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RESUMEN

Desde los comienzos de la estadistica, ha existido la necesidad de identificar
el numero subyacente de grupos existentes en una poblacion, para dar
respuestas a genetistas con respecto a la estructura que se forma por
similitudes entre individuos de una o mas poblaciones. Se han propuesto
numerosos indices para obtener el nUmero éptimo de grupos, que conforman
la estructura genética poblacional (EGP). Sin embargo, no hay consenso sobre
cudles son los de mejor desempefio. Para determinar el numero éptimo de
grupos que definen la EGP, se realizd un estudio de simulacién de nueve
escenarios de EGP con tres nimeros de subpoblaciones (k = 2, 5y 10) y
tres niveles de diferenciacion genética, recreando varios genomas de maiz,
para evaluar cuatro indices de validacion internos: CH, Connectivity, Dunn y
Silhouette. En este estudio, se encontré que los indices de Dunn y Silhouette
tuvieron el mejor desempefio para identificar el verdadero numero de grupos
subyacentes; mientras que Conectividad, el peor. Este estudio ofrece una
alternativa soélida para revelar la EGP existente, facilitando asf los estudios de
poblaciony las estrategias de mejoramiento de cultivos. Ademas, 10s presentes
hallazgos pueden tener implicaciones para otras especies.

Palabras clave: datos genéticos, andlisis de conglomerados, indices de
seleccion, andlisis exploratorios de datos.
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SUMMARY

Since the beginning of statistics, the identification of the underlying number of
existing groups in a population has been a research question aimed at answering
geneticists regarding the structure that is formed by similarities between
individuals of one or more populations. Numerous indices have been proposed
to obtain the optimal number of groups that make up the population genetic
structure (PGS). However, there is no consensus on which are the best. In order
to determine the optimal number of groups constituting the PGS, a simulation
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study was conducted of nine PGS scenarios with three subpopulation numbers
(k =2, 5, and 10) and three levels of genetic differentiation recreating various
maize genomes to evaluate four internal validation indices: CH, Connectivity,
Dunn and Silhouette. This study found that the Dunn and Silhouette indices had
the best performance in identifying the true number of underlying groups while
Connectivity had the worst. This study offers a robust alternative to unveil the
existing PGS, thereby facilitating population studies and breeding strategies
in maize programs. Moreover, the present findings may have implications for
other crop species.

Keywords: genetic data, cluster analysis, index selection, exploratory data
analysis.
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INTRODUCCION

El andlisis de conglomerados ha demostrado
ser una herramienta eficiente para identificar el
agrupamiento natural o subyacente delos genotipos
de una poblacion (Pefia-Malavera et al., 2014).
Varios algoritmos han sido desarrollados para
clasificar genotipos, dentro de subpoblaciones,
utilizando datos genéticos provenientes del
genotipado molecular (Lawson et al., 2018; Lee
y Tracy, 2009; Odong et al., 2011).Los algoritmos
de conglomerado no supervisado son aquellos
que no demandan informacién previa sobre los
grupos en los que se espera que los individuos
0 genotipos se clasifiquen. Por el contrario, los
algoritmos denominados supervisados asumen
que, los individuos, tienen una asignacion a un
grupo conocida previamente (Eick et al., 2006).

Uno de los principales desafios en el andlisis de
conglomerados es que, dado que los algoritmos
de agrupamiento no supervisados definen grupos
que no son conocidos a priori, independientemente
del método de agrupamiento aplicado, la particion
final de los datos requiere alguna clase de
evaluacion (Rezaee et al., 1998). Es por ello que,
los agrupamientos obtenidos por dichos métodos,
ya sean supervisados o no, se complementan
con célculos estadisticos desarrollados para
estimar, y validar, la cantidad de conglomerados

