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Marcador genético: segmento de ADN con una ubicación física

identificable (locus) en un cromosoma y cuya herencia genética

se puede rastrear.

● Variabilidad

Elección del marcadores en función de la problemática

de estudio.

● Expresión

Dominante, Codominante.

● Herencia

ADN nuclear.

ADN mitocondrial.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Marcadores moleculares
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Marcadores moleculares:

● Alozimas: Codominante, “neutro”, menor variación.

● Microsatelites: codominante, neutro, mayor variación.

● RAPD (Random Amplified Polimorphism DNA):

Dominante (PA), neutro.

● AFLP (Amplified Fragment Length Polymorphism):

Dominante.

● SNPs (Single Nucleotide Polimorphism)

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Marcadores moleculares
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Sunnucks P. 2000.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
“Efficient genetic markers for population biology”
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Análisis Multivariados:

● “Técnicas de reducción de dimensiones”

● “Ordenamientos en espacio reducido”

● “Métodos factoriales”

El propósito es:

● Resumir fuertemente un conjunto de datos en uno

pequeño de variables sintéticas no correlacionadas.

● Provee una imagen simplificada pero significativa de

información compleja que es imposible percibir.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis Multivariado
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Vistos:

● Clustering, PCA, KNN, LDA, QDA, SVM, CART, Random 

Forest…

Difieren en el tipo de datos de entrada y propósito estudio:

● Variables cuantitativas/binarias: Análisis de Componentes

Principales (PCA).

● 2 variables categóricas: Análisis de Correspondencia (CA).

● >2 variables categóricas: Análisis de Correspondencia

Multiple (MCA).

● Matrices de distancias euclidianas: 

Análisis de Coordenadas Principales (PCoA) o

Escalamiento Metrico Multidimensional (MDS)

● y muchos más…

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Métodos más comunes
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Uno de los paquetes más completos de métodos exploratorios

(del tipo duality diagram). Dray & Dufour, 2007

dudi.pca: Principal Component Analysis

dudi.coa: Correspondence Analysis

dudi.acm: Multiple Correspondence Analysis

dudi.fca: Fuzzy Correspondence Analysis

dudi.mix: mixed analysis (numeric and factors)

dudi.nsc: Non Symetric Correspondence Analysis

etc…

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Paquete de R: ade4
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Matriz de datos

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis de Componentes principales

Covarianzas empíricasMatriz de Covarianzas empíricas
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Planteamos nuevo modelo con variables sintéticas yi, … , yi, que

son combinaciones lineales de las variables originales v1 , … , vp

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis de Componentes principales

Y que además cumpla que las Covarianzas sean igual a 0.

Se eligen los coeficientes aij para maximizar la varianza empírica.

(Valores propios de la matriz de covarianza)
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Ejes Principales

Valores

Propios

Eje Principal1

CP1

CP 2

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis de Componentes principales

Componentes

Principales

2 Variables sintéticas:

CP1   CP2

CPi = a1iv1+a2iv2+ +amivm

Cov(CPj;CPk) = 0
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Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
PCA con ade4: dudi.pca

Objeto Significado

tab Tabla de datos transformados

cw Pesos de las columnas

lw Pesos de las filas

eig Eigenvalues no nulos

rank Número de Eigenvalues no nulos

c1 Scores de columnas normadas, i.e., ejes principales.

l1 Scores de filas normadas.

co Coordenadas de columnas

li Coordenadas de las filas, i.e, componentes principales

pcadatos <- dudi.pca(datos, center=TRUE, scale=FALSE)

pcadatos$

help(dudi.pca)
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Algunos gráficos:

● Scatterplot: Observaciones.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
PCA con ade4: dudi.pca

Matriz de datos
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● Screeplot: barra de valores propios (eigenvalues).

¿Con cuántos quedarse?

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
PCA con ade4: dudi.pca

Valores propios de la

matriz de covarianza

F1: ʎ1 de CP1

F2: ʎ2 de CP2

F3: ʎ3 de CP3

…

F15: ʎ15 de CP15
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● Círculo de correlaciones (coordenadas de variables).

