecuencia de

recombinacion entre By C.

Lo anterior se basa en el principio de que la formacidén de un quiasma es
independiente en los dos intervalos y se fundamenta en la ausencia de

interferencia, este ultimo proceso notado y nombrado asi por Muller (1916). La
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interferencia, se presenta cuando la ocurrencia de los entrecruzamientos no
tiene una independencia estadistica, pues la presencia de uno inhibe la
ocurrencia de otro en una regién vecina; es decir, la probabilidad de que dos
entrecruzamientos se presenten en un intervalo es menor al producto de las

probabilidades de la ocurrencia de cada uno (Owen, 1950)

Funciones Mapa

Las funciones mapa pretenden transformar el valor de la frecuencia de
recombinacién a una distancia mapa, expresada en unidades denominadas por
Haldane (1919) como Morgans o centiMorgan (cM), en reconocimiento a T. H.
Morgan. La distancia mapa es aditiva, a diferencia de la fraccion de
recombinacion entre los intervalos de los loci. El primero en establecer una
funcion que realiza la conversion de la recombinacion a distancia mapa fue
Haldane (1919), bajo la suposicion de no interferencia entre los

entrecruzamientos:

m= —%Ln(l—Zr), (2)

donde r es la frecuencia de recombinacién y m es la distancia mapa en cM

Debe tenerse en cuenta que no existe una relacion exacta entre la

distancia genética y la distancia fisica entre loci. La distancia genética esta
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basada en el entrecruzamiento, el cual tiene una tasa variable, dependiendo del
organismo, cromosoma o region cromosomica. La frecuencia de recombinacion
esta bajo control genético, por medio de genes modificadores donde algunos
presentan una influencia a través de todo el genoma mientras otros soélo

controlan una regién especifica del cromosoma (Brooks, 1988).

Métodos estadisticos de Analisis de QTLs.

Para el analisis e interpretacion de las investigaciones en QTLs se tienen

diferentes métodos estadisticos y disefios experimentales. Las metodologias

estadisticas mas empleadas son basadas en maxima verosimilitud y minimos

cuadrados.

Maxima Verosimilitud

Es una de las herramientas estadisticas mas poderosas, al emplearse
tanto para estimacion como para prueba de hipétesis. Para un vector de
observaciones independientes Y4, Yo, ..., Y, la funcion de verosimilitud de un

parametro 0 se define como:

L®)=]1+(r:6) (3)
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Para el caso en el cual el parametro conocido es r tenemos:
L(”)=ny/(Y_,-;f’) (4)
Jj=1

donde r es la frecuencia de recombinacién parametro a estimar.

En el mapeo de QTLs el método de maxima verosimilitud consiste en
maximizar la funcidén de verosimilitud con respecto al parametro desconocido r.
Esto es el estimador de verosimilitud 7 de la frecuencia de recombinacion, que
maximiza la funcion de verosimilitud. Para facilitar los calculos se trabaja con el
logaritmo de la funcién, esto se justifica ya que el logaritmo natural es una
funcidn monotonica, Maximizar el logaritmo de la verosimilitud equivale a
maximizar la verosimilitud misma ( Lynch y Walsh, 1997):

|= Ln[L(r)] (5)
donde | es el logaritmo del maximo de la funcién de verosimilitud.

Para realizar pruebas de hipotesis se emplea la prueba generalizada de
razon de verosimilitudes. (GLTR) la cual esta dada por:

max [r(y)

GLTR = (6)

max/(y)
donde GLTR es la razén de verosimilitud; Ir (y) es el modelo reducido de

verosimilitud donde el valor de los parametros se conoce; y / (y) es el modelo

completo de verosimilitud en el cual p parametros son estimados.
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Al obtener el logaritmo tanto del modelo completo como del reducido se
tiene el logaritmo de la razén de verosimilitud; en la cual se examina si el QTL

esta ligado al marcador o marcadores. La funcion

LR = —2Ln{ma"”(y)} , (7)
max/(y)

provee de un estadistico de prueba para la deteccion de QTLs. El estadistico es
usualmente desplegado graficamente a través del uso de los perfiles de
verosimilitud. La razén de verosimilitud es graficada como una funcién de la
posicion mapa del supuesto QTL dada una fraccion de recombinacién. Esta
aproximacion a la posiciéon de un QTL fue introducida por Lander y Botstein

(1989), quienes proponen graficar los LOD (logaritmo de los momios):

LOD(r) = Logl{m} (8)

El estimado de maxima verosimilitud de la posicion mapa es donde se
produce un maximo significativo del LOD. En una investigacién empleando
verosimilitud si el LOD excede un valor critico se tiene la evidencia de un
posible QTL, ubicando su posicion estimada en el pico de la grafica. En caso
contrario si el pico de la grafica no excede el valor critico, entonces no existe

evidencia de un QTI en esa vecindad.
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Mapeo por Intervalos.

Una de las primeras metodologias para la investigacion de QTLs fue el
mapeo por intervalos (Lander y Botstein, 1989), auxiliandose de la maxima
verosimilitud. Dicho método basa su analisis en la construccion de una grafica
o0 curva de verosimilitud para cada intervalo comprendido entre dos loci
marcadores, a lo largo de todo el cromosoma, teniendo por lo tanto n-1
intervalos en los cuales se realizan las pruebas de verosimilitud (n es el numero
de marcadores). Al unir todos los intervalos se genera una sola grafica para el

cromosoma bajo estudio.

Dicha técnica tiene las ventajas que presenta la estimacion de maxima
verosimilitud. La desventaja es que para aplicarlo en la generalidad de las
veces es necesario utilizar métodos numéricos; por lo tanto su demanda de
tiempo computacional es grande. Aunado a lo anterior se tiene la desventaja de
gue a medida que aumentan los parametros por estimar, el modelo aumenta su

complejidad grandemente.

Minimos Cuadrados

Dadas las dificultades del empleo de maxima verosimilitud Haley y Knott
(1992) y Martinez y Curnow (1992) estudiaron como alternativa el empleo de

minimos cuadrados para el andlisis de QTLs. Mostraron como la regresion de
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minimos cuadrados proporciona estimaciones muy similares a las obtenidas
con maxima verosimilitud, pero con las ventajas adicionales de ser de facil
manejo e interpretacion, ademas de no acrecentar en gran medida su

complejidad al aumentar los parametros por estimar.

El método de regresion determina el tipo de relacién que existe entre una
variable dependiente Y y Kk variables independientes Xy , la cual puede ser
lineal o no lineal. EI modelo tiene las siguientes suposiciones que lo
fundamentan:

1).Los valores de la variable independiente son fijos

2).Todos los posibles valores de Y se distribuyen normalmente, con

variancias iguales y son estadisticamente independientes (Daniel, 1995).

Si k = 1 entonces se esta trabajando con una regresion simple y las

anteriores suposiciones pueden expresarse por medio de la ecuacion:

Y=a+BX+e¢ (9)
donde Y es la variable dependiente ; X es la variable independiente; o es el

intercepto; B es el coeficiente de regresion.

Estos parametros se estiman buscando el mejor ajuste para la
distribucion de los valores de las variables X'y Y. Los minimos cuadrados en
regresion lineal nos dan una solucion del mejor ajuste, por medio de la

minimizacién del valor promedio de las desviaciones cuadraticas entre el valor
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observado y el estimado por el modelo. El teorema de Gauss-Markoff asegura
que son los mejores estimadores lineales e insesgados. Ademas presentan la
propiedad adicional de maximizar la cantidad de varianza en y que puede ser

explicada por un modelo lineal.

El coeficiente de determinacion (R?) estima la proporcion de la varianza
en Y que es explicada por el modelo, al asumir que E(X|Y) es lineal. La varianza
de la variable de respuesta tiene dos componentes: cantidad de varianza
explicada por el modelo (varianza de la regresién) y la varianza residual (no
explicada por el modelo de regresién). El valor de R? proporciona una

estimacion puntual de p? que es el coeficiente de determinacion de la poblacion.

Para el caso de la retrocruza (Martinez y Curnow, 1992), la regresion se
lleva al cabo a lo largo de toda la longitud entre el intervalo flanqueado por dos

marcadores:

Y, =a+BP +e, (10)

donde P; (X) es al probabilidad de que un alelo hipotético del QTL Q ¢ q, este
presente en un individuo de un particular grupo de marcadores; P es funcion de

la posicion del QTL en el intervalo; o es el valor para el homocigoto recesivo; f,

es el valor del efecto aditivo y ¢, es el término residual.
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Haley y Knott en (1992) relacionan la grafica de R? obtenida de la regresion,

con la grafica de maxima verosimilitud. En un analisis de maxima verosimilitud,

. . _ L
una prueba para p parametros se obtiene al maximizar ~* donde L4 es la
0

verosimilitud en el modelo completo y Lo verosimilitud el modelo reducido. La

., L : I .
funcién 2Loge[Llj proporciona una prueba estadistica de la razon de
0

verosimilitud, que se distribuye aproximadamente como una Xz con p grados de
libertad. La regresion de minimos cuadrados es maxima verosimilitud cuando
los errores son independientes y se distribuyen normalmente (Draper y Smith
1966). Por lo tanto la funcidn de razén de verosimilitud puede escribirse en

términos de suma de cuadrados residuales:

SCT
LR =nLog,| = 11
L oge(SCEj (11)

donde SCT es la suma de cuadrados del total, SCE es al suma de cuadrados

del error y n es el numero de observaciones.

