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Genotypes in Pedigrees

Resumen

Este estudio presenta un algoritmo hibrido, basado en reglas mendelianas y en actualizacion
bayesiana, para inferir distribuciones de probabilidad sobre genotipos a partir de fenotipos
observables (capa) y pedigries, cuando no hay datos genéticos directos. EI método
representa a cada individuo mediante una distribucion genotipica (los casos determinados
son distribuciones degeneradas) y define un operador de “cruce” que combina distribuciones
parentales para producir la distribucion esperada en la descendencia. La inferencia incorpora
filtros fenotipicos que eliminan genotipos incompatibles y realiza actualizaciones ascendentes
y descendentes: la evidencia de hijos ajusta las creencias sobre progenitores y viceversa.
Validado sobre poblaciones simuladas (nucleos familiares y pedigries mas profundos) para
un locus bialélico, el algoritmo reproduce las proporciones mendelianas en casos de certeza,
propaga coherentemente la incertidumbre cuando los progenitores son parciales y converge
rapidamente con observaciones repetidas. Las limitaciones actuales (un locus, sin mutacion/
recombinacion ni error de observacion) acotan su aplicabilidad inmediata, pero su claridad,
interpretabilidad y facilidad de implementacion lo hacen 1til como herramienta explicable
para programas de cria, conservacion y ensefianza, y como base para futuras extensiones
multilocus y modelos de observacion ruidosos.

Palabras clave: Inferencia genotipica; Inferencia bayesiana; Genética mendeliana; Color de
capa equina

Abstract

This study presents a hybrid algorithm—grounded in Mendelian inheritance and Bayesian
updating—to infer genotype probability distributions from observable phenotypes (coat
color) and pedigree structures when direct genetic data are unavailable. Each individual is
represented by a genotype distribution (with fully known genotypes modeled as degenerate
distributions), and a distribution-based “cross” operator combines parental distributions
to obtain the expected genotype distribution in the offspring. Phenotypic constraints are
incorporated by filtering out incompatible genotypes and renormalizing, while both downward
and upward inference are supported: offspring evidence updates parental beliefs and vice
versa. Validated on simulated populations (small nuclear families and deeper pedigrees)
for a single biallelic locus, the algorithm reproduces classical Mendelian proportions under
parental certainty, coherently propagates uncertainty when parents are partially specified, and
converges steadily under repeated observations. Although current assumptions (single locus,
no mutation or recombination, perfect phenotype observation) limit immediate applicability
to complex real data, the method’s clarity, interpretability, and ease of implementation
make it a practical and explainable tool for breeding programs, conservation planning, and
education. It also provides a transparent foundation for future multilocus extensions and
models incorporating observation noise.

Keywords: Genotype inference; Bayesian inference; Mendelian genetics; Equine coat color
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1. Introduccion

La inferencia del genotipo de individuos a partir de observaciones
fenotipicas y estructuras genealdgicas es un problema central en
genética de poblaciones cuando los datos genéticos directos no
estan disponibles. En muchas poblaciones animales de interés,
como los caballos peruanos de paso, solo se registran fenotipos
observables (por ejemplo, el color de la capa) y las relaciones
genealdgicas entre individuos, mientras que la informacion
sobre los genotipos permanece ausente. Esta situacion dificulta
la comprension de la herencia genética y limita la capacidad para
realizar analisis posteriores de seleccion, cria o conservacion.

El color de la capa en equinos se encuentra bajo control genético
claro y ha sido utilizado como modelo de fenotipo mendeliano en
multiples estudios. Diversos loci, especialmente los genes MC1R
(factor de extension) y ASIP (agouti), interactian para producir
las capas basicas de los caballos (alazan, negro y castafio) y han
sido descritos exhaustivamente en estudios de genética equina
(Sponenberg & Bellone, 2017; Liu et al., 2024). Estos rasgos
fenotipicos, aunque facilmente observables, son el resultado de
multiples posibles combinaciones genotipicas, lo que genera
ambigiiedad en la inferencia directa del genotipo.

La mecéanica de la herencia mendeliana establece que los
alelos se transmiten de padres a descendientes de acuerdo con
probabilidades bien definidas. No obstante, fendmenos como
heterocigosidad oculta, epistasis y efectos de dilucion pueden
aumentar la complejidad de la interpretacion (Zhang et al.,
2011). Simultdneamente, la inferencia bayesiana ha demostrado
ser una herramienta robusta para estimar parametros genéticos y
genotipos en contextos con datos incompletos o inciertos, ya que
permite integrar de forma principiada informacion previa con
evidencia observada (Almudevar & LaCombe, 2012; Ormond et
al., 2024).