que subyacen en la estructura de los datos
poblacionales, y que son de interés identificar
(Balzarini etal., 2011). El procedimiento que evalta
el resultado del agrupamiento es conocido como
validacion del agrupamiento, y tiene como finalidad
confirmar si la particion de las observaciones, o
el agrupamiento final obtenido, es el que mejor
representa a la estructura subyacente de los datos
(Charrad et al., 2014; Halkidiylordanis, 2011). Es
importante destacar que, diferentes algoritmos de
agrupamiento sobre un mismo conjunto de datos
producen distintas configuraciones de unién de los
individuos. Por ello, la evaluacion de la efectividad
en la clasificacion y el criterio de agrupamiento
seleccionado son criticos, para tener confianza
en los resultados de los agrupamientos. Al mismo
tiempo, ningin método de agrupamiento indica,
de manera automatica, el numero de grupos
encontrado en el conjunto de datos sometido a la
clasificacion. Esto ultimo genera, en el investigador
o0 usuario del método, el dilema del numero
oOptimo de grupos a seleccionar, como resultado
final del método de agrupamiento. Numerosos
indices han sido propuestos para dar respuesta al
numero 6ptimo de grupos (Charrad et al., 2014).
Estos indices trabajan combinando informacion
acerca de la compactacion intra-grupo y el
aislamiento inter-grupos, asi como otros factores
que se encuentran relacionados a la geometria y
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propiedades estadisticas de los datos, el numero
de observaciones y la medida de similaridad/
disimililaridad utilizada para conformar la matriz de
distancia, a partir de la cual trabajan los algoritmos
de agrupamiento. Los indices de validacion
interna utilizan informacién del conjunto de datos
como, por ejemplo, la matriz de proximidad, sin
considerar informacion adicional para seleccionar
el numero de subpoblaciones (Halkidi et al,
2000). Investigadores de diversas disciplinas han
propuesto distintos criterios para la seleccion de
numero optimo de grupos. Asi, el indice de Dunn
fue propuesto en el area de matematica aplicada
(Dunn, 1974) y el estadistico H, en computacion
estadistica (Hartigan, 1975). Mas recientemente, se
ha propuesto el método L en datos computacionales
(Salvador y Chan, 2004). En el area de la
biologia, se propusieron indices como el CH, que
fueron aplicados sobre datos bacteriolégicos,
antropométricos y de fitomejoramiento (Calinskiy
Harabasz, 1974). Mientras que, para datos de
percepcion, se registra el uso del estadistico de
Silueta (Kaufmany Rousseeuw, 1990). En datos
relacionados a la genémica, como microarrays de
ADN, la estadistica de brechas ha sido utilizada
por Tibshirani et al., 2001, el método de remuestreo
Clest, para datos de expresion génica en estudios
sobre cancer (Dudoity Fridlyand, 2002) y, el indice
de Conectividad, en datos de redes reguladoras
de genes (Handly Knowles, 2005). En este trabajo,
se estudid la performance de cuatro indices de
validacion para la busqueda de estructura genética
poblacional, en datos caracterizados por una alta
densidad de marcadores moleculares de ADN del
tipo SNP (polimorfismo de un solo nucleétido).

El objetivo de este trabajo es evaluar el
desempefio de cuatro indices de validacion, para
precisar el numero de grupo que determina la
estructura genética poblacional subyacente.

MATERIALES Y METODOS

Generacion de datos

Se simularon datos con estructura genética po-
blacional conocida, para evaluar la capacidad de
los indices de detectar la cantidad de grupos es-
perados bajo simulacién. Para ello, se trabajé con
el paquete xbreed de R (Esfandyariy Sgrensen,
2019), desarrollado para generar datos genéticos
a partir de una poblacién histérica, con distintos
parametros geneéticos que imiten, en su conjunto,
un determinado cultivo. En este caso, la simulacion
imitd un genoma de maiz. Las bases de datos fue-
ron simuladas para marcadores moleculares del

tipo SNP, considerando individuos diploides, a par-
tir de una poblacion histérica con 10 cromosomas.
Los parametros genéticos permiten simular alelos
(marcadores de ADN) que, debido a su cercania
fisica en un cromosoma, se presentan juntos, de
manera mas frecuente que lo esperado por azar, lo
que da lugar a la estructura genética poblacional.
Asli, los parametros genéticos que permitieron si-
mular los distintos escenarios fueron: nimero de in-
dividuos de la poblacién inicial, numero de marca-
dores moleculares, nimero de generaciones, tasa
de mutacion y heredabilidad, en sentido estricto.
Se simularon nueve escenarios con diferentes con-
figuraciones de estructura genética poblacional.
Cada escenario se replicé 100 veces, simulando en
cada réplica n=1000 individuos y p=80000 marca-
dores moleculares de tipo SNP. El paquete xbreed,
ademas de simular datos genémicos de marcado-
res moleculares, también permitié simular el feno-
tipico de los individuos, asociado a la informacion
genomica. Luego, se tomaron muestras al azar de
individuos fundadores de la poblacién histérica v,
para distinguir las subpoblaciones, se simularon
generaciones posteriores para cada subpoblacion
reciente, indicando distintas varianzas fenotipicas
y seleccionando a los individuos que conforman
cada subpoblacién, segun los extremos fenotipi-
cos altos y bajos. Los extremos fenotipicos fueron
seleccionados, en este trabajo, a partir del primer
y tercer cuartil de los valores obtenidos en la ultima
generacion. Una vez identificados los conjuntos de
datos, se estimo el estadistico F, como una medi-
da de diferenciacion genética. De esta manera, se
considera qué valores de diferenciaciéon genética
de Fst=0,03 indican un nivel bajo de diferencia-
cion, entre grupos de individuos de la misma es-
pecie (poca separacion entre subpoblaciones). Un
valor de Fst=0,05 fue considerado como un nivel
medio de diferenciacion genética vy, por ultimo, un
valor de Fst=0,07, fue considera un nivel alto de
diferenciacion genética, siguiendo los valores pro-
puestos por Latch et al.(2006). Los tres niveles de
diferenciacion genética permitieron identificar dis-
tintos grados de EGP. La combinacion de los tres
niveles de diferenciaciéon genética y el numero de
subpoblaciones (k=2, k=3 y k=10) simuladas die-
ron como resultado nueve escenarios bioldgicos,
sobre los cuales se evalud el desempefio de los
indices de validacion interna (Tabla 1).