Asumiendo normalidad e independencia en los errores Haley y Knott
(1992), usaron como modelo la progenie F,, tomando como indicador de la
posible posicién de un QTL el valor mas grande de R? que se obtiene de todas
las regresiones realizadas a lo largo del cromosoma. No obstante que la

suposicién de normalidad de los errores dentro de los genotipos marcadores no
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se cumple, Hayle y Knott (1992), Martinez y Curnow (1992) y Rebae et al.
(1995) mostraron que las estimaciones obtenidas con minimos cuadrados son

muy cercanos a los logrados por el empleo de maxima verosimilitud.

Martinez y Curnow (1992) demostraron, estudiando los valores
esperados de los estimadores en el caso de una retrocruza, que las
estimaciones de posicion y efecto de QTLs obtenidas por medio de regresion
de minimos cuadrados son muy similares a las conseguidas por la razon de
verosimilitud, cuando se emplea la técnica de mapeo por intervalos en un
cromosoma. Ellos mostraron como la grafica del valor de SCE (suma de
cuadrados residual) contra la posicidn en el cromosoma, se comporta en una
forma inversamente proporcional a la grafica de LODs. Con lo anterior
concluyen que un claro minimo del valor de SCE, podria evidenciar la presencia
de un QTL. Ellos argumentan que la diferencia entre los dos métodos surge
solamente por que los errores no tienen una distribucién normal, sin embargo
las estimaciones obtenidas son bastante aproximadas a las proporcionadas por

maxima verosimilitud.

Xu (1998) realizé una comparacion de las estimaciones obtenidas entre
la regresiéon de minimos cuadrados y maxima verosimilitud y corroboré que no
existen diferencias significativas entre los resultados obtenidos por ambos
métodos. Menciona que el método de regresion es particularmente util cuando

se emplean pruebas de permutacion (Churchill y Doerge 1994) y bootstrap
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(Visscher et al.,1996) para la determinacion de valor critico y la construccion de
intervalos de confianza respectivamente. Ambos métodos involucran multiples
analisis de datos, que para el caso de maxima verosimilitud constituyen una
limitante si el tamaio del conjunto de datos y del genoma tienen un gran

tamano.

Prueba de Permutacion

Un problema que se presenta en todos los métodos de deteccion de
QTLs es el de determinar el valor critico del estadistico de prueba. Al emplear
cualquier metodologia estadistica, verosimilitud o regresién, se presentan dos
problemas. Primero el determinar la distribucién de la prueba estadistica vy
segundo la gran cantidad de pruebas correlacionadas que se presentan. Se
necesitan multiples pruebas de hipdtesis para examinar un cromosoma y
determinar la posible localizacién de un QTL (Haley 1994; Jansen 1993; Jansen
y Stram 1994; Zeg 1993,1994). Por lo anterior se propuso un procedimiento,
basado en la prueba de permutacion inicialmente propuesta por Fisher (1935).
Dicho procedimiento determina una distribucién empirica de los datos y define
un valor critico y se denomina como prueba de permutacion (Churcill y Doerge

1994).

La prueba de permutacién propuesta por Fisher (1935) se basa en
permutaciones aleatorias repetidas de los valores de la variable dependiente y

la generacion de una muestra de la prueba estadistica de una distribucién nula
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apropiada. El procedimiento es estadisticamente valido y puede emplearse en
minimos cuadrados y en maxima verosimilitud, para cualquier distribucion de la
caracteristica cuantitativa. Para estimar el valor critico de un estadistico por
medio de la prueba de permutacién los individuos son enumerados de 1 a n;
posteriormente los datos son desordenados al efectuarse permutaciones
aleatorias. En seguida se asigna el i-ésimo valor de la caracteristica al individuo
que ahora tiene el i-ésimo numero. Los datos reordenados son analizados para
estimar la ubicacién y el efecto del QTL; todo el procedimiento es repetido N
veces y en cada una de la repeticiones se obtiene el valor maximo de F. Al final
de todas las pruebas efectuadas se cuenta con N valores maximos los que son
ordenados en forma descendente. El valor de F, correspondiente al cuantil del
nivel y de significancia de amplitud cromosémica (a,) deseado representa el
valor critico. Por su parte el nivel de significancia de amplitud genémica se
aproxima como sigue:

o, =00 (12)
donde ¢ es el numero de grupos de ligamiento en el genoma analizado; o, es

la probabilidad del error Tipo | de amplitud cromosémica y aq4 es la probabilidad

del error Tipo | de amplitud gendmica.

El valor critico utilizado para detectar la presencia de un QTL es el
equivalente a un error Tipo | menor o igual que og. Este valor critico es por lo
tanto mayor que muchos de los valores por comparar lo que en ocasiones

conduce a una perdida en el poder de deteccion de los efectos del QTL
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(Churchill y Doerge, 1994). Con base a su experiencia Churchill y Doerge
(1994) recomiendan realizar cuando menos 1000 permutaciones para un a =

0.05y 10,000 si o =0.01.

La descripcion anterior de la prueba de permutacion involucra estimacion
de un valor critico para cada cromosoma. Otro método es la busqueda directa
de un valor critico para ag a través de permutaciones con maximizacion a todo

lo largo del genoma.

Sesgo en las Estimaciones

Existe un problema asociado con la metodologia en las investigaciones
de QTLs. Es el sesgo en la estimacion del numero y efecto de estos. Dicho
error es muy dificil de eliminar y no se habia hecho claramente evidente hasta
que Beavis (1994) reportd6 un comportamiento no adecuado en las inferencias
de los estudios de QTLs, a partir de inconsistencias entre las investigaciones
por él realizadas con resultados previamente reportados en analisis de las

mismas caracteristicas cuantitativas en maiz.

Los resultados reportados de trabajos en el analisis de QTLs tipicamente
presentan uno o varios loci con un gran efecto genético y varios loci adicionales
explicando una pequena cantidad de la variacién genotipica. Esto se encuentra

determinado en gran medida por el nivel de significancia, al solo reportar
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aquellas estimaciones que resultan ser significativas. Por lo tanto a medida que
se emplea un nivel de significancia mas severo se incrementa la posibilidad de
tener un mayor sesgo (George et al., 1995, Burns, 1997). Otro de los factores
que se ha visto que influyen en el sesgo de las estimaciones es que sélo se
logran detectar unos pocos genes (no mas de 10) que explican la caracteristica
del total que realmente influye (Visscher y Haley, 1998). Lo anterior se
fundamenta en simulaciones disefiadas de tal forma que la variabilidad
fenotipica es explicada por mucho mas de 10 QTLs y en las que sélo se han

logrado detectar a lo sumo 10 de estos QTLs (Beavis, 1994).

Beavis (1994) después de hacer varios estudios y eliminar causas
probables que provoquen el sesgo como es el caso de: numero de marcadores,
grado de endogamia en la progenie, interaccién entre QTLs y medio ambiente,
y fuentes parentales empleadas para generar la poblacién, concluye que la
causa mas probable de la presencia de sesgo en las estimaciones asi como las

perdida de congruencia entre las investigaciones es un factor de muestreo.

Lo anterior no debe tomarse de una forma drastica que nos lleve a
concluir que los QTLs que hasta ahora se han localizado constituyan una mala
deteccion en cuanto a ubicacion del gen, pero si es conveniente tener ciertas
reservas con los efectos estimados. No obstante debe recordarse que no existe
una evidencia del numero de loci que afectan a la mayoria de las
caracteristicas (Beavis, 1994) lo cual hace que se manifieste una

inconsistencia, en numero y efecto, en la deteccidén de QTls que afectan a una
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caracteristica. Sin embargo se ha mostrado una convergencia en la deteccion al

menos en aquellos loci con efectos mayores.

Factores que influyen en la estimacién

La mayoria de las técnicas biométricas disefiadas para estimar el numero
de factores genéticos responsables de la variacibn de una caracteristica
continua requieren una estructura y tamafo de poblacion que en pocas
ocasiones se satisface (Zeng, 1992). Una de las limitantes mas importantes en
la implementacion y desarrollo de una investigacion es el recurso econémico
con que se cuenta, el cual por lo general es muy restringido. Lo anterior obliga a
los investigadores a trabajar bajo las condiciones minimas y no éptimas, o bien

con pocas posibilidades de variacién en la investigacion.