La hipotesis central es que, aun con datos fenotipicos
incompletos, es posible estimar distribuciones de probabilidad
de genotipos utilizando un algoritmo que combine las leyes
de herencia descritas por Mendel con principios de inferencia
bayesiana. El objetivo especifico es presentar un algoritmo de
inferencia hibrido, Mendeliano y bayesiano, y demostrar su
desempeflo mediante simulaciones en poblaciones virtuales, lo
que permite establecer su viabilidad metodoldgica sin requerir
datos genéticos directos (Almudevar & LaCombe, 2012; Ormond
et al., 2024).

Avances metodologicos recientes en imputacion y en técnicas
que combinan informacion de parentesco (IBD) con informacion
de paneles poblacionales muestran que el uso conjunto de
sefiales de pedigri y de correlaciones de ligamiento (LD) mejora
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sustancialmente la precision de inferencia para variantes raras
y, en general, la recuperacion de genotipos cuando solo hay
datos parciales (estudios de comparacion y guias practicas
sobre imputacion en pedigri). Estas evaluaciones proporcionan
criterios de seleccion de métodos y estrategias de muestreo
utiles para disefiar un esquema de referencia/secuenciacion en
poblaciones con pedigri extenso (comparativas de métodos de
imputacion para pedigri y revisiones generales sobre imputacion
gendémica). Ademas, trabajos recientes en equinos demuestran
que la imputacion estadistica aplicada con paneles modernos
puede reconstruir genotipos histéricos y aportar informacion
util sobre rasgos de apariencia y comportamiento en caballos,
lo que valida la factibilidad de enfoques que parten de fenotipos
observables y estructuras genealdgicas en especies equinas (Todd
et al., 2023; Treccani et al., 2023; Ullah et al., 2019).

Desde la perspectiva bayesiana, estudios contemporaneos
abordan cuestiones practicas criticas para la inferencia con datos
sesgados por procesos de seleccion (por ejemplo, programas de
cria): eleccion de priors, modelado de la seleccion y el manejo de
datos faltantes/observaciones censuradas. Estas contribuciones
son importantes para asegurar que los posteriors de genotipo
y parametros derivados no estén indebidamente sesgados por
esquemas de seleccion no aleatoria en los registros fenotipicos
(Gianola et al., 2022). Asimismo, enfoques integradores
de sistema (systems genetics / veterinary systems biology)
subrayan la utilidad de combinar informacion fenémica, pedigri
y miltiples capas o6micas o computacionales cuando estén
disponibles, permitiendo que modelos hibridos (bayesianos +
reglas mendelianas + seflales de pedigri) mejoren la resolucion
de la inferencia fenotipo—genotipo y su aplicabilidad en toma de
decisiones veterinarias y de cria (Pathak & Kim, 2024).

En conjunto, estos hallazgos recientes apoyan la propuesta
de este trabajo: un algoritmo hibrido que explote reglas
mendelianas locales, la estructura del pedigri y una formulacion
bayesiana flexiblemente jerarquica puede producir distribuciones
de probabilidad de genotipos informativas aun cuando Ia
informacion molecular directa sea inexistente. El presente
articulo adopta estos desarrollos practicos y teoricos para disefiar
y evaluar un flujo de inferencia aplicable a caballos peruanos de
paso, con especial atencion a la precision en variantes de efecto
visible (p. ej. loci de color de capa) y a la robustez frente a sesgos
por seleccion y pedigri incompleto (Gianola et al., 2022; Pathak
& Kim, 2024; Todd et al., 2023; Treccani et al., 2023; Ullah et
al., 2019).

Este enfoque es relevante para estudios de genética equina,
particularmente en la coloraciéon de las capas, donde las
estructuras familiares largas y los efectos genéticos complejos
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requieren modelos capaces de integrar multiples fuentes de
incertidumbre. El desarrollo de métodos confiables de inferencia
de genotipos tiene aplicaciones potenciales en programas de
cria, conservacion de razas y estudios epidemiologicos, donde
el conocimiento del genotipo es crucial para decisiones fundadas
en evidencia genética (Sponenberg & Bellone, 2017).

2. Materiales y Métodos
2.1 Contexto y disefio del estudio

Este trabajo corresponde a un estudio metodologico y
computacional orientado al disefio y validacion de un algoritmo
para la inferencia probabilistica de genotipos en pedigries
equinos. El desarrollo del algoritmo se realizd6 de forma
independiente mediante implementacion computacional propia
durante el periodo 20252026, utilizando un equipo personal.

La validacion presentada en este articulo se basa exclusivamente
en poblaciones simuladas, disefiadas para reproducir estructuras
familiares simples y pedigries de mayor profundidad. Aunque el
algoritmo fue concebido a partir del analisis de un pedigri real.

