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Prefacio

No se me va a hacer tan dificil como a Hegel hacer un prefacio. Pero bueno, yo no soy Hegel y esto no es filosofia.
Usualmente los prefacios tienen que ver directamente con el texto siguiente. Este va a tener que ver en un sentido
mas indirecto.

Mi experiencia de cursar una Maestria fue una experiencia formativa académica, pero también espiritual. Digo
espiritual no en el sentido esotérico, si no en algo mas materialista; crecimiento personal, conocerse a uno mismo, etc.
A través de duros aprendizajes intelectuales pude encontrar un area de trabajo que me apasiona, y es la evolucion.
Incidentalmente, manifestada en genética de poblaciones con el uso de herramientas computacionales.

Esta experiencia, muchas veces dada por sentada por cientificxs mas avanzados en su carrera, me marco profundamente,
y es por eso que me tomo el tiempo de escribir un prefacio de este estilo. Acotaciones del tipo “nadie se acuerda
que vas a hacer en tu maestria,” o “te vas a olvidar eventualmente, la carrera es algo que se construye,” tienen una
esencia, que por mas cinica que sea, es verdadera en el sentido méas objetivo de la realidad material. Pero fallan
al momento de describir como es vivida este tipo de experiencia desde lo subjetivo, como cientifico y ser humano.
Como hermano, como hijo, como amigo. Como integrante de la comunidad, como parte del mundo.

En una instancia como esta, se forjan conocimientos especializados, y eso es lo que cuantificamos con los créditos de
la escolaridad, con la escritura de este mismo texto. Y estd perfecto que sea asi. Los conocimientos especializados
son lo que dictan la ciencia de hoy en dia, el progreso cuantificable en horas dedicadas es una de las maneras que
tenemos de medir la magnitud de lo adquirido. Pero hay otro tipo de conocimiento que se forja que es personal; cémo
relacionarte con tus pares académicos, como preguntar, cudndo preguntar (siempre), en fin, todas las particularidades
sociales de las cuales la ciencia no se escapa como actividad humana que es.

Pero dentro de lo personal también estd cémo uno vive como cientifico. Cémo se relaciona uno con la comunidad, con
sus seres queridos. Cémo uno mantiene el cuidado de su salud mental en una actividad muy intensiva intelectualmente
y muy demandante emocionalmente. Claramente este tipo de aprendizaje no es exclusivo de la academia, si no que
forma parte del proceso de crecimiento personal en el cual todas las personas se ven involucradas de un modo u otro,
pero al transitar este proceso sumergido completamente en la academia, el aprendizaje personal se vuelve académico,
y el académico se vuelve personal.

Y a pesar de las dificultades, lo disfruté profundamente. Y como soy un millenial, soy hedonista por imperativa
generacional. Asi que seguiré haciendo esto porque me gusta.

Todo este disfrute no hubiera sido posible sin un pequeno ejército de personas que estuvieron y estan apoyandome
dia a dia. Esta tesis de maestria no es un fruto tinicamente mio, sino de esas personas también, ya que sin ellas, yo
no podria haber hecho nada de esto. Es lo que tiene ser una especie comunitaria bajo un paradigma individualista.
A veces atribuimos éxitos personales a esfuerzos colectivos, o bueno, al azar mismo.

En fin.

Agradezco de todo mi corazén a estas personas que me apoyaron siempre. Agradezco a mi Madre y a mi Padre por
siempre estar ahi, y darme un apoyo incondicional, y una sensacién visceral de felicidad al saber que ellos estan
orgullosos de mi. Agradezco a mis hermanas porque siempre me dan alegria. No hay dia que pase sin que no piense
en ellas y que las extrane, a pesar de verlas cada tanto, pero nunca lo suficiente. Agradezco a mis amigos del alma,
que me escuchan y apoyan en todo momento. A Mauri, a Agus, a Bruno, a Fede. A toda mi familia, mi abuela,
mi tia, mis primos, que no nos vemos tan seguido, pero cuando lo necesité estuvieron ahi, y espero poder siempre
reciprocar. Y agradezco a mis otres amigues; no son menos importantes por ponerles en la categoria “otres” , en
momentos clave me han dado apoyo y carifio que atesoro profundamente.
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Agradezco un montén a Luisa, que fué mi mentora de grado, pero para mi serd mi mentora toda mi vida. Entre mis
modelos a seguir, estd ella. Su calidad y forma tan humana de hacer ciencia cambiaron mi perspectiva de cémo
disfrutar esta actividad méas de lo que me doy cuenta. Agradezco a Nata, que mientras trabajaba en cosas que no me
gustaban, siempre me dio para adelante, y me dio consejos y un lugar de escape a mis frustraciones. Agradezco a
todos mis companeros y companeras de la UBi, que no solo son muy divertidos, si no que son excepcionalmente
solidarios y carinosos.

Agradezco a Maine, que me tomé bajo su ala después de salir corriendo de temas que me di cuenta, no me apasionaban.
Me dié la posibilidad de tener una segunda oportunidad, a pesar de ella misma estar ocupadisima con un montén de
cosas, y siempre desde un lugar muy humano. Agradezco a Hugo, por su paciencia, que siempre fué comprensivo y
crey6 en mi a pesar de que titubee moviéndome de un campo a otro.

Realmente, no hubiera sido posible sin ustedes. No vale la pena sin ustedes.

Agradezco también a la Universidad de la Reptblica, al PEDECIBA y al Institut Pasteur de Montevideo que me
dieron el marco institucional para trabajar en esto. Agradezco al Departamento de Genética de Facultad de Medicina
por los anos formativos como docente. Y por ultimo, agradezco a la Comisién Académica de Posgrado, a la Agencia
Nacional de Investigacién e Innovacién y al Centro Interdisciplinario en Ciencia de Datos y Aprendizaje Automético
por los fondos dedicados para mi formaciéon como cientifico. Agradezco a Alexandra Elbakyan por sus aportes
invaluables para una construir una ciencia libre.

La defensa de esta tesis fue grabada, y su link puede encontrarse aqui.
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Capitulo 1

Introduccion

Uno de los factores mas importantes en la evolucién de las poblaciones de organismos es el aislamiento. Se refiere a
aislamiento (genético) cuando una poblacién que en un momento se encontrd en panmixia (reproduccién al azar)
sufre una divisién en dos (o més) poblaciones con suspensién de flujo génico (o migracién). Esta suspensién del flujo
génico implica que las nuevas poblaciones formadas no intercambian material genético entre si.

Un tipo particular de aislamiento es el de las poblaciones estructuradas de forma jerarquica. Estas son poblaciones
que comparten un ancestro comun, y donde el ancestro comun fue sufriendo aislamientos sucesivos formando una
estructura de arbol.

A pesar de compartir una historia ramificada, las poblaciones pueden, a lo largo de las generaciones, intercambiar
material genético a través de migraciones sostenidas en el tiempo, o en forma de pulsos. Nos interesa el caso en el
cual las poblaciones han intercambiado material genético recientemente, en forma de pulso de migracién o admizture.
El hecho de que las poblaciones hayan evolucionado de forma jerdrquica, y que se den pulsos migratorios entre ellas,
induce correlaciones en las frecuencias alélicas de las distintas poblaciones.

En este trabajo estudiaremos algunas estrategias para estimar dichas correlaciones en forma de matrices de
covarianza de poblaciones y las evaluaremos en datos simulados. Estas seran: la matriz de covarianza tedrica, obtenida
analiticamente a partir de los pardmetros de deriva y migracion de las simulaciones, la matriz de covarianza kinship
obtenida a través de un arbol filogenético estimado con frecuencias alélicas, la matriz de covarianza empirica, obtenida
a partir de las frecuencias alélicas estimadas del ancestro comun a todas las poblaciones, y por tltimo, la matriz de
covarianza treemiz, obtenida a partir del modelado explicito de un pulso de migracién bajo un marco de maxima
verosimilitud (Pickrell and Pritchard 2012).

Otro factor importante en los procesos evolutivos es la seleccién natural. Esta deja huellas en los genomas de las
poblaciones que pueden ser aprovechadas por métodos estadisticos para detectar regiones del genoma que estuvieron
bajo selecciéon natural, y que pueden indicar la relevancia funcional de dichas regiones. Uno de éstos métodos es
hapFLK, un estadistico que detecta seleccién a partir de informacién haplotipica y diferenciacién poblacional (que
puede ser especificada como una matriz de covarianza de poblaciones)(Fariello et al. 2013).

En la presente tesis de Maestria en Bioinformética (PEDECIBA) bajo el titulo “Deteccion de seleccién en poblaciones
mezcladas recientemente” se expone el trabajo realizado para extender la capacidad de deteccién del test estadistico
hapFLK usando matrices de covarianza alélicas que modelen migraciones recientes en poblaciones que se formaron a
través de ramificaciones histéricas.

En primer lugar, se exponen las bases teéricas y metodologicas necesarias para comprender la motivacion detras del
problema. Primero, se hard una revisién del modelo bésico de genética de poblaciones (principio Hardy Weinberg,
modelo Wright-Fisher), para luego explorar las desviaciones de los modelos que conciernen los casos de migracién y
seleccién. Segundo, se revisardn algunos métodos en particular que permiten detectar y estimar migracién (TreeMix)
y seleccién (LK, FLK y hapFLK).

Luego se expondran los métodos utilizados y con ellos el codigo desarrollado para obtener los resultados. Se
explicitaran los escenarios simulados para obtener datos genotipicos, los métodos de obtencién de matrices de
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1.1. MODELO BASICO DE GENETICA DE POBLACIONES 7

covarianza, y el software para la eficiente simulacién y célculo de estadisticos.

Finalmente, se expondran los resultados separados en dos secciones. En la primera parte se concluye que todas las
formas de estimacién de matrices de covarianza resultan en estadisticos hapFLK con distribuciones x2 bajo deriva
genética, y la mejor forma de estimar sus grados de libertad es a partir de regresion por cuantiles, para el posterior
computo de p-valores. En la segunda parte se concluye que, en el caso de un hard sweep, el poder de hapFLK es
relativamente alto, siendo la estimacién empirica de la matriz de covarianza la que se desempena mejor, seguida de
la estimacion a través del algoritmo TreeMix.

1.1. Modelo basico de genética de poblaciones

1.1.1. Principio de Hardy-Weinberg

Para que sea posible una discusién productiva sobre poblaciones mezcladas (de ahora en mds, admizture) y seleccién,
es necesario empezar por los pilares de la teoria genética de poblaciones. El primero es conocido comiinmente en
cursos introductorios de genética y evolucién como el principio de Hardy-Weinberg (HW). Este explica cémo se
comportan las frecuencias alélicas de un tnico locus bajo ciertas condiciones ideales:

Poblacién diploide

Poblacién hermafrodita

Tamano de poblacién infinito
Apareamientos al azar (panmixia)
Ausencia de inmigracién
Ausencia de mutacién

Ausencia de seleccién
Generaciones no solapadas

NGt W

Bajo estas condiciones, en un locus con alelos A; y Ao, el principio de HW propone que las frecuencias genotipicas en
la generacion t + 1 van a estar dadas por las frecuencias alélicas en la generacién t. Siendo las respectivas frecuencias
genotipicas f(A141), f(A1A2) v f(A345), las frecuencias alélicas en la generacién t serdn:

pe = f(A1) = f(A1 A1) + %f(A1A2)

(1= p0) = f(A2) = [(Aaz) + 3 f(Ar43)

El principio de Hardy Weinberg implica que los organismos en la generacién ¢ + 1 van a obtener sus alelos al azar
con reposicién, es decir, obtendran un alelo A; con probabilidad p; y un alelo As con probabilidad 1 — p;. Entonces,
la proporciéon de genotipos en t + 1 va a estar dada por:

f(A1A) =p}
f(A1A2) = 2pi(1 — py) (1.1)
f(A24r) = (1—py)?

y las frecuencias alélicas se mantienen iguales:

pe1 = f(A1 A1) + %f(A1A2) =p; + %pt(l —pt) =Dt
(1= pern) = F(A2 o) + 2 f(A142) = (1= p)? + gpu(1 —p) = (1 - 1)

Este resultado implica que las frecuencias alélicas (y por consecuencia, las genotipicas) se mantienen constantes a lo
largo del paso de las generaciones, y por lo tanto, no hay evolucion.
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8 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Claramente, en poblaciones reales, este conjunto de condiciones presenta diversos tipos de desviaciones. Pero como
toda aproximacién mateméatica a un problema aplicado, es necesario asumir tales condiciones para llegar a resultados
simplificados y comprensibles. Para obtener resultados que se acerquen mas a lo observado en poblaciones reales, es
necesario ser menos restrictivo y violar alguna(s) condicion(es) del modelo.

1.1.2. Ligamiento entre loci

Nos referimos como haplotipo a una combinacién particular de alelos que se encuentran a lo largo de un cromosoma.
Tomando como ejemplo dos loci A y B con alelos Ay, Ay y By, Ba, respectivamente, y con frecuencias f(A;) = pa,
f(B1) = pp, se pueden obtener cuatro haplotipos a partir de las distintas combinaciones alélicas.

Tomaremos como ejemplo uno de los cuatro haplotipos posibles: A1 By. El hecho de que los loci se encuentren en el
mismo cromosoma va a resultar que estén asociados probabilisticamente de acuerdo a la frecuencia de los haplotipos
presentes en la poblacién, de manera que P(A1B1) # paps.

De hecho, la probabilidad de encontrar un haplotipo A1 B; va a estar relacionada con la probabilidad de que se dé
un evento de recombinacién entre el locus A y el locus B. Llamaremos a esta probabilidad r, y la probabilidad de
obtener a un haplotipo A1 B; a partir de eventos de recombinacién va a estar dada por rpapg

Se le llama ligamiento a la propiedad que tienen los loci de estar probabilisticamente asociados a través de las
probabilidades de recombinacién. Si no existe recombinacién entre loci, las frecuencias haplotipicas se comportan
como un locus en HW. Un concepto util para describir que tan asociados se encuentran dos loci en términos
probabilisticos es el desequilibrio de ligamiento D. Este concepto lo podemos definir matematicamente como

D® = P(A1B))® — paps (1.2)
Conceptualmente, mide la diferencia entre la probabilidad de encontrar el haplotipo A; B; en una generacion ¢t y

la probabilidad de encontrar dicho haplotipo si no existiera asociaciéon entre los loci, dada por el producto de sus
frecuencias alélicas correspondientes.

