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Resumen

Resumen en espanol

Esta memoria estudiard la confusién del parentesco y la ancestralidad poblacional en individuos
espanoles y latinoamericanos adscritos al Proyecto SCOURGE. Se utilizard el GWAS, cuyo objetivo en
este caso es evaluar el riesgo de padecer con mayor o menor intensidad los sintomas del virus respirato-
rio SARS-CoV-2, en base a las caracteristicas genéticas de la poblacién de estudio. El GWAS requiere
una fase de control de calidad para excluir variantes con valores faltantes o individuos emparentados
que distorsionen las asociaciones genéticas. Existen varios algoritmos o métodos que permiten inferir
las relaciones de parentesco genético en base a la informacién genotipica de cada individuo. Ademas,
se definirdn los tres métodos de estimacion del parentesco: PLINK, KING-robust y PC-Relate. A
partir de su comparacion, se podra determinar cuél es el mas preciso o adecuado para el control de ca-
lidad del GWAS partiendo de la poblacién de estudio y utilizando las técnicas estadisticas convenientes.

English abstract

This paper will examine the confusion of kinship and population ancestry in Spanish and Latin
American individuals enrolled in the SCOURGE Project. The study will utilize GWAS, with the
objective of assesing the risk of experiencing symptoms of the respiratory virus SARS-CoV-2 to a
greater or lesser extent, based on the genetic characteristics of the study population. GWAS requires
a quality control phase to exclude variants with missing values or related individuals that may distort
genetic associations. There are several algorithms or methods that allow for the inference of genetic
kinship relationships based on the genotypic information of each individual. In addition, three methods
of estimating kinship will be defined: PLINK, KING-robust and PC-Relate. By comparing them, it
will be possible to determine which one is the most accurate or suitable for GWAS quality control
based on the study population and using appropriate statistical techniques.
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Introduccion

Los procedimientos GWAS! son de uso frecuente en el campo de la Genética de Poblaciones y de
la Bioestadistica. En la actualidad, especialmente gracias a los avances en la investigacién en Medicina
Molecular, se ha incrementado el nimero de articulos de investigacién referentes a los GWAS, cuyo
objetivo es el analisis del efecto de los factores genéticos de un individuo con respecto a la incidencia
de diversas enfermedades u otros trastornos.

Conceptos basicos de genética

La informacién genética necesaria parte de la informacién del ADN?, definiéndose como el ele-
mento de almacenaje de informacién hereditaria que caracteriza a un individuo. Permite crear nuevos
componentes de las células, como proteinas y moléculas de ARN? y tiene forma de doble hebra. Cada
segmento o secuencia de ADN, definido como gen, esta formado por conjuntos de pares de bases nitro-
genadas, cuyas funciones son la uniformidad e integridad de los genes. Las bases serfan: adenina(A),
guanina(G), timina(T) y citosina(C).

El marcador genético o biomarcador forma parte de un segmento de ADN, cuya ubicacion fisica se
denomina locus o loci en plural. Los biomarcadores permiten situar la proximidad de varios segmentos
de ADN, siendo més probable que se hayan heredado conjuntamente si sus loci son préximos. Los
marcadores genéticos denominados SNPs?, son variaciones genéticas de las secuencias de ADN en una
sola base de un locus determinado. Con respecto a la representacién de la informacién genética, las
bases estdn representadas en genotipos o valores genotipicos ° y los factores ambientales u externos
que influyen genéticamente en el individuo se denominan fenotipos. Todos los conceptos genéticos aqui
senalados fueron introducidos gracias a la literatura de la memoria (Solari 2004).

Introducciéon al GWAS

Los GWAS permiten identificar relaciones o asociaciones entre genotipos y fenotipos a partir de las
diferencias en las frecuencias alélicas de las denominadas variaciones genéticas o SNPs entre individuos.
El protocolo de elaboracion de un GWAS consta de ocho fases, como se observa en la literatura
reciente (Uffelmann et al. 2021). En la Figura 1, se puede observar esquemdticamente el desarrollo del
procedimiento de un GWAS donde, a partir de la tercera fase, el orden de los pasos puede divergir
segun los criterios de la investigacion, asi como el niimero de pasos a seguir. El procedimiento detallado
es el siguiente:

L Genome- Wide Association Studies

2Acido desoxirribonucleico

3 Acido ribonucleico traducido al espafol

4Polimorfismos de nucledtidos tinicos. Para considerar una variacién genética un SNP, es necesario que al menos el
1% de la poblacién lo comparta, en otro caso se considera una mutacién aislada.

5(lasificacién mediante simbolos de un tipo de variante genética en un locus determinado del genoma
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1. Recogida de los datos

Se selecciona, la cohorte® para la extraccién de datos a través de recogida directa y analizada en
laboratorio o a través de repositorios o biobancos de datos.

2. Genotipado y definicién de los datos

Se codifican los datos recogidos pertenecientes a la cohorte y se identifican los SNPs para cada
individuo. Los datos genotipados son categoricos, cada valor observado en un alelo es una de las
cuatro categorias de bases nitrogenadas que puede contener un segmento de ADN en un locus
dado”. En términos de la disposicién de los datos, estdn representados en una tabla de doble
entrada, donde cada fila corresponde a un individuo de la muestra y cada columna es un SNP,
conteniendo a su vez dos subcolumnas que representan a cada alelo o gen con sus correspondientes
bases.

3. Control de calidad

A partir de los datos genotipados en la fase anterior, se realiza el control de calidad de los
datos por SNPs y por individuos de la muestra. A continuacion, se identifican a los individuos
emparentados y se analizan sus ancestralidades a partir del Anélisis de Componentes Principales
y del analisis de la estratificacion poblacional.

4. Imputacion

Los SNPs que no fueron codificados en las fases anteriores, se les imputan genotipos en base a
la informacién de la estratificacion poblacional de una poblacién de referencia.

5. Test de asociacién genética

En este paso, se ajustan los modelos de asociacién genética para cada SNP | tales como las
regresiones aditivas o logisticas. En base a la estratificaciéon poblacional detectada en el control
de calidad, se corregira la confusiéon de los SNPs observando valores o patrones inusuales y se
realizaran contrastes y analisis estadisticos oportunos.

6. Metaanadlisis

Se combinan resultados de cohortes mas pequenas usando protocolos estadisticos estandarizados.

7. Replicacion

Se replican los resultados obtenidos en otras cohortes independientes. En el caso de replicacion de
una cohorte externa, no puede tener parientes o ancestralidad comin con la cohorte replicadora.

8. Analisis Post-GWAS

Se comparan los resultados con otras fuentes externas y se realiza la validacién de los datos con
otras técnicas experimentales.

Contextualizacién de la memoria

COS

En referencia al caso practico estudiado en la memoria, se analizard el efecto de los factores genéti-
en la severidad de la Covid-19 o SARS-CoV-28 a través de un GWAS. Desde que se detect6 el

primer caso de Covid-19, se registraron 676.609.955 casos diagnosticados en el mundo y 6.881.955
fallecimientos por este virus segin los datos recogidos de la Universidad Johns Hopkins .En el caso
de Espana, se recogieron 13.770.429 casos activos de Covid-19 y 119.479 fallecimientos a partir de los

6
7
8

Poblacion de interés en la investigacién.
Las bases son: Guanina(G),Citosina(C),Adenina(A) y Timina(T).
Virus coronario respiratorio que se registré por primera vez en China en diciembre de 2019.La OMS decreté la

emergencia sanitaria el 11 de marzo de 2020.
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Figura 1: Fuente: Overview of steps for conducting GWAS. Uffelmann, E., Huang, Q. Q., Munung,
N. S., de Vries, J., Okada, Y., Martin, A. R., et al. Genome-wide association studies. Nature Reviews
Methods Primers.

datos de la misma fuente de informacién®.

Existen numerosas investigaciones sobre el estudio de los efectos fenotipicos en la severidad del
SARS-CoV-2. Algunos estudios sugieren que los efectos fenotipicos como el nivel de exposicién o el
tabaco estdn conectados con la gravedad de los sintomas (Niemi 2022), e incluso también se plantea
que su severidad se ve influida por otros factores como el sexo y la edad del individuo (Cruz et al. 2022).

Desde el CIMUS!'?, se trabaja con la metodologia mencionada y se investiga en el campo de la
Medicina Molecular. Todos los datos recogidos en el presente trabajo se recogieron bajo la direccién
del Proyecto SCOURGE y analizados en el CIMUS. Este proyecto de colaboracién investigadora in-
ternacional tiene como misiéon “encontrar biomarcadores de evolucion y prondstico que puedan tener
un impacto inmediato en el manejo clinico y en las decisiones terapéuticas en pacientes infectados por
SARS-CoV-2” (Spanish COalition to Unlock Research on host GEnetics on COVID-19 (SCOURGE)
s.f.).

Estructura de la memoria

La memoria constard de dos capitulos, siendo el primero la definicién de los métodos de estimacién
y la presentacion de las técnicas estadisticas utilizadas para el caso practico. En el primer capitulo, se
definira la fase de control de calidad de un GWAS, ademéds del funcionamiento teérico de cada uno
de los métodos de estimacion del parentesco genético: PLINK, KING y sus algoritmos KING-homo y
KING-robust y PC-AiR junto con PC-Relate. Como extensién, se comentardn los detalles tedricos de

9Para mas informacién, consultar su pagina web, asf como la explicacién de la herramienta de visualizacién de los
datos utilizada (Dong et al. 2020) (Dong et al. 2022).

10 Center for Research in Molecular Medicine and Chronic Diseases. Centro de investigacién que colabora con la
Universidad de Santiago de Compostela, para mas informacién, visitar su pagina web.


https://coronavirus.jhu.edu/map.html#web.COVID
https://www.usc.es/cimus/es#web.CIMUS
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los modelos PLS y PLSGLR!! como técnicas sugeridas para evaluar las medidas de precisién de los
métodos estimativos del parentesco mencionados.

El segundo capitulo se enfoca en el estudio de un caso practico con la informaciéon genética real
de una cohorte analizada en el CIMUS. Se presentaran los datos ya genotipados y el método de ex-
traccién de estos, para posteriormente realizar el control de calidad del GWAS. Como primer avance
en el andlisis estadistico, se representaran graficamente los resultados que se obtienen de la inferencia
de parentesco. Dicha representacién se realizara para cada método de estimacién bajo dos escenarios:
considerando o no el LD pruning. Como comprobacién del funcionamiento de los tres métodos, se iden-
tificaran los nticleos de parientes cercanos desde tercer grado hasta los de primer grado. La segunda
parte del capitulo se centrard en el estudio de la estratificacién poblacional a través del Andlisis de
Componentes Principales de cada método, asi como la correlacién de las componentes principales con
las tres estructuras poblacionales de interés: europeas, africanas y nativo-americanas. La ultima parte
del capitulo hara uso de los modelos PLS y PLSGLR para medir la precision de los métodos en base a
la estimacién de las estructuras poblacionales. Primeramente, se centrara en considerar un modelo de
regresion con variables respuesta numéricas en los modelos PLS. Finalmente, se realizara un modelo
de clasificacién a partir de cierto umbral fijado de la variable respuesta binaria para considerar a un
individuo perteneciente a una estructura poblacional en los modelos PLSGLR. El tltimo apartado de
este capitulo constara de la discusién de los resultados y posibles conclusiones, asi como limitaciones
que pudieran surgir en la memoria.

U partial Least Squares y Partial Least Squares Generalized Linear Regression, traducido al espafiol: Minimos Cua-
drados Parciales y Regresiéon Lineal Generalizada por Minimos Cuadrados Parciales respectivamente.



Capitulo 1

Materiales y métodos

A continuacidn, se presentan los métodos utilizados en la memoria con sus respectivas explicaciones
tedricas, cuya notacién tedrica estd descrita y recogida en la Tabla A.1 del Apéndice. Las siglas y
abreviaturas de la memoria estan recogidas en la Tabla A.2 del Apéndice.

1.1. Control de calidad en estudios GWAS

Los estudios de asociacién genética caso-control o GWAS son de los mas utilizados para extraer
informacién sobre los datos genotipicos que pueda ofrecer una poblacién de estudio. Entre todas sus
fases, el control de calidad permite presentar resultados coherentes y correctos del GWAS a partir del
genotipado de los datos, formuldndose un protocolo que permite llevar a cabo dicho procedimiento,
detallado en el articulo existente (Anderson et al. 2010). De forma adicional, se incluye la aplicacién
de un ejemplo practico donde se explica profundamente toda la ejecuciéon en PLINK del control de
calidad ademds del resto de fases del GWAS en el material relacionado (Marees et al. 2018). El control
de calidad se basa en dos vias de actuacién: el control por individuos y el control por marcadores o
SNPs. De este modo, se pretende filtrar aquellos SNPs invélidos para el estudio y excluir a aquellos
individuos que puedan estar emparentados, provocando correlaciones genéticas que distorsionen los
modelos de asociacién genética del GWAS.

Control de calidad por individuos

A continuacion, se detalla el procedimiento de control por individuos de la muestra de la cohorte
como:

1. Identificacién y posterior exclusién de individuos con informacién de sexo ambiguo.

2. Filtrado de individuos con baja tasa de genotipado o con déficit o exceso de heterocigosidad con
respecto al promedio de la poblacién de estudio.

3. Identificacion de individuos emparentados o duplicados para su posterior exclusion.
4. Evaluacion de la existencia de estratificacion poblacional a partir de Anélisis de Componentes
Principales y andlisis de la ancestralidad.
Control de calidad por marcadores o SNPs

Con el objetivo de obtener un conjunto de marcadores independientes con los que evaluar el pa-
rentesco y estratificacién en las muestras, se realiza paralelamente al control por individuos con los
siguientes pasos:



2 CAPITULO 1. MATERIALES Y METODOS

1. Se seleccionan los autosomas!.

2. Se fija un umbral del MAF?, para la seleccién de SNPs.
3. Se realiza un chequeo para filtrar los valores perdidos o no codificados(missing values).

4. Se considera el Equilibrio de Hardy-Weinberg, cuyo p-valor medio sera el umbral de filtrado de
SNPs.

5. Excluir a aquellos SNPs con alto Desequilibrio de Ligamiento?, seleccionando un subconjunto de
SNPs independientes.

1.2. Introduccién al modelo de Hardy-Weinberg

El modelo de Hardy-Weinberg permite calcular las frecuencias genotipicas a partir de las frecuen-
cias alélicas* (Kalmes y Huret 2001). Considerando, dentro de una poblacién, una pareja alélica A y
a como alelos heredados de cada uno de los progenitores del individuo en un locus dado, se presentan
las frecuencias alélicas y sus restricciones:

= p: frecuencia del alelo A 0 <p <1.
= q: frecuencia del alelo a 0 < q < 1.

*ptg=1
Las frecuencias genotipicas para un individuo en un locus dado se representan como:

= p?: frecuencia conjunta de los alelos AA — Homocigoto.
» 2pq : frecuencia conjunta de los alelos Aa — Heterocigoto.
» ¢° : frecuencia conjunta de los alelos aa — Homocigoto.

Se consideran estas frecuencias constantes para los descendientes del individuo, sean homocigotos
o heterocigotos.?

Se consideran las frecuencias alélicas para ambos sexos, y si se anade la generacién siguiente, se

obtienen las frecuencias genotipicas en un locus determinado, definiendo el modelo de Hardy-Weinberg
en la Ecuacién 1.1

(p+q)?=p>+2pg+¢*> =1 (1.1)

I Cromosomas no sexuales, que no contengan ni el cromosoma X ni el cromosoma Y.

2 Minor Allelic Frequency traducido del inglés, se define como la frecuencia del alelo menos comiin en un determinado
locus de una poblacién. Se suele utilizar para identificar variantes o SNPs raros frente a variantes mas frecuentes.

3 Linkage Desequilibrium o por sus siglas en inglés LD, es la asociacién de dos genes de loci distintos, que se presentan
juntos con mayor frecuencia que si fueran escogidos al azar en un cromosoma dado. Incumplen la condicién de indepen-
dencia estadistica y deben ser excluidos para considerar solamente SNPs independientes. Véase para maés informacién
en (Nordborg y Tavaré 2002).