2.2 Poblacion y datos utilizados

Las poblaciones simuladas representan pedigries en los que
unicamente se dispone de dos tipos de informacion:

(1) el fenotipo observable (capa del caballo) y
(ii) las relaciones genealogicas entre individuos.

Los genotipos no se consideran observables y constituyen la
variable objetivo del proceso de inferencia. En las simulaciones,
los genotipos verdaderos se generan de manera controlada
con el fin de contar con una referencia interna para evaluar el
comportamiento del algoritmo.

Para facilitar la comprension del método, se incluyen ejemplos
con nucleos familiares pequefios (entre 3 y 10 individuos), asi
como estructuras genealdgicas mas extensas que permiten
ilustrar la propagacion de informacion a lo largo del pedigri. En
este articulo se trabaja inicamente con un locus bialélico, lo que
permite exponer el funcionamiento del algoritmo sin pérdida de
generalidad conceptual.

Un ejemplo representativo de la estructura utilizada se muestra
en la Tabla 1, donde se presenta un ntcleo familiar simple
compuesto por dos progenitores con fenotipos distintos y tres
descendientes. Esta configuracion ilustra el tipo de informacion
disponible para el algoritmo: unicamente fenotipos observables
y relaciones de parentesco, a partir de los cuales se debe inferir la
distribucion genotipica de cada individuo.

2.3 Supuestos genéticos del modelo

El algoritmo se construye bajo un conjunto de supuestos
explicitos:

« herencia mendeliana clésica,

@0¢0

Tabla 1. Estructura basica del nucleo familiar simulado.
Fuente: Los autores

Padre (Fenotipo A) Madre (Fenotipo B)

Hijo 1 (Fenotipo A)
Hijo 2 (Fenotipo A)
Hijo 3 (Fenotipo B)

* ausencia de mutacion y recombinacion,
* observacion perfecta del fenotipo,

» relacion deterministica entre fenotipo y conjunto de genotipos
compatibles.

Estos supuestos no buscan reflejar toda la complejidad genética
real, sino aislar el problema de inferencia y permitir una
evaluacion clara del comportamiento del algoritmo. La relajacion
de estas hipdtesis se considera como trabajo futuro.

2.4 Representacion probabilistica de los individuos

Cada individuo del pedigri se representa mediante una
distribucion de probabilidad sobre los genotipos posibles en el
locus considerado. Esta distribucion expresa el grado de creencia
del algoritmo en cada genotipo compatible con la informacion
disponible.

Los genotipos conocidos o fijados se modelan como distribuciones
degeneradas, es decir, distribuciones con probabilidad uno
en un unico genotipo. De este modo, los cruces “simples” no
constituyen un caso especial del algoritmo, sino una instancia
particular del mismo marco probabilistico.

Cuando no existe informacion genealdgica adicional, las
distribuciones iniciales se asignan a partir del fenotipo observado,
utilizando priors equilibrados consistentes con las restricciones
fenotipicas. Un ejemplo de estas asignaciones se presenta en
la Tabla 2, donde se observa como cada fenotipo restringe el
conjunto de genotipos posibles y determina una distribucion
inicial sobre ellos. En particular, los genotipos incompatibles
reciben probabilidad cero.

Tabla 2. Distribuciones genotipicas iniciales asignadas segiin
restriccion fenotipica.
Fuente: Los autores

Fenotipo A Fenotipo B
Genotipo Proil::lc)ii:li]dad Genotipo Proil:::i)ii:lildad
AA 0.5 AA 0
Aa 0.5 Aa 0
aa 0 aa 1

2.5 Cruce entre distribuciones genotipicas

El nucleo del algoritmo consiste en un operador de cruce que
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combina las distribuciones genotipicas de dos progenitores para
producir una distribucion genotipica esperada en la descendencia.

Este operador no cruza genotipos individuales, sino distribuciones
completas, ponderando todos los cruces mendelianos posibles
segun la probabilidad asignada a cada genotipo parental. En
consecuencia, los cruces tradicionales entre genotipos conocidos
se interpretan como casos limite de cruces entre distribuciones
con certeza total.

La base de este operador se muestra en la Tabla 3, que presenta
la matriz mendeliana de combinacién alélica para un locus
bialélico. Esta matriz define las posibles combinaciones de
alelos parentales y los genotipos resultantes en la descendencia,
constituyendo el componente fundamental sobre el cual se
construye el cruce entre distribuciones probabilisticas.

Tabla 3. Matriz mendeliana de combinacion alélica.
Fuente: Los autores

A a
A AA Aa

a Aa aa

2.6 Incorporacion de evidencia fenotipica

Cuando el fenotipo del descendiente es observable, la
distribucién genotipica inferida se restringe eliminando los
genotipos incompatibles con dicho fenotipo. Este proceso
equivale a condicionar la distribucion por evidencia observada y
normalizarla posteriormente.