Numero de Marcadores

La densidad requerida de marcadores empleados se encuentra en
funcién del objetivo de la investigacion. Si lo que se persigue es detectar las
regiones del genoma que expliquen una proporcion significante de la variacion,
son necesarios pocos marcadores. La densidad de marcadores debe ser mayor
cuando el objetivo es estimar localizacion y efecto de genes que determinan las
caracteristicas cuantitativas o bien cuando se pretende separar grupos de QTLs

ligados (Darvasis y Soller, 1994).
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Dependiendo de la cantidad de varianza genética y su naturaleza (un
QTL o varios) se busca tener un éptimo espaciamiento entre los marcadores.
Para un cromosoma de 100 cM de longitud y QTLs distribuidos uniformemente
se recomienda una separacion entre marcadores entre 20-30 cM (Visscher y
Haley, 1998). En lo que respecta al numero de marcadores se sugiere una
densidad que va de 2 a 5 marcadores por cromosoma (Visscher y Haley,
1998). Sin embargo debe tenerse cuidado cuando se emplean sélo dos
marcadores ya que no puede inferirse la presencia de mas de un QTL con el
método de minimos cuadrados (Whittaker et al., 1996), mientras la inferencia
con maxima verosimilitud es comprometida por la alta correlacion entre las

pruebas (Visscher y Haley, 1998).

Cuando no se colocan marcadores en los extremos de un cromosoma se
corre el riesgo de que el QTL no sea flanqueado por los dos marcadores, lo que
provoca que se lleguen a tener malas inferencias sobre la ubicacién y efectos

del gen (Martinez y Curnow, 1992).

Heredabilidad

Es uno de los parametros mas utiles en genética cuantitativa. Se define
como la proporcién de la varianza fenotipica total que es atribuida a los efectos
de los genes (Kersey, 1996). La heredabilidad en sentido amplio se obtiene

como:
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donde Vg es la varianza genética; Vr es la varianza fenotipica.

En la mayoria de las aplicaciones genéticas cuantitativas se le da mayor
importancia al componente aditivo genético conocido como heredabilidad en

sentido estrecho (h) y se expresa por la razon:

2
p=ta (14)
VF

donde Va es la varianza aditiva y Vr es la varianza fenotipica

El pardmetro (h?®) describe la variacién concomitante entre los

progenitores y lo progenie para una determinada caracteristica.

La heredabilidad de un caracter es en gran medida determinante en la
deteccion de QTLs. Entre menor sea su valor hay menos probabilidades de que
sean detectados correctamente el numero y efecto de los genes que explican el

caracter.

Tamano de Muestra

El tamafio de muestra es una de los factores que mas influyen en los

resultados obtenidos en una investigacion de caracteres cuantitativos. Se ha
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encontrado que un tamafno pequefio de muestra provoca baja precision en la
estimaciéon del numero de QTLs ademas de que se tiende a sobreestimar los

efectos de estos genes.

El tamafo deseable de la muestra depende, entre otras cosas, del
numero de marcadores empleados simultaneamente para la deteccion del QTL.
La relacion entre estas dos condiciones del experimento, distribucién de
marcadores y tamano de muestra, es directa. A medida que se emplean mas
marcadores simultaneamente, la muestra debe ser de un mayor tamafo (se
incrementa en forma geométrica) para poder tener presentes todos los

genotipos posibles.

Beavis (1994) concluy6 que las modificaciones en las técnicas de analisis
en las investigaciones de QTLs podrian tener un menor impacto en los
resultados obtenidos, comparados con el efecto que se tendria en los
resultados cuando las modificaciones se realizan en las caracteristicas

relacionadas con el disefo del experimento.

Simulacion
La simulacion es una técnica empleada para realizar un gran numero de

evaluaciones en investigaciones en un tiempo relativamente corto y donde se

modifican diferentes factores del experimento.
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La simulacion ha sido aplicada en casi todos los campos de la actividad
humana. Es una de las herramientas mas utiles en la investigacion, pero
probablemente una de las mas dificiles en su aplicacién apropiada y en la
elaboracién de conclusiones a partir de los resultados (Phillips et al, 1976). La
simulacion consiste en modelos que representan sistemas reales.
Considerando a un sistema como el conjunto de caracteristicas con una
interaccion bien definida entre ellas y a partir de las cuales se selecciona la
minima cantidad de ellas que permitan predecir el comportamiento futuro del
sistema. Por lo tanto un modelo se construye en base a aquellas
caracteristicas representativas del sistema real, de tal forma que su desempefo

sea lo mas apegado a la realidad y con la menor complejidad en su manejo.

Adkins y Pooch (1977) citan las siguientes ventajas en el empleo de la

simulacion:

1. Permite el control de experimentos al poder cambiar la
informacion inicial y asi evaluar el comportamiento del sistema
bajo diferentes condiciones.

2. No provoca disturbios en el sistema real, al no alterar dicho
sistema cuando este es evaluado bajo diferentes condiciones.

3. Proporciona ahorro en el tiempo empleado en un estudio, al
realizar en un tiempo mucho menor aquellas actividades que en

situaciones reales requieren de grandes periodos de tiempo.
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4. Es una de las herramientas mas efectivas para la educacion y

capacitacion.

Uno de los problemas mas comunmente encontrados al modelar un
sistema real es la poca frecuencia con que se presentan los comportamientos
predecibles al manifestarse en una gran mayoria cambios aleatorios o de
variacion probabilistica. Esto hace necesario el uso de modelos o estructuras
matematicas para la adecuada descripcion de los sistemas, utilizando
frecuentemente modelos de probabilidad asi como métodos para inferencias
estadisticas y generadores de numeros aleatorios. Debido a lo anterior la
mayoria de los modelos son elaborados en programas de computacion. Es
importante la selecciéon del lenguaje en el cual el programa sera escrito,
buscando elegir aquel donde la ejecucion de las rutinas sea factible y ademas el

consumo de tiempo sea el menor posible.

Si el experimento y la obtencion de la muestra estadistica son realizados
en una computadora a través de la generacidn de numeros aleatorios, el
procedimiento es denominado como muestreo empirico o Monte Carlo
(Kleijnen,1974). El procedimiento fue llamado asi por el principado de Monaco
“la capital del juego del azar”, al considerar a una ruleta como un generador de
numeros aleatorios. El nombre y el desarrollo sistematico de los métodos de
Monte Carlo datan aproximadamente de 1944 y su uso real como herramienta
de investigacion, se situa en los trabajos dirigidos a la elaboraciéon de la bomba

atobmica durante la Segunda Guerra Mundial, al implementarse con este
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método una simulacion directa de problemas probabilisticos de hidrodinamica

concernientes a la difusién de neutrones aleatorios en el material de fusion.

Bajo el nombre de “Método Monte Carlo” o “Simulacion Monte Carlo” se
agrupan una serie de procedimientos numéricos que analizan la distribucion
de variables aleatorias utilizando la simulacion de numeros aleatorios. Es una
de la herramientas mas utiles en diversas ramas de la ciencia, principalmente
en problemas donde el tiempo de evaluacién, para una solucion del problema

es muy grande.

Mathematica®

Mathematica® es un sistema general de software para técnicas
computacionales desarrollado por Wolfram (1988); es empleado por cientificos,
ingenieros y analistas. Su aplicacion abarca areas de la ciencia, tecnologia y
negocios. La primera version aparecio en 1988. Es un software general de
computacion y lenguaje dirigido hacia las matematicas y otras aplicaciones y

puede ser empleado de las siguientes formas:

e Calculadora numérica y simbdlica.

e Visualizacion de sistemas de funciones y datos.
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e Lenguaje de programacion para la elaboracion de programas de
diferentes dimensiones.

e Software de plataforma para correr paquetes construidos para
aplicaciones especificas.

e Creacion de documentos interactivos donde se mezcle texto, graficos
animados y sonidos.

e Modelar y analizar datos de medioambiente.

¢ Un lenguaje de control para programas y procesos externos.

El programa Mathematica® permite diferentes estilos de programacion
como son: los de estructura en bloque, condicionales, iteraciones y recursivos,

asi como programacion funcional y orientada a objetos.



lll. MATERIALES Y METODOS.

En la presente investigacion se trabajo con tres factores experimentales:
tamafo de muestra, numero de marcadores y heredabilidad. El efecto de las
diferentes condiciones se evalué en una poblacion de mapeo formada por una

retrocruza 1.

Se utilizaron tres tamafos de muestra: 100, 200 y 300 individuos. En lo
que respecta a la heredabilidad, se emplearon dos valores 10 por ciento y 5 por
ciento. En cada caso, se establecio un grupo de ligamiento de 100 cM con 2, 4

y 6 loci marcadores distribuidos uniformemente.

Siempre se colocd un marcador en cada extremo del cromosoma, esto
con la finalidad de evitar que el QTL se ubique fuera de un intervalo entre dos

marcadores. La distribucion de los marcadores se muestra en la Figura 3.1.

0cM 100 cM

M] M2
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Figura 3.1 Cromosoma de 100 cM vy distribucion de cada uno de los
marcadores (M;), conforme tres diferentes densidades.

En la figura 3.2 se representan el pedigri de la poblacién segregante, asi
como un QTL hipotético segregando con un locus marcador. Los genotipos del
QTL hipotético se ubican en una escala

P4 miygm2 \ mygmz x P2 M1QM;, \ M1QM;
Fi M{QM2\ migmy

F1 X P1 = BC1_1

qq Qq

2b B+b

Figura 3.2 Pedigri y valores genotipicos en una retrocruza 1. Los valores son
2b para el genotipo qqy B+b para el genotipo Qq.
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Al combinarse los factores del experimento se tuvieron 18 diferentes

condiciones experimentales que se evaluaron en 100 repeticiones cada una.