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
PCA con ade4: dudi.pca

Se modifica X restando a cada

valor en la j-ésima columna el

promedio de dicha columna y

dividiendo por 𝜎𝑗𝑗
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Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
PCA con ade4: dudi.pca

ir.pca <-dudi.pca(ir,center = TRUE,scale = TRUE)ir.pca <-prcomp(ir,center = TRUE,scale. = TRUE)
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Alozimas de poblaciones nativas humanas (Cavalli-Sforza, 1966).

Componentes principales separan poblaciones por continentes.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Primera aplicación de PCA en datos genéticos (alozimas)
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Secuencias de ADN son una fuente rica de información de la

dinámica espacio-temporal de poblaciones biológicas.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
PCA: aplicación en datos genéticos

Ejemplo:

Muchos (cientos, miles de) individuos-secuencias (observaciones).

Muchos (cientos, miles, millones de) SNPs (variables)

Análisis Multivariado se usa para resumir la diversidad genética.
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1. Citar referencias.

2. Abreviaciones correctas.

3. Explicitar las transformaciones iniciales de los datos.

4. Gráficos.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Asegurar reproducibilidad

Temas específicos por métodos:

1. Análisis de Discriminante

2. PCA

Interpretación de estructuras genéticas

Escalamiento de los datos
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Difieren en el tipo de datos de entrada:

● Variables cuantitativas/binarias: Análisis de Componentes

Principales (PCA).

● 2 variables categóricas: Análisis de Correspondencia (CA).

● >2 variables categóricas: Análisis de Multiple 

Correspondencia (MCA).

● Matrices de distancias euclidianas: Análisis de 

Coordenadas Principales (PCoA) / Escalamiento Metrico

Multidimensional (MDS)

● Muchos más…

.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Ejemplos:
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Varianza total = (Varianza entre grupos) + (Varianza dentro de grupos)

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
PCA: Diferentes funciones para optimizar

PCA o PCoA/MDS: Varianza Total

Between-group PCA: Varianza entre grupos

Within-group PCA: Varianza dentro de grupos

Análisis de discriminante: Varianza entre grupos/dentro de grupos

Max. diversidad total Max. diversidad

entre grupos

Max. separación

de grupos
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DA:

Requiere menos variables (alelos) que observaciones

(individuos).

Requiere variables no correlacionadas.

Solución (DAPC):

Reducción previa de las variables con PCA, y luego DA.

DAPC (Jombart et al. 2010))

PCA sobre los datos.

Requiere de grupos a priori.

K-means que maximice la varianza entre grupos.

Criterio para identificar número óptimo: BIC.

Análisis de Discriminantes.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis Discriminante (DA)
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Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
DAPC
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I de Moran

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis Discriminante (DA)

- Autocorrelación espacial positiva corresponde a una mayor similaridad

genética entre individuos cercanos geográficamente.

- Autocorrelación espacial negativa corresponde a una mayor diferencia

genética entre individuos cercanos geográficamente.

Prueba de Mantel:

Ho: No hay correlación
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Distribucíón al azar

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis Discriminante (DA)

Lag vector (valor prom de

vecinos de la variable)

Autocorrelacion + Autocorrelacion -
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I de Moran del PC1

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis Discriminante (DA)

Mantel test del PC1
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sPCA: Se desarrolló para investigar patrones genéticos espaciales

ocultos o no obvios.

sPCA descompone: (varianza total) x (Moran's I )

Diferencias con PCA.

Eigenvalues + y – debido a que se optimiza la autocorrelación.

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis Discriminante (DA)

- Autocorrelación espacial positiva corresponde a una mayor similaridad

genética entre individuos cercanos geográficamente.

- Autocorrelación espacial negativa corresponde a una mayor diferencia

genética entre individuos cercanos geográficamente.

Luis Valenzuela Villa – Análisis Estadístico de Datos Ómicos en R/Bioconductor



sPCA

Análisis Multivariado de Marcadores Moleculares
Análisis Discriminante (DA)
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+
Componentes

Principales

2 Variables sintéticas:

CP1   CP2
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