En cada base de datos, la informacion provista
por el marcador se codificd: con 0 el homocigo-
ta y con 1 el heterocigota. Se eliminaron aquellos
marcadores con frecuencia alélica menor a 0,01 y
aquellos con mas del 30 % de datos faltantes. Para
calcular matrices de distancias, se utilizd el com-
plemento a uno del indice de similitud de Jaccard
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Tabla 1. Configuracién de cada uno de los nueve escenarios de simulacion, que surgen de tres tamafios de subpoblaciones (k) y tres

niveles de diferenciacion genética

Escenario de Simulacion Abreviatura k-subpoblaciones (#) Diferenciacion genética (Fst)$
Escenario 1 E1 2 Baja

Escenario 2 E2 2 Media

Escenario 3 E3 2 Alta

Escenario 4 E4 5 Baja

Escenario 5 E5 5 Media

Escenario 6 E6 5 Alta

Escenario 7 E7 10 Baja

Escenario 8 E8 10 Media

Escenario 9 E9 10 Alta

S Diferenciacion genética baja (Fst= 0,03), media (Fst= 0,05) y alta (Fst= 0,07). Simulacién en el paquete xbreed de R.

(1-d), para transformar el indice de similitud en
distancia (D,). Dicha funcién, esta implementada
en R, con la funcién vegdist del paquete vegan,
con meétodo “jaccard”. Por lo tanto, D =1-J, donde
J es el indice de similitud de Jaccard, basado en
el numero de co+presencias de marcador mole-
cular en ambos individuos. Entonces, la expresion
del indice de similitud de Jaccard es J=a/(a+b+c),
con a, b y ¢, representando los recuentos de cé-
lulas de una tabla de contingencia, al cruzar la
informacion recopilada a través de ambos perfiles
genomicos en los individuos /iy j, a es el numero
de co-presencias de marcadores SNP y las canti-
dades b y ¢ son el niumero de presentes en uno y
ausentes en el otro sujeto.

El ordenamiento de los individuos en el plano
factorial, conformado por las dos primeras coorde-
nadasde un Analisis de Coordenadas Principales,
utilizando la distancia obtenida a partir del indice
de Jaccard, permitié alcanzar la configuracion de
las subpoblaciones logradas para cada escenario
de simulacion. Esto permitié visualizar distintos ni-
veles de separacion (divergencia genética), logra-
da entre las subpoblaciones (Figura 1).

indices de validacion

Para validar el nimero ¢6ptimo de grupos en
cada escenario de simulacion, se utilizaron los
indices CH (Calinski y Harabasz, 1974), Dunn
(Dunn, 1974), Ancho de Silueta (Kaufman y Rous-
seeuw,1990) y Conectividad (Handl y Knowles,
2005). Estos indices fueron calculados para cada
simulacion, a partir del agrupamiento obtenido por
el método de agrupamiento bayesiano, que fue
evaluado previamente por (Videla, 2021) como el
método de menor tasa de error de clasificacion
para identificar la estructura genética poblacional
subyacente en datos simulados y datos provenien-

tes de ensayos agricolas.

Esos indices son clasificados como indices de
validacion interna, es decir, sus algoritmos utili-
zan la informacion de los datos para determinar
el nimero de grupos. El indice CH se basa en la
dispersién entre las observaciones que fueron
clasificadas en un mismo grupo, con relaciéon a la
distancia entre grupos. Esta relacion es calculada
para distintos numeros de posibles grupos. Lue-
go, el valor més alto de la relacion entre grupos
respecto a la distancia dentro de grupo, indica el
numero de subpoblaciones consideradas como
6ptimas por el indice CH. El indice de Dunn com-
bina la compactacion (homogeneidad dentro del
conglomerado) con el grado de separacion entre
conglomerados (Brock et al., 2008). Mayor valor de
Dunn implica mayor varianza entre conglomerados
y menor varianza dentro del conglomerado. El An-
cho de Silueta mide la confianza con la que una
observacién es asignada a un grupo. Si ha sido
bien asignada, tendra valores cercanos a 1. La
Conectividad esta relacionada a la distancia entre
observaciones vecinas en un mismo conglomera-
do: mientras menor valor de Conectividad, mejor
es la clasificacion. A continuacién, se describe el
algoritmo de cada uno de los indices de validacion
para comprender sus diferencias y su comporta-
miento, al seleccionar un numero 6ptimo de gru-
pos, a partir de la clasificacion.