Si consideramos que la probabilidad de obtener un haplotipo A; By en una generacion ¢t + 1 va a estar dada por:

P(A1B)) = (1 — r)P(A4,B)® + rpapp

(la probabilidad de encontrar un haplotipo A; By sin que haya sido fruto de una recombinaciéon més probabilidad de
encontrar el haplotipo fruto de una recombinacién).

Siguiendo la relacién de recurrencia en ¢, podemos seguir la dindmica de P(A;B;) a lo largo de las generaciones:

P(A1B) " — papp = (1 —1)P(A1B1)"Y + rpaps — paps
P(AlBl)(t+1) —papp = (1 — T)(P(AlBﬂ(t) — PADB)

Recordamos que D) = P(A;B1)®) — papp, entonces

P(A4B)"*Y —papp = (1 —1)(P(A41B1)") = papp) DU = (1 —r) DV

DO = (1— 1) DO (1.3)

Entonces el desequilibrio de ligamiento entre dos alelos va a disminuir con el paso de las generaciones de manera
exponencial, hasta llegar un punto en el cual es posible calcular las frecuencias haplotipicas a partir de las
correspondientes frecuencias HW.
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1.1. MODELO BASICO DE GENETICA DE POBLACIONES 9

Cabe destacar que en el caso general, A y B no tienen porqué estar en el mismo cromosoma. Cuando no lo estén,
r = 0,5, y puede haber desequilibrio de ligamiento segin la Ecuacién (1.3).

El fenémeno de desequilibrio de ligamiento , o LD por sus siglas en inglés, tiene profundos efectos sobre la arquitectura
genética de las poblaciones; realisticamente se dan lo que son conocidos como “bloques de LD” |, donde frecuencias
alélicas se encuentran correlacionadas en bloques discretos, separados por sitios de alta recombinacion (“recombination
hotspots”).

Los patrones que forman estos bloques de LD pueden cambiar sustancialmente en presencia de un alelo adaptativo
como veremos en la Seccién 1.3.1.

1.1.3. Poblaciones subdivididas

En ecosistemas reales, las poblaciones se encuentran subdivididas en grupos o estratos. Ya sea separadas por completo
en islas, a través de cordilleras, o siendo los dos extremos de un rango extenso interconectado. Las subdivisiones
tienen como resultado la suspension del flujo génico entre las distintas subpoblaciones. En otras palabras, las
subpoblaciones se encuentran aisladas desde el punto de vista genético.

Ponemos por ejemplo el caso de dos poblaciones A y B aisladas entre si, en las cuales cada una se encuentra en
equilibrio HW. Aqui, las frecuencias genotipicas van a estar determinadas por las frecuencias alélicas p4 y pp, v a su
vez las frecuencias alélicas no van a cambiar con el paso de las generaciones.

A pesar de que A y B se encuentran en HW, si las frecuencias alélicas son distintas entre A y B, la metapoblacion
conceptualizada como la unién de ambas poblaciones no se encontrara en equilibrio HW y las frecuencias genotipicas
no van a estar dadas exactamente por las frecuencias alélicas como en la Ecuacién (1.1). Este fenémeno se conoce
como el efecto Wahlund, y surge cuando existe subdivisién dentro de una poblacién estudiada.

Siendo p = %, las frecuencias genotipicas de la metapoblacién van a estar alejadas del equilibrio HW de acuerdo
a un factor que es la varianza de las frecuencias alélicas 02 = (p — pa)? + (p — pB)*:

f(A1A)) =p* +0°
f(A1A) = 2p(1 — p) — 207
f(A245) = (1-p)* +0?

Entonces, en términos de frecuencias genotipicas podemos ver que el efecto Wahlund esta caracterizado por una
reduccién de la frecuencia de los genotipos heterocigotas, o heterocigosidad, a expensas de un aumento en la
homocigosidad (Hahn 2018).

1.1.3.1. El estadistico Fgr

Una de las formas més comunes y conceptualmente simples de medir estas diferencias en frecuencias alélicas entre
poblaciones (diferenciacién) es el estadistico Fgr. El estadistico Fsr, en este contexto, estd definido como

o2

F = — =
ST p(1-p)

y puede ser interpretado como la proporcién de la varianza de la metapoblacién (p(1 — p)) atribuible a diferencias
entre las frecuencias alélicas de las subpoblaciones (02), y se puede relacionar con las frecuencias genotipicas de la
metapoblacion de la siguiente manera:

f(A1A1) = p* + p(1 = p)Fsr
f(A1A2) =2p(1 —p) — 2p(1 — p)Fsr
f(A2As) = (1—p)* +p(1 — p)Fsr

Podemos ver que cuando no hay diferenciacién y Fspr = 0, no hay deficiencia de heterocigotas, mientras que cuando
la diferenciacion es maxima con Fgr = 1 hay una deficiencia total de heterogicotas.
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10 CAPITULO 1. INTRODUCCION

En el caso mas general de n poblaciones, el estadistico Fgp toma la forma

o’ _ Z?:1(15 _pi>2
-5 0D

Fsp =

conp= o 21‘21 Di-

En este sentido, al estudiar varias poblaciones, podemos interpretar a Fsp como medida de la diversidad de un locus,
cuanto més cercano a cero, mayor diversidad (mayor heterocigosidad).

1.1.4. Modelo Wright-Fisher

El modelo que utiliza el principio de Hardy-Weinberg tiene muchas derivaciones de acuerdo a las condiciones que
son violadas. A nosotros nos interesa imponer una restriccién en particular; asumir que el tamano poblacional
no es infinito, sino de tamafio N. Esta es la principal desviacién del modelo Wright-Fisher respecto a HW. En
esta introduccién, también asumiremos que los organismos son diploides y didicos. Las tltimas dos asunciones son
aproximadamente equivalentes a una dindmica de organismos hermafroditas y haploides de tamano 2N, siempre y
cuando el apareamiento sea al azar y el nimero de hembras sea el mismo que el numero de machos (Felsenstein

2005).

OOOOO?QOOOQ

'
000000V OOO

COOOOLLOVLOLOO

Figura 1.1: Ejemplo de cambios azarosos en las frecuencias alélicas por tamano finito poblacional. Los individuos
contribuyen al acervo genético de alelos, y los alelos son muestreados con reposiciéon para dar lugar a la siguiente
generacién de individuos.

Al trabajar con una poblacién finita, se introduce un componente azaroso en la dindmica de las frecuencias alélicas a
lo largo del tiempo. Los 2N alelos en la generacién t son elegidos al azar con reposicion para dar lugar a los 2V
alelos en la generacién ¢t + 1 (Figura 1.1). El muestreo al azar causa que las frecuencias alélicas cambien de forma
estocastica a lo largo de las generaciones; este fendmeno es conocido como deriva genética.

El cambio estocéstico en frecuencias alélicas lo podemos expresar en términos del nimero de alelos de tipo A7 en
la poblacién. La probabilidad p;; de obtener j alelos de tipo A; en la generaciéon ¢ + 1 va a depender del niimero
de alelos A; ¢ en la generacién ¢ y del ntumero total de alelos (2IV). Esto lo podemos expresar en términos de una
distribucién binomial:

o= (M) o) (=)™ w1

Claramente, se puede realizar el mismo razonamiento para los alelos del tipo As, donde su niimero es k = 2N — i.
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1.1. MODELO BASICO DE GENETICA DE POBLACIONES 11

Entonces, dado un tamafio poblacional constante, el modelo WF es una cadena de Markov definida sobre el niimero
de alelos A con una matriz de transicion Ponyon) = [pli;- Esta cadena posee dos estados absorbentes que van

a estar dados por los vectores propios vi = [1 0o 0 ... O]T y vo = [0 0o 0 ... l]T, que representan los
estados en los cuales se fij6 el alelo de tipo A; o el de tipo As, respectivamente. La existencia de estos dos estados
absorbentes garantizan que eventualmente uno de los dos alelos serd fijado (Felsenstein 2005).

Bajo un modelo de WF, asumiendo que el tipo alélico A; tiene una frecuencia p; = 5%, A1 va a ser fijado con

probabilidad P(fijacion) = p;, y su tiempo de persistencia esperado serd

E(tfijacion) = t(p1) = —4N [p1log(p1) + (1 — p1)log(1 — p1)]

El tiempo de persistencia puede ser interpretado como el tiempo que un alelo se encontrard segregando en la
poblacion, sin fijarse ni perderse. Este resultado se desprende del tratamiento de la deriva genética como un proceso
de difusién, desarrollado por Fisher (1958) y Wright (1945), cuya solucién a la ecuacién diferencial que propone el
problema fue descubierta por Kimura (1955).

Lo anterior implica que con suficientes generaciones la deriva llevard a la pérdida o fijacion del alelo A. Si lo
extendemos a todos los loci del genoma, implica que la deriva llevard a una pérdida de variabilidad genética en los
locus segregantes.

Sabemos entonces el destino de las frecuencias alélicas a largo plazo, pero no hemos explorado cémo se comportan
las esperanzas de las frecuencias alélicas a corto plazo; de una generacién a la siguiente.

Sea p;—1 la frecuencia alélica de A; a tiempo t — 1, la frecuencia a tiempo t cambiard por un valor d y serd
pt = pt—1 + d. Podemos calcular la frecuencia esperada a tiempo ¢ condicional a la frecuencia en el tiempo ¢ — 1:

E(t|pt—1) = E(pr—1 +d|pi—1) = E(pt—1|pt—1) = pt—1 (1.5)

entonces,

E(pt) = E(E(pt|ps—1)) = E(pi—1) = E(pt—2) = -+ = po (1.6)

La frecuencia alélica esperada va a ser la frecuencia inicial pg a un tiempo ty arbitrario. Y la varianza de p; a lo
largo del tiempo seréd

Var(p;) = E(Var(pt |pt—1)) + VC”"(E(pt|pt—1))

- E<pt_1(1 _ pt‘l)) + Var(pe_1)

2N
= LE(p —p;_1) + Var(p;_1)
IN t—1 t—1 t—1
1
= oN (PO - E(pt21)> + Var(pi-1)
1

=N (po - (Var(pt—l +p3))> + Var(p;—1)

po(1 —po)  Var(pi—1)
2N 2N

Var(p;) = + Var(pe—1)

Invirtiendo el signo de la ecuacion, y sumando po(1 — pg) en ambos lados:

po(1 —po)
2N

_ (1 _ é\f) <p0(1 —po) + Var(pt—1)>

Var(p; 1)

— Var(p;—1) + O

po(1 — po) — Var(p:) = po(1 — po) —
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12 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Siguiendo la relacién de recurrencia en ¢, el comportamiento de Var(p;) con respecto a la frecuencia inicial pyg, es:

Var(pt) = [1 - (1 - 2?\7)1”0(1 — o) (L.7)

1.00
0.75
0.50 - - (i
0.25 ‘
0.00

1.00
0.75
0.50 = -
0.25
0.00

A%, o T
I R D /™

frequency

- \/
OG- W st i TN ;
e N oy NI oo™

i

1.00
0.75
0.50 - -
0.25
0.00

0 100 200 300
generation

Figura 1.2: Simulaciones de la trayectoria de la frecuencia alélica de poblaciones bajo el modelo WF para distintos
valores de tamano poblacional N durante 300 generaciones. En azul esté representada la frecuencia inicial del alelo,
en rojo estd representada la frecuencia alélica media por generacion, y el nimero de réplicas es 50 para cada N.

Dejamos claro entonces que el valor esperado de la frecuencia alélica a lo largo del tiempo va a estar dado por la
frecuencia alélica inicial, mientras que la varianza de la frecuencia alélica aumenta con el paso de las generaciones
(Figura 1.2).

1.1.5. Deriva en varias poblaciones

En general, los estudios de genética de poblaciones no se restringen a una poblacién, si no que les compete trabajar
con varias poblaciones. Muchas veces estas poblaciones comparten un ancestro en comin, que devino en las actuales
poblaciones a través de ramificaciones histéricas. Estas ramificaciones son suspensiones secuenciales en el flujo génico,
que van delimitando las poblaciones a lo largo del tiempo. Gracias a este comportamiento ramificante, podemos
representar al proceso a lo largo del tiempo como un 4rbol filogenético (Figura 1.4), donde cada hoja es una poblacién
de muestra, y cada nodo interno es el ancestro comtn de todas las hojas correspondientes, siendo el largo de ramas
el grado de deriva.

Al igual que en el modelo WF, consideramos que las poblaciones van a estar sujetas a fuerzas de deriva determinadas
por el tamafio poblacional. Ademds, de aqui en adelante, asumimos que una vez que la poblacién original se separa en
varias poblaciones, los loci estudiados son neutrales (no hay seleccién) y no hay mutacién. Para esta tltima asuncion,
nos basamos en un modelo de “separation-of-timescales” Wakeley (1999), que asume que la variabilidad genética se
origina en una metapoblacién ancestral, y luego la fase de divisién de poblaciones sucede lo suficientemente rapido
como para asumir que no hay mutacion.

Tomando como ejemplo la Figura 1.3 A, si tenemos una poblacién B que proviene de una poblaciéon A, podemos
formular la frecuencia alélica de un SNP en B de la siguiente manera
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1.1. MODELO BASICO DE GENETICA DE POBLACIONES 13

P =paAt+e€B

donde pa,pp son las frecuencias del SNP en las poblaciones A y B, respectivamente, y e es el cambio de frecuencia
alélica debido a deriva, que lo modelamos como eg ~ N (0, oappa(l—p A)) donde 045 es un coeficiente que refleja
la deriva, y es dap ~ tQAA? donde t4p es el tiempo en generaciones que pasé entre la separacién de las poblaciones A
y B (modelo desarrollado por Cavalli-Sforza and Piazza (1975) y extendido por Nicholson et al. (2002) para SNPs).