En este trabajo se utilizaron simulaciones de Monte Carlo para obtener
valores de variables aleatorias con distribucién discreta (Bernoulli y Uniforme)

asi como variables con distribucion continua (Normal).

Las simulaciones se realizaron con el programa Mathematica y con la
utilizacion de los comandos de simulaciones genéticas del paquete
MathGenome (Reyes-Valdés 2003). Con estas simulaciones se generd el
genotipo y valor fenotipico de cada uno de los individuos que constituyen la

muestra.

Cada simulacién se inicia se inicia con la construccién in silico del
cromosoma. Como primer paso se establece la posicion del QTL, por medio de
la generacién de numeros aleatorios de una distribucién uniforme discreta en el
intervalo de 0 a 100, teniéndose como unica restriccion que el QTL no coincida
exactamente con la posicion de un locus marcador. A partir de la informacién de
la posicién y numero de marcadores asi como la ubicacion del QTL, se procede
a la formacion de los haplotipos que aportaran los progenitores a cada individuo
de la poblacién segregante. Se simula el proceso bioldgico en el que se realiza
la formacién de los gametos con la generacién de numeros aleatorios de una
distribucion Bernoulli con una probabilidad de 1/100 (1 por ciento) de que exista

recombinacién a cada intervalo de 1cM. Este proceso se realiza para el



34

progenitor heterocigoto. Después de efectuado el proceso anterior se cuenta
con la informacion genética de dos gametos por progenitor y la eleccion del
gameto que aporta cada progenitor se realiza por la generacion de numeros
aleatorios de una distribucién Bernoulli con una probabilidad de 2. Al tenerse el
gameto que aporta cada progenitor se procede a conformar al individuo que
forma parte de la generacion segregante. Dicho individuo es evaluado para
determinar que genotipo presenta en el QTL, ya sea Qq o qq, con la finalidad
de otorgar un valor fenotipico. El valor fenotipico se asigna a partir de la
generacion de numeros pseudoaleatorios de una distribucién Normal, donde los
valores de los parametros pu y o se definieron de a cuerdo a las condiciones

iniciales de heredabilidad y efecto aditivo del QTL.

Para el caso de la media (u ) el valor se dio buscando so6lo que cumpliera
con la condicion de que la diferencia entre los genotipos, homocigoto (qq) y
heterocigoto (Qq), sea igual a el efecto aditivo (a) que en la presente
investigacion se fijo en uno. Lo anterior se representa esquematicamente en la

Figura 3.2.

Para la obtencion del otro parametro, la desviacion estandar residual (o, ), su

valor correspondiente se calculd a partir de la ecuacion de heredabilidad:

(15)
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donde o’ es la varianza genética aditiva yo ;. es la varianza residual.
La varianza aditiva es determinada a partir de la formula

o} = E(G’)- e (16)
donde G es el valor genotipico aditivo ypu, es la media del valor genotipico

estimado

En el caso de una retrocruza donde sélo se tiene efecto aditivo tenemos que:
E[G] =m+ %a
E[Gz]: m* +ma+%a2

donde m es el valor promedio de los progenitores

Sustituyendo en 16 se tiene:

Gl = [m2 +ma+%a2]—[m+%a]z

Por lo tanto
o2=1g (17)

Entonces ¢, = % para a =1
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Despejando o; de la ecuacion 15 y sustituyendo los valores de heredabilidad y
o se calcula el valor de la varianza residual, para después obtener su raiz

cuadrada y asi tener el valor del parametro ¢ de la distribucion normal.

En base a lo anterior los parametros que se emplearon en la distribucién

Normal para generar los valores fenotipicos se muestran en el Cuadro 3.1.

Cuadro 3.1 Valores de los parametros (u y o) de una distribucién Normal, para
el caso de dos diferentes heredabilidades y los genotipos del QTL
obtenidos en una retrocruza.

Heredabilidad Genotipo del QTL | Valores de los parametros
de V.A~N(u ,o)
10% Qq N(10, 1.5)
10% qaq N(9, 1.5)
5% Qq N(10, 2.179)
5% qq N(9, 2.179)

El procedimiento antes citado se realizé en las 100 repeticiones de cada

una de las 18 condiciones experimentales investigadas.

Al analizar a los individuos de la muestra para aplicar el método de
mapeo por intervalos por medio de regresion, la informacién con la que se
cuenta obtenida a partir de la anterior simulacion es valor fenotipico y el

genotipo marcador presente. Por lo anterior es importante remarcar lo siguiente:
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de los dos progenitores que intervienen en la retrocruza (F; y P1), el progenitor
que determina la variacion genotipica en la progenie es el heterocigoto (F4). A
partir de éste se definen los cuatro posibles haplotipos que contienen el alelo de
interés del QTL, los cuales son el producto de la presencia o ausencia de
recombinacién entre los marcadores y el QTL: M:QMz; M;Qmy; m{QM;;
m+1Qm,. Mediante el siguiente diagrama, de dos cromosomas del progenitor F1
(Figura 3.3), se puede visualizar como se originaron los cuatro genotipos en un

cierto intervalo.

M, Q M,

Figura 3.3 Haplotipos presentes en el progenitor Fq, asi como los puntos
donde es posible se realice la recombinacion, simple en rq (entre el
marcador 1 y el QTL) o r; (marcador 2 y el QTL), mientras r
representa la recombinacién entre los marcadores 1 y 2 . Se
originan 4 posibles halotipos con el alelo Q.

Con lo anterior podemos empezar a definir como se aplicd el método de
regresion en la estimacion del efecto y posicion del QTL. En primer lugar se
define que el efecto del alelo Q es B y el efecto del alelo g es b. Si Y;j
representa la observacion en la i-ésima planta (i = 1,2,...,n) en el j-ésimo grupo

de genotipo marcador (j = 1, 2, 3, 4) se tiene que el valor esperado de Yj se

obtiene con base en lo siguiente: (Martinez y Curnow, 1992)
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Elgq]=2b

E[0g]=B+b

por lo tanto:

ElY,|=2b(1-p,)+(B+b)p

J

=2b—2bp, +(B+b)p,

=2b+(B+b-2b)p,

=2b+(B-b)p, (18)
donde p; es la probabilidad de que un determinado haplotipo de la F1 contenga

el alelo Q en un cierto sitio.

Si 18 se sustituye en el modelo de regresién lineal se tiene:

}/ij:BO+Blpj+8ij (19)
donde B, igual a 2b y es el intercepto de la recta de regresién con la
ordenada, B, igual a (B-b) que es la pendiente de la recta de regresion y tiene

el valor de a que es el efecto aditivo; ¢, es el error residual.

La ecuacion de regresion empleada en el presente trabajo fue equivalente a:

Y, =B,+ap; +g,, (20)
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donde a es el efecto aditivo

Con la determinacion de la anterior ecuacion y bajo el supuesto de que
los errores se distribuyen normalmente con media cero y varianzas iguales, se
aplico la regresion en el mapeo por intervalos, evaluando el cromosoma

totalmente cada centimorgan.

Para la obtencién del coeficiente de B¢ las probabilidades condicionales

(p,) del genotipo hipotético Qq dados diferentes genotipos marcadores se

obtuvieron empleando las ecuaciones de Reyes-Valdés (2000), quien asumio
que la coincidencia toma valor de ¢ = 1 es decir; que no existe interferencia. Las

expresiones para dichas probabilidades condicionales son:

p1= P[MOM,|MM,]= 1—% (21)
p2= P[MOm, | Mm,]="""" (22)
ps=  PlmoM, | mM,]="""" (23)
ps= PlmOm, | mm,]= lrfz (24)
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Las variables ry, ro y r estan definidas en la Figura 3.3. Estas ecuaciones
son equivalentes a las empleadas por Martinez y Curnow (1992), sélo que estos

autores representan a rp en funcionde ry y r.

Como se mencion6 anteriormente se asume que no existe interferencia
de quiasma para la presencia de un entrecruzamiento entre una posicion del
cromosoma Y otra. Es por esto que es posible emplear la inversa de la funcion
mapa de Haldane (1919) y con esta hacer el cambio de distancia en cM a
frecuencia de recombinacién, para fines de calculo de heredabilidades

condicionales. La funcién de Haldane (1919) es:
H(d)=(1-¢) (25)

donde d es la distancia mapa en cM

Después de aplicar la regresion a lo largo del cromosoma se determina
como posicién estimada del QTL el punto donde se encuentre el maximo valor
de F ajustada. En esta regidon se estima el efecto y los valores de R? R?
ajustada a través del ANOVA para regresion. EI mapeo por intervalos aplicando
la regresion es realizd por medio del programa SATORI (Reyes Valdés, 2003),
en cada una de las 18 condiciones experimentales con 100 repeticiones cada

una.

SATORI es un programa para el analisis de QTLs en pedigries de tres

generaciones. Los padres iniciales pueden ser endogamicos o no. Se permite el
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empleo de alélos multiples para los marcadores, pudiendo ser de tipo
codominante. Son necesarios los genotipos marcadores de los individuos que
conforman a los abuelos, padres y progenie a evaluar. El valor fenotipico sélo
es necesario en la tercera generacion. La introduccion de los datos se realiza
en tres archivos de tipo texto: el primero contiene la informaciéon de genotipos
marcadores y valor fenotipico de la progenie; el segundo presenta los datos de
los abuelos y los padres; y un ultimo archivo tiene la informacién referente a la
posicibn mapa de los marcadores para un grupo de ligamiento, siempre
iniciando la lista del mapa con el primer marcador en la posicion cero cM y

colocando el ultimo marcado al final de la longitud del cromosoma.