indice CH

El indice de validacion del numero de grupos
propuesto por Calinski y Harabsz (1974) fue deno-
minado CH, y es una medida comparativa entre:la
dispersion de grupos y la desviacion dentro del
agrupamiento, teniendo en cuenta la compactacion
promedio dentro de grupo. Dicha compactacion, es
lograda por tener individuos mas parecidos entre si
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Figura 1. Gréafico de dispersion de las dos primeras coordenadas principales, obtenidas a partir del andlisis de coordenadas principales,
con la distancia obtenida a partir del complemento a uno del indice de similitud de Jaccard, sobre una de las repeticiones de cada
una de las bases simuladas. Cada base de datos simulada contiene 1000 individuos genotipados con 80K SNPs. Cada configuracion
representa uno de los nueve escenarios de simulacién, que difieren en el nimero de k grupos: k = 2 (izquierda), k = 5 (centro) y k = 10
(derecha); y en la diferenciacion genética: baja (arriba), media (centro) y alta (abajo). Cada individuo esta representado por un punto.
Los individuos que pertenecen al mismo grupo estan representados con el mismo color.

dentro de cada grupo. La Ecuacion 1 representa,  diagonal de dicha matriz, indicando la varianza en-
matematicamente, este algoritmo de validacion,  tre grupos estimada, como la distancia de la media
donde BG es la matriz de dispersion entre grupos;  del grupo a la media general de las distancias entre
y la traza representa la suma de los elementos dela  todos los individuos (Ecuacion 1).
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traza (BG)/ (k-1 1
CH= _, traza /(n-K &

La traza de la matriz BG es calculada como:

k

K
traza(BG)= Zn
k=1

donde k, es el numero de grupos formado, n la
cantidad de individuos dentro de cada grupo y u
la media del grupo. WG es la matriz de dispersion
dentro de los grupos para los datos agrupados en
k, grupos cuyos coeficientes son wi, donde iy j
son individuos del mismo grupo k, y son calcula-
dos como el producto de la diferencia entre el valor
observado del individuo /, en el k-ésimo grupo (V)
y la media de su grupo con la diferencia del valor
del j-ésimo individuos, con su media en el mismo
grupo (V}k) Asi, w‘k queda conformado por witi=
(VI = )T (VI = u), donde VK representa el vector
fila i de la matriz de datos, y V§k, el vector columna
j, de la matriz de datos. Este producto representa
una medida de correlacion entre los individuos 1y J,
que se encuentran en el mismo grupo.

Dunn

El indice de Dunn es el cociente de la minima
distancia entre dos observaciones que no pertene-
cen a un mismo conglomerado (Enki,ndkk,), y la méxi-

Fh

ma distancia entre dos observaciones de un mis-
mo conglomerado ((ma>K<)Dk ). La expresion de este
1<k<|

indice puede formularse de la siguiente manera:

mkmd
Dunn= maxD, [3]
(1<ksK)
donde la distancia entre los conglomerados C, y
C,.. se mide por la distancia entre sus puntos mas
cercanos, estimados como se expresa en la Ecua-

cion 4.

A= iy ICI-C

kk” i [4]

mientras que, el denominador, considera el dia-
metro del agrupamiento como la maxima distancia
entre dos puntos de un mismo grupo, y se expresa
segun la Ecuacion 5 como:

NS
DK_II]’Q??;JHV' V ” [5]

donde V!, es la i-ésima observacion pertene-
ciente al grupo, kyv'") es la j-ésima observacion

del mismo grupo k. Este indice combina la com-
pactacion (homogeneidad dentro del conglomera-
do medida, con la maxima distancia que separa
dos individuos agrupados juntos) con el grado de
separacion entre conglomerados, medido con la
minima distancia entre dos individuos de distintos
grupos (Brock et al., 2008).