4Proporcién de un alelo con respecto al nimero total de alelos de un determinado locus dentro de una poblacién.

5Un individuo es homocigoto si sus dos alelos de un cromosoma son idénticos (o que posee dos copias idénticas del
mismo gen),en caso contrario serd heterocigoto.



1.3. INFERENCIA DE PARENTESCO: PLINK 3

El equilibrio de Hardy-Weinberg® es un modelo teérico basado en la Ecuacién 1.1 que se basa en
las hipotesis siguientes:

= La poblacién es panmictica: Todos los individuos tienen la misma probabilidad de aparearse , y
el apareamiento es al azar.

= La poblacién es suficientemente grande: Permite minimizar las diferencias entre los individuos.

= La poblacién no estd sometida a la migracién, mutacién o seleccién(no se pierden o se ganan
alelos).

= Las frecuencias génicas y genotipicas se mantienen constantes para cada generacion siguiente.

Este modelo tedrico sera necesario para la inferencia de parentesco en el control de calidad de los
GWAS, ya que los softwares utilizados para este estudio asumen las condiciones del HWE.

1.3. Inferencia de parentesco: PLINK

La inferencia de parentesco considera dos individuos con sus respectivos alelos o genes, selec-
ciondndose un SNP tnico para ambos y en el mismo locus. El objetivo serd estudiar las diferencias
de las bases y asi estimar la afinidad o parentesco entre ellos genéticamente a partir de los datos
genotipados.

PLINK es un software especializado en analisis y procesamiento de datos genéticos, donde existen
numerosos comandos de analisis estadistico y de control de calidad que ayudan a la interpretacién de
los resultados. Actualmente, es uno de los programas més utilizados para gran cantidad de investiga-
ciones en genética, especialmente en el control de calidad y en la elaboracién de tests de asociaciones
genéticas. Dentro de la fase de control de calidad, es necesario identificar individuos que tengan algun
vinculo genético que puedan distorsionar los resultados finales del GWAS. Cuando dos individuos
tienen alelos IBS”, implica que comparten bases idénticas de sus respectivos alelos en un SNP dado,
independientemente de su descendencia. En el caso de los alelos IBD®, se tiene en cuenta la ascendencia
comun de los individuos. Este razonamiento conlleva a que dos individuos que compartan alelos IBD si
son IBS, pero no tiene por qué darse a la inversa. Segun el desarrollo explicado en (Purcell et. al 2007),
una vez realizado el control de calidad previo de los datos genotipados, se procede con la inferencia
de parentesco a través de la estimacién de la probabilidad de que dos individuos compartan alguna
copia genotipica IBD en sus respectivos alelos. La estimacién de la probabilidad de que dos individuos
contengan alelos IBD se obtiene de la estimacién de la probabilidad de que dos individuos compartan
alelos IBS.

Se denota como I y Z el numero de alelos considerados IBS e IBD de un par de individuos respec-
tivamente en un SNP m € M, siendo M un conjunto de SNPs seleccionados sin valores perdidos.

Asumiendo que tanto I como Z pueden tomar solamente tres valores en los que [,z = {0, 1,2}, la

probabilidad anterior de que dos individuos posean dos alelos IBS en un SNP dado queda reflejada en
la Ecuacién 1.2

z=l
PI=1)=)Y P(I=1)|Z=z) P(Z=2z), (1.2)
z=0

calculada en términos de las frecuencias alélicas y aplicable para todos los SNPs seleccionados. Calcu-
lando previamente la esperanza matematica de P(I = [|Z = z) para todos los SNPs, se determina la

8 Hardy- Weinberg Equilibrium o por sus siglas en inglés HWE.
7 Identity By State, o Identidad/Idénticos por Estado traducido del inglés.
8 Identity By Descendent, traducido es: Identidad /Idénticos por Descendencia.
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Ecuacién 1.2 en base a las probabilidades P(Z = 0), P(Z = 1)y P(Z = 2). De esta forma, se puede
obtener la probabilidad de que dos individuos compartan alelos IBD en un SNP dado bajo la Ecuacién
1.3

LZ; DI P(Z =2). (1.3)

T =

La probabilidad de que los alelos de dos individuos tengan alelos IBD en un SNP, requiere de una

correccion de sesgo del estimador 7 basado en el recuento de alelos. Las estimaciones de 7 se realizan

en la practica bajo condiciones de incertidumbre, y por tanto sobre una muestra generando cierto sesgo
si no se corrige (Purcell et. al 2007, pdg. 565).

A partir de la definicién de la Ecuacién 1.3, se calculan las probabilidades de que dos individuos
compartan ningtn, uno o dos copias genotipicas IBD en sus respectivos alelos en un SNP. Previamente,
se considera la esperanza matematica del nimero de SNPs cuando los alelos son IBS I = [, expresada
como E[P(I = 1|Z = z)] = Y™ P(1 = 1|Z = 2), cumpliéndose si E[P(I = 0)] = Y™ pr=1)
y E[P(Z = z)] = Zml P(Z = z). Estas probabilidades globales calculadas por el método de los
momentos se definen respectivamente en las Ecuaciones 1.4, 1.5 y 1.6 respectivamente.

P(Z=2) = E[P(I=2)]—-P(Z=0)E[P(I=2|Z=0)]—P(Z=1)E[P(I=2|Z=1)] (1.6)

Las Ecuaciones 1.4, 1.5 y 1.6 y la Ecuacién 1.3 serdn utilizadas para la inferencia de parentesco,
siendo estas probabilidades valores diferentes dependiendo del grado de parentesco del par de indivi-
duos. Se incluye en el Apéndice la tabla A.3 con los valores tedricos de cada probabilidad para cada
grado de parentesco.

1.4. Inferencia de parentesco: KING

El software KINGY permite realizar controles de calidad del GWAS basados en la estimacién del
coeficiente kinship, denotado como ¢;;, en vez de la proporcién de alelos considerados IBD m;; para cada
par de individuos ¢ y j. Siguiendo la literatura relacionada (Manichaikul et al. 2010), asumiendo que la
estructura poblacional no se conoce previamente, se define el coeficiente kinship como la probabilidad
de que existan copias genotipicas IBD en los alelos de dos individuos muestreados aleatoriamente.
Ademas, este estimador también es la mitad de la proporcién de alelos IBD, demostrandose en la

Ecuaciéon 1.7

T1i4
20i; = % + Taij = Tij, (L.7)

siendo my;; y 72, las probabilidades de que dos individuos tengan una o dos copias genotipicas IBD
en sus alelos respectivamente en un SNP, denotadas alternativamente como P(Z = 1)y P(Z = 2).

9 Kinship-based Inference for Genome-wide association studies.
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1.4.1. KING-homo

El algoritmo KING-homo utiliza métodos de estimacién del parentesco bajo la asunciéon de homo-
geneidad de la poblacién!®

Al igual que en PLINK, KING-homo también utiliza las frecuencias alélicas para la estimacién de
la probabilidad de tener alelos IBS e IBD. La proporcién esperada de alelos IBS igual a cero se muestra
en la Ecuacién 1.8

P(I =0) = P(AA,aa|Z =0) P(Z = 0) = 2p*(1 — p)*m0i;, (1.8)

siendo P(AA, aa) la probabilidad de que dos individuos sean homocigotos sin ninguna copia genotipica
IBS y moi;. A partir del desarrollo de las probabilidades de los alelos IBS, se obtiene la definicién del
estimador g;; en la Ecuacién 1.9

Zm IZT = _ NAA,aa
Do 2P (L= Pm)? 32, 205,(1 = Pm)?’
siendo I;} = 0 la variable indicadora del recuento de pares de individuos cuando no existen copias

genotipicas IBS en sus alelos correspondientes para un m SNP y N44 4, su notacién equivalente. p,,
es la frecuencia alélica media estimada para cada SNP m.

(1.9)

Toij =

Tal y como se observa en la Ecuacién 1.9, se desconoce el valor real de la frecuencia alélica p,,
para cada m SNP . En consecuencia, se estima a partir de la muestra SNPs sin genotipos con valores
perdidos en la Ecuacién 1.10

 HAA+ #Aa)2
Pm = #AA+ #Aa + #aa’

siendo #AA, #aa,# Aa el recuento de individuos totales genotipados siendo homocigotos del alelo de
referencia, homocigotos del segundo alelo u heterocigotos respectivamente.

(1.10)

El estimador del coeficiente kinship se calcula a partir de las distancias genéticas de los alelos
de referencia de dos individuos. Se asumen las condiciones del Equilibrio de Hardy-Weinberg en la
Ecuacién 1.11

E(X® — XD)? = dp(1 - p)(1 - 26), (L.11)

siendo X y X () variables categéricas que representan el nimero de copias genotipicas definidas
respecto al alelo de referencia para el individuo i y j respectivamente. Estas variables toman los
valores detallados en el siguiente esquema para el individuo 4 y anédlogo para el individuo j:

= Xr(,i) = 2 si el individuo es homocigoto respecto al alelo de referencia. Si el genotipo del alelo de
referencia se denota como A, entonces tomara valor 2 si los dos alelos tienen genotipos idénticos
AA en un SNP m dado.

] Xﬁ? =1 si el individuo es heterocigoto respecto al alelo de referencia. Si el genotipo del alelo de
referencia se denota como A, entonces tomaré valor 1 si los dos alelos tienen genotipos diferentes
Aa en un SNP m dado.

. XT(,? = 0 si el individuo es homocigoto respecto al otro alelo. Si el genotipo del alelo de referencia
se denota como A, entonces tomard valor 0 si los dos alelos tienen genotipos idénticos respecto
al otro alelo aa en un SNP m dado.

Las variables X,(,? y Xy(,{) poseen las siguientes caracteristicas bajo las condiciones del Equilibrio
de Hardy-Weinberg:

1015 poblacién de estudio presenta una unica ascendencia o estructura poblacional comun.
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. E[X,(,?] = 2p,,, andlogo para x

] Var[Xff{)] = 2p;m (1 — pm), andlogo para Xf,{)

Ahora bien, si se consideran los alelos de cada par de individuos simultaneamente, serd til de-
finir las distancias genéticas entre los alelos de cada individuo. Estas distancias pueden tomar tres
valores{0, 1,2} en valor absoluto, en funcién de las diferencias entre los genotipos de los individuos ,
pudiéndose considerar heterocigotos u homocigotos. En la Ecuacién 1.12 se reflejan los valores de las
distancias genéticas en valor absoluto.

2 si {AA, aa}
‘X(i) - X(j)‘ =43 1 si {AA, Aa} o {Aa,aa} (1.12)
0 en otro caso

Si los individuos del par son homocigotos diferentes, entonces la distancia genética absoluta entre
los dos individuos ser4 2, si alguno de ellos es heterocigoto, serd 1 y en otro caso serd 0'!.

Hi
Ml 2

, siendo |M;;| el nimero total de SNPs sin valores perdidos para un par

Para seguir construyendo el estimador del coeficiente kinship, se considerara el estimador

. 2 1—
consistente a M

lij
de individuos y H;; la suma de frecuencias genotipicas cuando un individuo es heterocigoto para cada
SNP. Se representa entonces este estimador en la Ecuacién 1.13

Hij 30 2Pm (1~ pim)
M| | Ml ’

(1.13)

considerandose un momento respecto al origen de orden 1.'2. A partir de este estimador, se procede a
la estimacién del coeficiente kinship para poblaciones homogéneas, representado en la Ecuacién 1.14.

LS (- XY

¢ij=§— AL

(1.14)

Bajo las propiedades del estimador de la Ecuacién 1.13, se puede afirmar que el estimador del
coeficiente kinship es consistente a su valor tedrico ¢;; . En el caso de que el nimero de copias IBD en
los alelos de dos individuos sea distinto de 0, se realizaria la estimacion del coeficiente kinship segtin
las Ecuaciones 1.15 y 1.16.

F1=2— 270 — 4¢ (1.15)
fo =4+ g —1 (1.16)

1.4.2. KING-robust

El desarrollo anterior se basa siempre en el supuesto de que la poblacién sea homogénea, es decir,
que no presente estructuras de poblaciones diferentes. Sin embargo, en la préctica no suele ser frecuente
trabajar con un tnico grupo ancestral de individuos. Por este motivo, se utiliza un método alternativo
para estimar el coeficiente kinship cuando los individuos de la cohorte pertenecen a diferentes grupos

HPara més informacién acerca de las distancias genéticas del estimador kinship, ver Material Suplementario del
articulo recogido en la bibliografia de esta memoria (Manichaikul et al. 2010).

12 2m 2Pm (1=pPm) >m 2Pmam

es equivalente a
[Mi] d M1
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ancestrales sin poblaciéon mezclada.

Se asume que @ es una variable aleatoria que representa a la frecuencia alélica en un SNP extraido
aleatoriamente del conjunto de SNPs genotipados de un individuo. La distribucién de probabilidad de
@ debe ser la misma para cada subpoblaciéon o grupo ancestral y su valor puede ser diferente para
cada individuo.

Denotada la variable aleatoria @), se determina el valor esperado de las distancias genéticas que
permiten calcular el coeficiente kinship para cualquier SNP en la Ecuacién 1.17

E {X(i) - X(j)r = 4B[Q(1 = Q)](1 — 2¢y5). (1.17)

A continuacién, asumiendo las condiciones del Equilibrio de Hardy-Weinberg, se define la hetero-
cigosidad media a partir de la Ecuacién 1.18

E2Q(1 = Q)] = E[P(Aa|Q)] = E[E [L.|Q]] = E[1.], (1.18)

siendo I, una variable indicadora para cualquier individuo con frecuencia alélica @ si y sélo si el
individuo es heterocigoto, es decir, que tenga un genotipo Aa en un SNP seleccionado aleatoriamente.
La heterocigosidad media para un individuo puede ser estimada a partir del estimador consistente
|%“:‘ En el caso de que Ny,, siendo el nimero de SNPs con individuos heterocigotos, sea diferente ,
entonces el estimador empirico de la heterocigosidad media F(2Q(1 — Q)) se representa en la Ecuacién
1.19

i, (V) o
M| 2My| '

siendo NXZ, NXI) el numero total de SNPs en los que, para cada individuo i y j respectivamente, tienen
genotipos heterocigotos. La Ecuacién 1.20 presenta al estimador del coeficiente kinship de KING-
robust, como un momento respecto al origen de orden 1

. AN\ 2
(2) (4)
é 1 1 Zm (Xm _ X’rr{ ) NAa,Aa — QNAA,U,(I (1 20)
i =5 [~ i - - i N '
2 Niiy + N3, Niiy + N5,

La estimacién del coeficiente kinship genera diferentes valores en funcién de las probabilidades Z
cuando ninguna, una o dos bases son idénticas en los alelos de sus respectivos individuos. Calculando la
media geométrica de los valores tedricos extremos del estimador kinship para clasificar segun el grado
de parentesco, se obtienen sus criterios de inferencia en funcién de la clasificacion tanto para la pro-
babilidad de que dos individuos no tengan dos copias genotipicas IBS como para el propio coeficiente
kinship. La tabla A.4 recogida en el apéndice refleja dicha clasificacién.

El estimador robusto del coeficiente kinship éij es consistente a su valor tedrico si y sélo si el par
de individuos observado se haya extraido del mismo grupo ancestral. En el caso de que esta condicién
no se cumpla, el estimador serd consistente a un pardmetro con signo negativo. Si dicho valor es lo
suficientemente negativo, entonces los miembros de ese par provienen de subpoblaciones ancestrales
distintas, es decir, pertenecerdn a estructura poblacionales diferentes. Esta propiedad se refleja en la
Ecuacién 1.21

E[Qi - Q)
[Q1(1 = Q)] + E[Q2(1 — Q2)]

siendo Q1 y Q)2 las variables aleatorias () para cada uno de los dos individuos.