SATORI es un programa que se ejecuta en Mathematica® de Wolfram

Research (1988) y tiene las siguientes opciones de salida:

e Generacion de Tablas de valores del estadistico de F para datos
analizados con regresion multiple o simple. Proporciona como
salida una lista de los valores de F en cada cM y la posicion donde
se encuentra el valor maximo.

e Realiza analisis de regresién simple o multiple. Usualmente el
coeficiente de regresion es el valor estimado del efecto aditivo en
regresion simple.

e Proporciona un reporte completo ya sea de regresion multiple o

simple para la posicion donde se encontré el valor mayor de F.
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e Permite la reparametrizacion de las variables de los progenitores,
asi como la estimacion de efectos aditivos.

e Elabora una grafica de la lista de F para regresion simple o
multiple, graficando la posicion del cromosoma contra el valor de F
correspondiente.

e Construye una grafica para los LODs aproximados.

e Trabaja con bootstrap para la elaboracion de un intervalo de
confianza para la posicibn mapa, basandose en un remuestreo
donde es aplicada la regresion. La distribucién empirica obtenida
después de aplicado el remuestreo es desplegada graficamente.

e Permite la realizacion de prueba de permutacion. Este método
numérico se basa en la permutacion aleatoria de los fenotipos
sobre los genotipos marcadores de la progenie para después
aplicar la regresion. El procedimiento es llevado acabo N veces
para finalmente obtener un valor de F que constituye el umbral
critico, para probar la hipétesis de la presencia de uno o mas

QTLs.

Para la realizacion de las permutaciones se fijan los valores de los
genotipos marcadores, mientras los datos fenotipicos son reordenados al
permutarse. Con este nuevo arreglo se vuelve a realizar el mapeo por medio de
la regresion. Se toma el valor de F ajustado mas alto, obtenido en la

investigaciéon de todo el cromosoma, repitiéndose la prueba de permutacion en
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un cierto numero de veces. Los valores de F ajustada de cada permutacion se
ordenan en forma descendente tomando como umbral critico el valor de F que
se encuentre en el cuantil correspondiente a el nivel cromosémico de 0.005 (en
la presente investigacion), lo cual corresponde a una significancia de 0.05 en
amplitud gendmica para los grupos de ligamiento. El procedimiento de
permutacién se realizd para 3 repeticiones de las 100 en cada una de las
diferentes condiciones experimentales. Las 3 cantidades de F obtenidas fueron
promediadas para obtener asi una sola cantidad critica contra la cual comparar
los resultados de las 100 repeticiones de cada una de las distintas
combinaciones experimentales. Solo los valores de F ajustada que resultaron
ser mayores al umbral critico, asi obtenido, fueron considerados como
significativos. Con la anterior comparacion se define el poder de deteccion de
QTL conforme varian los factores experimentales: tamafo de muestra, nimero
de marcadores y heredabilidad, al determinar el porcentaje de estimaciones que

resultaron ser significativas.

Ademas de obtener el poder de deteccion, se estimd el sesgo en el
efecto, restando el efecto aditivo previamente establecido (en este caso de uno)
al estimado por medio de la regresion. También fue estimado el sesgo
condicional a partir de aquellos resultados que fueron significativos, donde al
promedio del efecto de las estimaciones significativas se le restd el efecto
aditivo real del QTL. Adicionalmente para los resultados del total de la muestra

y en los que fueron significativos se obtuvo el promedio de R? en ambos casos.
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Con el promedio de los valores significativos se estimo el sesgo condicional de

R? al restarle a este valor la heredabilidad correspondiente al QTL.

Se realizaron analisis de varianza para ver la influencia de los tres
diferentes factores estudiados sobre el valor de F ajustada y sesgo condicional.
Para el caso del ANOVA entre los tres factores experimentales y el valor de F

ajustada FA, el modelo empleado fue el siguiente:

FAy =p+1,+A, +H, + @A), + (tH), +(AH), + cAH), +¢,  (26)
donde FA es el valor de F ajustada; t; representa el tamafio de muestra; A;

representa la densidad de marcadores; Hyx es la heredabilidad y E;x es el error

residual

En el caso del ANOVA de los factores experimentales y el sesgo

condicional el modelo empleado fue:

sesgo, = W+1,+A, +H, +([A), + (tH), +(AH), +¢,, (27)

ijk
dondet; representa el tamafio de muestra; A; representa la densidad de

marcadores; Hy es la heredabilidad y Ejx :es el error residual

También se construyeron diferentes graficas para visualizar mas
claramente la influencia de los tres factores del experimento en la definicion de

la localizacién y efecto estimado del QTL.



IV. RESULTADOS Y DISCUSION

En el Cuadro 4.2 se presenta el concentrado de los resultados obtenidos
en cada una de las diferentes combinaciones de densidad de marcadores,
tamafo de muestra y heredabilidad. En la columna DEP se tiene la raiz
cuadrada de la desviacion cuadratica media entre la localizacion real y la
estimada del QTL. Es notoria la reduccidn constante de la magnitud de la
desviacion, a medida que en las distintas combinaciones de los factores
experimentales se trabaja con valores cada vez mayores. En la columna EF se
tiene el promedio del efecto estimado y se observa como los valores tienden a
estar cercanos al valor real del efecto del QTL que es uno. Sin embargo no se
puede establecer una tendencia definida en el comportamiento de los valores
de estas estimaciones al no apreciarse una influencia bien establecida con
respecto al cambio de magnitud de los tres factores experimentales. Lo que si
se puede sefialar es la aparente tendencia que siguen la mayoria de los
promedios de la estimacion del efecto, a presentar un ligero sesgo hacia la
derecha y esto se establece con base en los valores de la media del efecto de

todas las combinaciones posibles para las distintas magnitudes de los tres
factores experimentales, asi como su desviacion estandar (x=1.036742

s- =.0080454). Al observar la columna de EEE (error estandar del efecto



46

Cuadro 4.1 Concentrado de los resultados para las tres diferentes densidades de marcadores (2, 4 y 6) y tres tamafios de muestra (100,

200 y 300) en ambos valores de heredabilidad (0.05 y 0.1). Hered = heredabilidad; NM = nimero de loci marcadores;
TM = tamaiio de muestra; EF = efecto estimado; DEP = raiz cuadrada de la desviacion cuadratica media entre el valor
real de la posicion y el estimado; EEE = error estandar del efecto estimado; EFC = estimacion condicional del efecto;
SESGO-C = sesgo condicional; R2 = valor de R? en todas las repeticiones; R2C = valor de R’ condicional; SCR2 =
sesgo condicional de R*; R2A = valor de R? ajustada; FA = promedio de F ajustada; PD = poder de deteccién con
p=0.005 a nivel cromosémico.

Hered NM ™ DEP EF EEE SESGO EFC SESGO-C R2 R2-C SCR2 R2A FA PD (%)

0.05 2 100 35.96248 1.040912 0.80975  -0.040912 2.41485  1.41485 0.04064 0.119797 0.069797  0.030846 4.276759 8
2 200 28.61049 1.018401 0.55877  -0.018401 1.59670  0.59670  0.02890 0.067959 0.017959  0.023996 5.980698 17

2 300 22.39888 1.071162 0.50914  -0.071162  1.53546  0.53546  0.02940 0.054409 0.004409  0.026139 9.183721 36

4 100 33.37095 1.026482 0.69029  -0.026482  1.85794  0.85794 0.06066 0.131855 0.081855 0.051070 6.483926 19

4 200 17.90587 1.062531 0.40469  -0.062531 1.40948  0.40948 0.05165 0.079727 0.029727  0.046859 10.902699 40

4 300 15.04792 1.046184 031687  -0.046184 1.19573  0.19573 0.04772 0.058989 0.008989  0.044529 15.057945 69

6 100 28.34255 1.107441 0.56641 -0.107441  1.76943  0.76943  0.06777 0.133199 0.083199  0.058254 7.310719 17

6 200 19.22134 1.065657 0.35705  -0.065657  1.35037  0.35037 0.05458 0.079678 0.029678 0.049808 11.567359 45

6 300 11.88949 1.020457 0.26795  -0.020457  1.15588  0.15588 0.04775 0.058401 0.008401 0.046039 15.691283 70

0.1 2 100 28.59545 1.058952 0.69060  -0.058952  1.67180  0.67180 0.06867 0.140102 0.040102  0.059163 7.481595 25
2 200 21.15680 0.962850 0.39050 0.037150 122101  0.22101 0.05099 0.083271 -0.016729  0.046195 10.932480 44

2 300 18.72859 1.058621 037724  -0.058621 1.18214  0.18214 0.05657 0.070835 -0.029165  0.053406 18.330383 71

4 100 20.39068 0.974001 0.39808 0.025999 131845 0.31845 0.08815 0.143462 0.043462  0.078841 9.712853 36