Ancho de Silueta

El Ancho de Silueta mide la confianza con la
que una observacion es asignada a un grupo, en
funcién de la disimilaridad de dicho individuo, con
respecto a los individuos asignados al mismo con-
glomerado. Luego, se compara dicha disimilari-
dad, con las disimilaridades encontradas respecto
al resto de los individuos en otro grupo. Se espera
que, si los genotipos tienen alta similitud con los
individuos de su mismo grupo, entonces, el indi-
viduo ha sido bien asignado a dicho grupo. Asi,
el valor del indice se acerca a 1, cuando mas alta
es la confianza de que el individuo haya sido bien
asignado a ese grupo. La expresion de este indice
se presenta en la Ecuacion 6.

e, Xiel S(0)
n

k

Silhouette= [6]

ho pd)ral)
donde 0= o (a().b("
como la disimilaridad promedio del ésimo ob-

considerando a

jeto, al resto de los objetos del grupo k. Asi,

b(i)= T *z' <l d(viVl con 4 y a(i), como la
disimilaridad promedio del i-ésimo objeto al res-
to de los objetos del grupo k, y se estima como:

. 1
a(')=ﬁ2i’elkd(vpV‘v)} con i'#. El méximo valor

que obtiene el indice, cuando varia la cantidad de

grupos que podria formar, determina el nimero de
grupos optimo. S(i) no esta definido para k=1 (un
solo grupo, i.e., sin estructura en los datos).

Conectividad

El indice de Conectividad alcanza su valor 6p-
timo cuando el valor es el mas pequefio que obtu-
vo al recorrer distinto nimero de grupos. En ese
umbral del valor minimo obtenido,se determina el
numero 6ptimo de grupos a formar. Para estimar el
valor de conectividad, este indice construye una
matriz de vecinos, donde coloca un cero si son ve-
cinos y, otro valor, si no lo son. Por ello, mientras
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mas pequefio es su valor, mayor es la conectivi-
dad. Asi, la Ecuacioén 7 presenta la férmula para su
estimacion, donde si nn,, es el -ésimo vecino mas
cercano de la observacion i, entonces, x, . vale 0

si iy j pertenecen al mismo grupo (i.e., son veci-
nos) y vale ]7 en caso de que no sean vecinos (son

de grupos diferentes). Por lo tanto, el indice de Co-
nectividad para un cluster es calculado como se
muestra en la Ecuacion 7,donde N es el nimero
total de observaciones por agrupar.

N |
Comn(C)=22xXim,,  [7]

Comparacion de los indices de validacion

En este trabajo, el calculo de los indices de
validaciénse realizé a partir de vectores de asig-
nacion, obtenidos con el Método Bayesiano (MB),
implementadoen el paquete LEA, en R (Frichoty
Frangois, 2015), para cada réplica de cada esce-
nario, variando la cantidad de grupos, al calcular
el indice desde k=2 hasta k=15. En este Método
Bayesiano de agrupamiento difuso, propuesto por
Pritchard et al. (2000), implementado en el software
SRUCTURE, los genotipos se asignan de manera
probabilistica a un grupo, basado en las cadenas
de Markov. Dado que el Método Bayesiano estima
una probabilidad de pertenencia de un individuo a
uno de los k grupos configurados, cuanto mas alta
sea la similitud de un individuo con un grupo, mas
alta sera la probabilidad asignada. Puede suceder
que el individuo sea asignado a dos o méas conglo-
merados, simultaneamente, si el genotipo indica
una mezcla de patrones moleculares; por ello, es
denominado agrupamiento difuso. En este método,
como en otros bayesianos de conglomeracion di-
fusa, las probabilidades a posteriori indican la in-
certidumbre de la asignacion de conglomerados.
Cabe destacar que, este método, logré una per-
fecta clasificacion de los individuos en todos los
escenarios, cuando el k indicado fue el mismo que
el simulado (k=2 para E1, E2 y E3; k=5 para E4, E5
y E6; k=10 para E7, E8 y E9).

Como criterio de comparacion de los indices
implementados, se calcul6 su tasa de error de cla-
sificacion. Para conocer la precision en el numero
de grupos sugeridos por el indice de validacion,
se vario el numero de grupos k, es decir, se forzé
a realizar agrupamientos diferentes a la configura-
cién simulada. Luego, se evalud, en cada réplica
y para cada escenario, el nimero asignado segun
el indice y el nUmero esperado segun el “verdade-
ro” numero de grupos. Es importante recordar que
el numero correcto de grupos subyacente en un

conjunto de datos, no suele ser conocido a priori.
Dicho de otra manera, es usual que los individuos
que conforman el conjunto de datos reales no ten-
gan una clasificacion previa. A través de la simula-
cion realizada en este trabajo, se consideré como
“verdadero” al niumero de grupos generados bajo
la configuracion de la simulacion. De esta manera,
se verifico la variacion resultante de la precision de
los indices de validacion, para sugerir el nimero
Optimo de grupos. La diferencia entre el nimero de
grupos simulados y el nimero de grupos sugerido
por el indice fue considerada una tasa de error de
clasificacion, que denominamos Error de tipo Il
(E NT). Ademas, se identificé el error cometido por
estimar un nimero de grupos superior al simulado
(E I1I*) o, por el contrario, subestimar el nimero de
grupos, al sugerir una cantidad inferior al espera-
do bajo simulacion (E I1I7). A partir del error tipo Il
(E M), discriminando entre la sobreestimacion del
numero de grupos (E 111*) y la subestimacion (E 111),
se comparo¢ la capacidad de cada indice, para su-
gerir el nimero correcto de grupos subyacentes.