A

Figura 1.3: Ejemplos de poblaciones relacionadas. En el ejempo superior, la poblacion A da lugar a la poblacién B.
En el inferior es similar, con la poblacion B dando lugar a la poblacién C.

Ahora, teniendo en cuenta una tercera poblacién C' que desciende de B (Figura 1.3 B), podemos calcular la esperanza
y varianza de las frecuencias alélicas de C' condicional a la frecuencia alélica de A.

E(pclpa) = E(pa + € +e€c) =pa

Var(pc|pa) = Var(pa + eg + ec)
= Var(ep) + Var(ec) + 2Cov(ep, €¢)

Si asumimos que la deriva entre poblaciones es pequeiia, podemos decir que pp(l — pg) = pa(l — pa). Ademés la
deriva entre A y B es independiente de la deriva entre B y C' (Cavalli-Sforza and Piazza (1975)). Entonces

Var(pc|pa) = Var(eg) + Var(ec)
~ 0appa(l —pa) +dpcpe(l —pB)
~ (0ap +9Bc)pa(l —pa)

y la frecuencia alélica en C' sigue aproximadamente una distribucién normal con media en la frecuencia alélica de A
y varianza que depende de la frecuencia alélica en A y los coeficientes de deriva de la forma
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14 CAPITULO 1. INTRODUCCION

pc =~ N(pa, (6ap + dpc)pa(l —pa))
Para describir el comportamiento de las frecuencias alélicas en un arbol de poblaciones como, por ejemplo el de

la Figura 1.4, seguiremos el modelo anterior, y la covarianza entre dos poblaciones va a ser igual a la varianza del
ancestro comin de las dos poblaciones.

dxp

(&

doc

©

Figura 1.4: Arbol filogenetico de poblaciones con una estructura jerarquica. Cada nodo coresponde con una poblacién,
los coeficientes indican la cantidad de deriva sufrida a lo largo del tiempo.

En el caso especifico de la Figura 1.4,

Cov(pa,pB) = doxpo(l — po)

Cov(pa,pc) =0

Sabiendo el valor de pg, podemos modelar el vector de las frecuencias alélicas de las poblaciones como una normal
multivariada:

p~ MVN(po,V)

donde
Po
Po = |Po
bo
y, siguiendo el razonamiento de la ecuacién (1.1.5),
dox +9daB dox 0
V= dox dox +dxa 0 | po(l—po)
0 0 Soc (1.8)

= Fpo(1 —po)
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1.2. MIGRACION 15

Siendo F la matriz que describe las correlaciones entre poblaciones debido a la estructura jerarquica.

En sintesis, podemos modelar los cambios en frecuencias alélicas de varias poblaciones conociendo la frecuencia
inicial pg, la forma en la cual se generaron las poblaciones (topologia del arbol), y los tamafios poblacionales.

1.2. Migracion

La migracién entre poblaciones es un fenémeno que induce correlaciones de frecuencias alélicas que no estan
unicamente dadas por la topologia del arbol, si no que también van a estar dadas por las caracteristicas del evento
de migracion en si. Este caso es de especial interés ya que el fenémeno de admizture es esencialmente un fenémeno
de migracién, de flujo génico entre poblaciones. Modelaremos el fenémeno de migracién de acuerdo a Pickrell and
Pritchard (2012).

Primero, consideraremos cuél es el comportamiento probabilistico de las frecuencias alélicas a lo largo de un arbol
de poblaciones, para luego incluir un evento de migraciéon en el arbol.

5XB
(8]
dox
{x]
Ox 4
A
(o]
m
50}/ é-YC

5 ©
Figura 1.5: Arbol filogenetico de poblaciones con una estructura jerdrquica y un pulso de admixture. Cada nodo

coresponde con una poblacién, los coeficientes indican la cantidad de deriva sufrida a lo largo del tiempo. m
corresponde al peso del pulso de admixture.

Para incorporar un evento de migracién usaremos el modelo de deriva visto en la secciéon anterior, y extenderlo al
grafo de admizture de la Figura 1.5, donde asumimos que la poblacién A va a estar compuesta por una mezcla de X
e Y debido a un pulso migratorio de una dnica generacion.

Modelamos las proporciones de esta mezcla con un peso m que va a definir las proporciones de ancestria de A.

pa=mpy + (1 —m)(px +e€a)

donde e4 ~ N(0,dxapo(1 — po))-

Entonces E(pa) =po y
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16 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Var(pa) = Var(mpy + (1 =m)(px + GA))

= m?Var(py) + (1 —m)? <Var(pX) + Var(eA)> + 2m(1 — m)Cov(py,px)

= m*Var(py) + (1 — m)? (Var(px) + Var(eA)>
=m0y po(1 — po) + (1 — m)*(Soxpo(l — po) + dx.apo(1 — po))

= po(1 —po) (m25oy + (1 —m)*(box + 5XA)>

aplicando el criterio anterior, se llega a la matriz de covarianza de las poblaciones que sera

dox +0xB (1 —m)dox 0
V= |[(1-m)dox m?dy + (1 —m)*(dox + dxa) doym | po(1 —po) (1.9)
0 doym doy + dyc

1.3. Seleccion

La seleccion natural es una desviacién del principio de HW donde algunos alelos tienen una probabilidad mayor
de permanecer en la poblacion, en contraste con los alelos neutrales. Ademads, visto de una manera mas amplia, la
seleccion natural es el proceso que permite a las poblaciones adaptarse a los ecosistemas de los cuales son parte. Dos
condiciones son necesarias para que sea posible la seleccion natural; la presencia de variabilidad fenotipica, y que
esta variabilidad sea (al menos parcialmente) heredable.

Los individuos de una poblacién compiten entre si y con otras especies por los recursos disponibles. Sumado a
esto, varios desafios abi6ticos pueden presentarse, como por ejemplo cambios climaticos. Estas presiones que surgen
de la competencia y del ambiente hacen que los diferentes individuos tengan diferentes probabilidades de dejar
descendencia de acuerdo a su fenotipo. En otras palabras, el fenotipo de un individuo dado va a estar asociado con
una probabilidad de poder sobrevivir a ciertas condiciones, y dejar descendientes para la siguiente generacion. A su
vez, la siguiente generacién va a estar sujeta a competencia y presiones ambientales y cada uno de sus individuos va
a presentar cierta probabilidad de dejar descendencia, siguiendo asi a lo largo de generaciones.

Aqui haremos un tratamiento introductorio de los principios basicos que rigen el proceso de selecciéon natural sobre
frecuencias alélicas. Asumiremos que el tamano poblacional es infinito (no hay deriva), y que la seleccién se da en un
unico estadio en el ciclo de vida de cada individuo. Ademés haremos la asuncién de que la poblacién bajo estudio es
una poblacién hermafrodita. Todas estas asunciones son necesarias para un tratamiento simplificado de la seleccién
natural, pero las conclusiones a las cuales llegaremos son bastante generales. Y si es necesario plantear escenarios
mas realistas, las asunciones pueden relajarse adoptando modelos mas sofisticados.

Siguiendo la presentacién y notacién de Gillespie (2004), denotemos w1, wis y woe como las probabilidades
de supervivencia de los individuos con genotipos Aj Ay, A1 As y AsAs, respectivamente. A esta probabilidad le
llamaremos viabilidad, que también puede ser interpretada como la proporcién de individuos de cada genotipo
que van a conformar la siguiente generacién debido a presiones selectivas diferenciales. Dadas unas frecuencias
genotipicas iniciales dictadas por las frecuencias alélicas de Ay (p) y de As (1 — p) en la generacién ¢t — 1, las nuevas
frecuencias genotipicas en la generacion ¢ van ser las frecuencias de HW multiplicadas por la viabilidad del genotipo
correspondiente y divididas por la viabilidad promedio w, donde w = p?wy; + 2p(1 — p)wi2 + (1 — p)?wae (Ecuacién
(1.10), fila f3).

A1A1 A1A2 A2A2
fi—1 p? 2p(1 — p) (1-p)?
viabilidad w11 w12 W2
fi PN op(1 —p)uiz (] —p)2uz (1.10)
viabilidad relativa 1 %f ﬁ—’ﬁ‘

fitness relativo 1 1—hs 1—s
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1.3. SELECCION 17

Es practico expresar las viabilidades como viabilidades relativas a una de un genotipo en particular. Digamos que el
genotipo con mayor viabilidad es A;A;, y expresaremos las viabilidades relativas a éste (Ecuacién (1.10), viabilidad
relativa). Conceptualmente, de esta manera estamos expresando las viabilidades en términos de qué tan viables son
los otros dos genotipos con respecto a A A;. Por conveniencia, definimos el fitness relativo en relacién a la viabilidad
relativa como

w12
—==1-—hs
w11

W22

— =1-s
w11

Donde h le llamamos el coeficiente de dominancia, y s el coeficiente de seleccién, y ambos pueden tomar cualquier
valor entre —oo y 4+00. Conceptualmente, el coeficiente de seleccion s es el valor que determina la magnitud y el
genotipo en el cual se encuentra la presion selectiva; si s es positivo, hay seleccion en contra del genotipo As Ao, si
es negativo, es a favor. El coeficiente de dominanacia h determina el comportamiento de las presiones selectivas
sobre los genotipos heterocigotas. Si 0 < h < 1, se dice que hay dominancia incompleta y el genotipo heterocigota
es un intermedio (en terminos de viabilidad) entre los genotipos homocigotas. Si h < 0, se da el fenémeno de
sobredominancia, donde el genotipo mas viable es el heterocigota.

Los distintos valores de h y de s van a afectar la dindmica de las frecuencias alélicas a lo largo de las generaciones.
En un modelo deterministico donde el tamafio poblacional es infinito, podemos expresar el cambio de la frecuencia
alélica p de una generacion a la siguiente como:

p(1—p) [p(wu —wi2) + (1 — p) (w12 — wa2)

A p—
P p?wir + 2p(1 — p)wiz + (1 — p)?wae

_ p(1=p)slph + (1 —p)(1 = h)]

w

Claramente h y s van a determinar la trayectoria de la frecuencia alélica p ya que van a determinar el signo de
Ap. Ademds cabe notar que Ap también dependerd de p en cada generaciéon anterior. Consideraremos dos casos
particularmente relevantes: selecciéon direccional y seleccién equilibradora.

La seleccién direccional se da cuando s > 0 y hay dominancia incompleta, es decir, 0 < h < 1. En este caso, el signo
de Ap serd positivo para todos los valores posibles de p, y la frecuencia alélica de A; aumentara hasta fijarse. Este
es un caso clasico en el cual un alelo brinda mayor viabilidad de forma incremental (aditiva si h = %)

El caso de la seleccién equilibradora se da cuando s > 0 y el genotipo heterocigota A; As es el méas viable (h < 0).
Esto tiene como resultado que dada cualquier frecuencia inicial, p va a tender a un valor de equilibrio pe,:

 h-—1
T 2h—1

Peq

1.3.1. Seleccién y ligamiento

Teniendo en cuenta que las frecuencias alélicas a lo largo de un cromosoma se encuentran correlacionadas por la
(ausencia de) recombinacidn, es de esperar que si un alelo adaptativo A; surge por mutacién en el cromosoma, la
frecuencia del haplotipo en el cual aparecié va a aumentar, mediada por los efectos de la recombinacién.

Este fenémeno en el cual alelos neutros aumentan de frecuencia por proximidad fisica a un locus bajo selecciéon
positiva es conocido como autoestop genético, y fue formulado en términos matematicos por primera vez por Smith
and Haigh (1974). En este articulo, se llega a la conclusién de que el efecto del autoestop genético es una reduccién
de la diversidad (o heterocigosidad) de los loci segregantes aledafios al locus bajo seleccién. La tasa a la cual la
heterocigosidad decrece va a depender de varios parametros: el coeficiente de seleccion s, el coeficiente de dominancia
h,la frecuencia inicial del alelo adaptativo, el tamafio poblacional N y de la probabilidad de recombinacion r entre
los loci neutrales y bajo seleccién (que a su vez va a depender de su distancia fisica).
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18 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Mencionaremos dos escenarios de autoestop que son de particular de interés: hard sweeps 'y soft sweeps. Los hard
sweeps suceden cuando, en una region haplotipica inicialmente neutra, ocurre una mutacién que brinda una ventaja
adaptativa. Si el coeficiente de seleccion s y el tamano poblacional N son lo suficientemente altos, el haplotipo
en el cual la mutaciéon adaptativa surgié va a aumentar rapidamente en frecuencia, y una vez fijada la mutacion
adaptativa, va a haber una dramética pérdida de heterocigosidad en los loci aledafios. Debido a la recombinacién, no
se fija enteramente el haplotipo en el cual surgié la mutacién, sino que la heterocigosidad de los loci neutrales va
a disminuir progresivamente de acuerdo a la cercania fisica al locus bajo seleccion. Este tipo de eventos deja una
huella clara en el genoma, ejemplificada en la Figura 1.6.

El caso de los soft sweeps es diferente en el sentido de que la mutacién no es nueva, si no que ya existia en la poblacion,
y por razones ecolbgicas su fitness paso a ser positivo. Esto implica que antes de que comience la seleccién, la variante
adaptativa se encuentra en varios haplotipos distintos. Como resultado, una vez fijada la variante adaptativa, la
reduccién en la heterocigosidad no va a ser tan extensa al compararla con un hard sweep debido a la presencia
de varios haplotipos. Las huellas que dejan los soft sweeps en el genoma son més sutiles, y por consecuencia, mas
dificiles de detectar (Figura 1.6, derecha).

Como hemos visto, la presencia de seleccién va determinar el destino de las frecuencias alélicas a largo plazo en un
modelo deterministico como HW. Una vez que se toma en cuenta la deriva, tratamos con un modelo estocastico, y
lidiamos con probabilidades de fijacién que van a estar influenciadas por los coeficientes de dominancia y seleccién.
A pesar de convertirse en un proceso estocéstico, los principios béasicos revisados se mantienen.