4 200 15.29673 1.016712 0.30604  -0.016712 1.11773  0.11773  0.08548 0.097399 -0.002601  0.080865 18.767192 79

4 300 9.90606 1.015960 0.19610  -0.015960  1.02605  0.02605 0.08398 0.085594 -0.014406  0.080906 27.589857 97

6 100 18.48892 1.042352 0.35348  -0.042352  1.34396  0.34396 0.10587 0.158085 0.058085 0.096743 11.963673 45

6 200 9.88888 1.042523 0.28169  -0.042523  1.11831  0.11831 0.09972 0.110495 0.010495 0.095178 22.333966 85

6 300 6.91375 1.030168 0.19157  -0.030168  1.03511  0.03511 0.09298 0.093607 -0.006393 0.08994 30.860716 99
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estimado) para cada combinacion de factores, se observa una disminucion a
medida que los factores experimentales trabajan con niveles mayores, es decir
la presencia de una relacién negativa entre EEE y los valores de los factores

experimentales.

con el total de repeticiones. En cuanto a los promedios del efecto
condicional estimado, es decir aquel estimado unicamente cuando se detecto el
QTL (columna EFC) se distingue como se acerca cada vez mas al valor real del
efecto a medida que se incrementa el nivel de cada uno de los factores. Se
puede senalar sobre la base de los resultados anteriores, como el tamafo de
muestra representa un componente con una influencia notoria en el efecto
condicional, pues comparando los resultados de trabajar utilizando un numero
no muy grande de marcadores con un tamafio de muestra grande, 4
marcadores-300individuos, se logran resultados que son similares y en
ocasiones mejores que cuando se emplea una densidad mayor de marcadores
pero con una muestra de menor tamafo, 6 marcadores-200 individuos. En la
columna R2 se tienen los datos del valor promedio de R? para las 100
repeticiones, mientras en la columna R2C se presenta el promedio de R? sélo
para los resultados significativos. Se observa como el valor de R? tiende a estar
alrededor de la magnitud de la heredabilidad. En el caso de 4 y 6 marcadores la
aproximacion mejora a medida que el tamafio de muestra incrementa, tanto en
el caso de trabajar con el total de los experimentos (R2) asi como al considerar
sélo las significativas (R2C). Sin embargo los promedios de R2C presentan

valores mas alejados de la magnitud de la heredabilidad en comparacion con
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los promedios reportados en la columna R2 es decir, Esto ultimo apoya lo
mencionado en cuanto a que la sobreestimacion del efecto del QTL se ve
favorecida cuando se emplean unicamente las estimaciones significativas.
Como se sabe el valor de R2 representa aquella varianza que es explicada por
el modelo y que en esta investigacion corresponde a la varianza debida sélo a
causas genéticas; por lo tanto si este valor se esta incrementando el efecto que

se estima también es mayor que el real.

Dentro de las densidades de 4 y 6 marcadores es importante hacer notar
como el utilizar una muestra de 100 individuos no genera buenos resultados, ya
que se alejan mucho del valor de la heredabilidad real. Para el caso de trabajar
con so6lo dos marcadores, en virtud de los resultados obtenidos, resulta poco
recomendable el empleo de esta densidad, ya que se estiman magnitudes
bastante alejadas de la heredabilidad real. Lo anterior se reafirma al analizar la
columna SCR2 donde estan contenidos los valores del sesgo condicional para

R?.

En la columna FA se tiene el valor promedio de la F ajustada maxima
obtenida en las regresiones llevadas acabo en cada experimento. Se distingue
como la magnitud de FA incrementa conforme los factores experimentales
trabajan con valores mayores. El conocer el comportamiento de FA es
importante pues como se sabe la FP (F critica) que se obtiene después de la

prueba de permutaciones es de valor grande cuando se usan valores pequeios
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de p; por lo tanto si las FA en las estimaciones presenta una magnitud grande

se tendra un mayor poder de deteccion, lo que se muestra en la columna PD.

A continuacién se reporta el analisis del comportamiento del valor de FA
maximo para la regresion sobre los valores de los tres factores experimentales,
para cada poblacién. En el Cuadro 4.2 se reportan los resultados del analisis de
varianza para FA, con los tres factores estudiados: tamafo de muestra,
densidad de marcadores y heredabilidad. Al observar el cuadro se aprecia
como cada uno de los factores en forma individual asi como la interaccién de
las combinaciones de dos de ellos a la vez presentan una alta significancia;
esto nos lleva a inferir la gran trascendencia de los tres componentes
experimentales en el valor de FA. Por su parte la interaccion de los tres factores
no resulto significativa.

Cuadro 4.2 Analisis de Varianza del valor de F ajustada (FA) con respecto a la

influencia de los tres factores experimentales. TM = tamafo de
muestra, NM = numero de marcadores y HERED = heredabilidad

Fuentes de Suma de Cuadrado

Variacion G.l Cuadrados Medio E p(F)
™ 2 39683.5 19841.77 304.0601 0.0000
NM 2 165459 827294 126.77650.0000
HERED 1 29037.7 29037.64 444.9801 0.0000
T™M NM 4 2279.7 569.93 8.7337 0.0000

TM HERED 2  5748.8 28744 44.048 0.0000
NMIHERED 2 16622 831.11 12.7361 0.0000
TMINM HERED4  377.1 9427  1.4446 0.2168
Residual 1782116286.3 65.26
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Como complemento de lo anterior, en la Figura 4.1 se visualiza como
actua cada factor experimental en el valor promedio de FA. Se observa como
FA presenta una relacion positiva con tamafo de muestra, numero de
marcadores y heredabilidad.Si se examina lo correspondiente al tamafo de
muestra (Figura 4.1A) se advierte como el cambio de un nivel a otro se presenta
un incremento proporcional, por lo tanto su influencia es constante y
determinante en el valor promedio de FA en el espacio de tamanos de muestra
estudiados. En lo que respecta a la influencia de la heredabilidad en la
magnitud promedio de FA (Figura 4.1B) se establece como este componente es
definitivo en la investigacién, ya que en la grafica se registra un cambio drastico
en dicho valor promedio al trabajar con una y otra heredabilidad y esto se refleja
directamente en el poder de deteccibn de QTLs como ya se habia citado
anteriormente. Para el caso de densidad de marcadores (Figura 4.1C) se tiene
que en el cambio de 2 a 4 marcadores el aumento en la magnitud promedio de
FA es mas notorio en comparacion con lo que se registra al pasar de 4 a 6
marcadores. Se espera que en un momento dado el aumento en el numero de
marcadores ya no presentara una gran relevancia en lo que respecta a la
diferencia que se puede obtener en el valor de FA. Con base en lo antes
mencionado se establece que a medida que se empleen magnitudes mayores
en cada uno de los componentes experimentales, principalmente tamafno de
muestra y heredabilidad, favorece a que una mayor cantidad de resultados sean

significativos y por lo tanto empleados para las estimaciones del QTLs.



51

[ i
18 °
18]
16 |
< 14
14
[ b <«
=
12|
107
[ ] 10
°
6 100 200 300 8 . i
™ 0.05 0.1
HERED
[}
16
L ]
14+
<
= 12
10 |
[}
8 T
2 4 6
NM

Figura 4.1 Comportamiento del valor promedio de FA con respecto a los tres
factores experimentales estudiados. A. Tamafio de muestra (TM).
B. Heredabilidad (HERED). C. Numero de Marcadores (NM).

En las Figuras 4.2 y 4.3 se combinan los diferentes tamafos de muestra
y numeros de marcadores para cada heredabilidad. En principio es importante
hacer notar que para el QTL con una heredabilidad de 0.1 la dispersion entre
las diferentes estimaciones del efecto fue menor en comparacion con la
dispersidon observada para una heredabilidad de 0.05. La dispersion disminuye
conforme aumenta el numero de marcadores al igual que cuando se incrementa

el tamano de muestra, el cual manifiesta una gran influencia. Entre el valor de
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FA y la estimacion del efecto se ve como se establece una relacién cuasi-lineal.
Se observa ademas como en las combinaciones de 4 marcadores-300
individuos y 6 marcadores-200 individuos se presenta un comportamiento muy
similar. Es importante hacer notar que en los casos de 4 o 6 marcadores la
magnitud del efecto estimado continia ascendiendo conforme lo hace FA pero
en una menor proporcion y sus estimaciones del efecto tienen un mayor
acercamiento al valor real del efecto que es uno. Por lo tanto, a medida que el
tamafno de muestra, la densidad de marcadores y la heredabilidad del QTL
aumenta, las estimaciones del efecto de los resultados significativos son menos
sesgados. Esto se infiere al observar como la pendiente del diagrama de
dispersion también disminuye a medida que el numero de marcadores y el

tamafo de muestra se incrementan en magnitud.