Sesgo Negativo Kinship = 5 (1.21)
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A diferencia de KING-homo, KING-robust permite trabajar en poblaciones con estratificacién po-
blacional, es decir, pueden existir varias subpoblaciones con distinta ancestralidad. Bajo este escenario,
los individuos pueden pertenecer a una poblacién mezclada cuando tienen la probabilidad de pertene-
cer a mas de una subpoblacién ancestral. Asumiendo el Equilibrio de Hardy-Weinberg, el estimador
robusto puede dar lugar a una sobreestimacion del coeficiente kinship. Una posible solucién seria consi-
derar las ratios de heterocigosidad minima ml’n(%, lij—i‘J‘;)‘) para determinar la heterocigosidad media
E(2Q(1 — @), dando lugar a seleccionar individuos con una menor ratio. Suponiendo que el individuo
¢ tiene una ratio de heterocigosidad menor que el individuo j, se determina el estimador robusto del
coeficiente kinship para poblaciones heterogéneas en la Fcuacién 1.22

" 1 1 Zm (X(l) - X(J))2 NAa,Aa - 2J\/vAA,aa
i 5 T g i = i
R 53

a

+ (1.22)

A partir de la asuncién de las condiciones del Equilibrio de Hardy-Weinberg, es posible estimar
tanto la varianza como la media de la variable aleatoria () para cada individuo en un SNP seleccionado
aleatoriamente en las Ecuaciones 1.23 y 1.24 respectivamente

VarlQ] = EIQ?] - FIQF = P(A4) — { [BIX]?, (123
ElQ] = B |3PIX10]] = 3BLX] (124)

siendo X la variable que representa a las variables x50 y x9 para todos los |M| SNPs.

1.4.3. Matriz GRM

La matriz GRM'3 se presenta como una representacién del conjunto de valores o estimaciones del
parentesco para cada par de individuos en formato matriz. A continuacion, se presenta la idea bési-
ca de esta herramienta de inferencia del parentesco a partir del material referenciado (Yang et al. 2011).

Sean dos conjuntos de individuos de i y j denotados como Y y J respectivamente y n € N
cada individuo del conjunto total de la muestra se presenta la matriz GRM de las estimaciones de
la proporcién de alelos IBD para todos los SNPs denotada como II, con dimensiones ¥ x J. Cada
valor de la matriz representa a la proporcién de alelos IBD estimada 7;; para cada par de individuos,
definiéndose en la Ecuacién 1.25

o i (X =2 ) (X8~ 2pm) .
i = 77 5 .
M 1 2pm (1 = pm)
siendo utilizada para la determinacion de la proporcién de alelos IBD en PLINK. Si se calcula la mitad
de dicha matriz, se obtiene la matriz GRM @ para la estimacién de coeficientes kinship de KING en
la Ecuacién 1.26

M (X#,) - 2pm) (Xr(r{) - 2pm)

¢ij M 4pm (1 _pm)

|M

! | (1.26)

\
m=1

El uso de la matriz GRM permite recoger toda la informacion sobre las estimaciones del parentesco
para cada par de individuos.

13 Genetic Relationship Matriz o por sus siglas en inglés GRM.
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1.5. Inferencia de parentesco: PC-AiR y PC-Relate

En los siguientes dos apartados, se explicardn tanto el algoritmo PC-AiR como PC-Relate. Es
importante sefialar que PC-AiR se enfoca en la estimacién de las estructuras poblacionales en base
al Analisis de Componentes Principales'* siendo necesario para la determinacién del método de PC-
Relate, destinado este iltimo a la inferencia del parentesco. Cabe senalar que no pertenecen a ningin
software especializado, sino que son paquetes estadisticos GENESIS y SNPRelate de Bioconductor
para el lenguaje R (Gogarten et al. 2019) (Zheng et al. 2012) '°.

1.5.1. PC-AiR

El método PC-AiR!'S aplica un algoritmo para la identificacién de conjuntos diversos de individuos
no emparentados que son representativos para la muestra completa de todos los SNPs. Se basa en la
prediccion u estimacion de la estructura poblacional en muestras de SNPs de individuos emparentados
a partir del PCA de los individuos no emparentados. Como caracteristica més relevante, permite
trabajar con un subconjunto de individuos sin requerir paneles externos de referencia u otra informacion
genealdgica para la inferencia de la ancestralidad. Gran parte de la notacién aqui presente, asi como
las ecuaciones, estdn basadas en la teoria de las referencias de esta memoria (Conomos et al. 2015).

Metodologia del algoritmo

Se denota N como la muestra de individuos genotipados cuya particién se divide en dos subcon-
juntos:

= |{: submuestra de pares de individuos no emparentados que son representativos para la ances-
tralidad de todo N.

= R:submuestra de pares emparentados que tienen al menos a un pariente dentro del subconjunto

U.
= N =UUR.
s UNR=0.

Se asume que A proviene de una poblacién heterogénea con subpoblaciones ancestrales K. M es
el conjunto de SNPs de autosomas, y pp,, = (pL,, ..., pE) es el vector de frecuencias alélicas elevadas al
nimero de subpoblaciones, siendo m € M y k € K.

Se asume que cada p¥, es una variable aleatoria e independiente respecto a los m SNPs y de-
pendiente con las k subpoblaciones. El valor esperado de pk es E[p,] = pml y su covarianza
Cov[pm] = pm(1 — pm)Ok para cualquier m, siendo ® k una matriz K x K y 1 un vector columna
unitario de longitud K.

En modelos con presencia de estratificacion poblacional, p,, se interpreta como la media de las fre-
cuencias alélicas de cada subpoblacién. Se permite la presencia de ancestralidad o poblacién mezclada
en los K subpoblaciones, denotando las proporciones de ancestralidad como a; = (a}...,a)T para

30 Ay

cada individuo ¢ € N y subpoblacién k, cumpliendo que af >0y Zszl af =1.

En el caso de que se desconozca la informacion familiar de los individuos emparentados, PC-AiR
utiliza el estimador KING-robust para estimar el parentesco bajo estratificacién poblacional.

14 Principal Component Analysis, o por sus siglas en inglés PCA.

15Para més informacién, ver el contenido de los paquetes en el enlace de GENESIS y en el sitio web de SNPRelate de
Bioconductor.

16 principal Component Analysis in Related samples, o Anélisis de Componentes Principales en muestras Emparentadas
traducido del inglés.


https://www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/GENESIS.html#web.GENESIS
https://www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/SNPRelate.html#web.SNPRelate
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Inferencia de parentesco y ancestralidad con Estructura Poblacional

PC-AiR utiliza los coeficientes kinship para medir el parentesco genético entre cada par de indivi-
duos. En el caso de no conocer su informacion genealdgica o tener poblaciones mezcladas, es conveniente
utilizar el estimador empirico del coeficiente kinship KING-robust, presentando sesgo negativo si hay
individuos no emparentados con diferente estructura poblacional. Al igual que en KING, no se reco-
mienda utilizar el estimador KING-homo para aplicar PC-AiR cuando la poblacién es heterogénea.
Este motivo se debe a los posibles fallos de clasificacién cuando varios individuos tienen ancestralidad
similar o por inflacién de la clasificacién de parientes cercanos. PC-AiR utiliza previamente medidas de
ancestralidad para mejorar la representatividad de los pares no emparentados que definen la diversidad
ancestral de la poblacién.

Se considera un par de individuos (i,j) € N del subconjunto de SNPs autosométicos sin valores

perdidos de dicho par M;; € M. Se denotan las variables aleatorias X,(,ZL),X,(,Z), como el ntimero de
copias idénticas de genotipos de los alelos que cada individuo i y j tienen respectivamente en un SNP
m € M,;;. La medida utilizada para estudiar la divergencia ancestral de un par de individuos no
emparentados es el estimador del coeficiente kinship KING-robust, mostrandose en la Ecuacién 1.20
y las propiedades del estimador cuando los pares de individuos son no emparentados en la Ecuacion
1.27

QZBZ‘j — 0, |Mij| — OQ. (127)

Cuando la poblacién estd mezclada y los individuos 4 y j son ancestralmente diferentes, se produce
un sesgo negativo que permite medir la diversidad ancestral en ¢;;. Dicho sesgo se define en la Ecuacién
1.28

—5 (0 +01)
1—%(9k+6)k/)'
siendo 6 una medida estandarizada de Wright de la variabilidad Fg7 para un grupo ancestral k,

asumiendo las condiciones del modelo de Balding-Nichols (Wright 1949). El sesgo negativo serd mayor
si se cumplen uno de estos tres casos:

Gij — (1.28)

= Si la medida 6} tiene un valor elevado para una subpoblacién k.
= Si (i,7) tienen proporciones ancestrales muy diferentes.

= Si una proporcién ancestral de algun individuo es cercana a 1 en alguna de las K subpoblaciones.

Matriz GSM del PC-AiR en la inferencia de individuos emparentados

Una vez estimado el parentesco a partir del estimador robusto del coeficiente kinship, se procede con
el PCA de los individuos no emparentados. Previamente, se deben estandarizar los valores genotipicos
para un individuo ¢ en un SNP m seleccionado segin la Ecuacién 1.29

X —2p
Zim = e (1.29)
2pm(1 - pm)
Utilizando unicamente los pares no emparentados contenidos en U, se cumple que p,, = pr, cuando

se define segtn la Ecuacién 1.30
1

U (2)
Dy, = E X, (1.30)
2|tom| i€Um,

siendo |U,,,| el nimero de individuos pertenecientes al subconjunto U,,. Se demuestra que la frecuencia
alélica para individuos no emparentados py, es més eficiente que utilizar la frecuencia alélica p,, para
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toda la muestra en PC-AiR, segin (Conomos et al. 2015).

Se consideran n, n, yn, como el nimero de individuos de los conjuntos y subconjuntos N, Uy R
respectivamente y |M*| como el nimero de SNPs filtrados después de un proceso de control de cali-
dad. A partir de la Ecuacién 1.29, se construye una matriz Z de dimensién n x |M*|, con valores z;;,
donde las primeras n,, filas pertenecen al subconjunto i y el resto de n,. corresponden al subconjunto R.

Seleccionando unicamente la submuestra de pares no emparentados y calculando la matriz de ge-
notipos estandarizados para los pares no emparentados Z,, se determina la Matriz de Similitudes
Genéticas'” en la Ecuacién 1.31

1
M|

siendo los primeros pares (i,7) en ¥, una medida de similitudes genéticas medias entre individuos
(1,5) eU.

¥, Z.Z,, (1.31)

Una vez definida la matriz GSM, se calculan las D primeras componentes principales que sean
representativas ancestralmente para el conjunto N utilizando el subconjunto de individuos no em-
parentados U/. Aplicando el PCA utilizando un procedimiento similar al aplicado en EIGENSOFT o
EIGENSTRAT sobre la matriz GSM simétrica (Patterson et al. 2006) y (Price et al. 2006), se obtiene
que ¥, = V,L,V;! | resultando:

=V, = [V, ., V,;‘u] siendo una matriz n, X n, cuyo vector columna d-ésimo V}, es la d-ésima

componente principal.
» L, = diag(\}, ..., \}; ) siendo una matriz diagonal n, x n, de autovalores Aj .

» W, = Z/V, siendo una matriz de pesos de SNPs | M*| x n,, que muestra la influencia ponderada
de los SNPs en n,,.

Como resultado, se podra determinar la matriz de componentes principales V, a partir de su
descomposicion en la Ecuacion 1.32

1 1
M| M
A partir de las componentes principales del subconjunto de pares no emparentados U, se calculan las
predicciones sobre los valores de las componentes principales del subconjunto de pares emparentados
R, reemplazando la matriz de genotipos estandarizados Z,, por Z, en la Ecuacién 1.32. Se denota Q,
como una matriz n, x n, de componentes principales predictivas para el subconjunto R, reflejada en
la Ecuacién 1.33

Z,W,L;". (1.32)

V,.=¥,V,L;! = ( zuzj> V.L;!

1
= T —— )
|M*|Z, W, L,
siendo cada d-ésimo vector columna cada valor predictivo perteneciente a cada d-ésima componente
principal en R.

Q- (1.33)

Si se consideran de forma conjunta los individuos de R y U simultaneamente, se define I" una matriz
de n X n, de componentes principales combinadas tanto en R como en U en la Ecuacién 1.34

V., vioVE L Ve
= = : (1.34)
Q. Q Q .. Qj,

17 Genetic Similitary Matriz, o por sus siglas en inglés GSM.
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siendo cada vector columna de I' la componente principal del conjunto A obtenida por el método PC-
AiR. Las primeras componentes principales de I' se consideraran representativas de la ancestralidad
del conjunto completo de individuos N.

FastPCA

El método FastPCA es un procedimiento alternativo de cdlculo de componentes principales dis-
ponible en PC-AiR. El desarrollo de este algoritmo se basa en la teoria de matrices aleatorias'®,
demostrando que es una técnica mas eficiente que el calculo tradicional de componentes principales
en base a la literatura existente (Galinsky et al. 2016). De forma resumida, el procedimiento consiste
en estimar los mayores autovalores y autovectores de una matriz M, multiplicando un vector alea-
torio y una matriz cuadrada. Esta matriz proyecta el vector anterior sobre los autovectores de M y
lo reescala segiin los autovalores de la matriz M. Este algoritmo sera el utilizado para el cdlculo de
componentes principales en PC-AiR a través de la funcién pcair en la libreria GENESIS del lenguaje

de programacién R.

1.5.2. PC-Relate

El método de PC-Relate se presenta como un método de estimacién del parentesco que no requiere
de la especificacién previa de los grupos ancestrales ni de paneles externos de referencia de ancestralidad
de individuos. Por este motivo, se considera un método de estimacion libre para la inferencia de
parentescos genéticos. En KING-robust, por ejemplo, el coeficiente kinship estimado podia tener sesgo
negativo debido a que dos individuos emparentados podian pertenecer a dos estructuras poblacionales
distintas, provocando una estimacién errénea para poblaciones mezcladas. Por este motivo, se aplica
PC-Relate como un método basado en el PCA previo de la ancestralidad de los individuos para
poblaciones mezcladas y con estructuras poblacionales desconocidas (Conomos et al. 2016).

Parametros poblacionales

Referente a la notacién de PC-Relate, los pardmetros de partida seran similares a los ya utilizados
en PC-AiR. Se denotan especificamente las correlaciones intragrupo o intergrupal de las subpoblacio-
nes, mostradas en la diagonal y en los elementos fuera de la diagonal de la matriz ® g respectivamente.

El k-ésimo elemento de la diagonal de la matriz @ se denota como 6y, siendo la correlacién de
un par aleatorio de alelos de una subpoblacién k respecto al total de la poblacién. Respecto a los
elementos fuera de la diagonal [k, k'] denotados como Oy, se definen como la correlacién de dos alelos
escogidos aleatoriamente de dos grupos ancestrales distintos k y k' respectivamente.

Se denota como 1);; el coeficiente kinship cuando la poblacién de referencia es la poblacién ancestral
comun de las que pertenecen las subpoblaciones K. ¢;; seria el coeficiente kinship cuando la poblacién
de referencia esta compuesta de las K subpoblaciones.

Matriz GRM de PC-Relate

La Matriz empirica Genética de Parentesco, tiene como funcién inferir sobre muestras sin parientes
en presencia de estructura poblacional. La matriz GRM se construye bajo las condiciones del Equilibrio
de Hardy-Weinberg, cuyos valores son las estimaciones del coeficiente kinship 1;; en base a la Ecuacién
1.35

18Para mayor detalle, consultar los articulos (Rokhlin et al. 2010), (Halko, Shkolnisky et al. 2011) y (Halko, Martinsson
et al. 2011).
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(X8 = 2 ) (X85 = 20
4ﬁm(1 - ﬁm) '

- 1
i = TR > (1.35)
v meM;;
A partir de la matriz GRM detallada en el articulo (Yang et al. 2011) y (Conomos et al. 2015), se
muestra en la Ecuacién 1.35, asumiendo que p,, es conocida y que el nimero de SNPs independientes

tiende a infinito se demuestra en la Ecuacién 1.36 que
i = i+ Bi — by (i, 5), (1.36)

siendo 0;; = az—»'— ®xa; el coeficiente de coancestralidad afectado por las K estructuras poblacionales
para cada par de individuos y by (4, j) la funcién de coancestralidad de los ancestros comunes de los
individuos ¢ y j.