Podemos ver que, en particular, la seleccién direccional va a resultar en una pérdida de la diversidad en el locus
que se encuentra bajo seleccién a medida que aumenta la frecuencia de un alelo que brinda mayor viabilidad. Esta
caracteristica de los procesos de seleccion puede ser explotada por test estadisticos basados en la medicion de la
diversidad de distintos loci para detectar regiones genémicas que se encuentran, o se encontraron, bajo seleccion. A
continuacién veremos algunas de las mas relevantes para el objetivo del trabajo.
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Figura 1.6: Hard sweep (izquierda), soft sweep (derecha) con sus correspondientes senales de heterocigosidad a lo

largo del genoma.



432

433

434

435

436

437

438

439

440

441

442

443

444

445

446

447

448

449

450

451

452

453

454

455

456

457

458

459

460

461

462

463

464

465

Capitulo 2

Métodos

Este estudio pretende determinar la distribuciéon empirica del estadistico hapFLK y su poder para detectar seleccién
usando distintas estimaciones de la matriz de covarianza de poblaciones en presencia de migracion.

Se realizaron simulaciones con parametros demograficos especificos que permitieron obtener una aproximacién
analitica de la matriz de covarianza tedrica, que indica el desempeno ideal del estadistico. A partir de los datos
gendmicos simulados, se calcularon las matrices de covarianza de kinship y empirica con el software hapFLK, y la
matriz de covarianza treemiz que modela un pulso de migracion con el software TreeMix (ver Seccién 2.1).

Asi se obtuvieron distribuciones de valores de hapFLK que permitieron comparar su desempeno al usar distintas
matrices de covarianza en el caso de poblaciones que han sufrido admizture recientemente.

El trabajo se dividié en dos secciones principales.

En la primera, llamada Calibracién, se estudio el comportamiento empirico de la distribucién de hapFLK bajo
neutralidad usando las distintas matrices de covarianza. Realizar un estudio de este tipo es relevante para poder
determinar tanto la distribucién del estadistico bajo la hipdtesis nula, como la forma més adecuada de realizar tests
de significancia. Se computé hapFLK con los genotipos resultantes de simular dos escenarios demograficos de distinta
complejidad, con cien réplicas para cada combinacién de coeficiente de amizture m y coeficiente de seleccion s.

En la segunda seccién, llamada Evaluacién, se determiné el poder estadistico de deteccién de seleccién. Se utilizaron
las distribuciones de hapFLK bajo neutralidad como distribuciones bajo la hipdtesis nula de ausencia de seleccion.
En este caso, se simul6 un Unico escenario demografico con mil réplicas para cada combinacién de sy m.

Conceptualmente, ambas secciones son independientes. En Calibracién se estudié tinicamente la distribucién del
estadistico, lo que permitié trabajar con méas de un escenario demografico y con menor nimero de réplicas, aliviando
el costo computacional. En Evaluacion, siendo el objetivo el cilculo del poder de deteccién, se priorizé6 computar un
alto niimero de réplicas bajo un tnico escenario demografico.

En Calibracién, se simularon pulsos de admizture en el sentido amplio, donde la poblacién mezclada ya tiene asociada
cierto grado de deriva. En Evaluacién, se simularon pulsos de admizture en el sentido estricto, donde el admizture
genera una nueva poblacion. La razén por la cual se realizaron estos distintos escenarios es que simulando demografias
variadas es posible obtener una visién mas amplia del comportamiento de hapFLK.

2.1. Estimacion de matrices de covarianza
Se utilizaron diferentes matrices de covarianza para calcular el estadistico hapFLK, que se presentan a continuacién.

2.1.1. Tebrica

Siguiendo el modelo de Pickrell and Pritchard (2012) expuesto en la Seccién 1.2, se calcularon las matrices de
covarianza de poblaciones tedricas, teniendo en cuenta los tiempos de divergencia, la topologia del arbol, y los
coeficientes de admizture m.

Calibracién

20
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De acuerdo a las topologias indicadas, se calcularon las matrices de covarianza teérica para los escenarios A y B
(Figuras 2.1 y 2.2, respectivamente). Cabe destacar que el escenario A se encuentra anidado en el escenario B, donde
forma parte de un clado dentro de la filogenia completa de B.

Los parametros indicados como dij representan el coeficiente de deriva acorde al tiempo t entre el nodo padre i y
el nodo j, es decir §;; = 23\,—’] El parametro indicado como m es el coeficiente de admizture entre dos poblaciones;
tomando el escenario A como ejemplo, indica que en la generacién del pulso la nueva generacion de p4 es 100 * m %
compuesta por cromosomas de p2 y 100 * (1 — m) % de cromosomas de p4. Lo mismo sucede en el escenario B.

— {53 dpc + 6c3 dpc(l —m) 0
A ;
- ©
dex dx2
—02 | dpc(l—m) dpc + bex + Ox2 (dpe + dex)m
(8]
m

dpy Oys dpy(1—m)® +

T —(p4) 0 (8Bc + dox)m (6pc + dox)m? +
(Al Oy
&

0 200 400 600

Figura 2.1: Matriz tedrica para escenario A. Las letras delta corresponden la cantidad de deriva, mientras que el
pardametro indicado como m corresponde al cociente de admixture.

Evaluacion

Se utilizé el mismo criterio para el cdlculo de la matriz tedrica del escenario demografico de evaluacion. En la Figura
2.3 se encuentra la topologia en conjunto con la matriz de covarianza tedrica. En este caso, la poblacién p5 se origina
a partir de una mezcla de 100 * m % cromosomas de p4 y 100 * (1 —m) % cromosomas de p2.

2.1.2. Kinship

La matriz de kinship F de la Ecuacién (1.8) es estimada construyendo un drbol de poblaciones con el algoritmo
Neighbor Joining (NJ)(Saitou and Nei 1987). Este es calculado a partir de las distancias de Reynolds (Reynolds
1983) de las frecuencias alélicas. Sea Q(;, ;) la matriz de frecuencias alélicas para n poblaciones en [ loci bialélicos y
R = QQ7, la matriz de distancia de Reynolds D esta dada por

p.. - Bii+ Rjj — 2Ry
Y Q(H—Rij)

Los largos de ramas del drbol resultante son usados como estimadores de los coeficientes de inbreeding correspondientes
a cada entrada de F. Estos coeficientes van a tener en cuenta el N (a menor N, mas deriva y mayor largo de ramas),
y las correlaciones entre poblaciones debido a la estructura jerdrquica. Cada entrada de la matriz (par de poblaciones)
va a corresponder a la distancia de la raiz al ancestro comtn del par de poblaciones. Las diagonales de la matriz
serdn la distancia desde la raiz hasta el nodo hoja de la poblacién correspondiente (Figura 2.4).
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Figura 2.2: Matriz tedrica para escenario B. Ibid.
L
@ dpc + dcs dgc dpc(l —m)
5
BC :(:]
SDZ
JCD
63C EBC + JFD hs 6D2 (658 + 60[})(1 - m)
® brs (bpc + dep)(1 - m)* +
Y‘ dpe(l—m) (6pe + dgp)(1 — m) dpxm?® +
5}'5
m
EA:] S5 x4
il {p4) 0 0 Spxm
X
{p1)

1000

1500

Figura 2.3: Matriz tedrica para escenario de evaluacién. Ibid

5BE

0pE + 06

Spxm

dpx + Ox4




487

488

489

490

491

492

493

494

495

496

497

498

499

500

501

502

503

504

2.1. ESTIMACION DE MATRICES DE COVARIANZA 23

Arbol NJ
s
fx Matriz de kinship
¥ |_fX + fB fx 0
fa  —» F= . fx  fx+fa 0
- |. 0 0 fo

fe

—
1€

Figura 2.4: Ejemplo de filogenia resultante y matriz correspondiente calculada con el método de kinship.

2.1.3. TreeMix

Se calcularon matrices de covarianza con el algoritmo TreeMix (Pickrell and Pritchard 2012).

2.1.3.1. Modelo

El algoritmo TreeMix tiene como objetivo estimar los patrones de splits y admizture de poblaciones. En particular,
estima las ramificaciones histéricas de poblaciones relacionadas, para luego inferir la presencia de un nimero k
de pulsos de admixture, con sus respectivos pesos m. Usa el modelo de migraciéon expuesto en la Seccién 1.2 para
estimar un grafo de poblaciones G a partir de la covarianza entre frecuencias alélicas.

Usualmente en muestras gendmicas no es posible acceder a informacién sobre las frecuencias alélicas ancestrales py.
Entonces TreeMix realiza las inferencias sobre la matriz de covarianza muestral W, donde W;; = E((p; — p)(p; — P)
yp= % Z?:l p; para n poblaciones. De hecho, W se relaciona con V de la siguiente manera:

:Vz‘j_EkZV;k_ﬁkZij“rﬁZZka’ 21)
=1 =1

k=1k'=1

El grafo G a estimar es un grafo con raiz, dirigido y aciclico con largo de ramas y pesos de migracién definidos.
TreeMix utiliza un marco de méxima verosimilitud para maximizar la verosimilitud £(W|G), donde W es la matriz
de covarianza estimada.

La informacién a utilizar seran las frecuencias alélicas P, ;) de n poblaciones en [ loci. Se estima W;; a partir de
esta informacion de forma eficiente particionando el genoma en p bloques y asumiendo, por el Teorema Central del
Limite, que W;; va a seguir una distribucién normal dada por:

Wi = N(Wij, 0%) (2.2)

siendo o5 el error estandar en la estimacién de IW;;. Calculando W en cada bloque, los estimadores de la media y
varianza son

R 1 .
Wi == Wi (2.3)
pk—l
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[k (Wi — Wiy)?
&ij \/ o0 (2.4)

Tomando de a pares de poblaciones, se computa la verosimilitud compuesta

donde N (VAVij|G, &fj) es una densidad Gaussiana con media W;; computada a partir del grafo G definido por la

2

Ecuacién (2.1) y varianza o;; evaluada en Wj;.

Es computacionalmente costoso (si no imposible) enumerar todas las posibles combinaciones de grafos teniendo en
cuenta migraciones, asi que TreeMix asume una historia de poblaciones ramificantes y construye un arbol con raiz a
partir de las frecuencias alélicas usando méxima verosimilitud (Felsenstein 1981), para luego explorar los pares de
poblaciones que muestran ajuste pobre, y agregando pulsos de migracién para mejorar el ajuste.

Una vez computado el mejor grafo por méxima verosimilitud a partir del drbol inicial y la Ecuacién (2.5), se calcula
la matriz de valores residuales R:

R=W-W (2.6)

Valores de R;; que se alejen de cero son indicadores de un pobre ajuste al grafo. En el siguiente paso, se determinan
los k pares de poblaciones con peor ajuste, y se agregan pulsos de migracién en los nodos vecinos hasta lograr
un mejor ajuste. En cada paso se maximiza la funcién de verosimilitud en funciéon del largo de ramas y pesos de
migracién.

Como resultado se obtiene un grafo G que serd un drbol de poblaciones con k ejes de migraciones (k proveido como
pardmetro). Ademds, se obtiene W, la matriz de covarianza entre poblaciones explicada por G.

2.1.3.2. Implementacién

Se usé el software TreeMix (Pickrell and Pritchard 2012) para calcular matrices de covarianzas que modelen
explicitamente eventos de migraciéon o admizture. Se especificé una unica arista de migracién (-m 1) y se realizaron
réplicas de bootstrap en bloques de 10 SNPs (-bootstrap 10)

treemix ${countfile} \
1\
${rep_id}_${params.edges} \
10

TreeMix devuelve la matriz de covarianza W estimada a partir del modelo con migracién: *.modelcov.gz. Esta
matriz contiene el outgroup en una de sus entradas, como hapFLK no acepta una matriz de covarianza que contenga
la poblacién outgroup (pl), se retir6 la columna y fila correspondiente.

2.1.4. Empirica

La matriz empirica fue calculada automaticamente por el software haFLK a partir de los vectores de frecuencias
alélicas de cada poblacién. Para k poblaciones, si p; es el vector de dimension k de frecuencias en el locus i, y L es el
numero total de loci, la matriz de covarianza empirica S es

L
S=> aqq/
=1

donde
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1 .
Qi = ————=(Pi — Doil)
Poi(1 — Poi)
Siendo pg; la frecuencia alélica ancestral del locus 7 estimada usando la matriz de kinship F segin lo detallado en la
Seccién 2.1.2. q; puede ser interpretado como un vector de frecuencias alélicas centrado y normalizado de acuerdo a
su frecuencia alélica ancestral, al restarse cada frecuencia por el valor ancestral y dividirse por la desviacion estandar
esperada bajo una distribucién binomial (1/po;(1 — Po;))-

2.2. Deteccion de seleccion

2.2.1. Test LK

Una de las estrategias usadas para detectar selecciéon a partir de los genomas de individuos es determinar la
distribucién de alguna medida de diversidad a lo largo del genoma, y encontrar loci que se encuentren muy por fuera
de la media de esta distribucién (outliers).

El razonamiento detras de estas estrategias asume que los niveles de diversidad de la mayoria de los loci son resultado
de procesos demograficos, mientras que solo unos pocos loci en el genoma muestran la diversidad caracteristica de
presiones selectivas. En el caso de seleccion positiva direccional, se esperaria una reduccién de la diversidad, mientras
que en el caso de seleccion equilibradora se esperaria un aumento al comparar con los valores de diversidad del
genoma.

Entonces, intuitivamente tienen como objetivo encontrar loci que muestren niveles inusuales de diversidad entre
poblaciones, y en general estos niveles inusuales de diversidad locales son interpretados como reflejo de presiones
selectivas sobre los loci. Uno de los primeros test estadisticos desarrollados con esta estrategia en mente fue el test
de Lewontin y Krakauer (Lewontin and Krakauer 1973). Desarrollado en 1972, el test LK espacial' asume que las
frecuencias alélicas son realizaciones de una distribuciéon normal, y que el valor de Fgr es aproximadamente el mismo
para todos los loci. El test consiste en determinar la distribucién de valores de Fsp para varios loci en el genoma y
computar el estadistico

Fgr
TLK = (n — 1)_7
Fsr

para cada locus, donde Fsp es el Fgp promedio de todos los loci, y n es el nimero de poblaciones estudiadas.