Sobre la base de lo antes establecido se puede inferir la gran influencia
que tiene el valor de FA en la presencia de sesgo en la estimacion del efecto,
principalmente por que sélo se trabaja con resultados significativos,
provenientes de una comparacion entre FA y la FP. Como ya se menciond, las
estimaciones que presentan un valor de FA grande son a la vez las que tienden
a una estimacion del efecto mayor, reduciéndose esta tendencia a medida que
los factores se trabajan con magnitudes cada vez mas grandes (Figuras 4.2 y
4.3). Esto concuerda con lo mencionado por Georges et al. (1995) quien senala
gue a medida que se utilizan niveles significativos mas severos, mayores seran
los sesgos en el efecto estimado del QTL debido al valor tan grande que

alcanza FP. Por lo tanto una forma de inducir la disminucion del sesgo de la
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Figura 4.2 Efecto estimado (EF) del QTL en todas las repeticiones, de acuerdo con el valor promedio de la F ajustada
(FA) para cada una de las combinaciones resultantes de los tres diferentes tamafios de muestra y tres
densidades de marcadores, para una heredabilidad de 5%. Se emplearon los valores absolutos de las
estimaciones del efecto.
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Figura 4.3 Efecto estimado (EF) del QTL en todas las repeticiones, de acuerdo con el valor promedio de la F ajustada (FA) para
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Aqui se examinan tres aspectos: dispersion (Figura 4.4), precision
(Figura 4.5) y sesgo en la estimacién (Figura 4.6) en el comportamiento de los
resultados. El analisis de los tres aspectos antes citados se realiza en lo que
respecta a la influencia que manifiesta cada uno de los tres factores
experimentales en la estimacion del efecto del QTL investigado. En lo que
respecta a la dispersidbn en las estimaciones, la Figura 4.4 muestra el
comportamiento de las estimaciones en las 100 repeticiones, para cada una de
las 18 diferentes combinaciones posibles de los distintos niveles de los tres
factores experimentales trabajados. Se observa como la heredabilidad
constituye un componente determinante en el grado de dispersién presente en
todas las estimaciones del efecto. La manera de visualizarlo es comparando el
comportamiento de los resultados para un mismo numero de marcadores y
tamano de muestra pero diferente heredabilidad. Con base en esta grafica se
hace evidente la relacidon inversa que se presenta entre la dispersion de las
estimaciones del efecto y los tres componentes experimentales. El empleo de
s6lo dos marcadores en la estimacion del efecto no es muy apropiado a menos
que los otros dos factores experimentales tengan magnitudes grandes. Esto
ultimo que puede apreciarse en el Cuadro 4.3 donde se ve como la varianza en
la estimacion con el empleo de dos marcadores se ve mejorada a medida que
se aumenta el tamano de muestra o la heredabilidad y mas aun si son ambos

componentes los que se incrementan.
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Cuadro 4.3 Varianza para el efecto estimado en los diferentes condiciones.

NM  Hered. ™ Varianza
en el efecto estimado

2 0.05 100 0.655694

200 0.312229

300 0.259224

0.1 100 0.476922

200 0.152487

300 0.142311

4 0.05 100 0.476501

200 0.163776

300 0.100405

0.1 100 0.158466

200 0.093662

300 0.038456

6 0.05 100 0.320823

200 0.127483

300 0.071795

0.1 100 0.124948

200 0.079351

300 0.036701

En cuanto a la precisidén en la estimacién del efecto, evaluada como la
inversa de la varianza de esta estimacion, en la Figura 5 se observa la
influencia de cada uno de los tres factores experimentales. Sobre la base de
esta grafica se puede inferir como la relaciéon entre los tres factores y la
precision es positiva, ya que a medida que el componente trabaja con una

magnitud mas grande la precision en la estimacion del efecto es mayor. Si se
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analiza como afecta el tamafio de muestra (Figura 4.5A) es notorio como el
cambio de una magnitud a otra en forma ascendente siempre reporta un
beneficio en el rango de tamano de muestra estudiado. Para el caso de numero
de marcadores (Figura 4.5B), por la relacion positiva presente también se
manifiesta una tendencia favorecedora continua para la precision en la

estimacion. Sin embargo, el mayor beneficio se tuvo cuando se cambi6 de 2 a 4
marcadores, mientras en el cambio de 4 a 6 marcadores la respuesta fue

menor.

A

100 200 300

™
12 -
10 A
=
=
2 o
=
-9
6
4 — A

NM



59

PrecEF

0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10
HERED

Figura 4.5 Influencia de los factores estudiados sobre la precision en la
estimacion del efecto del QTL. A. Influencia del tamafo de
muestra. B. Influencia del numero de marcadores. C. Influencia
de la heredabilidad.

En lo que respecta a la influencia de la heredabilidad (Figura 4.5C)
claramente se ve como este factor experimental es determinante en la precision
de las estimaciones del efecto, al igual que lo fue en el aspecto de dispersion.
Como no todos los cambios en los niveles de los factores experimentales
contribuyen de igual forma, para favorecer la precision, esto nos da la opcién de
senalar, dentro de cada uno de los factores experimentales, cuales cambios de

magnitudes y combinaciones de ellos resultan ser mas benéficas para la

precision.

Para el caso del sesgo condicional es decir, cuando el efecto se estima
unicamente en los experimentos donde se detecto el QTL, los resultados se
presentan en la Figura 4.6 En ella se muestra como actué cada componente

experimental en el sesgo condicional, de acuerdo con los niveles evaluados de
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cada factor. Se aprecia como este sesgo y cada uno de los distintos factores
presentan una relacion negativa, esto por que al aumentar el valor con que
trabaja cada factor se tiene una repercusion negativa en el sesgo condicional al
reducirse su magnitud. Puede notarse que la influencia del tamafio de muestra
(Figura 4.6A) sobre la dimensién en el sesgo condicional fue mas amplia
cuando se utilizan 200 individuos en lugar de 100. Mientras tanto se tuvo una
disminucién menor en el sesgo, en comparacion con el anterior, cuando la
muestra fue de 300 individuos en vez de 200. Para el caso de la influencia del
numero de marcadores en el sesgo condicional (Figura 4.6B) es notorio como
se presentd un mayor efecto favorecedor en la reduccién del sesgo cuando se
cambié de 2 a 4 marcadores, en comparacién con el beneficio logrado por
utilizar 6 en lugar de 4 marcadores. El factor heredabilidad (Figura 4.6C) vuelve
a manifestar una gran trascendencia en los valores que del sesgo condicional
de la estimacién, manifestando asi su gran importancia en al investigacion de
QTLs. Como ya se menciond, el sesgo se encuentra muy relacionado con el
comportamiento del efecto estimado en funcion del valor de FA (Figuras 4.2 y
4.3); a medida que el valor promedio de FA es grande, (lo cual coincide con
condiciones experimentales favorables) la pendiente de la relacion entre FA y el

efecto estimado disminuye, y por ende el sesgo tiende a disminuir.



61

A B
0.7 | ™ 0.4 |
0.3
9 o5 @]
S S
pr QO 03
& &2
7 = -
0.3 02 1
|
n 0.2
0.1 "
10 20 30 0.1 T T T
™ 2 4 6
NM
|
0.26
O 024 A
o
Q
@n
=
2 0.22
0.20
|
0.18 T T
0.05 0.1
HERED

Figura 4.6 Influencia de cada factor sobre el valor promedio del sesgo
condicional. A. Efecto de los diferentes tamafos de muestra en el
sesgo condicional. B. Efecto de las diferentes densidades de
marcadores en el sesgo condicional. C. Efecto de cada uno de los
valores de la heredabilidad en el sesgo condicional.

En el Cuadro 4.4 Se presentan los resultados del analisis de regresion
para probar la influencia de cada factor experimental en forma individual asi

como cuando interactuan dos de ellos a la vez, en el sesgo condicional al

estimar el efecto del QTL. Primero es importante sefialar como cada factor en
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forma individual presenta una alta significancia en la presencia de sesgo
condicional en las estimaciones, corroborando asi lo observado en la Figura
4.6. En lo que respecta a la interaccion entre dos factores puede verse como

todas ellas presentan una alta significancia.

Cuadro 4.4. Analisis de regresion para el sesgo condicional en cada
combinacion de los tres factores experimentales. Por soélo
emplear las estimaciones del efecto significativas, la cantidad de
datos para cada una de las diferentes combinaciones
experimentales es variable. t; Efecto del tamafio de muestra. A;
Efecto del densidad de marcadores. Hxy  Efecto de Ia
heredabilidad.

Error Valor de
Efecto Estimacion  Estandar t p

Intercepto 2.3028 0.1825 12.6166 0.0000

T -0.0046 0.0006 -7.62  0.0000
A -0.1812 0.031 -5.8548 0.0000
H -0.5873 1.7897 -6.4744 0.0000
TA 0.0002 0.0001 2.618 0.0090
tH 0.0123 0.0054 2.2833 0.0226
AH 0.8735 0.2613 3.343  0.0009

Al generalizar el comportamiento de las estimaciones del efecto con
respecto a dispersion de las estimaciones, asi como precision y sesgo
condicional de estas estimaciones se infiere lo siguiente: en lo que respecta al
tamano de muestra es evidente como este factor tiene una gran relevancia en

los resultados en cada uno de los tres aspectos analizados en la estimacion del
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efecto. Esto concuerda con lo ya mencionado por Beavis (1994) donde sugiere
que las estimaciones del valor del efecto genético son afectadas por el numero

de progenie.