RESULTADOSY DISCUSION

Para los escenarios de simulacion con dos
subpoblaciones (E1, E2'y E3), los cuatro indices de
seleccion del error de tipo Il de sobreestimacion
(E IlI*) del numero de grupos fue nulo (0%). Es
decir, todos los indices sugirieron que k era igual
a 2, para las 100 réplicas de cada escenario, cuya
configuracion simulada era de k igual a 2. En este
caso, no fue posible estimar E IlI-, ya que los indices
parten del supuesto de que, al menos, hay dos
grupos. De alli, laimportancia del resultado hallado
en los escenarios E1, E2 y E3, donde ningun indice
sugiri6 mayor cantidad de grupos que el previsto
por simulacion. En los escenarios de simulacion,
que incluyeron cinco subpoblaciones (k=5,
escenarios E4, E5 y EB), los indices de validacion
del numero seleccionado de grupos tuvieron tasa
de sobrestimacion (Elll*) nula con Silhouette y
Dunn. Es decir, ambos indices indicaron el nimero
correcto de subpoblaciones (k=5), en las 100
réplicas de cada escenario. Respecto al indice CH,
el nimero “verdadero” de grupos fue identificado
en un promedio del 91% de las réplicas, con un
intervalo entre 86 % y 97 %, segun el escenario. Es
decir, en la mayoria de las réplicas, no hubo error
al sugerir el nUmero de grupos correctos. Contrario
a lo observado con los otros indices, en el caso
del indice de Conectividad, un promedio del 95 %
de las veces, subestim6 el nimero de grupos
[94-96 %], sugiriendo dos subpoblaciones como
numero 6ptimo de grupos en la mitad de los casos.



66

AGRISCIENTIA

Dado que, enel 52% y 55 % de las réplicas, no sélo
subestimé el numero de grupos, sino que indicod
dos grupos en lugar de cinco. En los escenarios
de simulacion con diez subpoblaciones (k=10,
E7, E8 y E9), los indices de Silhouette y Dunn
tuvieron errores de tipo Il de sobreestimacion, y de
subestimacion nulos. Mientras que CH, subestimoé
(EINI) el numero de grupos entre un 12% a un 17 %,
y el indice de conectividad cometié Error de tipo
[II-en el 100 % de las veces (Tabla 2).

A pesar de que, para los escenarios con k=2,
el indice de Conectividad tuvo tasa de error nula,
debiéramos considerar la posibilidad de que el
indice de validacion denominado Conectividad,
no sea suficientemente robusto para estimar el
numero oOptimo de grupo cuando existen mas
de dos subpoblaciones dado a que, este indice,
considera la distancia entre observaciones de
un mismo grupo. Es decir que, grupos muy
compactos, tenderan a disminuir la Conectividad,
sin importar la separacion entre ellos. Dicho de otra
manera, el indice de Conectividad estima su valor
a partir de la distancia de cada individuo con su
j-ésimo vecino mas cercano. Si el vecino pertenece
a su grupo, entonces, asigna un cero a la suma de
valores que conforman el indice (Ecuacion 7), por
el contrario, si el vecino pertenece a otro grupo,
suma 1/j. Asf, mientras mas individuos cercanos -a
menor distancia- pertenezcan a un mismo grupo,
mas pequefio sera el valor de la Conectividad. De
alli que, su criterio de optimizacién es que, el valor
mas pequefio de Conectividad sugiere el nimero
de grupos. Asi, cuanto menor sea la cantidad
de grupos conformados por un método de
agrupamiento, menor seré el valor de Conectividad
y, por ello, tenderé a sugerir un nUmero menor de
grupos que el verdadero. En nuestro estudio de
simulacién, al configurar cinco grupos, el indice
indica dos, la mayoria de las veces, con los
distintos métodos de agrupamiento. Esto puede
explicarse porque asigna mas cantidad de valores
distintos de cero, debido al aumento de grupos,
es decir, de individuos no vecinos que sumaran
1/j, y no cero. Asi, para un conjunto de datos de
igual cantidad de individuos, mientras mayor sea
el nimero de grupos, mas grande sera el valor
del indice de Conectividad, por la manera en que
el mismo se construye (Ecuacién 7). Los indices
Dunn y Silueta indicaron correctamente el nimero
optimo de grupos en las 100 réplicas de todos los
escenarios de simulacion. Mientras que el indice
CH y Conectividad solo con los escenarios de
dos subpoblaciones (E1, E2 y E3). El indice CH
selecciond correctamente el numero de grupos,
mas del 80 % de las veces en el que fue aplicado
en los escenarios con cinco y diez subpoblaciones