El test estadistico plantea

Hy : Locus es neutral
H; : Locus se encuentra bajo seleccion

Bajo Hy, Trx sigue aproximadamente una distribuciéon x? con esperanza E(Tpx) = (n — 1). En el caso de valores
altos del estadistico asociados con un p-valor lo suficientemente bajo, se rechaza Hy y se interpreta que el locus se
encuentra posiblemente bajo seleccion.

Un problema con el test LK es que niveles inusuales de diversidad en un loci especifico no son necesariamente fruto
de los efectos de presiones selectivas. Apenas fue publicado el test, varias criticas fueron realizadas fundamentando
que el test es particularmente sensible a la presencia de poblaciones con estructura (Robertson 1975), migracién, o
con tamano poblacional cambiante (Nei and Maruyama 1975). Estos eventos causarfan valores sesgados de Fsp y por
consecuencia falsos positivos de loci bajo seleccién positiva (observando menos diversidad de la esperada) y seleccién
equilibradora (observando més diversidad de la esperada). Luego de las criticas, algunos autores argumentaron que
para evitar los efectos de la estructura poblacional, es posible calcular 77,k con pares de poblaciones a cuesta de
poder estadistico (Tsakas and Krimbas 1976) debido a la correccién necesaria por testeo multiple.

A pesar de estas criticas claras, el test LK no fue modificado para tomar en cuenta estructura poblacional hasta
el afio 2010 con el test FLK (Bonhomme et al. 2010). Sin embargo, varias estrategias se han desarrollado para

1Es espacial en el sentido de que usan datos de distintas poblaciones en un snapshot temporal. En el mismo articulo desarrollaron un
test para tratar con una poblacién tnica a lo largo del tiempo. En éste texto hacemos referencia tinicamente al primero.
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tomar en cuenta estructuras jerdrquicas basadas en el estadistico Fgr (Mark A. Beaumont (1996), Excoffier, Hofer,
and Foll (2009), Yi et al. (2010), Giinther and Coop (2013)). También se han desarrollado algunas que toman en
cuenta variables ambientales para detectar seleccién (Coop et al. (2010), Gautier (2015)) y el caso mas general
de adaptacién poligénica (Racimo, Berg, and Pickrell 2018). Se han desarrollado otros métodos basados en el uso
de componentes de ancestria estimados (X. Cheng, Xu, and DeGiorgio 2017) y recientemente se han desarrollado
métodos para detectar seleccién en presencia de admizture arcaica (J. Y. Cheng, Racimo, and Nielsen 2019) y en
historias demogréficas arbitrariamente complejas (Refoyo-Martinez et al. 2019).

2.2.2. Test FLK

El test FLK, desarrollado por Bonhomme et al. (2010), utiliza el principio del test LK y lo extiende modelando la
variabilidad de N y la covarianza entre poblaciones cuando hay ramificaciones historicas.

El estadistico T i es definido como

Trrx = (p —pol)" Var(p) ' (p — pol)

donde p es el vector de frecuencias alélicas en n poblaciones (dimensién n), pg es la frecuencia alelica en la poblacién
ancestral, 1 es un vector unitario de dimesién n, y la matriz de covarianza de las frecuencias alélicas es modelada
como

Var(p) = Fpo(l — po)
siendo F la matriz de kinship de la Ecuacién (1.8) donde F;; es el coeficiente de deriva esperado de la poblacién 4, y
Fij es el coeficiente de deriva esperado de la poblacion ancestral de 7 y j.

Para computar el estadistico, es entonces necesario estimar la matriz de kinship F y la frecuencia alélica ancestral py.

2.2.2.1. Estimacion de F y pg

La matriz de kinship F es estimada de acuerdo a lo expuesto en la Seccion 2.1.2. La frecuencia alélica ancestral pg
es estimada a partir de las frecuencias alélicas de las poblaciones p y la matriz de kinship:

~

Po

B 1T~/—_'71p
C1TF-11

Trri tiene esperanza
E(Trrr)~n—1

y varianza

Var(TFLK) ~ 2(77, — 1)
suponiendo que p ~ N (po, Po(1 — Po)), TrLx sigue aproximadamente una distribucién x2_; (Bonhomme et al. 2010).

2.2.2.2. Alelos miltiples

En el caso de que se trabaje con multiples alelos en varios loci, es particularmente ttil definir un estadistico FLK
para loci multialélicos. En el caso de n poblaciones con A alelos en un locus, el vector de frecuencias alélicas es
expresado como
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P11
P21

P = Pni
P12

DPnA

Entonces, como ya hemos visto, la esperanza del vector P va a depender de las frecuencias de la poblacién ancestral.
En el caso de multiples alelos, lo podemos expresar de la siguiente manera:

po1l

Po21
EP)=|". | =po@1=P

Poal

Donde py; es la frecuencia ancestral del alelo ¢, pg es el vector de frecuencias ancestrales, y ® representa el producto
de Kronecker. La varianza de P sera

Var(p) o Cov(p1,pa)
V(P) = : Var(p;) :
Cov(pa,p1) e Var(pa)
=By®F

Siendo By = diag(po) — PoPy -

Entonces la versién multialélica del estadistico Trr i €s

Trix = (P —Po) (B @ F) 1P — Py) (2.7)

Con

E(Trrk)

Q

(n—1)(A-1)

V(Trrx)=2(n—1)(A-1)

la versién multialélica de Trr i sigue aproximadamente una distribucion X%nq)( A-1) bajo la hipdtesis nula de que
las frecuencias alélicas sélo estdn determinadas por deriva (Bonhomme et al. (2010) Apéndice B).

2.2.3. Test hapFLK

El test hapFLK aprovecha informacién sobre la tendencia a que las frecuencias alélicas de loci adyacentes en el
genoma se encuentren correlacionadas (desequilibrio de ligamiento). A medida que se da un evento de seleccién
direccional, la variante adaptativa aumenta su frecuencia. Los alelos segregantes de otros loci que inicialmente se
encontraban cercanos a la variante adaptativa aumentan en frecuencia a pesar de ser neutrales. Este fenomeno
conocido como autoestop genético (Seccién 1.3.1) resulta en tractos de desequilibrio de ligamiento alrededor de la
variante adaptativa, y por consiguiente una reduccion de la variabilidad genética en el mismo tracto.

Para aprovechar la informacién local alrededor de cada locus, hapFLK primero realiza clustering de los tractos
gendmicos presentes en las poblaciones, “pintando” los genomas de K colores (clusters) diferentes implementando
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el algoritmo fastPHASE (Scheet and Stephens 2006) (Figura 2.5). El algoritmo fastPHASE es capaz de modelar
informacion que aprovecha el desequilibrio de ligamiento ya que se basa en la implementacion de un modelo de
Markov escondido (Rabiner and Juang 1986) en el cual los estados escondidos posibles son los K clusters, mientras
que las observaciones son los alelos presentes en cada locus.
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Figura 2.5: Ejemplo de haplotipos clasificados con cinco clusters. Cada linea negra representa la misma region

genémica de un individuo. Los circulos blancos representan la presencia de una variante en un locus segregante. Los
colores indican la clasificacion realizada para un individuo dado en una regién genémica dada.

Una vez implementado el algoritmo, a un locus dado en un individuo dado se le asignan las probabilidades de
pertenecer a uno de los K clusters para obtener un vector

!
dK1

l
L9 rn

donde qu es la probabilidad de que el locus [ pertenezca al cluster 4 en el individuo j. Este vector de probabilidades
de pertenencia es tratado como un vector de marcadores multialélicos, y el estadistico hapFLK es calculado como
una versién multialélica de FLK (ecuacién (2.7)), con una modificacién (Bg es reemplazada por la matriz identidad
7 para mayor estabilidad numérica):

Thaprrrx = (@ —aq0)" (Z®@ F) (g —qo) (2.8)

Se usé el software hapFLK (Fariello et al. 2013) para calcular los estadisticos hapFLK y FLK. En el caso de la
matriz de kinship y empirica, se utilizaron 3000 SNPs para calcular las distancias de Reynolds (reynolds-snps).
Siempre fue especificada la poblacién pl como outgroup. El nimero de clusters especificado fue 10 (K) y el niimero
de corridas de EM fue 10 (nfit).

hapflk --ncpu ${task.cpus} \
—--reynolds-snps 3000 \
--bfile genotypes_${rep_id} \
--outgroup pl \
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2.3. Simulaciones

Distintos escenarios demograficos fueron simulados con SLiM (B. C. Haller and Messer 2019). SLiM es un framework
de simulacién forward-in-time, es decir, que simula la dindmica de los genomas de individuos a partir de una
poblacion inicial y luego somete los individuos a distintos procesos demograficos, adaptativos y ecoldgicos al pasar
las generaciones. Este tipo de simulador permite mayor flexibilidad en cuanto a la complejidad de los procesos
evolutivos que se quieren simular en comparacién con simuladores basados en el coalescente (Wakeley 2009). En
particular SLiM permite obtener las genealogias de genes (Kelleher et al. 2018) y otra informacién ttil a lo largo de
la simulacion.

En todos los casos las simulaciones se hacen bajo un modelo WF con tamano poblacional N constante y sin
solapamiento de generaciones, en una tinica regién genémica (un cromosoma). Como esquema general, las simulaciones
comienzan con lo que es conocido como burn-in; se simulan varias generaciones para generar variabilidad genética a
lo largo del cromosoma en una tnica poblaciéon en condiciones no adaptativas.

Luego de completar el burn-in, se modifica la tasa mutacional tal que ¢ = 0 y se comienzan a simular los splits que
dan origen a nuevas poblaciones a partir de las preexistentes. Una vez establecidas todas las poblaciones deseadas,
se simula un pulso migratorio de una poblacién a otra para generar una poblacién mezclada. Luego de que se da
este pulso, se modifica el fitness de un tnico alelo de un polimorfismo, tal que su coeficiente de seleccién s = 0,1 y
su coeficiente de dominancia & = 0,5. El momento (en generaciones) en los cuales se da el pulso migratorio y la
modificacion del fitness es especifico para cada escenario simulado.

Se simul6 un tnico cromosoma de 10 millones de bases (Mb) con una tasa de mutacién inicial ;4 = 10~7 mutaciones
por par de base por generacién y una tasa de recombinacién p = 1077, interpretado como la probabilidad de
recombinacién entre dos bases adyacentes en una generacién (y en un genoma dado). Se mantuvo un N = 1000
constante a lo largo de todas las generaciones y en todas las poblaciones. El burn-in fue de 5000 generaciones. Como
output de cada simulacién se obtuvieron archivos VCF (Danecek et al. et al. 2011) correspondientes a una muestra de
50 individuos de cada poblacién al final de la simulacién, y tablas que contienen la frecuencia alélica de la variante
bajo selecciéon para cada poblaciéon en cada generaciéon.

Se realizaron dos grupos de simulaciones con distintos objetivos.

Primero se realizaron simulaciones con un nimero bajo de réplicas (100) para observar el comportamiento empirico
del estadistico hapFLK bajo Hy y decidir el mejor método para determinar significancia. A éste grupo se le llamé
Calibracién, y se realiz6 con dos escenarios demograficos (Figura 2.6).

En el segundo grupo se realizaron simulaciones en un escenario demografico concreto (Figura 2.7) con un mayor
nimero de réplicas (1000) para determinar el poder de hapFLK usando las distintas matrices de covarianza. A este
grupo se le llamé Evaluacion (Figura 2.7). En el caso de s = 0,1 se descartaron aquellas réplicas cuya frecuencia de
m2 al comienzo de la selecciéon fuera mayor a 0.4, dejando aproximadamente 500 réplicas.

2.3.1. Calibracion

Se realizaron simulaciones bajo los dos escenarios demograficos ilustrados en la Figura 2.6. En el escenario mas
simple (escenario A), se simularon splits que dieron lugar a cuatro poblaciones. Se simularon escenarios con y sin
pulso de migracién (m € {0;0,3}), y bajo neutralidad y seleccién (s € {0;0,1}). El escenario B es un escenario un
poco mas complejo, dando lugar a seis poblaciones. Se simulé con los mismos pardmetros de migracién y coeficiente
de seleccién. El resultado final es un set de datos de 800 simulaciones independientes (400 para cada escenario).

En el escenario A el pulso de migracion se da en la generacién 570 desde p2 hacia p4. En la misma generacion la
poblacién mezclada (p4) entra en un régimen selectivo hasta la generacién final 700. El escenario B es andlogo, con
el pulso de migracién en la generacién 770 y el régimen selectivo hasta la generacién final 900.
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Figura 2.6: Escenarios demogréficos de calibracién.

2.3.2. Evaluacion

Para el analisis de poder del estadistico, se realizaron simulaciones bajo un tnico escenario demografico ilustrado en
la Figura 2.7. Como resultado se obtuvieron datos genotipicos de cinco poblaciones, junto con las trayectorias de
frecuencias alélicas del polimorfismo adaptativo. En este caso, la poblacién p5 es una poblacion mezclada resultante
de un pulso de admizture entre p2 y p4 en la generacién 2500 con su correspondiente tasa de migracion m. Se simuld
el admixture con los pardmetros m € {0;0,3;0,7} y coeficientes de seleccién s € {0;0,1}. El régimen selectivo se
establece desde la generacion 2500 hasta la generacién final 2600 en la poblacién p5.

2.3.3. Control de establecimiento de mutacién adaptativa

SLiM, al ser un simulador forward, permite simular los cambios en frecuencias alélicas bajo un modelo WF
explicitamente. En la implementacién usada en este trabajo, se opté por generar dos clases de mutaciones, una
neutral (m1), las cuales son agregadas al genoma a una tasa = 10~7 en el perfodo de burn-in, y una potencialmente
adaptativa (m2). Esta dltima clase va a ser inicialmente neutral para luego convertirse en adaptativa en una de las
poblaciones y se encuentra en un tnico locus.

Esto es implementado de la siguiente manera: se realiza el burn-in, donde se generan mutaciones neutrales del tipo
ml. En la generacion t,se agrega la mutacion potencialmente adaptativa del tipo m2 en un sélo genoma (frecuencia
ﬁ) Luego, en ¢ + t1 se modifica u tal que sea cero, y se da el primer split (fin del burn-in). Luego de estos eventos,
la simulacién sigue bajo un modelo WF sin mutacién, con los splits correspondientes.