A partir de la Ecuacién 1.36, utilizar el PCA tradicional con presencia de parientes en la poblacién
de estudio, puede provocar que la medida de coancestralidad 6;; sea dificil de calcular con el coeficiente

kinship (;Abij. Este escenario conlleva a una posible confusién de las componentes principales que permiten
medir la ancestralidad. Por este motivo, es preferible utilizar PC-AiR para mejorar la representatividad
de las componentes principales en la ancestralidad.

Metodologia de PC-Relate

PC-Relate presenta varias ventajas frente a otros algoritmos segiin queda demostrado en el articulo
relacionado (Conomos et al. 2016), ya que no requiere de:

= La determinacién previa de las poblaciones ancestrales

= Estimaciones previas de la ancestralidad de cada individuo
= Calculo previo de frecuencias alélicas

= Panales de referencia externos

Considerando las D primeras componentes principales en la matriz V de dimensiones |[N| x D, se
calcula X, como el vector de valores genotipicos para todos los individuos en cada uno de los m SNPs.

A continuacién, se considera el siguiente modelo de regresién lineal en la Ecuacién 1.37

E[X;|V] =15, + VB, (1.37)

siendo 8 = (i, ..., Bp) " un vector columna de regresores de tamafio D para cada componente principal
y 1 un vector de unos de tamario |N|. Por consiguiente, F[X,,| V] es equivalente a la esperanza de X,,
condicionada a los valores reales de ancestralidad de cada individuo de estudio. Ajustando la regresion
de la Ecuacion 1.37, se pueden utilizar los valores ajustados para estimar las frecuencias alélicas de las
componentes principales en cada individuo. Como resultado, se aplica el estimador de p;,, para cada
SNP m € M en la Ecuacién 1.38

D
1 . 1 (. A
(L = — (Z) .1 .D = — d
fiim = B [Xm VL.V, } > (50 +d§_lﬁdv; ) : (1.38)

siendo cada V;d un valor de la d-ésima componente principal del vector columna V; de un individuo
i. Si se considera que cada componente principal tiene media cero, entonces el valor del intercepto de
la regresién es % Bo = pm para cada m SNP y [, seria la medida de desviacién de la frecuencia alélica
debido a la ancestralidad representada enVq.
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La estimacién del coeficiente kinship aplicando el método PC-Relate r,; se define en la Ecuacién
1.39 _ .

S (38 2) (4

Rij = R R N - ) (139)
4Zm€M7‘,_j [Nim (1 - ,uim) Him (1 - :U’jm)] ?

denotdndose fiim, fljm como las frecuencias alélicas estimadas para un individuo ¢ y j respectivamente

en cada SNP m. El estimador del coeficiente kinship de PC-Relate tiene en cuenta el efecto de la

ancestralidad a través de las frecuencias alélicas estimadas fiim, fi;m para la inferencia del parentesco.

Los valores genotipicos X,(,? y Xﬁ{) estan centrados y escalados con respecto las frecuencias alélicas
ftim Y ftjm respectivamente. El estimador #;; de PC-Relate se verfa entonces como una ratio ponderada
de las frecuencias alélicas medias en los loci, con resultados més estables si el MAF es bajo. Este esti-
mador se construiria a partir de los residuos del modelo de regresion lineal formulado en la Ecuacién
1.37 incluyendo a las componentes principales como predictores, siendo estos residuos ortogonales con
respecto a las componentes principales.

A pesar de la existencia de un sesgo asintético del estimador #;j, si los pares de individuos estdn
emparentados y presentan distintas estructuras poblacionales, dicho sesgo no es influyente en la esti-
macién de su parentesco. Esta afirmacién se demuestra en la Ecuacién 1.40

E[XimXim| — 4E tim b
/%ij N [ im Jm] [Mzmﬂ]m] == bﬁ(i,j), (1.40)

siendo by (i,7) el sesgo asintético del estimador PC-Relate del coeficiente kinship para cada par de
individuos. Se determina entonces el sesgo segin la Ecuacién 1.41

be(ind) = D Fijim (W) (1.41)

meEM,; 7df€(l7])

siendo dy (i, j) = 0 = O para todo m € M;; tal que si by(i,j) = 0 entonces R;; — Kij.

Estimacién de las probabilidades de alelos IBD con presencia de estructura poblacional

Aligual que en el resto de los métodos de estimacion de parentesco, se determinan las probabilidades
de que los alelos de dos individuos sean IBD. Primeramente, bajo las condiciones de una poblacién
homogénea y las asunciones del Equilibrio de Hardy-Weinberg , se denota una variable aleatoria X

m?
como alternativa a la variable Xy(,i), que representa el nimero de copias idénticas respecto al alelo de
referencia del individuo 7 en un SNP m con D componentes principales. Es ortogonal a la variable de
valores genotipicos X,(,i) y andloga para la variable X JDm siendo:

» XP = (1—ppm) siel individuo es homocigoto respecto al alelo de referencia. Si el genotipo del
alelo de referencia se denota como A, entonces tomara valor uno si los dos alelos tienen genotipos
idénticos AA en un SNP m dado.

» XP =0 si el individuo es heterocigoto respecto al alelo de referencia. Si el genotipo del alelo
de referencia se denota como A, entonces tomara valor uno si los dos alelos tienen genotipos
diferentes Aa en un SNP m dado.

= XP =p,, sielindividuo es homocigoto respecto al otro alelo. Si el genotipo del alelo de referencia
se denota como A, entonces tomard valor cero si los dos alelos tienen genotipos idénticos respecto
al otro alelo aa en un SNP m dado.

D

.m Dosee las siguientes caracteristicas:

Si p,, es conocido, entonces X

. E[Xz]gm] :pm(l _pm)
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» Var[XE] = [pm(1 — pm))?

Bajo estas propiedades, si no existe estratificacién poblacional, se define d;; como la correlacién no

condicionada entre X2 y X]Dm, reflejada en la Ecuacién 1.42
Iy 1 [lerjn _ﬁm(l _ﬁm)] [XgDm _ﬁm(l _ﬁm)]
b=t Y. . i : (1.42)
Ml 5 [P (1 = Pm)]

El estimador expresado en la Ecuacién 1.42 se podria expresar como la probabilidad de que los
alelos sean IBD de dos individuos en un SNP , §;; — 1%7(]2) si M;; — oo , siendo 1%52-) un estimador

consistente de la probabilidad @y;;. Entonces, si se considera la estratificacién poblacional, el estimador

d;; no es consistente a wy;;. Por este motivo, se reemplaza p,, por fi;, en la Ecuacién 1.43

S ments, XB = frim (1= fram) 1+ FIXF = fijm (1= fijm) (1 + f;)
ZmEMij /lis(l - /:Lis)ﬂjs(l - ﬂjs)

S = , (1.43)

denotando fl y fj el recuento de frecuencias alélicas bajo la asuncién del Equilibrio de Hardy-
Weinberg en presencia de estratificaciéon poblacional de los individuos 7 y j respectivamente. El estima-
dor es consistente para pares no emparentados y asintéticamente sesgado para los pares de individuos
emparentados con poblacién mezclada por ancestralidad comun.

PC-Relate también permite calcular las probabilidades cuando un genotipo tiene una copia idéntica
en los alelos de los dos individuos y cuando no coinciden en ningin individuo'® identificAndose estima-
dores distintos en funcién del grado de parentesco que se presente. El punto de corte para utilizar uno
de los dos estimadores serd el umbral del coeficiente kinship a partir del cual se consideran parentescos
de primer grado. Por consecuencia, se toma el resultado de la Ecuacion 1.44

Zmemy; 1[|X$),X$g)|:2]

iR —5/2 ~
ZmeMij [ﬂfm](1*ﬂjm)2+(1*ﬂim)2ﬂ§m 81 K5 > 2 ~ 0,177

@Qij = (1.44)
1-— 4:‘%1‘]‘ + ZAUQij St I%ij < 275/2 0,177

siendo 1[ ] una variable indicadora que toma valor 1 cuando las distancias genéticas en

| X0 —x D |=2
valor absoluto en ‘Xff;) — Xfyz)‘ sean iguales a dos. Finalmente, a partir de la Ecuacién 1.44, se puede

obtener la estimacion de la probabilidad de que los dos individuos compartan una copia idéntica de
un genotipo en los alelos de 7 y j a través de la Ecuacion 1.45.

wiij = 1 — @oi; — Waij (1.45)

1.6. PCA y Modelos de Regresion por Minimos Cuadrados
Parciales

1.6.1. PCA y matrices GSM

El Analisis de Componentes Principales o PCA es una técnica estadistica multivariante no super-
visada que tiene como objetivo reducir la dimensién de los datos, simplificando su representacion y
manteniendo toda la informacién de las variables originales. Todos los métodos de estimacion de esta

19Serfan similares a las probabilidades P(Z = 1) y P(Z = 0) respectivamente en el formato mencionado en PLINK.
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memoria utilizan aplicaciones del PCA tales como EIGENSTRAT O EIGENSOFT (Patterson et al.
2006) y (Price et al. 2006)?°. A continuacién, se detallara el funcionamiento de estos métodos para
calcular las componentes principales con datos genotipicos.

El primer paso de la aplicacién del PCA | sera utilizar una matriz de valores genotipicos estan-
darizados, denotada como Z de dimensiones |[N| X |M*|, cuyos valores z;,, fueron presentados en la
Ecuacién 1.29. Se consideran adicionalmente las frecuencias alélicas estimadas p,, para todos los indi-
viduos n € N.

Todos los métodos de estimacién permiten determinar el PCA a partir de la matriz de genotipos
estandarizados Z, utilizando el software EIGENSOFT o EIGENSTRAT . Manteniendo un desarrollo
similar a la teoria de PC-AiR, se considera una matriz GSM ¥ de dimensiones n X n, definida como
la covarianza muestral de los vectores columna de la matriz Z en la Ecuacién 1.46

A 1
\Il =
| M|
Dicha matriz estd determinada a partir de la Descomposicién Singular de Valores o SVD de la ma-
triz Z y ejecutada computacionalmente con el paquete LAPACK?!, cuyo niimero total de individuos de

la muestra debe ser menor que el niimero total de SNPs. Como resultado, se obtiene la descomposicién
de la matriz GSM donde ¥ = VLV !, obteniéndose qué:

/AR (1.46)

= V =[V4,...,V,] siendo una matriz nxn cuyo vector columna d-ésimo V es la d-ésima componente
principal.

= L =diag(\1, ..., \y) siendo una matriz diagonal n x n de autovalores A,

» W = Z'V siendo una matriz de pesos de dimensiones |M*| x n que muestra la influencia
ponderada de los SNPs en los n individuos.

El resultado final serd la matriz de componentes principales V, pudiéndose expresar en la Ecuacién
1.47

ZWL™ (1.47)

. 1 1
V=¥%VL'= ( zzT> VL' =
| M| | M|
donde cada V; de la matriz V es un autovector correspondiente a cada individuo . Este procedimiento
es similar al aplicado en el PCA calculado en PC-AiR, siendo aplicable para los métodos de estimacién
de PLINK y KING. A partir de los comandos —pca de ambos softwares especificando el nimero de
componentes principales, permiten la aplicacién del PCA a partir de la matriz GSM?22.

1.6.2. Modelos de regresiéon PLS y PLSGLR
Modelos PLS

El modelo de regresién PLS?? es un método estadistico no lineal de aprendizaje supervisado que
permite simplificar el anélisis de datos de alta dimensionalidad. La idea general de esta técnica proviene
de la consideracién de las componentes principales del PCA como variables predictoras o explicativas
de un modelo de regresion lineal. La propiedad de la ortogonalidad de estas componentes permite la

20Cabe destacar que PC-AiR utiliza un caso particular de PCA, donde considera tinicamente al subconjunto de pares
no emparentados para luego predecir las componentes principales del subconjunto de pares emparentados.

218VD es Singular Value Decomposition, o Valor Singular de Descomposicién traducido del inglés. Para més informa-
cién acerca del método y la aplicacién de LAPACK, consultar (Golub y Van Loan 2013).

22Para més informacién sobre el PCA de cada software, visitar el sitio web de PLINK y el sitio web de KING.

23 Partial Least Squares o Minimos Cuadrados Parciales traducido al espafiol.
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independencia de las variables explicativas, evitando el problema de la colinealidad. El objetivo de esta
seccion serd determinar los modelos PLS a partir de la submuestra de pares de individuos no parientes
u € U. Por este motivo, se adaptard la notacién de la teoria para incluir inicamente a este subconjunto.

La teoria de los modelos PLS y PLSGLR se estudian con mayor detalle en la literatura existen-
te (Vinzi et al. 2010), (Bertrand et al. 2014), (Wold et al. 1983) y (Meyer et al. 2010).

Sea Z,, la matriz de variables explicativas para el subconjunto de individuos U, definida como la
matriz de genotipos estandarizados para todos los individuos ¢ en la Ecuacién 1.29. Se considera a cada
variable z,, como la variable predictora original, definida en un vector columna de la matriz Z,. Esta
variable representa a los valores genotipicos X,(,? estandarizados para cada SNP y cada individuo i. Se
considera entonces a la matriz V,, de componentes principales obtenida de la matriz GSM ¥, siendo
cada vector columna V7§ la d-ésima componente principal ortogonal maximizadora de la covarianza
de la variable respuesta denotada como y . Se presenta entonces el modelo de regresién PLS en la
Ecuacién 1.48

y=V/c+e, (1.48)

donde c representa el vector compuesto de coeficientes de regresién de las componentes V, € es el
vector de residuos del modelo y T la traspuesta.

Si se considera entonces que V,, = Z,R*, siendo R* una matriz de coeficientes de los predictores
de cada componente V', bajo la condicién de que 1 < d < D, el modelo de la Ecuacién 1.48 se podra
reescribir segtin la Ecuacion 1.49 como

y = Z,R* c+e. (1.49)
A partir de la descripcion anterior del modelo PLS, se puede desglosar el modelo para cada individuo
1 en la Ecuacion 1.50 como
D
yi = ) (Cariazim + -+ Canazim) + €, (1.50)
d=1

siendo D el niimero de componentes principales y m cada vector columna de SNPs de la matriz Z,,,

con D < rango(¥,). Denotdndose s como un SNP escogido arbitrariamente, los coeficientes cqr}, son
las relaciones entre la variable respuesta y las variables predictoras originales z;,, de la matriz Z, a
través de las componentes principales Vj, siendo 1 <s<my 1<d < D.

PLSGLR: Conceptos y utilidades del modelo

Los modelos PLS pueden generalizarse al modelo PLSGLR?4, con la ventaja de permitir la presencia
de valores faltantes en los datos y trabajar con datos que provengan de distribuciones no continuas.
Considerando Vj; = r{; z1 + ... + 17 ;2m, se define el modelo en la Ecuacién 1.51

D m
9(0)i = (cd Zr:dzis> : (1.51)

d=1 s=1
siendo 6:
= La esperanza condicional de la variable respuesta y si su distribucion es continua.
= El vector de probabilidades si la distribucién de la respuesta y es discreta con dominio finito.

Las componentes V¢ se consideran ortogonales y la funcién link g se selecciona en funcién de la
distribucién mas adecuada para el ajuste del modelo.