(E4-E9). Mientras que Conectividad tuvo una
eficiencia menor al 10%, es decir, solamente en
un 10% de las veces indicé el numero correcto
de grupos esperado bajo la simulacion. En estos
ultimos escenarios de simulacién con k=5 y 10
subpoblaciones, el indice CH seleccioné mayor
cantidad de veces el numero de grupos adecuado,
mientras fuera menor el nivel de diferenciacion
genética (Figura 2). En el estudio de simulacion de
Latch et al. (2006), donde evaluaron el desempefio
de los softwares STRUCTURE, BAPS y PARTITION,
para identificar la subestructura de la poblacion,
los autores concluyeron que para niveles de
diferenciacién genética iguales o superiores a
Fst=0,03, STRUCTURE estim6é correctamente
el nimero de grupos utilizando el indice Ak
propuesto por Evanno et al. (2005). Teniendo en
cuenta que nuestros escenarios de simulacion
tienen divergencia genética igual o superior a
Fst=0,03, los resultados de los indices Dunn y
Silueta hallados, en este trabajo, coinciden con los
obtenidos por los autores del trabajo mencionado.

La identificacion del numero subyacente de
grupos existentes en una poblaciéon ha sido una
pregunta de investigacion desde los comienzos de
la estadistica, con el objetivo de dar respuesta a
genetistas, respecto de la estructura que se forma
por similitudes entre individuos de una o mas po-
blaciones. A lo largo de la historia, se han propues-
to numerosos algoritmos de clasificacion que con-
templaban tanto la naturaleza de los datos, como
la capacidad de célculo computacional disponible.
Asi, hemos pasado de métodos jerarquicos que
podian ser aplicados sobre una amplia disposicion
de métricas de distancias, las cuales podian selec-
cionarse segun la naturaleza de la variable con la
que se trabajara. De este modo, con variables de
naturaleza continua, la métrica mas utilizada es la
distancia euclidea por la propiedadde ultramétrica
que le confiere robustez. Mientras que, si se tra-
baja con variables de naturaleza discreta, puede
aplicarse el coeficiente de Pearson y la distancia
de Excoffier (Excoffier et al., 1992), derivada del
indice de similitud emparejamiento simple o sim-
ple matching, cuando la naturaleza de la variable
es binaria. En el caso particular de datos binarios,
se ha propuesto un amplio rango de indices de si-
militud, que permiten estimar el parecido entre los
individuos, segun se ponderen las co-presencias
simultaneas, las co-ausencias simultaneas de ma-
nera conjunta o independiente (Bruno et al., 2003).
Luego, los indices de similitud pueden ser transfor-
mados mediante funciones a distancia, sin pérdida
de generalidad. Para situaciones donde existen
mezclas del tipo de variables, la propuesta por
Gower (1971) ha sido, hasta el momento, la Unica
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Tabla 2. Tasa de error de tipo Il de subestimacion (E IIIY) y tasa de error de tipo Il de sobreestimacion (E 11I*) del nimero de grupos
para cuatro indices de seleccion para una estructura genética poblacional simulada con k=2, 5 y 10 subpoblaciones: nivel bajo, medio
y alto de diferenciacion genética