El hecho de que m2 ingrese a la poblacién con frecuencia ﬁ y sea inicialmente neutral hace que sea muy probable
su pérdida en el periodo de tiempo entre las generaciones ¢ y ¢ + ¢1. Si se perdiera la mutacién, no podria ser
seleccionada en futuras generaciones. Esto se soluciona agregando clausulas al c6digo de SLiM que condicionan a
que m2 no sea perdida, y que la simulacién sélo continte una vez se establezca m2 con cierta frecuencia.

Una vez establecida m2, se produce el primer split y se deja de utilizar la clausula, pero es necesario utilizar una
cldusula adicional que evite la pérdida de m2 en las poblaciones ancestrales de la poblacién en la cual m2 se va a
volver adaptativa. De forma similar, el script de SLiM se escribe para controlar de que la mutacién m2 no sea perdida
por deriva mientras sea neutral.

Para obtener resultados que sean biolégicamente realistas, es esencial no agregar fuerzas evolutivas que causen el
establecimiento o que eviten la pérdida de m2. Las clausulas mencionadas funcionan de manera tal que, si se da la
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Figura 2.7: Escenario demografico de evaluacion.

condicién de pérdida de m2, se vuelve a un checkpoint? en una generacién previa en la simulacién cuando todavia m2
no fue perdida, y se comienza desde ese checkpoint con una nueva semilla aleatoria. Este proceso es repetido hasta
que se logran trayectorias cuyo requerimiento es que exista la mutacién m2 en la poblacién que se encuentra bajo
seleccion.

El uso de este tipo de checkpoints genera algunos artefactos en las visualizaciones de las trayectorias de m2 (por
ejemplo en las Figuras 3.2 y 3.14). Esto se debe a como fue escrito el codigo de SLiM; para una réplica dada, cuando
se vuelve a un checkpoint se pierde la informacién sobre la trayectoria pasada dado que las tablas de frecuencia de
m2 son reescritas.

2.3.4. Preprocesamiento de datos

El simulador SLiM permite devolver una muestra de los genotipos de los individuos en una generaciéon dada en
un archivo VCF. A partir de estos archivos, se tuvieron que realizar algunos pasos previos a su uso en hapFLK y
TreeMix.

Combinacion de VCFs: Se escribi6 y utilizo el script de python merge-vcf.py para combinar los VCF de cada
una de las poblaciones del output de SLiM en un tinico VCF. El VCF resultante es converido al formato PLINK
(Purcell et al. et al. 2007) para uso posterior.

Filtro de MAF. Se realiz6 un filtro de Minor Allele Frequency, que excluye del archivo BED a todos los SNPs
cuyo MAF sea menor que 0.1. Se utiliz6 el comando de PLINK:

plink geno 0.1 genotypes_${rep_id}

Este filtro es necesario ya que loci con valores de MAF extremos afectan negativamente la estimacién de las frecuencias
ancestrales pg, sumado a que en situaciones experimentales pueden ser confundidos con errores de secuenciacién.

Filtro de LD. Para que TreeMix funcione de forma éptima, es necesario utilizar tinicamente SNPs que no se
encuentren en desequilibrio de ligamiento. Para ésto, se utilizé el comando de PLINK:

2Periédicamente se guarda toda la informacién de la simulacién en disco.
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plink genotypes_${rep_id} 100 50 0.1 1d
plink genotypes_${rep_id} \
1d.prune.in \
genotypes_${rep_id}_ldpruned
plink genotypes_${rep_id}_ldpruned genotypes_${rep_id}

prepare-treemix.py genotypes_${rep_id}.frq.strat genotypes_${rep_id}.counts.gz

El script prepare-treemix.py fue escrito para convertir de formato PLINK a un formato especifico de TreeMix.

Ademas de devolver los genotipos en formato VCF como output, los scripts de SLiM fueron realizados de tal manera
que escriban la frecuencia del alelo potencialmente adaptativo m2 en cada una de las poblaciones. Se escribieron
y utilizaron los scripts aggregate-frequencies.py, que agrega las frecuencias de una simulacién de SLiM, y
collect-frequencies.py, que agrega las frecuencias de varias réplicas en un sélo archivo (Figura 2.8).

Migracidn
Deriva Escenario
. demografico
Topologid

Seleccion
replicas aleatorias

/ %)(’/ ‘%(’/
e %,
. ) ) %
SLiM SLiM ®

&
&
2

° ® SLiM

frecuencias
poblacionales

aggregate-frequencies.py |

frecuencias
® ® ® poblacionales
agregadas por replica
L. j)

| collect-frequencies.py |l

base de datos

generacion  poblacién s m réplica  frecuencia

Figura 2.8: Pipeline de procesamiento de frecuencias del alelo adaptativo.

2.4. Pipeline de trabajo

El esquema general de trabajo estd representado en la Figura 2.9. Se simularon datos gendémicos bajo distintos
escenarios demograficos con el framework de simulaciones SLiM. Los datos genémicos fueron preprocesados de
acuerdo con la seccién de Preprocesamiento. A partir de los datos genémicos procesados, se estimaron las matrices
de covarianza entre poblaciones de cuatro maneras distintas:
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= Matriz de covarianza teérica. Computada analiticamente a partir de los pardmetros de la simulacién (N,
nimero de generaciones, y peso de migracién m)(Seccién 2.1.1).

= Matriz de kinship. Estimada a partir de las distancias de Reynolds en el arbol de poblaciones estimados por
Neighbor Joining (Seccién 2.1.2).

= Matriz de TreeMix. Estimada con el algoritmo de TreeMix (Pickrell and Pritchard 2012) usando un marco de
méxima verosimilitud (Seccién 2.1.3.1).

= Matriz de covarianza empirica. Estimada a partir de los vectores de frecuencias alélicas, y sus frecuencias
alélicas ancestrales correspondientes (Seccién 2.1.4).

En los casos de kinship y empirica, la matriz fue computada automéaticamente por hapFLK. Las matrices de
covarianza tedrica y de TreeMix fueron proveidas al software hapFLK mediante la opcién --kinship.

Una vez computados los estadisticos, se construyé una base de datos que contiene informacién sobre los valores
de hapFLK para cada SNP, réplica, covarianza utilizada, y escenario demografico. Ademds, se recolectaron las
trayectorias de las frecuencias alélicas de las variantes adaptativas en las simulaciones.

_| Migracion
Deriva Escenario Filtro
.| demografico MAF
Topologi

Seleccion

Migracion { / \ / \
Topologia : hapFLK hapFLK TreeMix

'
| ‘ Y

covarianza covarianza covarianza covarianza
"theoretical" : "kinship" "empirical” "treemix"

base de datos

posicion replica covarianza FLK hapFLEK

%FLK

Figura 2.9: Pipeline de trabajo global.

Los andlisis y visualizaciones fueron realizados con el software R y los paquetes

= tidyverse (Wickham 2017)
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» gridExtra (Auguie 2017)

= ggforce (Pedersen 2021)

= ggplotr (Almeida, Loy, and Hofmann 2017)
= ggtree (Yu 2020)

= GGally (Schloerke et al. 2018)

= MASS (Venables and Ripley 2002)

» wesanderson (Ram and Wickham 2018)

El pipeline de trabajo fue organizado y computado con el lenguaje especifico de dominio Neztflow (Di Tommaso et
al. 2017), que permite un manejo eficiente, ordenado y reproducible de los cémputos. Se escribieron varios scripts
de nextflow que manejan los programas utilizados (SLiM, PLINK, hapFLK), y los corren de forma concatenada y
paralela (cuando fuese posible).

Los célculos se realizaron en el servidor de computacion del Institut Pasteur de Montevideo y en el cluster del Centro
Nacional de Supercomputacion (Nesmachnow S. 2019).

El trabajo fue dividido en dos pipelines, uno de simulacién (simulation.nf) que realiza las simulaciones correspon-
dientes a un script de SLiM, y retine y preprocesa los datos generados (genotipos y frecuencias a lo largo del tiempo).
El segundo pipeline (analysis.nf) toma los archivos BED de un directorio, en conjunto con otros pardmetros, y
realiza y agrega los cémputos de hapFLK usando las distintas matrices de covarianza.

2.5. Analisis

Se recolectaron los resultados de los estadisticos hapFLK y FLK para cada una de las réplicas y métodos de
estimacién de la covarianza usando el script aggregate.py, obteniendo bases de datos por escenario demografico
con las siguientes variables:

= posicién de locus (pares de bases)

= identificador de réplica simulada

= método de estimacién de covarianza usado
= estadistico hapFLK

Ademés, se recolectaron las frecuencias alélicas de m2 a lo largo de las generaciones para cada simulacion:

= generacion

= poblacién

= coeficiente de seleccion s

= coeficiente de admizture m
= réplica

» frecuencia de m2

2.5.1. Reescalado por regresién de cuantiles x?

Para obtener valores de hapFLK ajustados a la escala correspondiente de su distribucién teérica X%n—l) (k—1) Y

realizar el test de hipétesis correspondiente, se realiz6 una regresién robusta (Venables and Ripley 2002) de los
cuantiles tedricos sobre los cuantiles empiricos de distribuciones de hapFLK de cada réplica (por separado).

Sea y el vector de cuantiles tedricos para una distribucién X(2n—1) (k-1) ¥ X el vector de cuantiles empiricos de

hapFLK, se calculan los coeficientes de regresion lineal (robusta) a y b. Entonces, el vector § de los valores hapFLK
reescalados sera

y=ax-+b

El vector y resultante tendrd una media (n — 1)(K — 1) y varianza 2(n — 1)(K — 1).

La implementacién del reescalado se encuentra especificada en la Seccién 2.6.2.


https://github.com/gaxyz/evaluation/blob/main/pipelines/simulation.nf
https://github.com/gaxyz/evaluation/blob/main/pipelines/analysis.nf
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2.5.2. Calculo de p-valores

2.5.3. Reescalado por distribucién Normal

Se realizé un reescalado de los valores de hapFLK utilizando estimadores robustos de la media y desviacion estdandar.
Sea x el vector de valores de hapFLK y & y o, los estimadores robustos de la media y desviacion estandar,
respectivamente, el vector escalado z de valores de hapFLK estara dado por:

(x —z1)

Os

7z =

La implementacién en R esta especificada en la Secciéon 2.6.2.

2.5.4. Andlisis de Poder

El poder va a ser calculado de forma empirica de la siguiente manera. Dado un escenario demografico, se computa el
valor méximo de hapFLK S™%* segiin el valor de s. La distribucién de S™* de s = 0 sera la distribucién bajo Hy, y
la distribucién de S™%* de s = 0,1 sera la distribucién bajo H;.

El poder del estadistico para un valor de error de Tipo I « es la proporcion de réplicas bajo H; donde S™%" > q,,
siendo ¢ €l (1 — gq)-ésimo cuantil de la distribucién de S™** bajo Hy (Fariello et al. 2013).

El cédigo que implementa el cdlculo de poder y grifico de curvas de poder se encuentra especificado en la Seccién
2.6.2.

2.6. Codbdigo

El cédigo desarrollado se encuentra en los repositorios:

= En calibration2 se encuentran los pipelines para la generacién de datos en los escenarios demograficos de
calibracién.

= En evaluation se encuentran los pipelines para la generaciéon de datos en los escenarios demograficos de
evaluacién.

= En masters-analysis se encuentran las jupyter notebooks que contienen el cédigo del andlisis de los datos.

2.6.1. Simulaciones

Las simulaciones se escribieron en el lenguaje Eidos (B. Haller 2016), y se encuentran en los repositorios mencionados
anteriormente. Especificamente

= simple_calibration.slim es el script para simular el escenario demografico de calibracién A.
= complex_calibration.slim simula el escenario demografico de calibracién B.

= simple_v2.slim simula el escenario demografico evaluacion.

2.6.2. Analisis
2.6.2.1. Notebooks de analisis

Los andlisis se realizaron con Jupyter Notebooks que se pueden encontrar en github. Tres notebooks principales
contienen los pipelines:

= Calibracion A
= Calibracion B
= Evaluacion


https://github.com/gaxyz/calibration2
https://github.com/gaxyz/evaluation
https://github.com/gaxyz/masters-analysis
https://github.com/gaxyz/calibration2/blob/main/scenarios/slim_scripts/simple_calibration.slim
https://github.com/gaxyz/calibration2/blob/main/scenarios/slim_scripts/complex_calibration.slim
https://github.com/gaxyz/evaluation/blob/main/scenarios/slim_scripts/simple_v2.slim
https://github.com/gaxyz/masters-analysis/blob/main/jupyter/calibrationA.ipynb
https://github.com/gaxyz/masters-analysis/blob/main/jupyter/calibrationB.ipynb
https://github.com/gaxyz/masters-analysis/blob/main/jupyter/evaluation-paper-analysis.ipynb
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2.6.2.2. Funciones relevantes
qqreg.R Computa el reescalado por regresién de cuantiles.
normresc.R Computa el reescalado por distribucion normal.

power.R Computa el poder, curvas ROC, y curvas de poder en funcién de la frecuencia de m2 al comienzo de seleccién.

2.6.3. Otros

merge-vct.py Une varios archivos VCF en un directorio. Es parte de un paquete de python llamado PEidos, que
escribe codigo de Eidos para realizar simulaciones de SLiM en poblaciones jerarquicas de forma automaética. El
paquete se encuentra en desarrollo.

aggregate-frequencies.py Une archivos de salida de SLiM que contienen las frecuencias alélicas de m2 en una
poblacién en un tnico archivo.

collect-frequencies.py Une archivos de frecuencias de m2 de distintas réplicas en un tnico archivo.
prepare-treemix.py Modifica un archivo “frq” de PLINK para poder ser leido por el software TreeMix.

prepare-modelcov.py Modifica el archivo que contiene la matriz de covarianza ajustada (*.modelcov.gz) generada
por TreeMix para que sea compatible con hapFLK.

aggregate.py Agrega resultados del computo de hapFLK de varias réplicas en un dnico archivo.