24 Partial Least Squares Generalized Linear Regression Model o por sus siglas en inglés PLSGLR.



18 CAPITULO 1. MATERIALES Y METODOS

Métodos analiticos de modelos de clasificacién

La evaluacion de la precision de modelos predictivos resulta interesante cuando se requiere selec-
cionar algin modelo en términos de capacidad predictiva. El ajuste de dichos modelos, asi como su
seleccidn, se realiza a partir de una muestra de entrenamiento, cuyos valores ajustados se utilizan
posteriormente para predecir sobre los datos de una muestra de test. Dichas muestras representan un
porcentaje de la muestra total considerada y son elegidas segiin los criterios de la persona investigado-
ra. En funcién del objetivo del andlisis estadistico existen dos tipos de modelos: modelos de regresién y
modelos de clasificacion. Estos tltimos presentan una variable respuesta categdrica, que puede tomar
desde valores binarios hasta valores en diferentes categorias. En referencia a los modelos PLSGLR, se
considerarian modelos de clasificacién, ya que su respuesta es binaria. Después de utilizar la muestra
de entrenamiento para ajustar y seleccionar el modelo adecuado, se procede con su evaluacion, cuyos
analisis se centrarian en el estudio de la precision de las predicciones sobre la muestra de test de obser-
vaciones reales. Uno de estos andlisis, utilizados en el caso practico de la memoria, es la determinacién
de las curvas ROC?®, frecuentemente usados en aprendizaje estadistico (Gongalves et.al 2014).

Se denotan dos variables aleatorias X y W independientes, representando la medicién del test de
diagnéstico de una poblacién sana o enferma respectivamente. Se considera una poblacién sana cuando
D =0 y enferma cuando D = 1 aplicando un punto de corte ¢, considerandose individuos positivos si
superan dicho umbral y en otro caso negativos.

F' y G son las funciones de distribucion de las variables X y W respectivamente, definiéndose la
sensibilidad como Sen(c) = 1—G(c) y la especificidad como Esp(c) = F(c). Como resultado, se define
a la curva ROC como un grafico de la relacion entre la sensibilidad y la inversa de la especificidad
1 — Esp(c) siendo el punto de corte —oo < ¢ < oo. Expresada de forma analitica, la curva ROC se
define en la Ecuacion 1.52

ROC(t)=1-G(F'(1-1), (1.52)

siendo t € [0,1] y F~! = inf {x € R: F(z) > 1 —t}. Las curvas ROC son crecientes e invariantes en
su monotonia bajo transformaciones de las variables X y W. Una de las medidas mas utilizadas para
determinar la precisién de las variables a partir de las curvas ROC es el AUC?%, definida en la Ecuacién
1.53

AUC = / " RoC (1) du. (1.53)
0

La AUC puede ser definida como la probabilidad de que el valor del test de diagndstico para casos
positivos o enfermos sea mayor que para los casos negativos o sanos, seleccionando aleatoriamente un
par de individuos negativos y positivos AUC = P(W > Y). Un valor cercano a uno de la AUC, indica
una mayor precisién del test utilizado para clasificar a los individuos. Sera especialmente ttil en el
analisis estadistico de la memoria para la comparacién de la precisién de los diferentes métodos de
estimacién del parentesco con relacién a la prediccion de la ancestralidad.

25 Receiver Operating Characteristic
26 Areq under the Curve o por sus siglas en inglés AUC



Capitulo 2
Aplicacién practica

Los GWAS tienen como principal objetivo estudiar la base genética del riesgo de padecer una
enfermedad u otro trastorno o caracteristica fenotipica (gravedad, capacidad de respuesta, etc.). En
tal andlisis, se debe controlar o ajustar el posible efecto de las diferencias ancestrales y el parentesco
genético entre individuos. Por consiguiente, la caracterizaciéon de dichas relaciones familiares y ances-
tralidad es un paso fundamental en el control de calidad previo. La memoria se enfocard en estudiar
diferentes métodos de control de calidad del GWAS, orientado a la incidencia de la Covid-19 sobre
individuos latinoamericanos y espafioles adscritos al Proyecto SCOURGE (Spanish COalition to Un-
lock Research on host GEnetics on COVID-19 (SCOURGE) s.f.). La poblacién de estudio o cohorte
no necesariamente incluye individuos ingresados en centros sanitarios, ya que se muestran aquellos que
fuesen asintomaticos y sintomaticos leves hasta individuos con sintomas graves.

2.1. Presentacion de los datos

El caso practico de esta memoria se presenta dentro de un proyecto de investigacién sobre la seve-
ridad del SARS-CoV-2, analizando datos genotipados desde centros adscritos al Proyecto SCOURGE
en Latinoamérica y en Espana. El objetivo de dicho proyecto es elaborar un GWAS completo para
determinar el factor genético que pueda afectar a la gravedad de los sintomas del virus a partir de la
muestra de individuos seleccionados de la cohorte. La presente memoria se centrard inicamente sobre
la fase de control de calidad, aunque tendra en cuenta las directrices del GWAS para el resto de las
fases.

2.1.1. Presentacién de los datos genotipados del GWAS aplicado
Poblaciéon y muestra de estudio

La muestra seleccionada de la cohorte estd constituida por 3952 personas, tanto hombres como
mujeres, de origen latinoamericano y espanol adscritos al Proyecto SCOURGE. Se identificaron 757836
marcadores genotipados de la muestra. '. Los individuos presentan diferentes estados de gravedad,
desde asintomaticos o sintomaticos leves hasta aquellos que presentaron cuadros de sintomas graves y
requirieron el ingreso hospitalario.

1Los marcadores son equivalente a los SNPs
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Recogida de datos y genotipado

En base al protocolo del GWAS, la recogida de los datos genéticos y su genotipado de la cohorte
las realizé el CEGEN y fueron analizados posteriormente en el CIMUS?. Los datos presentados en
la memoria fueron extraidos de la informacién genotipica analizada desde el CIMUS y gracias a las
colaboraciones del Proyecto SCOURGE desde Brasil, Ecuador, México, Paraguay y Espana.

Objetivos

Comprobar la eficacia de diversos métodos para la fase de control de calidad y recomendar el que
mejor se adecte a los objetivos del GWAS. Entre estos métodos, estarian los métodos de estimacién
del parentesco y de la ancestralidad poblacional.

2.1.2. Aplicaciéon de la fase de control de calidad del GWAS

Los datos genotipados utilizados en el control de calidad del GWAS son categéricos. Cada categoria
corresponde a una base nitrogenada de un gen o alelo en cada SNP, denotadas como: guanina(G), ci-
tosina(C), adenina(A) y timina(T). Cada SNP estd formado por una combinacién de estas bases de los
dos genes de un segmento de ADN en un locus dado, siendo cada base unica para cada gen o alelo. La
disposicion de los datos genotipados esté representada en una tabla de doble entrada, donde cada fila
corresponde a un individuo y cada columna a un SNP, donde a su vez se subdivide en dos columnas.
Estas subcolumnas son los dos alelos que posee un individuo recogido en el SNP y las celdas de la
tabla son los denominados valores genotipicos o genotipos representados por una de las categorias de
bases nitrogenadas.

La extraccion de los datos genotipados para su posterior control de calidad fue realizada a través del
software PLINK 3. Los ficheros de datos utilizados son archivos binarios que representan a los valores
genotipicos en la tabla de doble entrada, siendo cada fila un individuo y cada columna un SNPs, con
su nombre, su locus y su subdivisién en base a los dos alelos de cada individuo. La lectura con PLINK
de estos ficheros serd el punto de partida para el control de calidad de los datos segin el GWAS. El
procedimiento simultaneo de control por SNPs e individuos es el siguiente:

Control de calidad por SNPs

1. Exclusién de los cromosomas X e Y para todos los SNPs*

2. Seleccién de SNPs con un MAF menor al 5 %.

3. Filtrado de datos segtin el p-valor medio de Hardy-Weinberg fijado en 1076.

4. Exclusién de SNPs con ratios de valores perdidos superiores al 20 %.

5. Extracciéon de los SNPs con alto Desequilibrio de Ligamiento, seleccionando a aquellos con un

R? superior a la ventana seleccionada®.
Control de calidad por individuos

1. Exclusion de individuos sin codificacion del sexo.

2. Exclusién de individuos con baja tasa de genotipado o de valores perdidos mayores al 20 %.

2Centro Nacional de Genotipado(CEGEN) y Center for Research in Molecular Medicine and Chronic Diseases
respectivamente

3Ver detalles en (Purcell et. al 2007), (Chang et al. 2015) y en la guia web de PLINK.

4Cromosomas X e Y son los cromosomas sexuales, se seleccionan unicamente autosomas.

5A través del comando —indep-pairwise en PLINK, se puede seleccionar el tamafio de la ventana y el nimero de SNPs
necesarios para cambiar de ventana en cada fase, ademés del umbral R2.


https://www.cog-genomics.org/plink/#web.PLINK
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3. Inferencia del parentesco y Andlisis de Componentes Principales.

4. Anélisis de la ancestralidad poblacional.

Cabe comentar que los umbrales fijados no son unicos, sino seleccionados bajo el criterio del juicio
de la persona investigadora. Esta aclaracién se comenta adicionalmente para todos los umbrales aqui

descritos en la memoriaS.

2.1.3. Tratamiento de los datos y estructura del andlisis estadistico
Lectura y tratamiento de los datos

Una vez realizado el control de calidad del GWAS por individuos y por SNPs, se procede a la infe-
rencia del parentesco como siguiente medida de control. Los datos de las estimaciones del parentesco
se presentan en un data frame, siendo cada fila un par de individuos y cada columna un indicador
o estimador del parentesco, presentados en la teoria de la memoria. Para los métodos de estimacién
de parentesco: PLINK,KING-robust y PC-Relate junto con PC-AiR, se cre6 una variable categérica
adicional que permite determinar el grado de parentesco de cada par de individuos” segtin los umbrales
fijados. Dichos umbrales estian recogidos en las tablas de clasificacién segtun los valores tedricos de la
proporcién de alelos IBD y del coeficiente kinship en las Tablas A.3 y A.4 respectivamente del Apéndi-
ce. A continuacidn, se calcularon las diez primeras componentes principales sobre la matriz GSM de
cada método de estimacién para cada individuo en funcién de los SNPs. Cada individuo observado se
codifica con cuatro letras, seguidas de una barra baja y cuatro nimeros. Las cuatro letras son las ini-
ciales del centro de extraccién de la informacién genética y los niimeros son el cédigo de identificacién
del individuo.®

Si se da alguna posible confusién del parentesco, es decir, pares de individuos clasificados como
parientes cuando realmente no lo son, se aplicaran arbitrariamente umbrales que permitan reconocer
a los parientes confusos o no creibles. Los criterios de seleccién de parientes confusos o no creibles son:

s El umbral minimo de los estimadores 7;; , qgij o0 fk4; a partir del cual dos individuos se consideran
parientes cercanos, siendo un 12.5 % para la proporcién de dos alelos IBD #;; y del 4.42 % para
los coeficientes kinship ¢;; y &i;.

= El umbral méximo para excluir a los parientes considerados monocigotos o duplicados. Se fij6 en
un 98 % para la proporcién de alelos IBD 7;; y en un 35.4 % para los coeficientes kinship ¢;; y
:‘Aiij.

s El umbral mdximo del 5% de la probabilidad de que los pares de individuos tengan una copia
genotipica IBD respecto al alelo de referencia, expresada como P(Z = 1), @155 0 @1,;.

Estructura del analisis estadistico

El analisis estadistico constara de tres analisis diferentes: el andlisis exploratorio e identificacién del
parentesco, el andlisis de la ancestralidad poblacional y la evaluacién de la precision de los métodos de
inferencia de parentesco una vez finalizado el control de calidad. La primera parte comenzard con una
representacién de graficos de dispersién clasificados con diferentes colores segin el grado de parentesco.

En el eje de abscisas se representa la probabilidad de que dos individuos tengan alelos IBD en
PLINK y PC-Relate y la probabilidad de que dos individuos tengan alelos IBS para KING-robust. Por

SExcepto los criterios de inferencia en la clasificacién de parientes en KING y los valores tedricos de la proporcién de
alelos IBD, mostrados en las Tablas A.3 y A.4 del Apéndice.

"La notacién de los grados de parentesco estd recogida en el Glosario A.2.

8Como ejemplo, los datos extraidos de un individuo ficticio en el Centro Hospitalario Universitario de Santiago de
Compostela(CHUS) seria CHUS-0000.
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otro lado, el eje de ordenadas representa el valor del coeficiente kinship para los tres métodos para
cada individuo 7 y j respectivamente. Todos los graficos distinguieron los escenarios posibles aplicando
ono el LD pruning. La clasificacién de los individuos se realiz6 utilizando la media aritmética entre los
valores tedricos en PLINK correspondientes a cada intervalo del grado de parentesco y utilizando la
media geométrica en KING y PC-Relate para los mismos grados de parentesco. El grafico correspon-
diente a KING no utiliza la probabilidad IBD, debido a la falta de un pedigree necesario para estimar
70 en KING-robust, en su lugar se utilizé la probabilidad IBS como alternativa similar.

Dentro de la primera parte, se identificaron aquellos ntcleos o conjuntos de individuos emparenta-
dos en una misma familia genética para el primer, segundo y tercer grado de parentesco, comentandose
posibles incongruencias de los métodos en la identificacién de los niicleos parentales.

La segunda parte se enfocard en la representacién gréfica del PCA para cada método estimativo
considerando tinicamente el escenario bajo la aplicacién del LD pruning®. De forma arbitraria, se fijé
una proporcién minima del 80 % para considerar a un individuo perteneciente a una estructura pobla-
cional concreta. En el caso de que no se cumpla dicho umbral ,se dird que tiene ancestralidad mezclada
o perteneciente a una poblacion ADMIXED. Las denominadas estructuras poblacionales o grupos an-
cestrales son las siguientes: europea, africana, nativo-americana y poblacién mezclada o ADMIXED,
cuyas proporciones fueron estimadas a través de STRUCTURE (Raj et al. 2013)'°. Las notaciones de
los grupos ancestrales estan recogidas en el Glosario A.2 del Apéndice. Los graficos de los PCA, siendo
el eje de abscisas la primera componente y el eje de ordenadas la segunda, estan recogidos sobre el total
de individuos. Adicionalmente, se considerard simultdneamente la representacion de las componentes
principales del subconjunto de parientes, permitiendo la relaciéon entre la ancestralidad poblacional y
las estimaciones del parentesco.

Dentro de la segunda parte, se representaran graficamente las correlaciones a partir de la funcién
corrPlot de la librerfa pysch en el lenguaje de R (Revelle y Condon 2018) de las dos primeras com-
ponentes principales con respecto a las estructuras poblacionales. Sean dos variables X e Y, se puede
determinar su correlacién lineal de Pearson (Dagnino 2014) a partir de la Ecuacién 2.1

. Cov(XY) (2.1)

VVar(X)\Var(Y)

A partir de la definicién de la Ecuacién 2.1, se mostraran simultdneamente los correlogramas del
conjunto total de individuos indicando en una escala de color la intensidad de dicha correlacién y el
valor del coeficiente de correlacién de Pearson. Ademads, también se representardn los correlogramas
para el subconjunto de parientes de cada método de estimacion. Cabe advertir que el subconjunto
de parientes no es un PCA, sino que filtra las componentes principales en funcién de la presencia de
parentesco de los individuos. A pesar de que las componentes principales son ortogonales, es posible
que para el subconjunto de parientes pueda darse correlaciones entre componentes, sin poder ser in-
terpretables al no tratarse de un PCA.

La tercera y ultima parte, evaluara la precisién de los métodos de estimacién del parentesco sobre
las proporciones ancestrales a través de los modelos PLS y una aproximacién al PLSGLR. La muestra
de los modelos serd el subconjunto de individuos no emparentados con sus correspondientes valores
de sus diez componentes principales y sus proporciones ancestrales. Tal y como se demuestra en la
literatura referenciada en esta memoria (Zhu et al. 2008), es posible representar el efecto del tipo de
método de inferencia del parentesco en poblaciones mezcladas o ADMIXED utilizando modelos de re-
gresion lineales. Se construirdn dos modelos para cada grupo ancestral y cada método estimativo. Uno

9Para los Anélisis de Componentes Principales y siguientes apartados, se utilizardn los datos aplicando la exclusién
de marcadores de SNPs de alto LD, para evitar dependencia estadistica de los SNPs.