Al presentarse un efecto favorable en los cambios en sentido ascendente
de un tamafo de muestra a otro, mejoran las estimaciones. Por esto se justifica
el trabajar con muestras grandes en las investigaciones de QTLs, siempre que
esto sea posible. En lo que respecta al numero de marcadores se sefiala como
no es muy recomendable el uso de marcadores espaciados a 100 cM a menos
que los otros dos factores experimentales trabajen con valores grandes. Con
esto se pretende el compensar el efecto no favorable de emplear una densidad
de marcadores baja. Para el caso de 4 y 6 marcadores se observa en la Figura
4.6 y Cuadro 4.1 (columna SESGO-C), como estas densidades reportan una
gran reducciéon en el sesgo condicional promedio. También se presenta una
disminucién en la dispersion de las estimaciones (Figura 4.4), dispersion que
disminuye e incluso llega a ser muy semejante entre las densidades de 4 y 6
marcadores cuando el tamafo de muestra se encuentre entre 200 o 300
individuos. En cuanto a la precision en la estimacion, la ganancia lograda de 4 a
6 marcadores es menos radical en comparacion con la que se tiene por el
cambio de 2 a 4 marcadores (Figura 4.5). Por lo antes expuesto, se establece
que una buena densidad de marcadores, para un cromosoma de 100 cM, se
encuentra entre un rango de 4 a 6 marcadores equidistantes. Lo anterior

coincide en gran medida con lo recomendado por Visscher y Haley (1998).
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En lo que respecta al factor heredabilidad se hace patente como resulta
definitivo en cada uno de los tres aspectos analizados en la estimacion del
efecto del QTL. Y esto se distingue claramente en las tres graficas donde se
evaluan los resultados reportados segun la heredabilidad trabajada,
observandose una amplia diferencia en los resultados promedio de cada una

(Figura 4.4, Figura 4.5 y Figura 4.6).

En la Figura 4.7 se describe el comportamiento de la precision en la
estimacion de la localizacién del QTL. Se observa como la precisién en la
estimacion de la posicién del QTL se ve afectada por cada factor experimental
y dentro de ellos por los diferentes niveles que este componente puede asumir.
Examinando en forma individual el componente tamafo de muestra (Figura
4.7A) se hace notorio la mejora que se alcanza en precision cuando se trabaja
con una muestra de 300 individuos en vez de 200, mientras que el beneficio en
la precision al cambiar de un tamano de 100 a uno de 200 fue menor
comparado con el anterior. Esta discrepancia pudo obedecer a error de
muestreo en las simulaciones La densidad de marcadores provocé una mejora
en la precision de la estimacion de la localizacion constante al cambiar de una
densidad a otra. Sin embargo no se espera que esta tendencia siga igual a
medida que se sigue aumentando el numero de marcadores. El factor
heredabilidad se manifiesta como determinante para la calidad de resultados
logrados en la investigacién. Con base en lo mostrado en esta figura, se puede
sefalar que la precision en la estimacién de la posicion y cada factor

experimental presentan una relacion positiva, pues se tiene una mejora
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constante en la precision a medida que los diferentes componentes asumen

valores mayores en la investigacion.
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Figura 4.7 Comportamiento de la precision en la estimacion de la ubicacion del
QTL, de acuerdo a los diferentes factores experimentales
investigados. A. Influencia del tamafio de muestra. B. Influencia del
numero de marcadores. C. Influencia del valor de |la heredabilidad.

A diferencia de las estimaciones del efecto, en las de ubicacién del QTL-
al menos para las condiciones experimentales estudiadas en el presente

trabajo- no se aprecia un punto donde la ganancia en los resultados para cada

uno de los factores tienda a estabilizarse. Una extensién del espacio de niveles
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de los factores aqui estudiados permitiria el fijar en una cantidad 6ptima en la

cual un cambio en el factor no reporta muchos beneficios.

Es importante sefialar que la tendencia de la desviacion cuadratica media
entre la posicion real y a la estimada, es hacia alcanzar el valor de cero a
medida que el valor de FA es mayor (Cuadro 4.1). Esto repercute en beneficio
de las estimaciones del efecto pues, como ya se menciond al final, sélo se
toman en cuenta los resultados que son significativos y estos son precisamente
los que presentan los valores mayores de FA siendo a la vez las estimaciones

que reportan una menor desviacion de la estimacion.

Con base en los resultados presentados y lo sefialado a partir de ellos se
infiere la gran influencia que los tres factores experimentales: heredabilidad,
tamano de muestra y numero de marcadores, tienen en el analisis de QTLs, en
cuanto a: deteccion, precisidn en la localizacion, asi como precisién y sesgo
condicional del efecto estimado del QTL. La heredabilidad presenta el gran
inconveniente de no ser un factor cuya magnitud pueda ser establecida
arbitrariamente por el investigador. Por lo tanto su efecto debe ser disminuido

por medio de condiciones experimentales optimas para la evaluacién fenotipica.

El tamafio de muestra también resulta ser determinante para la
obtencion de buenos resultados en todas las estimaciones realizadas, con la
ventaja de que la magnitud de este factor si es definida por el investigador. Sin

embargo, no siempre es posible trabajar con el tamafio de muestra adecuado



67

ya sea por causas economicas o de manejo. De ahi la importancia de investigar
si con el manejo de otro factor experimental es posible trabajar con un tamano
de muestra no muy grande y a la vez alcanzar resultados satisfactorios. Una
alternativa que se emplea es el trabajar con una muestra pequefia para detectar
regiones del genoma donde es probable la presencia del QTL de interés.
Después de tener detectada la probable regién, adicionar marcadores que sean
especificos para esta region del genoma, asi como individuos. Finalmente en
esta segunda muestra se realizan las estimaciones para localizacién y efecto

del QTL.

La densidad de marcadores aun y cuando es mencionada en tercer
término no implica que tenga una menor importancia, por otro lado es un factor

que presenta flexibilidad para ser manejado por el investigador.



V. CONCLUSIONES

Existe un ligero sesgo positivo en la estimacion del valor absoluto del
efecto de un QTL en experimentos de retrocruzas por medio del método de
minimos cuadrados. Este sesgo tiende a crecer cuando la estimacion se realiza
unicamente en los casos de deteccidn significativa del QTL. Esto se debe a una
correlacion entre le estadistico de prueba (F) y el valor del estimado. De aqui
gue entre mas estricto sea el nivel de significancia impuesto, el sesgo tendera a

ser mayor.

Dicho sesgo es mas acusado cuando se utilizan tamafios de muestras
pequefos y bajas densidades de marcadores. Por lo tanto, es de esperarse que
en la literatura cientifica de experimentos de mapeo por intervalos, exista una

tendencia a sobreestimar los efectos de los QTLs.



VI. RESUMEN

El estudio de QTLs en una poblacidn segregante por medio de
marcadores moleculares se encuentra limitado por las caracteristicas del
experimento y la magnitud de los efectos individuales de cada gen. Los
resultados reportados de trabajos en el analisis de QTLs tipicamente presentan
uno o mas loci con un gran efecto genético y varios loci adicionales explicando
una pequena cantidad de la variacion genotipica. Al detectarse so6lo los loci con
efectos mayores se propicia la sobreestimacion de los efectos de QTLs. Este
error es muy dificil de eliminar y no se habia hecho evidente hasta que Beavis

(1994) lo reporto.

El objetivo del presente estudio fue evaluar el sesgo en la estimacién de
los efectos de QTLs, bajo diferentes condiciones experimentales en mapeo de
regresion por intervalos. Se trabajé con tres factores experimentales: tamafo de
muestra (100, 200 y 300), heredabilidad (10 y 5 por ciento) y densidad de
marcadores (2, 4 y 6). Se establecié un grupo de ligamiento de 100 cM en el
que se distribuyeron uniformemente cada una de las tres densidades de
marcadores. Con la combinacion de los distintos niveles de cada uno de los tres

factores
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experimentales se obtuvieron 18 diferentes condiciones por estudiar,
sometiéndose cada una de ellas a 100 repeticiones. Con la utilizacién de los
comandos de simulacion genética del paquete MathGenome (Reyes-Valdés,
2003) se obtuvo la poblacion segregante para evaluar. El analisis de los datos
generados se realizd aplicando el método de mapeo por intervalos con
regresion. Esto con la aplicacion del programa SATORI (Reyes-Valdés, 2003).
Ademas se realizaron pruebas de permutacién con 3 de las 100 repeticiones de
cada una de las condiciones experimentales investigadas, con la finalidad de
obtener un umbral critico contra el cual comparar el estadistico de prueba

obtenido en la regresion.

Con el analisis de los resultados se puede establecer que existe un ligero
sesgo positivo en la estimacion del valor absoluto del efecto de un QTL en
experimentos de retrocruzas por medio del método de minimos cuadrados. Este
sesgo tiende a crecer cuando la estimacion se realiza unicamente en los casos
de deteccién significativa del QTL. Esto se debe a una correlacién entre el
estadistico de prueba (F) y el valor del estimado. De aqui que entre mas
estricto sea el nivel de significancia impuesto, el sesgo tendera a ser mayor.

Dicho sesgo es mas acusado cuando se utilizan tamafios de muestras

pequefos y bajas densidades de marcadores.
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