2.6.4. Documento

La compilacién de este documento fue facilitada con el paquete de R bookdown (Xie 2016).


https://github.com/gaxyz/masters-analysis/blob/main/scripts/qqReg.R
https://github.com/gaxyz/masters-analysis/blob/main/scripts/normresc.R
https://github.com/gaxyz/masters-analysis/blob/main/scripts/power.R
https://github.com/gaxyz/PEidos/blob/master/bin/merge-vcf
https://github.com/gaxyz/PEidos/blob/master/bin/merge-vcf
https://github.com/gaxyz/evaluation/blob/main/bin/aggregate-frequencies.py
https://github.com/gaxyz/evaluation/blob/main/bin/collect-frequencies.py
https://github.com/gaxyz/evaluation/blob/main/bin/prepare-treemix.py
https://github.com/gaxyz/evaluation/blob/main/bin/prepare-modelcov.py
https://github.com/gaxyz/evaluation/blob/main/bin/aggregate.py
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Capitulo 3

Resultados

Siguiendo la estructura general de los métodos, dividiremos los resultados en las secciones de Calibracién y Evaluacion.
En Calibracién se evalu6 el comportamiento empirico del estadistico hapFLK estimado a partir de distintas matrices
de covarianza, y se determiné la forma més adecuada para computar significancia a partir de dichas distribuciones
(p-valores). En Evaluacién, con mds réplicas y bajo una tnica topologia se exploré el efecto que tiene la presencia de
admizture en el poder estadistico de hapFLK usando las distintas matrices de covarianza.

3.1. Calibracién

Se controlé que la frecuencia de la mutacién adaptativa m2 final fuera alta para asegurarse de que efectivamente
tuvo lugar el sweep. Aquellas simulaciones donde la frecuencia de m2 fuera menor que 0.5 cuando s = 0,1 fueron
descartadas para el andlisis subsiguiente (Figura 3.1).

1.00

o o
9 050 9 050

Figura 3.1: Frecuencias de m2 en la generacion final. Izquierda, escenario A. Derecha, escenario B.

Al agregar las frecuencias de m2 en todas las poblaciones a lo largo de las generaciones es posible visualizar el
incremento en frecuencia de m2 tnicamente en p4 cuando s = 0,1. Cabe destacar que en la generaciéon final, y por
ende la generacién cuando son muestreados los genotipos, m2 estd mayoritariamente establecida, y el sweep esta casi
completo (Figuras 3.2, 3.3).

En la Tabla 3.1 se encuentra resumido el niimero de réplicas restantes en ambos escenarios luego del filtro mencionado
arriba y el filtro de MAF. El ntimero de loci segregantes al final de las simulaciones fue cercano a 7600 en ambos
escenarios (Figura 3.4).
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Figura 3.2: Trayectorias de frecuencias de m2 en el escenario A, bajo un régimen selectivo en ‘p4‘.
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Figura 3.3: Trayectorias de frecuencias de m2 en el escenario B, bajo un régimen selectivo en ‘p4-
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Tabla 3.1: Ntimero de simulaciones realizadas para cada escenario segin los pardmetros s y m.

S m A B

0.0 0.0 100 100

0.0 0.3 100 100

0.1 0.0 47 58

0.1 0.3 92 100
[ s ]
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Figura 3.4: Histogramas de niimeros de loci segregantes por réplica utilizados para el anélisis. Escenario A (izquierda),

escenario B (derecha).
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Excepto por las réplicas donde m2 no pasa el umbral de frecuencia de 0.5, la calidad de las simulaciones es buena.
Esto es indicado por los comportamientos esperados de las trayectorias de frecuencias, las frecuencias de m2 en la
generacién final, y la uniformidad del nimero de loci segregantes por simulacion.

3.1.1. Distribucién de hapFLK

Una vez computados los valores de hapFLK, se graficaron histogramas agregados por réplicas y separados por
método de estimaciéon de covarianza. Podemos ver que tanto el escenario A como el B muestran distribuciones bien
definidas, variando en el rango segin el método de covarianza. Las distribuciones de valores estimados con las matrices
empirica, kinship y teorica muestran medias y varianzas muy similares, mientras que la distribucién estimada
con treemix muestra media y varianza mayor. Este patrén se mantiene para condiciones con y sin admizture (m = 0
y m = 0,3, respectivamente), para condiciones con y sin seleccién (s = 0y s = 0,1, respectivamente), y para ambas
topologfas simuladas (Figuras 3.5 y 3.6).

Hay una sutil diferencia entre distribuciones cuando son comparadas las simulaciones neutras con las simulaciones
bajo seleccion; se observan colas més pesadas con valores mds extremos cuando s = 0,1. Esto es esperable ya que bajo
seleccién direccional tanto el alelo adaptativo como los polimorfismos cercanos aumentan en frecuencia, mostrando
una reduccién de diversidad genética (cuando es superado el valor 0.5 para SNPs) que resulta en valores altos de
hapFLK.
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Figura 3.5: Distribuciones del estadistico hapFLK para el escenario A. Valores de coeficiente de admizture de m =0
(izquerda) y m = 0,3 (derecha)

Al observar diagramas de puntos del estadistico en funcién de la posicién gendmica, se ve claramente un pico cercano
a la posicién de m2 cuando s = 0,1, a diferencia de s = 0 que se observa una distribucién relativamente uniforme a lo
largo del genoma (Figura 3.7). En concordancia con los histogramas, el rango de valores de hapFLK estimados con
la matriz de treemix es mayor que los rangos estimados con las otras matrices.

Si se grafican los valores de hapFLK estimados con las distintas matrices de covarianza en diagramas de puntos,
se ve una correlacién clara entre cada par de grupos. De acuerdo a lo visto en los histogramas, la estimacién con
treemix causa que los valores de hapFLK sean mayores (Figura 3.8).

Claramente la relacion entre los valores de hapFLK estimados con treemix y con las otras matrices de covarianza es
lineal, a pesar de cierta variabilidad. Esto es consistente con el hecho de que el modelo subyacente de treemix es muy
similar al de hapFLK, con la excepcién de que la matriz de covarianza estimada con treemix va a estar escalada por
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Figura 3.6: Distribuciones del estadistico hapFLK para el escenario A. Valores de coeficiente de admizture de m =0
(izquerda) y m = 0,3 (derecha)
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un factor po(1 — pyg), siendo pg la frecuencia ancestral de todas las poblaciones para un alelo dado (Ecuacién (1.9)).
En Pickrell and Pritchard (2012) hacen explicita la decisién de incluir las pg en el estimador de W; argumentan que
realizar cualquier tipo de normalizacion le brinda mayor peso a los loci con MAF extremas, que también son los loci
para los cuales la aproximacién de difusién se deja de cumplir.

treemix theoretical kinship empirical
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Figura 3.8: Diagramas de puntos y correlaciones de hapFLK estimado con distintas matrices de covarianza. Los
datos de ésta figura son un ejemplo del escenario A de calibracién, con m = 0,3 y s = 0,1.

3.1.2. Ajuste

El estadistico hapFLK sigue teéricamente una distribucién X%nq)( K—1) baran poblaciones y K clusters. En esta
seccién, n = 4 para el escenario A, y n = 5 para el escenario B, con K = 10. Con esta base, se crearon graficos q-q
para visualizar el ajuste de las distribuciones obtenidas con la distribucién teérica x2.

En el escenario A, las distribuciones de hapFLK siguen aproximadamente la forma de una X%lS)’ donde consistente-
mente se observan colas méas pesadas que la distribucién teérica. Esto es mas pronunciado cuando s = 0,1, lo cual
es esperable por los reducidos niveles de diversidad que causa el régimen selectivo. No se encuentran diferencias
apreciables en presencia o ausencia de pulso de admizture, lo cual indica que no afecta la forma de la distribucion
(Figura 3.9).

De forma similar, en el escenario B, las distribuciones muestran colas pesadas comparadas con la distribucién teérica,
aunque en el caso de m = 0 este efecto se ve reducido para todos los métodos de estimacién, y regimenes selectivos.
De nuevo, la presencia de admizture no pareceria afectar sustancialmente la forma de la distribucién de hapFLK
(Figura 3.10).

Para un alto niimero de grados de libertad, una distribucion X% puede ser aproximada con una distribucién normal
N (k,4k?). Suponiendo que los valores se podrian ajustar a una distribucién normal, se utilizé la misma estrategia
para visualizar el ajuste. Se crearon graficos g-q con los cuantiles asociados a una normal N(f, (TAQ) donde [i y o2 son
la media y varianza muestral, respectivamente.

Tanto para el escenario A como para el escenario B, el ajuste visual a una distribucién normal es malo. Esto es
evidente por las consistentes colas pesadas a la derecha de los gréaficos g-q, y por el hecho de que la distribucién de
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Figura 3.9: Gréficos g-q para el escenario A. Las columnas indican el valor de s, las filas el de m. En las abcisas
estan los cuantiles para una distribucién chi cuadrado con 18 grados de libertad, en las ordenadas los cuantiles de
los valores de hapFLK. En amarillo, la distribucion estimada con la covarianza empirica, en rojo kinship, en azul

tedrica, y en verde estimacién por treemix.
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s=0 s=0.1

hapFLK QQ plot x° (36)
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Figura 3.10: Graficos q-q para el escenario B. Las columnas indican el valor de s, las filas el de m. En las abcisas
estan los cuantiles para una distribucién chi cuadrado con 36 grados de libertad , en las ordenadas los cuantiles de
los valores de hapFLK. En amarillo, la distribucion estimada con la covarianza empirica, en rojo kinship, en azul
tedrica, y en verde estimacién por treemix.
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hapFLK es por definicién no negativa, lo que causa que valores se acumulen en la cola izquierda de las graficas g-q,
en el 0 de la distribucion tedrica (Figuras A.1 y A.2).

3.1.3. Calculo de significancia

Se decidié explorar el mejor método para calcular significancia a partir de los valores del estadistico hapFLK.
Se evaluaron los métodos calculando p-valores de acuerdo a la Secciéon 2.5.2 y observando histogramas de sus
distribuciones, donde se espera que sigan una distribuciéon uniforme bajo Hy.

A pesar de mostrar un pobre ajuste a una distribucién normal, primero se probé realizar test de hipétesis asumiendo
que bajo Hy hapFLK sigue una distribucién normal. Los histogramas obtenidos muestran exceso de valores cercanos
a cero en ambos escenarios, ademas de presentar un leve exceso de valores entre 0.75 y 1 (Figuras A.5 y A.6).

El hecho de que bajo seleccion existan valores extremos de hapFLK causa una inflacién en los estimadores de la
media y varianza. Se realizé también una estimacién robusta de estos pardmetros (Seccién 2.5.3) para determinar si
la presencia de datos atipicos estaba influyendo en el computo de p-valores. Las distribuciones de p-valores muestra
que se ganaron valores cercanos a cero a expensas del exceso de valores entre 0.75 y 1 (Figuras A.7 y A.8).

Claramente, asumiendo que hapFLK sigue una distribucién normal bajo Hy, los p-valores no siguen una distribucion
uniforme, lo cual indica que no es un método adecuado para célculo de significancia. Quizads con un nimero mas alto
de poblaciones la aproximacién a una distribucién normal sea mas adecuada.

A continuacién se realizé el mismo procedimiento asumiendo que Hj sigue una distribucién x%k), donde k = 18 para
el escenario A y k = 36 para el escenario B. Se tomaron dos estrategias para el computo de p-valores.

La primera fue calcular p-valores usando las distribuciones x? con los grados de libertad teéricos. Es decir, 18 y
36. Esta aproximacién no dio buenos resultados; las distribuciones de p-valores muestran una cantidad excesiva de
valores cerca de uno para ambos escenarios (Figuras A.3 y A.4). Esto es de esperar: si se grafican las distribuciones de
hapFLK junto con la distribucién teérica X%k) es clara la falta de solapamiento (Figuras 3.11y A.11) y el corrimiento
del estadistico hapFLK empirico hacia valores mas cercanos a cero, lo cual causa que la mayoria de los p-valores
sean uno O cercanos a uno.

m=0 m=0.3

covariance

empirical

density

o 10 20 0 40 0 2 a4 o 10 2 2 4 1 20 0 4

Figura 3.11: Densidades de estadistico hapFLK (curvas transparentes) junto con la densidad chi cuadrado teérica
correspondiente para el escenario A.

La segunda estrategia fue reescalar los valores de hapFLK tal que las distribuciones tengan la media y varianza
dadas por la distribucion tedrica X%k) (detalles en Seccién 2.5.1). Esta estrategia fue la més apropiada para el célculo
de p-valores. Los histogramas resultantes muestran una distribucion uniforme bajo Hy (cuando s = 0) (Figuras A.9
y A.10). Cabe destacar que también muestran una distribucién uniforme cuando s = 0,1. Esto se debe a que los
p-valores calculados provienen de valores de hapFLK en réplicas variadas con respecto al tipo de sweep que sufrié el
alelo adaptativo; cuando las frecuencias alélicas de m2 son bajas en p4 al comienzo de la seleccién (hard sweep) el
estadistico tiene mayor poder que cuando son altas (soft sweep)(ver Seccién 3.2). En este caso, varias de las réplicas
sufrieron un soft sweep, lo que causa una pérdida en el poder de deteccion y que se observe una distribucién uniforme

bajo Hy (Figuras A.12 y A.13).
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Tabla 3.2: Nimero de simulaciones realizadas en Evaluacién para cada combinacién de parametros s y m.

s m replicas

0.0 0.0 1000

0.1 0.0 538
0.0 0.3 1000
0.1 0.3 626
0.0 0.7 1000
0.1 0.7 826

3.2. Evaluacion

Una vez determinado el comportamiento empirico del estadistico hapFLK en presencia de poblaciones mezcladas,
es de interés realizar un analisis del poder estadistico del algoritmo subyacente usando las distintas estimaciones
de la matriz de covarianza. Fariello et al. (2013) mostraron que el poder de hapFLK para detectar seleccién era
comparable a otros software contemporaneos, hasta en el caso de poblaciones donde sucedieron eventos de migracién.
En esta instancia se evalud el poder estadistico de deteccion de loci bajo seleccién del algoritmo hapFLK en presencia
de una poblacién mezclada. Se compararé el poder del algoritmo provisto con las diferentes matrices de covarianza:
tedrica, empirica, kinship y treemix.