10Estas proporciones también pueden ser calculadas a través de otros métodos de estimacién de la ancestralidad como
ADMIXTURE (Alexander, et al. 2009) bajo el escenario de poblacién mezclada.
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serd un modelo PLS de regresién , considerando a la variable respuesta como la proporcién ancestral
de los individuos no emparentados y como variables explicativas los valores de las diez componentes
principales. El segundo modelo PLSGLR serd de clasificacién, donde la variable respuesta se representa
como una variable binaria. Si la proporcién ancestral supera el 70 %, se considerard una probabilidad
alta de pertenencia a dicho grupo ancestral, en caso contrario se clasificard con probabilidad baja.
Las variables explicativas del modelo seran los valores de las diez componentes principales. En ambos
modelos se dispondrd de una muestra de entrenamiento que represente al 80 % de la muestra y un 20 %
como la muestra de test para las predicciones de los modelos. Ademas, se representaran graficamente
los resultados de las predicciones, asi como otros indicadores que sean pertinentes. Los modelos PLS
fueron ejecutados en la funcién plsr del paquete pls y los modelos PLSGLR con la funcién glm del
paquete stats del lenguaje R. Esta parte fue realizada a partir de la literatura de mencionada (Mevik
y Wehrens 2007), (Wold et al. 1983) y (James et al. 2021) para los modelos PLS y para los modelos
PLSGLR adicionalmente (Bertrand et al. 2014).

Por dltimo, toda la notacién y siglas utilizadas en el analisis estadistico estan descritas en el Glosario
A.2 del Apéndice, para una mejor lectura de este.

2.2. Inferencia del parentesco

El andlisis estadistico de los datos parte del procedimiento del control de calidad del GWAS previo a
la inferencia del parentesco utilizando el software PLINK. Sin embargo, esta fase se puede replicar con
cualquier otro software o método que permita la elaboraciéon de GWAS. A continuacién, se mostrarin
con mayor detalle los resultados obtenidos de la inferencia del parentesco en los métodos utilizados.

2.2.1. Anadlisis grafico de las relaciones de parentesco

En los graficos de dispersion de la Figura 2.1, quedan reflejados los grados de parentesco por colores
a partir de los umbrales explicados en las Tablas A.3 y en A.4 del Apéndice. Aquellos pares de indivi-
duos con mayor valor estimado del coeficiente kinship son aquellos que tienen menor probabilidad de
que sus alelos no contengan copias IBS e IBD. En el caso extremo, los que tienen mayor valor estima-
do del coeficiente kinship son los monocigotos considerados también como gemelos, o los duplicados
cuando un individuo fue codificado méas de una vez por error. En cambio, los que presentan menor
coeficiente kinship estimado son los parientes de tercer grado, con una probabilidad Z0 o I0 maés elevada.

En un escenario ideal, todos los métodos de estimacién deberian identificar los mismos parien-
tes independientemente del método. De hecho, todos los softwares identificarian de la misma forma
a los parientes con una relacién mas estrecha: 23 pares monocigotos o duplicados y sobre 70 pares
de primer grado(padres-hijos o hermanos completos)!!. Sin embargo, tal y como se demuestra en la
Figura 2.1, el nimero de parientes identificados es distinto segun el procedimiento, especialmente en
los parientes de tercer grado. Bajo esta casuistica, serd necesario comprobar el funcionamiento de los
tres métodos de estimacién del parentesco de los pares de individuos. Solamente se podria observar
que PLINK presenta una mayor cantidad de parientes de tercer grado con respecto al resto de métodos.

Con respecto a la comparativa del LD pruning, no se aprecian grandes diferencias en los algoritmos,
siendo més notable dicha diferencia en los parientes de tercer grado en PLINK. Por dltimo, se podria
deducir que KING y PC-Relate presentan una menor confusién de los parientes segin su grado de
parentesco. Dicho de otro modo, cada grupo de parientes clasificados por un grado de parentesco estd
claramente definido y separado con respecto a los otros grupos de diferente grado.

11Se observaron pequefias diferencias en los pares de primer grado entre métodos, posiblemente debido a pares con
valores de las estimaciones muy préximos a los umbrales o debido a errores de la codificacién de los datos.
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Figura 2.1: Graficos de dispersién entre Z0,I0 y Kinship. Fuente: Elaboracién propia
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2.2.2. Identificacion de niicleos de parientes cercanos

A continuacién, a partir de la informacién de los métodos de estimacion del parentesco, se com-
parard el nimero de parientes cercanos distinguiendo el LD pruning. Para detectar que los algoritmos
estiman de forma correcta el parentesco, la situacion ideal seria que todos detectasen los mismos pa-
rientes y/o el mismo nimero de niicleos de parentesco'?. A pesar de distinguir diferencias entre los
parientes detectados con o sin LD pruning, en la practica se utilizaran los datos una vez aplicados en
el procedimiento de exclusion de alto LD.

Nicleos parentales de primer y segundo grado en PLINK

El recuento de nicleos parentales se realizé identificando grupos de individuos que estuvieran em-
parentados con unos pocos o entre si. Segin se aprecia en la informacién recogida en las Tablas A.5 y
A.6 del Apéndice, para parientes de primer grado se identificaron cinco ntcleos sin aplicar LD pruning
a los SNPs y siete ntcleos una vez aplicado. Cada uno de ellos presentan entre tres y cuatro individuos
por ntcleo, y cada miembro de cada niucleo pertenece a un centro de extracciéon comun, a pesar de que
este caso no tiene por qué darse siempre.

En parientes de segundo grado, se identifican tres nicleos parentales creibles considerando o no el
LD pruning indistintamente. El nicleo de mayor tamano son aquellos individuos del nicleo TECM,
observando seis individuos miembros.

12Grupo o familias de individuos que estdn emparentados entre si, formando un conjunto o nicleo parental.
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Ntcleos parentales de primer y segundo grado en KING

La informacién sobre los ntcleos parentales, recogida en las Tablas A.7 y A.8 del Apéndice, recogen
a los nucleos parentales detectados con KING-robust. Sin necesidad de distinguir los datos con o sin
LD pruning, se contabilizan ocho nticleos de parientes de primer grado y tres de segundo grado. Ambos
son idénticos a los ya detectados con PLINK en parientes de segundo grado, salvo que si no se considera
elLD pruning, el nicleo TECM consta de seis individuos en vez de los cinco detectados aplicando a
exclusion de alto LD, concretamente se anade el individuo TECM_0745, a quién no se considera en el
ultimo escenario en KING.

Nicleos parentales de primer y segundo grado en PC-Relate

A vpartir de las Tablas A.9 y A.10 del Apéndice, se recogen los nucleos parentales identificados
con PC-Relate. Para parientes de primer grado, se cuantifican ocho niicleos parentales, idénticos a los
ya obtenidos con PLINK. Sin embargo, en parientes de segundo grado se considera un nuevo ntcleo
parental con respecto a PLINK y a KING, que incluye tres individuos pertenecientes a los grupos
UFPA,UFRN y UFPE. El motivo de esta diferencia se deberia estudiar més en detalle en la fase de
recogida de datos y genotipado del GWAS, por si hubiera algiin error en la codificacién.

Identificacién de nicleos parentales de tercer grado

Hasta el momento, se consideraron aquellos parientes que fuesen creibles, es decir, aquellos en los
que un método de estimacién clasifica correctamente su grado de parentesco. Sin embargo, como se
demuestra en el articulo (Ramstetter et al. 2017), es probable que a medida que aumente el grado
de parentesco, los algoritmos de los métodos de estimacién puedan presentar incongruencias en la
clasificacién. Debido a la gran cantidad de parientes de tercer grado, solamente se representé el re-
cuento de individuos emparentados con unos pocos, de forma similar a la identificacién de los nicleos
parentales de primer y segundo grado. Se recogen los recuentos de los cinco mayores nucleos en fun-
cién a su tamano en la Tabla 2.1. Ademas, se distinguiran los parientes segin el criterio del LD pruning.

A partir de la informacién sobre los tamafios de los nucleos en la Tabla 2.1, PLINK detecta los
cinco ntcleos parentales més grandes con un tamano muy superior a los cinco mas grandes detectados
con KING o PC-Relate, siendo ligeramente superiores si se aplica el LD pruning. Tal y como se observa
en los nucleos de tercer grado de PLINK, puede afirmarse que gran parte de los parientes de tercer
grado detectados no son creibles. Ademads, se presenta una diferencia sustancial con respecto al resto
de métodos de estimacién, donde apenas alcanzan los cuatro individuos por niticleo. El motivo de esta
diferencia se puede deber a que PLINK esté confundiendo a los pares que tienen una ancestralidad
comun como parientes reales, siendo necesario un analisis de las estructuras poblacionales para conocer
el origen de esa confusién.
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NUCLEOS DE PARIENTES DE TERCER GRADO CON LD pruning

PLINK KING-robust PC-Relate

IID N? parientes | IID N¢ parientes | IID N¢ parientes
CNMI_0001 | 692 CNMI_0389 | 4 UFPA_0296 | 4

CNMI_0469 | 687 H120.004R | 4 UFPE_0193 | 4

CNMI_0608 | 683 CNMI0514 | 3 PARG_0166 | 3

CNMI_0642 | 683 COVI_0569 3 PARG_0197 | 3

COVI0152 | 659 FJD_2183 3 PARG_0205 | 3

NUCLEOS DE PARIENTES DE TERCER GRADO SIN LD pruning

CNMI_0001 | 636 CNMI_0389 | 4
CNMI_0004 | 619 H120_004R | 4
CNMI_0389 | 616 CNMI.0514 | 3
CNMI_0469 | 612 COVI_0569 3
CNMI 0684 | 611 FJD_2183 3

Cuadro 2.1: Nucleos de parientes de tercer grado. Fuente: Elaboracién propia

2.3. Analisis de la estratificacion poblacional

En este apartado, el andlisis estadistico se centrara en la estratificacién poblacional que presenta la
cohorte haciendo uso de técnicas estadisticas exploratorias y de reducciéon de la dimensién, concreta-
mente del Andlisis de Componentes Principales y del coeficiente de correlacién de Pearson. Se utilizardn
las tres estructuras poblacionales expresadas en proporciones con rango entre cero y uno, denotadas
en el glosario A.2 del Apéndice: europea, africana y nativo-americana. Sin embargo, bajo presencia de
poblacién mezclada, es necesario incluir la estructura poblacional mezclada, representada cuando un
individuo tiene una ancestralidad no definida o ambigua'3. Las estimaciones de las proporciones de
ancestralidad se determinaron a partir del software STRUCTURE (Raj et al. 2013).

2.3.1. Analisis de Componentes Principales y parentesco

El Analisis de Componentes Principales!? resume la informacién genotipica en un nimero deter-
minado de componentes con méxima varianza (Zhu et al. 2008) y (Chang et al. 2015). El PCA esta
estrechamente relacionado con el estudio de la ancestralidad genética , ya que cada componente capta
parte de la variabilidad de la estructura poblacional o ancestralidad de cada individuo.

13En inglés ADMIXED, definida cuando un individuo no tiene una proporcién predominante de ancestralidad.
14 Principal Component Analysis o por sus siglas en inglés PCA.
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Por regla general, el PCA tiende a presentar grupos definidos y delimitados, formados por los va-
lores de las componentes principales. Sin embargo, con los datos actuales, se puede observar que hay
dos grupos que estdn entrelazados por valores intermedios de las componentes principales, formando
una .?la delta.°® los gréaficos de la izquierda de las Figuras 2.2, 2.3 y 2.4. Esta representacion inusual se
deberia a la presencia de poblacién mezclada, ya que permite la existencia de individuos que no tengan
una estructura poblacional dominante. Estos gréficos representan al PCA del conjunto de individuos
de la muestra clasificando sus valores por sus estructuras poblacionales. Las representaciones del lado
derecho representan al subconjunto de componentes principales correspondientes a los parientes de
primer, segundo y tercer grado. Estos tultimos no son PCA, sino una submuestra de las componentes
principales del PCA considerando tinicamente a los parientes cercanos detectados en la inferencia del
parentesco. Ademds, se incluyen en puntos de color rojo a los parientes que no se consideran creibles
bajo el criterio de seleccién de parientes confusos.

A partir de la Figura 2.2 de PLINK, se aprecia una concentracién de puntos en valores reducidos
del PC1 y relativamente altos para el PC2. Estos individuos a su vez coinciden con el subconjunto de
individuos que pertenecen a los parientes no creibles, también muy concentrados en la misma &area.
Comparando el gréafico del PCA completo con el de parientes cercanos, se deduce que los parientes no
creibles en PLINK, clasificados como de tercer grado detectados en la inferencia del parentesco, tienen
una estructura poblacional nativo-americana. Esta deduccién conlleva a que esos parientes no creibles
realmente estan relacionados por su ancestralidad comin nativo-americana y no por una relacion de
parentesco genético.

Siguiendo la misma linea con las Figuras 2.3 y 2.4, KING-robust y PC-AiR presentan el mismo
PCA completo, debido a la unicidad de las componentes principales, solamente diferentes en signo.
Con respecto a las representaciones del subconjunto de los parientes, muestran una menor concentra-
cién de valores de componentes principales con respecto a PLINK , ademéas de un menor nimero de
parientes no creibles. En alusién a la teorfa de KING (Manichaikul et al. 2010), también se pueden
incluir aquellas componentes principales de pares de individuos que tengan coeficientes kinship negati-
vos, siendo en este caso aquellos con un coeficiente kinship estimado menor a —0,25. Se podria deducir
una mayor concentracién de individuos con el coeficiente kinship negativo con una probabilidad alta
de pertenecer a la estructura poblacional nativo-americana, coincidente con los parientes no creibles
de PLINK , como se muestra en la Figura B.1 del Apéndice.
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2.3.2. Estudio de la correlaciéon con estratificacion poblacional

En base al estudio del PCA y la ancestralidad, es posible relacionar los valores de las componen-
tes principales sobre el efecto en la ancestralidad genética de la poblaciéon. Como paso previo a una
futura modelizacion del efecto de las componentes principales sobre la ancestralidad, se recomienda
un analisis exploratorio de la correlacién entre estas variables. La estructura del apartado seguird la
misma linea que la del anterior, distinguiendo entre el PCA completo y el subconjunto de parientes
cercanos. Cabe senalar que las componentes principales mantienen su ortogonalidad y unicidad en el
PCA original, por lo tanto, aunque se presente cierta correlacion entre componentes en el analisis de
parientes cercanos, no es interpretable al tratarse de un subconjunto de las componentes principales
de la muestra y no de un PCA.

A continuacidn, se representan los correlogramas en las Figuras 2.5, 2.6 y 2.7. Estos graficos mues-
tran correlogramas representados en mapas de calor e integrados con el valor del coeficiente de correla-
cién lineal de Pearson. Los gréaficos del extremo izquierdo de las figuras representan a las correlaciones
considerando el PCA completo de todos los individuos. Los gréaficos del extremo derecho consideran
el subconjunto de componentes principales de los parientes de primer, segundo y tercer grado con sus
correspondientes proporciones de ancestralidad.

Si se considera el PCA original completo, incluyendo a todos los individuos, los resultados son
similares para todos los métodos de estimacién, tanto en PLINK, como KING como en PC-AiR.
Se presenta una correlacién negativa fuerte entre la primera componente y la estructura poblacional
nativo-americana a diferencia del resto de estructuras poblacionales, donde se recogen correlaciones
positivas méas discretas. Con respecto a la segunda componente, los algoritmos presentan unicamente
una correlacién notable con el grupo ancestral africano. Con respecto a la correlaciéon entre subpobla-
ciones ancestrales, se observa que entre la estructura poblacional europea y nativo-americana, existe
una correlacién negativa fuerte, y menor entre el grupo ancestral africano y nativo-americano.