Escenario de Indices de

) - . Numero de grupos evaluados (k) Elll-  ENF
simulacion seleccion
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
E1 CH i0o 0 o o o o o o O O O o o o0 o000
Conectividad 100 0 0 O O O O O O O O O O 0 000
Dunn 0 0 o o o o O O o o o o o o0 o000
Silueta i 0 o o o o o o o o O o o0 o0 o000
E2 CH i0 0 o o o o O O O O O o o0 0 o000
Conectividad 100 0 0 O O O O O O O O O O 0 000
Dunn i0o 0 o 0o o O O O o O0O O O 0 0 o000
Silueta 0o 0 o o o O O o O O O o 0 0 o000
E3 CH i 0 o 0o o o O O o o O o0 0o 0 o000
Conectividad 100 0 0 0 O O O O O O O O O 0 000
Dunn oo 0 o o o o O O O O O o0 0 0 0,00
Silueta io 0 o o o0 O O O O O O O o o0 o000
E4 CH 4 0 10 8 0 O O O O O O O O 0 0,14 0,00
Conectividad 52 24 20 4 0O O O O O O O O O O 09 000
Dunn o o0 o0 10O O O O 0O o0 O0O o 0o 0o 0 000 o000
Silueta o o0 o0 10 O O 0O 0O 0O 0O O 0o 0o 0 000 000
E5 CH 3 0 10O 8% 0 O O O O O O o o 0 013 000
Conectividad 564 24 16 6 O O O O O O O O O O 094 000
Dunn o o0 o010 O 0O 0O O O0O o O o o 0 000 0,00
Silueta o o o0 1o o o O O O o O o O 0 o000 0,00
E6 CH 1 0O 3 % 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 004 o000
Conectividad 54 22 17 7 0O 0O O O O O O O O O 093 000
Dunn o 0 o0 1o o o o O O O O O 0o 0 000 0,00
Silueta o o0 o0 10 O O O 0O o o o o0 0o 0 000 000
E7 CH o o o o o o o0 17 8 0O O 0O 0O 0 0,7 0,00
Conectividad 17 177 0 0 16 17 33 0 O O O O O 0 100 0,00
Dunn o o0 o o o o o 0 10 0O 0o 0o 0 0 000 000
Silueta o 0o o o o o0 o o0 10 0O O 0o 0O 0 000 0,00
E8 CH o o 0o 0O O O O 1, 8 0 O 0O O 0 o015 0,00
Conectividad 17 19 0 O 16 18 30 0 O 0O 0O 0O O 0 100 0,00
Dunn o o o o o o o o0 10 0O 0O 0O 0O 0 000 0,00
Silueta o 0o o o o o o o0 1o o o o 0o 0 000 0,00
E9 CH o o o o o o o 12 8 0O 0O O O 0 012 0,00
Conectividad 177 19 0 0 16 18 30 0 0 0 O 0O 0 0 100 0,00
Dunn o o o o o o o o 10 O 0o 0o O 0 000 0,00
Silueta o o o o o o o o 10 O O O O 0 000 0,00

Los agrupamientos fueron obtenidos con método bayesiano, los datos moleculares simulados con 80K, marcadores SNPs y 1000
individuos. Cada indice se evalué para knumero de grupos. La columna sombreada muestra el nimero real de grupos simulados. E1: dos
subpoblaciones y baja divergencia genética. E2: dos subpoblaciones y nivel de divergencia genético medio. E3: dos subpoblaciones
y alto nivel de divergencia genética. E4: cinco subpoblaciones y baja divergencia genética. E5: cinco subpoblaciones y nivel de
divergencia genético medio. E6: cinco subpoblaciones y alto nivel de divergencia genética. E7: diez subpoblaciones y baja divergencia
genética. E8: diez subpoblaciones y nivel de divergencia genético medio. E9: diez subpoblaciones y alto nivel de divergencia genética.
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Figura 2. Gréaficos de dispersion de la clasificacion correcta
(cantidad deréplicas enlas que elindice selecciond correctamente
el nimero de grupos) de cuatro indices de validacién: CH,

Conectividad, Dunn y Silueta, en nueve escenarios de simulacion
con 100 réplicas cada uno

que admite este tipo de informacion combinada de
variables continuas y discretas. Estas métricas han
demostrado ser potentes para la estimacion de la
distancia entre individuos, y generar agrupamien-
tos con diferentes algoritmos de clasificacion jerar-
quicos, en un contexto de dimension mas reducido
respecto al evaluado en este trabajo.

CONCLUSIONES

Con el advenimiento de tecnologias capaces
de generar bases de datos de mayor dimension,
tanto por el aumento en el nimero de variables por
medir como en el nimero de individuos, los méto-
dos no jerarquicos surgieron como técnicas mas
eficientes en el tiempo de célculo computacional.
En particular, en areas donde el interés radicaba
en la delimitacion de zonas de manejo homogé-
nea, utilizando datos de sensores remotos (Cérdo-
ba et al., 2019). Es decir, desde los comienzos del
analisis de datos, los métodos de agrupamiento o
clasificacion han sido aplicados en diversas areas
(medicina, agronomia, ecologia, genética, son al-
gunas entre las ciencias vivas), como una herra-
mienta objetiva para comprender el ordenamiento
de los datos. Sin embargo, pocas veces se han
llevado adelante estudios de comparacion de la
performance de los métodos en contextos particu-
lares de datos, como en este caso de informacion
proveniente del genoma de individuos. Actualmen-
te, la disponibilidad de datos genémicos de 80K,
como los simulados en este trabajo, es cada vez

mas frecuente. En escenarios con un numero de
grupo distinto de k = 2, el indice de conectividad
tuvo el error de subestimacion mas alto del nu-
mero de grupos, independientemente del método
utilizado. Nuestros hallazgos sugieren que, en un
contexto de alta cantidad de grupos subyacentes,
los indices de Dunn y Silhouette tienen mejor des-
empefio para identificar el verdadero nimero de
grupos subyacentes, cuando la clasificacion de
los individuos fue realizada a partir del método ba-
yesiano. Este hallazgo ofrece una alternativa sdlida
para revelar la EGP existente, facilitando, de esta

manera, los estudios de poblacion y las estrategias
de mejoramiento de cultivos.
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