Se simul$ el escenario demogréfico especificado en la Seccién 2.3.2 sin admizture (m = 0) y con admizture
(m = 0,3,m = 0,7), bajo neutralidad s = 0, y bajo régimen selectivo en p5 (s = 0,1). Para cada combinacién de
parametros se realizaron 1000 réplicas para tener mayor confianza en los resultados del analisis de poder.

En los casos que s = 0,1 las simulaciones cuya frecuencia de m2 fuese mayor a 0.4 al comienzo de la seleccién, o
menores a 0.5 en la generacién final fueron descartadas. En la Tabla 3.2 se encuentran resumidos el nimero de
réplicas simuladas por conjunto de parametros. Es posible ver que la calidad de las simulaciones es buena observando
la frecuencia de m2 en la generacién final (Figura 3.12), y el nimero de loci segregantes por réplica (Figura 3.13).

=
g om0

Figura 3.12: Frecuencias alélicas de m2 en la generacién final de la simulacién en Evaluacién. Sin admixture
(izquierda), m = 0,3 (centro), m = 0,7 (derecha).

De acuerdo a lo observado en las trayectorias de frecuencias alélicas (Figura 3.14), el sweep selectivo no logré terminar
al llegar la ultima generacion de la simulacién. Debido a que el alelo adaptativo m2 estd en camino de fijacion, la
recombinacién todavia no tiene un efecto sustancial en la formacién de nuevos haplotipos cercanos a m2. Esta es
una decision intencional al momento de escribir la simulacién; el poder de hapFLK serda maximizado cuando la
recombinacién no ha roto los haplotipos asociados con m2.
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Figura 3.13: Distribucién de ntimero de loci segregantes al final de la simulacién en Evaluacién. Color negro indica
que s = 0y rojo s = 0,1. Sin admixture (izquierda), m = 0,3 (centro), m = 0,7 (derecha).
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Figura 3.14: Trayectorias de frecuencias alélicas de m2 en simulaciones con s = 0,1 en Evaluacién. Cada color
corresponde cada una de las poblaciones simuladas. Sin admixture (izquierda), m = 0,3 (centro), m = 0,7 (derecha).
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3.2.1. Analisis de poder

El calculo de poder para un error de Tipo I a se encuentra especificado en la Seccion 2.5.4. Para evaluar el poder de
los distintos métodos de estimacién de covarianza se graficaron curvas ROC condicionadas a ciertas frecuencias de la
variante adaptativa m2 en la generacién donde comienza el régimen selectivo.

En primer lugar, para obtener una vision general, se computaron curvas ROC con aquellas réplicas que cumplan con:
f(m2) < 0,4 al comienzo de la seleccién. Estas curvas corresponden a calcular el poder con réplicas donde se han
dado soft sweeps. Podemos ver que independientemente del coeficiente de admixture, el poder es bajo para valores de
« cercanos a 0.1. A pesar de esto, es notable la diferencia de poder para distintos valores de m.

Cuando no hay admizture (m = 0), se observa que los métodos de estimacién por kinship y covarianza empirica
se desempeiian de forma muy similar, siendo treemix el que muestra peor desempeno (Figura 3.15). El poder es
menor cuando hay admizture, mostrando curvas ROC con areas bajo la curva notablemente menores. En el caso de
m = 0,3, la estimacién empirica se desempena mejor que los otros métodos, seguido en este caso de treemix (Figura
3.16). En el caso simétrico de m = 0,7, el poder de todos los métodos baja considerablemente, y se desempenan de
forma muy similar, con dreas bajo la curva similares (Figura 3.17).

Se evalu6 el caso de un hard sweep calculando el poder usando réplicas donde f(m2) < 0,1 al comienzo de la seleccion.
En ausencia de admizture, los métodos de kinship y empirica se desempenan muy bien, obteniendo valores de
poder comparables al gold standard (matriz de covarianza tedrica), nuevamente, podemos ver que en ausencia de
amizture la estimacién por treemix es la que se desempena peor (Figura 3.18).

En presencia de admizure las curvas ROC siguen el patron general de lo visto anteriormente con el soft sweep; para
m = 0,3 la estimacion empirica se desempena mejor, seguido de treemix y kinship, respectivamente. En el caso
de m = 0,7 el poder decae, manteniendo el orden de desempefio; empirica, treemix y kinship.

m=0

1.00

covariance
empirical

0.50 kinship

Power

—-—
mmm theoretical
—-—

treemix

B covariance AUC
0.25 theoretical  82.02218
’ empirical  78.70240
kinship 78.41035
treemix 72.19039

0.00

0.00 0.25 0.50 075 1.00
Type | Error

Figura 3.15: Curva ROC para. m = 0 y la frecuencia de ‘m2‘ al comienzo de la seleccion es igual o menor a 0.4

Como se ha visto, la frecuencia alélica de la variante adaptativa al comienzo de seleccién va a afectar el poder de
deteccion del estadistico, independientemente de la matriz de covarianza usada. Esto se debe a que en un soft sweep,
las senales haplotipicas de seleccién que explota hapFLK son menores, ya que la variante adaptativa estaba asociada
con varios haplotipos previo a la seleccion.
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Figura 3.16: Curva ROC para. m = 0,3 y la frecuencia de ‘m2‘ al comienzo de la seleccion es igual o menor a 0.4
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Figura 3.17: Curva ROC para. m = 0,7 y la frecuencia de ‘m2‘ al comienzo de la seleccion es igual o menor a 0.4
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Figura 3.18: Curva ROC para. m = 0 y la frecuencia de ‘m2°‘ al comienzo de la seleccion es igual o menor a 0.1

1.00

0.75

0.50

Power

0.25

0.00

0.00

0.25

0.50
Type | Error

covariance

theoretical
empirical
treemix
kinship

0.75

covariance
empirical

ms= Kinship

m== theoretical

— treemix

AUC
96.14904
90.51923
81.59135
76.74519

1.00

Figura 3.19: Curva ROC para. m = 0,3 y la frecuencia de ‘m2‘ al comienzo de la seleccién es igual o menor a 0.1
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Figura 3.20: Curva ROC para. m = 0,7 y la frecuencia de ‘m2‘ al comienzo de la seleccion es igual o menor a 0.1

Para saber en mas detalle como la frecuencia alélica de m2 al comienzo de la seleccién afecta el poder de deteccién, se
evaluo el poder para un error de Tipo I a = 0,1 en funcién de la frecuencia de m2 al comienzo del régimen selectivo
para los distintos valores de coeficiente de admizture m.

En la Figura 3.21 estan resumidos los resultados de este analisis. Fue calculado el poder para un o = 0,1 usando
réplicas cuya frecuencia de m2 al comienzo de la seleccién se encontrara en intervalos disjuntos. Los intervalos fueron:
I, =[0,0,01), I, = [0,01,0,05), I3 = [0,05,0,1), I, = [0,1,0,2), Is = [0,2,0,3), Is = [0,3,0,4].

Como es de esperar, a medida que la frecuencia al comienzo de seleccion aumenta, el poder disminuye. Cuando
no hay admizture, todos los métodos de estimacion se desempenan de forma similar, salvo para los intervalos de
frecuencia Iy y I, donde treemix es el que peor se desempeiia.

Cuando m = 0,3 se ve una distincién clara en el desempeno de los métodos, con la covarianza empirica desem-
penandose mejor, seguido de treemix y kinship. En el caso de m = 0,7, en acuerdo con las curvas ROC, el poder
de deteccién es muy bajo en rangos de frecuencia distintos a I, donde todos los métodos muestran muy bajo poder
a lo largo de casi todos los rangos de frecuencias.

Cabe destacar, que bajo cualquier combinacién de parametros, la matriz de covarianza tedérica se desempena
muy bien en términos de poder. Esto es un indicador de que la mayor dificultad se encuentra en estimar de forma
adecuada la matriz de covarianza en presencia de admizture.
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Figura 3.21: Poder para un error de Tipo I de 0.1 en funcién de la frecuencia al comienzo de la seleccién. Poder en
funcién de los rangos de frecuencia que se usaron para calcularlo (izquierda). Numero de réplicas usado para cada
calculo de poder, situado en el punto medio del rango utilizado (derecha).
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Conclusiones

Se determinaron las distribuciones del estadistico hapFLK cuando son usadas las matrices de covarianza tedrica,
empirica, v estimada por treemix. De acuerdo a graficos q-q, la distribucién se ajusta a una x?2, pero no corresponde
con los grados de libertad teéricos (n — 1)(K — 1). Las distribuciones calculadas con todas las matrices se muestran
reescaladas con respecto a una X%nfl)( K—1) hacia valores cercanos a cero. En particular, la estimacién con las
matrices tedrica, kinship y empirica parecerian sufrir el mismo escalado, mientras que la distribucion de hapFLK con
estimacion con treemix se encuentra en valores intermedios entre las otras distribuciones y la distribucién teérica.
Esto tltimo es de esperar ya la matriz de covarianza estimada por TreeMix no estd normalizada con respecto a las
frecuencias alélicas.

Se exploraron distintas estrategias para calcular significancia a partir de las distribuciones observadas. Calculando p-
valores asumiendo una distribuciéon normal para hapFLK, no dio buenos resultados, asi como asumir una distribuciéon
X?"_l) (K—1)" segun lo evidenciado por histogramas de p-valores. La mejor estrategia fue realizar un reescalado de los
valores de hapFLK a través de una regresién de cuantiles de la distribucién tedrica sobre la empirica, para luego
computar p-valores de acuerdo a los grados de libertad teéricos. Esta estrategia es la tinica que tuvo como resultado
distribuciones de p-valores uniformes bajo la hipétesis nula de neutralidad.

El anélisis de poder revel6 que la frecuencia alélica al comienzo de la seleccién va a afectar drasticamente el poder de
deteccién, independiente del método de esimacion de covarianza utilizado. Esto es de esperar, ya que los soft sweeps
son mas dificiles de detectar que los hard sweeps con métodos que usan el desequilibrio de ligamiento como hapFLK.
Esto ya habia sido descrito en el articulo original de Fariello et al. (2013), pero los resultados fueron extendidos al
uso de la matriz de covarianza empirica, y estimada por treemix, en presencia de migracion.

Al comparar los métodos de estimacién de covarianza, se observa un patrén consistente; en la poblaciéon mezclada, el
uso de la matriz de covarianza empirica brinda el mayor poder, seguido de la estimada por treemix, y kinship. En el
caso de no haber admizture, treemix pasa al dltimo lugar, seguida de la matriz de kinship y la matriz de covarianza
empirica mostrando el mejor desempeno.

En todos los casos, el uso de la matriz de covarianza tedrica mostrd el mayor poder. En general, en situaciones
experimentales, no es posible acceder a ésta informacién. Sin embargo, se puede concluir que la mayor dificultad se
encuentra en la estimacién adecuada de matrices de covariaza, ya que usar hapFLK con la matriz tedrica dié buenos
resultados.

El hecho de que el uso de la matriz de covarianza empirica muestre consistentemente un mayor poder que el uso de
las otras matrices indica que ésta seria la opcién preferida para utilizar en datos genémicos experimentales. Ademas,
al mostrar mayor poder tanto en presencia como en ausencia de admixture, cuenta con la flexibilidad de poder ser
utilizada en estudios preliminares de seleccién donde no se conoce con seguridad la historia demografica subyacente.

En sintesis, la mejor practica de uso seria utilizar la matriz de covarianza empirica reescalando los valores de hapFLK
con una regresiéon de cuantiles, y calcular p-valores de acuerdo a los grados de libertad teéricos, y realizar ajuste por
testeo multiple.

Claramente, los resultados obtenidos estan restringidos a los escenarios demograficos y parametros simulados; un
mayor nimero de réplicas en conjunto con escenarios mas variados y realistas ayudarian a identificar aquellos
procesos demogréficos que pueden disminuir el poder de hapFLK. Por ejemplo, usando valores de s mas realistas
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(s < 0,01) resultaria en una fijacién del alelo adaptativo méas lenta, generandose mayor cantidad de haplotipos
asociados al alelo adaptativo, y potencialmente disminuyendo el poder de hapFLK.

Todavia es necesario determinar cual es el comportamiento del estadistico cuando se trata con datos de genotipado
de genomas enteros; en este caso la distribucién nula de hapFLK estaria menos sesgada por los valores altos de loci
bajo seleccién, y podria mostrar mayor poder. Mas simulaciones en este contexto son necesarias para responder esta
pregunta.

Se desarrollé software ad-hoc que permite la simulacién arbitraria de demografias con el framework SLiM y
postprocesamiento correspondiente usando el DSL nextflow. Este es un rico recurso para futuros estudios que usen
SLiM como simulador, y en particular para el estudio de hapFLK. En conjunto con los scripts de que acompanan los
pipelines de Nextflow, se construyé un marco sélido para trabajar datos de genética de poblaciones.
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Figura A.9: Histograma de p-valores calculado asumiendo una distribucion chi cuadrado de Hy para el escenario A,
con reescalado por regresiéon de cuantiles. Sin admixture a la izquierda, con admixture a la derecha.
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Figura A.10: Histograma de p-valores calculado asumiendo una distribucion chi cuadrado de Hy para el escenario A,
con reescalado por regresion de cuantiles. Sin admixture a la izquierda, con admixture a la derecha.
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Figura A.11: Densidades de estadistico hapflk (curvas transparentes) junto con la densidad chi cuadrado teérica

correspondiente (linea negra), escenario B.
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Figura A.12: Histogramas de frecuencias alélicas de m2 al comienzo de la seleccidn para el escenario A. Ausencia de
admizture (izquierda) y m = 0,3 (derecha).
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Figura A.13: Histogramas de frecuencias alélicas de m2 al comienzo de la seleccién para el escenario B. Ausencia de
admizture (izquierda) y m = 0,3 (derecha).
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