Si se consideran solamente parientes reales en PLINK | la primera componente estd mas correla-
cionada con la estructura poblacional europea y la segunda més con la nativo-americana. Si se observa
la correlacion entre subpoblaciones ancestrales, se observa que el tinico cambio destacable es el incre-
mento de la correlacién del grupo ancestral africano con respecto al europeo del PCA completo. Por
otro lado, KING-robust presenta una mayor correlacion positiva con los grupos ancestrales nativo-
americano y africano e incorrelacion entre la poblacién europea y africana a diferencia de PLINK.
Segin PC-Relate, se observa que la segunda componente presenta incorrelacién con respecto al grupo
ancestral nativo-americano, ya observado en las diferencias entre PLINK y KING-robust.
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2.4. Evaluacion de la precisiéon de los métodos de estimacion
del parentesco

2.4.1. Modelos de regresiéon PLS

Una vez identificados los parientes y estudiadas sus estructuras poblacionales, se excluyen a los pa-
rientes del conjunto de datos para continuar con el GWAS, seleccionando solamente aquellos individuos
no emparentados. En base a este procedimiento, se analizard cual de los métodos de estimacién es mas
preciso, estudiando la relacién de la estimacion de cada estructura poblacional con las componentes
principales de los pares de individuos no emparentados.

Tal y como se demuestra en la teorfa relacionada (Zhu et al. 2008), es posible vincular las com-
ponentes principales con una variable cuantitativa que represente a una proporcién de una estructura
poblacional. Este vinculo se podria estudiar para este caso a partir de un modelo de regresién lineal,
donde la variable respuesta serd una proporciéon con rango entre cero y uno bajo las condiciones de una
poblaciéon mezclada, y las variables explicativas serian los valores que toma cada componente principal
con sus correspondientes cargas o loadings. El resultado serd un modelo que represente la proporcién
de variabilidad explicada por las componentes principales de la proporcion de ancestralidad de un
individuo en cada estructura poblacional.

Debido a la dificultad de realizar un modelo que determine la precisién de un método estimativo,
por las grandes dimensiones de los datos, se recurrird a modelos de regresiéon PLS, utilizados y ex-
plicados en numerosas investigaciones (Mevik y Wehrens 2007), (Wold et al. 1983) y (James et al. 2021).

Se dispondrd de una muestra de entrenamiento del 80 % del total de individuos no emparentados
y de un 20 % como muestra de test.'®.

Se presentan nueve modelos PLS a partir de las muestras de entrenamiento, cuyas variables ex-
plicativas son las diez primeras componentes principales y sus variables respuesta una proporcién de
pertenencia a una estructura poblacional. Primeramente, se ajustan los modelos estandarizando las
variables predictivas obteniéndose los valores de los coeficientes de regresién en la Figura 2.8. Si se
considera el grupo ancestral europeo EUR como respuesta, se obtiene que las dos primeras componen-
tes principales presentan valores muy alejados del valor nulo, siendo similar para todos los métodos
estimativos. Si la respuesta es el grupo ancestral nativo-americano NAM, el valor de la primera compo-
nente es mucho menor al valor nulo y la segunda componente presenta un valor positivo mas reducido.
Finalmente, si se considera a la respuesta como el grupo ancestral africano AFR, se observa también
que las dos primeras componentes son las que presentan mayores diferencias respecto al valor nulo. Si
se observan las diferencias entre métodos, practicamente todos los modelos presentan valores similares
de las componentes principales para cada estructura poblacional. Sin embargo, para el grupo ancestral
africano, se observan sutiles diferencias a partir de la tercera componente entre PLINK, KING-robust
y PC-AiR.

Adicionalmente, se analizan las proporciones de variabilidad explicada de cada componente en el
modelo en la Figura 2.9. Considerando a PLINK, se observa que la componente que mejor explica
el modelo es la cuarta en el grupo ancestral nativo-americano NAM, la segunda y la quinta para el
grupo europeo y la segunda para el grupo africano. Sin embargo, estas proporciones maximas difieren
con el resto de los métodos estimativos. KING presenta la proporcién de variabilidad méxima en la
octava componente con el grupo ancestral nativo-americano y en la segunda con el grupo europeo y
africano. Finalmente, en PC-AiR no hay una componente con una proporcién de variabilidad maxi-
ma clara, ya que todas ellas presentan proporciones similares y muy repartidas. Esto puede deberse a

5 - - - . . , ST
15Es necesario sefialar que los algoritmos pueden presentar diferencias en el nimero de individuos.
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Figura 2.8: Interpretacién de los coeficientes de regresién PLS. Fuente: Elaboracién propia

la consideracion previa del PCA sobre los pares no emparentados, propio de la metodologia de PC-AiR.

Una vez analizado el modelo de entrenamiento, serda necesario seleccionar el nimero de compo-
nentes éptimo para la prediccién de los modelos. Segtin la documentacién del método PLS (Mevik y
Wehrens 2007), esta seleccién se realiza en base a la Validacién Cruzada utilizando la medida de error
predictivo RMSEP'6 para cada componente y seleccionando aquel que tenga un RMSEP menor.

Cabe advertir que, si se considerasen todos los individuos, todos los métodos tendrian el mis-
mo numero de componentes 6ptimos para cada grupo ancestral. Sin embargo, se consideraron a los
individuos no emparentados seleccionados de la inferencia de parentesco, cuyo recuento es diferente
segun el método utilizado. Las diferencias del ntimero 6ptimo de componentes se deben a los resulta-
dos implicitos de la inferencia de los individuos no emparentados, determindndose diferentes niimeros
de componentes 6ptimos. Los resultados mostrados en la tabla 2.2 muestran el nimero 6ptimo de
componentes para cada modelo ajustado, mostrandose en PLINK un mayor nimero de componentes
necesarios para la prediccion del modelo. PC-AiR seria el algoritmo que presenta menor nimero de
componentes 6ptimo, siendo dos componentes para todas las estimaciones de los grupos ancestrales.
Este ultimo caso, se deberia a la propia metodologia de PC-AiR, ya que utiliza los mismos valores de
las componentes principales de los individuos no emparentados para luego predecir dichos valores en
los parientes. Este procedimiento se realiza considerando previamente a los grupos ancestrales, obte-
niéndose un unico modelo de regresién para cada uno de los grupos ancestrales descrito en la Ecuacién
1.37 y en la teoria de PC-AiR.

A partir de los modelos ajustados con el nimero de componentes 6ptimo, se realiza el ajuste pre-
dictivo sobre la muestra de test para cada uno de los modelos, tal y como se representa en la Figura
B.2 del Apéndice, sobre los valores observados de la muestra de test. Para esta fase, se recurrié a la

16 Root Medium Square Error of Prediction, o Raiz del Error Cuadratico Medio de Prediccién traducido del inglés.
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Seleccién del nimero de componentes
NAM | EUR | AFR
PLINK 5 3 5
KING-robust 4 3 2
PC-AiR 2 2 2

Cuadro 2.2: Seleccién del niimero de componentes éptimos por CV. Fuente: Elaboraciéon propia

comparacién del R? ajustado en la tabla 2.3 siendo el coeficiente de correlacién de Pearson elevado al
cuadrado (Dagnino 2014). La motivacién de su uso es debido a que los modelos presentan diferente
numero de variables explicativas y representa la proporcién de variabilidad explicada por las predic-

ciones sobre las observaciones reales.

En general, todos los modelos con el grupo ancestral nativo-americano como respuesta, explican
més del 95% de su variabilidad, cerca del 92% del grupo ancestral europeo y entre el 79.82% vy el
83.06 % del grupo africano. En este 1ltimo se presentan las mayores diferencias entre métodos, siendo
KING-robust el método que mejor explica la variabilidad de todas las estructuras poblacionales.
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R? ajustado de los modelos predictivos

Variable respuesta

NAM | EUR AFR

PLINK 0.9536 | 0.9192 0.8028

KING-rob | 0.9551 | 0.9228 0.8306

PC-AIR | 0.9540 | 0.9160 0.7982

Cuadro 2.3: Variabilidad explicada de los modelos predictivos. Fuente: Elaboracién propia

2.4.2. Comparativa de la precision en modelos PLSGLR de clasificacién

Como extensién al andlisis del modelo PLS y al de la precisién de los métodos estimativos, se llevé
a cabo un estudio sobre la capacidad predictiva de cada método a la hora de clasificar correctamente
a un individuo en cada grupo ancestral. La clasificacién se realizé ajustando un umbral arbitrario del
70 %, a partir del cual, existe una probabilidad alta de que un individuo pertenezca a la estructura
poblacional.!”

Para este andlisis, se realizé una aproximacién de los modelos generalizados de los PLS denomina-
dos PLSGLR, ajustando modelos de regresion logistica para cada uno de los métodos. Las variables
explicativas son las componentes principales y la variable respuesta un grupo ancestral, tomando ni-
camente dos categorias: probabilidad alta o baja de pertenecer a dicho grupo ancestral.

Disponiendo de las mismas proporciones para definir las muestras de entrenamiento y de test que
en el estudio de los modelos PLS, se dispone a estudiar la capacidad predictiva de los métodos.

A partir de las curvas ROC definidas en la Figura 2.10, se presenta la comparacion de la precisién
de la clasificacién de los distintos métodos para cada grupo ancestral en base a la especificidad y
la sensibilidad de los modelos. Como se demuestra en las curvas, los métodos presentan una menor
especificidad para clasificar a un individuo del conjunto de no emparentados con estructura poblacional
europea que con el resto de los grupos. Los modelos presentan los mayores valores del AUC si la
respuesta es la estructura poblacional africana. Considerando el AUC de las curvas ROC de la Tabla 2.4,
PC-AiR clasifica mejor a aquellos que sean de estructura poblacional nativo-americana o africana que
el resto de los algoritmos. Sin embargo, para el caso de la estructura poblacional europea, se considera
mejor el método de KING-robust para la clasificacion. Finalmente, PLINK presenta el menor AUC
en los grupos ancestrales nativo-americanos y europeos y un AUC mayor en la estructura poblacional
africana.

17Se redujo a este umbral con respecto al utilizado en el apartado de PCA debido a la nula representatividad de los
individuos con estructura poblacional africana con un umbral del 80 %.
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AUC de las curvas ROC

EUR | NAM | AFR

PLINK 0.9786 | 0.9949 | 0.9987

KING-robust | 0.9813 | 0.9949 | 0.9974

PC-AiR 0.9740 | 0.9959 | 0.9993

Cuadro 2.4: Area bajo la curva(AUC) de cada modelo

2.5. Discusién y conclusiones

El objetivo de la memoria ha sido comparar los tres métodos de estimacion del parentesco y evaluar
su precisién en la estimacién de la ancestralidad, utilizando datos genotipicos de la cohorte latinoame-
ricana y espanola del Proyecto SCOURGE. Dentro del procedimiento del GWAS, es necesario trabajar
con individuos que no presenten relaciones genéticas mas alld de las provocadas por la ancestralidad
comun para construir los test de asociaciones genéticas. Dicho de otro modo, se excluyen del GWAS a
los individuos parientes genéticos que puedan distorsionar los resultados por su alta correlacién genéti-
ca en la fase de control de calidad. PLINK, KING-robust y PC-Relate utilizando PC-AiR, son métodos
igualmente vélidos para la fase de control de calidad de un GWAS, aunque ha sido de interés investigar
posibles diferencias en los procedimientos.

Con respecto a PLINK, presenta una mayor proporcién de parientes no creibles que el resto de los
métodos, considerados de tercer grado. Esto se demuestra con el recuento de niicleos parentales en la
Tabla 2.1 donde se recoge una diferencia dréstica de parientes en cada niucleo en PLINK con respecto
al resto de métodos de estimacién del parentesco, sin que sea posible en la practica que un individuo
esté emparentado en tercer grado con mas de cien individuos. Se puede comprobar que estos parientes
no creibles pueden estar realmente relacionados por tener una ancestralidad comiin, siendo en este
caso el grupo ancestral nativo-americano tal y como se observa en la Figura 2.2. Se demuestra también
que la correlacién entre la subpoblacion ancestral nativo-americana y la europea es elevada y negativa,
interpretdandose que un individuo de este conjunto de parientes tiene mayor probabilidad de presentar
una estructura poblacional nativo-americana cuanto menor sea la probabilidad de pertenencia al grupo
europeo, como se retrata en los correlogramas de la Figura 2.5.

KING-robust y PC-Relate tienen la ventaja de considerar el efecto de la estratificacién poblacional
en la inferencia de parentesco con respecto a PLINK bajo el escenario de poblacién mezclada. En tal
situacién, cuando dos individuos de un par presentan estructuras poblacionales distintas, KING-robust
los representa con la estimacién del coeficiente kinship con un sesgo negativo, indicando tal condicién.
Casualmente, se ha observado que dichos pares de individuos con este sesgo tienen mayor proporcién
de estructura poblacional nativo-americana, coincidiendo con las estimaciones de PLINK de los parien-
tes no crefbles. Se podria presuponer que KING presenta a los parientes que son confusos en PLINK
como individuos no emparentados asociados a dicha ancestralidad en KING-robust. Tales hipdtesis se
pueden mostrar en las Figuras B.1 del Apéndice y en 2.2.

En cuanto a los PCAs, son idénticos independientemente del método estimativo utilizado para
todos los individuos, corroborando la unicidad de las componentes principales. La forma de ’ala delta’
de las representaciones de las dos componentes principales se puede explicar a través de los elevados
coeficientes de correlacién observados en los tres métodos entre componentes y estructuras poblacio-
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nales. En las Figuras 2.5,2.6 y 2.7 se aprecia que en vez de formar grupos de dispersiéon homogénea
cada una de las componentes, estdn linealmente correlacionadas con las proporciones de los grupos
ancestrales debido a la presencia de poblacién mezclada. Bajo este escenario, no existe una clasifica-
cién definida y perfectamente delimitada de la pertenencia a los grupos ancestrales para cada individuo.

En base a los resultados de los modelos PLS y PLSGLR, se demuestra empiricamente que los mo-
delos PLS, con el método estimativo de KING-robust, son los que mejor explican la variabilidad de las
proporciones de ancestralidad. Ademas, a través de los modelos PLSGLR, KING-robust también mues-
tra un AUC igual o superior que el resto de los métodos para los grupos ancestrales nativo-americano
y europeo, fijando la probabilidad alta de pertenencia en el umbral minimo del 70 %. La determinacién
de la complejidad de los modelos PLS demuestran las diferencias entre métodos, siendo PC-AiR el que
menor componentes principales necesita para explicar la variabilidad de las proporciones de grupos
ancestrales. Sin embargo, tanto en los modelos PLS como en los modelos PLSGLR, es el método con
menor precision para estimar o clasificar a un individuo dentro del grupo ancestral europeo, siendo
preferible el método de KING-robust.

Se considera, en términos metodolégicos, que el método o algoritmo mas robusto para la inferencia
del parentesco, bajo condiciones de estratificacién poblacional y con poblacién mezclada, seria PC-
Relate utilizando PC-AiR. Esta recomendacién estd fundamentada en la consideracién del PCA previa
para realizar la inferencia de parentesco, incluyendo los andlisis de las estructuras poblacionales. Por
otro lado, aunque KING-robust presenta en general estimaciones mas precisas que PC-Relate y PC-
AiR, dichas diferencias no son demasiado amplias, siendo ambos métodos adecuados en términos de
precisién, tal y como se demuestra en las Tablas 2.4 y 2.3. Finalmente, en PC-AiR, considerando la
inferencia con PC-Relate, presenta modelos PLS con menor complejidad que el resto de los métodos,
segun la Tabla 2.2. Esto se debe a la consideracion previa de la estratificacion poblacional para los
pares no emparentados en PC-AiR. Al aplicar el mismo PCA para todos los grupos ancestrales en
dicho método, no se representan las diferencias entre grupos ancestrales en términos del nimero de
componentes.

Una de las limitaciones de la memoria fue no detectar funciones similares a las de PLINK, que
permitiesen realizar la fase completa de control de calidad ni en KING ni en PC-Relate. Sin embargo,
no ha sido inconveniente debido a que el procedimiento seria idéntico o muy similar con cualquier otro
software siguiendo el protocolo descrito (Anderson et al. 2010).

No ha sido posible determinar el PC-Relate sin la exclusién de SNPs de Alto Desequilibrio de
Ligamiento, aunque en la practica el objetivo de la fase de control de calidad es mostrar los datos
después de aplicar tal procedimiento.

Todos los umbrales mencionados en la memoria, salvo los criterios de clasificacion de la inferencia
de parentesco de KING y PC-Relate, fueron seleccionados arbitrariamente y por criterio del investiga-
dor siguiendo las directrices de la memoria.
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Apéndice A

Tablas complementarias

GLOSARIO DE ABREVIATURAS Y NOTACION TEORICA
Abreviatura o siglas Descripcién
PsPm Frecuencia alélica del alelo de referencia A en un locus dado. Frecuencia
alélica para cada m SNP.
q Frecuencia alélica del alelo que no es el de referencia a en un locus dado.
7 Variable que representa el nimero de copias idénticas por descendencia
comun IBD en los alelos de dos individuos (ej. un par de individuos con
alelos AA-Aa), tomara tres valores: 0, 1 o 2 denotados como z.
I Variable que representa el nimero de copias genotipicas idénticas por
estado o IBS en los alelos de dos indivviduos (ej. un par de individuos
con alelos AA-Aa), tomara valor 0, 1 o 2 denotados como I.
i Individuo <.
j Individuo j.
MM, | M¥| Conjunto de SNPs. Ntumero de SNPs sin valores perdidos. Niimero de
SNPs resultantes del control de calidad del GWAS.
g Proporcién estimada de alelos IBD para un par de individuos ¢ y j.
Gij Coeficiente kinship para cada par de individuos ¢ y j. Es la mitad de ;.
045,145, 2ij Probabilidades de que los alelos de dos individuos contengan 0, 1 o 2
copias genotipicas IBD(ej. AA-Aa=m;;)
Naaaa Numero total de SNPs cuando el niimero de copias genotipicas IBS es
igual a cero.
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Variables categéricas que representan el ntimero de copias respecto al
alelo de referencia para el individuo 7 en un m SNP. Idem para el indi-
viduo j

Distancias genéticas en base al nimero de copias genéticas entre dos
individuos 7 y j.

H;; Suma de frecuencias genotipicas si el individuo es heterocigoto para un
SNP.

Q Variable aleatoria que representa la frecuencia alélica en un SNP extraido
al azar del conjunto de SNPs de un individuo.

1, Variable indicadora para un individuo con frecuencia alélica @ si es he-

terocigoto de un SNP escogido aleatoriamente.

NAa7N1(4i(3,7N1%72

Numero total de SNPs con alelos heterocigotos para todos los individuos.
Idem para individuos 7 y j respectivamente.

Q1,02 Variables aleatorias de la frecuencia alélica en un SNP extraido al azar
del conjunto de SNPs para un par de individuos ¢ y j.
f[,ti) Matrices GRM para la estimacién de la proporcién de alelos IBD 7;; y
del coeficiente kinship ¢;; respectivamente.
URN Conjunto de individuos no emparentados, de parientes cercanos y del
total de individuos de la poblacién de estudio respectivamente.

K Conjunto de subpoblaciones ancestrales o estructuras poblacionales.

Ok Matriz de covarianzas para cada una de las subpoblaciones K de dimen-
siones K x K.

a; Vector columna de proporciones de ancestralidad de cada subpoblacién

ke K.
1[X(i):1] Variable indicadora que toma valor 1 cuando X,(,? = 1. Idem para el
individuo j.

Z Matriz de genotipos estandarizados de dimensiones n x | M*|, cuyos valo-
res son z;;. Si se considera el subconjunto de individuos no emparentados,
serd Z,, de dimensiones n, x |M*|.

Mgy Moy M Ntmero de individuos no emparentados, de parientes cercanos y del con-
junto total de individuos respectivamente.
Vu, Ly, Wy Matriz de componentes principales de tamano n, X n,. Matriz diagonal

de autovalores n,, x n,. Matriz de ponderacién de los SNPs |[M*| x n,,
en n,. Idem para el conjunto total de individuos n € N.
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r Matriz de componentes principales predictivas de tamano n,. X n,, sobre

Q P principales p
los parientes cercanos R. Permite predecir las componentes del subcon-
junto R.

r Matriz de componentes principales de tamano n x n, combinadas tanto
en R como en U.

’t/AJij Coeficiente kinship estimado considerando una poblacién de referencia
comun para todos los individuos en PC-Relate. Se utiliza como valor de
la matriz GRM en PC-Relate.

05 Coeficiente de coancestralidad para cada par de individuos y para cada
subpoblacién siendo 0;; = a;,0ka;.

by (4, ) Funcién de coancestralidad que determina los ancestros comunes de ¢ y
j.

Ok, Oprer Elementos de la diagonal y fuera de la diagonal de la matriz @ res-
pectivamente. Se establece 0 como una medida de la variabilidad FgT
para un grupo ancestral k, bajo las condiciones del modelo de Balding-
Nichols.

153 Vector columna de regresores de tamano D.
g

Lim, Frecuencias alélicas estimadas de cada individuo y en cada SNP en base
a los valores de la matriz de componentes principales V.

Kij Coeficiente kinship utilizado para la estimacién con PC-Relate.

J p p

TWoij, Wlijs D245

Probabilidad de que dos individuos no contengan ninguna, una o dos
copias genotipicas IBD en sus alelos respectivamente en PC-Relate.

b (%, 5) Sesgo asintético del estimador del coeficiente kinship para PC-Relate
para cada par de individuos.
d(i,7) Funcién expresada de a;,a; y @ en PC-Relate.
52-]- Estimador de la probabilidad de que dos individuos contengan alelos
IBD especifico de PC-Relate.
f;- Recuento de frecuencias alélicas bajo la asuncién del Equilibrio de Hardy-
Weinberg.
Sij Estimador de la probabilidad de que dos individuos contengan alelos
IBD especifico de PC-Relate.
c Vector fila compuesto de coeficientes de regresion de las componentes

principales V para el modelo PLS.
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R* Matriz de coeficientes de predictores de cada componente principal Vg
del modelo PLS.

y Vector de la variable respuesta del modelo PLS.

«a Valor de la funcién link en los modelos PLSGLR tomando dos valores:
la esperanza condicional de la respuesta y si su distribucién es continua.
-Si es discreta con dominio finito, serd un vector de probabilidades.

g Funcioén link del modelo PLSGLR.

X, W Variables aleatorias independientes para denotar el subconjunto de indi-
viduos sanos(negativos) y enfermos(positivos) de una poblacién respec-
tivamente.

c Punto de corte para la clasificar entre individuos positivos o negativos.
S Un SNP seleccionado arbitrariamente perteneciente al conjunto total de

SNPs siendo s € M.

F.G Funciones de distribucién de X y W

t Valor con rango entre cero y uno para las funciones de ditribucién de X
y W en las curvas ROC.

Cuadro A.1: Glosario de notaciones tedricas. Fuente: Elaboracién
propia

GLOSARIO DE ABREVIATURAS Y SIGLAS

Notacion Descripcion

SNP Polimorfismo de nucleétidos tnicos. Definido como variante o marcadores
genéticos

GWAS Genome-Wide Association Studies, traducido es seria: Estudios de Aso-
ciacién del Genoma Completo

MAF Minor Allelic Frequency, traducido es: Menor Frecuencia Alélica.

HWE Hardy-Weinberg Equilibrium, traducido es: Equilibrio de Hardy-
Weinberg

PCA Principal Component Analysis, traducido es: Anélisis de Componentes

Principales




GRM Genetic Relationship Matriz, traducido al espafiol es: Matriz de Paren-
tesco Genético
GSM Genetic Similarity Matriz, traducido al espanol es: Matriz de Similitudes
Genéticas
SVD Singular Value Decomposition, traducido al espanol es: Descomposicion
Singular de Valores.
IID1/ID1 Individuo 3.
IID2/ID2 | Individuo j.
LD pruning | Exclusién de alto Desequilibrio de Ligamiento.
ADMIXED | Poblacién mezclada. Pares de individuos pertenecientes a distintas es-
tructuras poblacionales.
Z0 Probabilidad de que dos individuos no tengan ninguna copia genotipica
IBD en sus alelos, siendo 7g;;.
71 Probabilidad de que dos individuos tengan una copia genotipica IBD en
sus alelos, siendo 7.
72 Probabilidad de que dos individuos tengan dos copias genotipicas IBD
en sus alelos, siendo 7a;;.
PI_HAT Proporcion de valores genotipicos IBD en los alelos de dos individuos,
siendo ;.
Kinship Coeficiente kinship para dos individuos, siendo éza
10 Probabilidad de que dos individuos no tengan ninguna copia IBS en sus
alelos, siendo P(I = 0).
MZ/Dup Individuos gemelos o duplicados por errores de codificacién.
PO Individuos con relaciéon de padres con hijos.
FS Individuos hermanos completos.
2nd Individuos parientes de segundo grado.
3rd Individuos parientes de tercer grado.
UN Individuos no emparentados.
EUR Proporcion de pertenencia a la estructura poblacional o grupo ancestral

europeo.
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AFR Proporcién de pertenencia a la estructura poblacional o grupo ancestral
africano.
NAM Proporcién de pertenencia a la estructura poblacional o grupo ancestral

nativo-americano.

PC1,PC2,... | Primeras componentes principales.
(64 Validacion Cruzada.
PLS Partial Least Squares, traducido es Minimos Cuadrados Parciales.

PLSGLR Partial Least Squares Generalized Linear Regression, traducido es Re-
gresion Lineal por Minimos Cuadrados Parciales Generalizados.

ROC Receiver Operating Characteristic.

AUC Area Under the Curve, traducido al espaiiol Area bajo la Curva.

Cuadro A.2: Glosario de abreviaturas y siglas. Fuente: Elaboracién

propia
Z0 71 Z2 | IBD proportion (7)

Monozygote twins/duplicate 0 0 1 1
Parent-offspring 0 1 0 1/2
Full sibling 1/4 | 1/2 | 1/4 1/2
Avuncular pair 1/2 | 1/2 0 1/4
Half sibling 1/2 | 1/2 0 1/4
Double first cousins 9/36 | 3/36 | 1/16 1/4
First cousins 3/4 | 1/4 0 1/8
Grandparent-grandchild 3/4 | 1/4 0 1/8

Unrelated 1 0 0 0

Cuadro A.3: Tabla de clasificacién y valores teéricos de las probabilidades P(Z = 0), P(Z = 1), P(Z =
2) y #;5. Fuente: Elaboracién propia
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Parentesco | Kinship tedérico | Criterios de inferencia | IO tedrico | Criterios inferencia para 10
MZ/Dup 3 <1 0 <0,1
PO 3 (2% 2%%) 0 <0,1
FS % (2%7 2%) % (0,1,0,365)
2nd 3 (2%, 2%) i (0,365,1 — 5373)
3rd = (fg’fg) s (1- 32, 1- 53)

Cuadro A.4: Tabla de clasificacion del parentesco en KING. Fuente: Elaboracion propia
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NUCLEOS DE PARIENTES DE PRIMER GRADO EN PLINK
Sin LD pruning | Con LD pruning
NUCLEOS DE PARIENTES IID IID
FUCS_0412 FUCS_0412
N1.FUCS FUCS_0416 FUCS_0416
FUCS_0182 FUCS_0182
PARG_0169
N2_PARG1 PARG_0176
PARG_0182
PARG_0190 PARG 0190
PARG_0203 PARG_0203
N3_PARG2
PARG_0192 PARG_0192
PARG_0206 PARG_0206
TECM_0561
N4_TECM1 TECM_0589
TECM_0614
TECM_0578 TECM_0578
N5_TECM2 TECM_0587 TECM_0587
TECM_0596 TECM_0596
TECM_0734
N6_TECM3 TECM_0732
TECM_0735
UFPA_0281 UFPA_0281
N7_UFPA UFPA 0236 UFPA 0236
UFPA_0206 UFPA 0206
UFPE_0248
N8_UFPE UFPE_0259
UFPE_0260

Cuadro A.5: Tabla de ntcleos de parentesco de primer grado en PLINK. Fuente: Elaboracién propia




NUCLEOS DE PARIENTES DE SEGUNDO GRADO EN PLINK

Con/Sin LD pruning

NUCLEOS DE PARIENTES

IID

N1_HUGM/HULP

HUGM_0769

HUGM_ 1120

HULP_1395

N2_PARG

PARG_0182

PARG_0197

PARG_0205

N3_TECM

TECM_0516

TECM_0517

TECM_0744

TECM_0712

TECM_0731

TECM_0745
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Cuadro A.6: Tabla de bloques de parientes de segundo grado con PLINK. Fuente: Elaboracién propia



48

APENDICE A. TABLAS COMPLEMENTARIAS

NUCLEOS DE PARIENTES DE PRIMER GRADO EN KING

Sin/Con LD pruning

NUCLEOS DE PARIENTES

IID

N1_FUCS

FUCS_0412

FUCS_0416

FUCS_0182

N2_PARG1

PARG_0169

PARG_0176

PARG_0182

N3_PARG2

PARG_0190

PARG_0192

PARG_0203

PARG_0206

N4_TECM1

TECM_0561

TECM_0589

TECM_0614

N5_TECM2

TECM_0578

TECM_0587

TECM_0596

N6_.TECM3

TECM_0734

TECM_0735

TECM_0732

N7_UFPA

UFPA_0236

UFPA_0206

UFPA_0281

N7_UFPE

UFPE_0248

UFPE_0259

UFPE_0260




NUCLEOS DE PARIENTES DE SEGUNDO GRADO EN KING

Sin LD pruning

Con LD pruning

NUCLEOS DE PARIENTES IID IID
HUGM_0769 HUGM_0769
N1.HUGM/HULP HUGM_1120 HUGM_1120
HULP_1395 HULP_1395
PARG_0182 PARG_0182
PARG_0197 PARG_0197
N2_PARG
PARG_0205 PARG_0205
PARG_0166 PARG 0166
TECM_0517 TECM_0517
TECM_0516 TECM_0516
TECM_0712 TECM_0712
N3_.TECM
TECM_0731 TECM_0731
TECM_0744 TECM_0744
TECM_0745
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Cuadro A.8: Bloques de parientes de segundo grado con KING-robust. Fuente: Elaboracién propia
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NUCLEOS DE PARIENTES DE PRIMER GRADO EN PC-RELATE

Con LD pruning

NUCLEOS DE PARIENTES

IID

N1_FUCS

FUCS_0412

FUCS_0416

FUCS_0182

N2_PARG1

PARG_0169

PARG_0176

PARG_0182

N3_PARG2

PARG_0190

PARG_0203

PARG_0192

PARG_0206

N4_TECM1

TECM_0561

TECM_0589

TECM_0614

N5_TECM2

TECM_0578

TECM_0587

TECM_0596

N6_TECM3

TECM_0732

TECM_0734

TECM_0735

N7_UFPA

UFPA_0281

UFPA_0236

UFPA_0206

N8_UFPE

UFPE_0248

UFPE_0259

UFPE_0260

Cuadro A.9: Bloques de parientes de primer grado con PC-Relate.Fuente: Elaboracién propia
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NUCLEOS DE PARIENTES DE SEGUNDO GRADO EN PC-RELATE

Con LD pruning

NUCLEOS DE PARIENTES IID

HUGM_0769

N1_HUGM/HULP HUGM_1120

HULP_1395

PARG_0182
N2_PARG PARG_0197

PARG_0205

TECM_0517
TECM_0516
TECM_0712
N3_.TECM
TECM_0731
TECM_0744

TECM_0745

UFPA_0296

N4_UFPA/UFRN/UFPE UFPE_0193

UFRN_0362

Cuadro A.10: Fuente: Bloques de parientes de segundo grado con PC-Relate. Fuente: Elaboracién
propia
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Apéndice B

Figuras complementarias

PCA y Ancestralidad con KING Componentes principales en KING: Kinship negativo
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Figura B.1: PCA y estimaciones del coeficiente kinship negativo con KING-robust. Fuente: Elaboracién
propia
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Prediccion con PLINK: EUR Prediccién con PLINK: NAM Prediccion con PLINK: AFR
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Figura B.2: Graficos de prediccion PLS: Comparacién de valores observados vs. valores predictivos.
Fuente: Elaboraciéon propia
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