Este mecanismo permite integrar informacion fenotipica de
forma coherente dentro de un esquema de inferencia bayesiana,
manteniendo la consistencia probabilistica del modelo.

2.7 Inferencia ascendente y actualizacion parental

Ademas de inferir descendientes a partir de progenitores, el
algoritmo permite realizar inferencia ascendente, ajustando la
distribucién genotipica de un progenitor incierto a partir de la
informacion proporcionada por uno o mas descendientes y del
otro progenitor.

Este ajuste se realiza evaluando qué genotipos parentales explican
mejor la evidencia observada en la descendencia, y actualizando
la distribucion original en consecuencia. Conceptualmente, este
procedimiento corresponde a una aplicacion directa de la regla
de Bayes.

2.8 Actualizacion secuencial y propagacion de informacién

A medida que se incorpora nueva informacién genealogica
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o fenotipica, las distribuciones genotipicas se actualizan de
manera secuencial. El resultado de cada actualizacion se utiliza
como punto de partida para las siguientes, lo que permite que la
informacion se propague progresivamente a lo largo del pedigri.

En las simulaciones realizadas, este proceso conduce a una
concentracion gradual de probabilidad en los genotipos
compatibles con toda la evidencia disponible.

2.9 Implementacién computacional

El algoritmo fue implementado mediante una solucion
computacional propia. Para garantizar la reproducibilidad, se
documentaron los procedimientos de generacion de pedigries
simulados, los criterios de asignacion de priors y las reglas de
actualizacion empleadas.

2.10 Consideraciones éticas

El presente estudio se basa exclusivamente en simulaciones
computacionales. No se utilizaron datos sensibles ni se realizaron
intervenciones sobre animales, por lo que no fue necesario
solicitar consentimiento ético.

3. Resultados y Discusion

La aplicacion practica del algoritmo sobre las poblaciones
simuladas mostré que el método (1) respeta las expectativas
mendelianas en los casos de certeza parental, (2) propaga de
forma coherente la incertidumbre cuando los progenitores son
parciales, y (3) ajusta las creencias parentales ante evidencia
descendente, con comportamiento estable ante observaciones
repetidas. A continuacion, se presentan resultados representativos
(ejemplos numéricos) y su interpretacion.

Con el fin de realizar experimentaciones sobre el algoritmo
propuesto se realizaron simulaciones computacionales sobre
poblaciones virtuales generadas bajo un modelo mendeliano
bialélico (A/a). El disefio experimental incluy6 5.000 repeticiones
independientes, en las que se generaron nucleos familiares y
pedigries de distinta complejidad, con tamafios comprendidos
entre 3 y 10 individuos por familia. En cada simulacién se
asignaron genotipos verdaderos a los progenitores, se genero la
descendencia mediante herencia mendeliana y posteriormente
se ocultd la informacion genética, conservando uUnicamente
los fenotipos observables y las relaciones de parentesco. Este
procedimiento permiti6 evaluar la capacidad del algoritmo para
reconstruir distribuciones genotipicas utilizando informacion
parcial. Los ejemplos a continuacién tienen un cardcter
ilustrativo y fueron seleccionados por su valor didactico para
mostrar el funcionamiento interno del método; sin embargo,
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las conclusiones numéricas se fundamentan en la seccion 3.7
Evaluacion Experimental.

En todo el procedimiento un “cruce” no es la combinacion de
dos genotipos puntuales, sino la operacion entre distribuciones
genotipicas. Los cruces clasicos (por ejemplo, AA X Aa) son
simplemente casos degenerados de esas distribuciones (por
ejemplo, AA = {AA:1, Aa:0, aa:0}). Esto unifica el tratamiento
y evita reglas ad-hoc.

3.1 Validacion en cruces mendelianos clasicos

Resultado. En todos los casos en que ambos progenitores
tenian genotipo resuelto, el algoritmo reprodujo exactamente
las proporciones mendelianas esperadas para un locus bialélico
(A/a). Esto valida que el ntcleo de herencia del método esta
correctamente implementado.

Los resultados correspondientes se resumen en la Tabla 4, donde
se presentan distintos cruces mendelianos clasicos junto con
sus distribuciones genotipicas esperadas en la descendencia.
Se observa que el algoritmo reproduce correctamente las
proporciones tedricas en cada caso, confirmando la consistencia
del operador de cruce en escenarios de certeza total.

Tabla 4. Cruces mendelianos clasicos.
Fuente: Los autores

Cruce Distribucion esperada
AA Aa aa
AA X AA 1 0 0
AA x Aa 0,5 0,5 0
Aa x Aa 0,25 0,5 0,25
AA x aa 0 1 0
Aa X aa 0 0,5 0,5
aa X aa 0 0 1

3.2 Cruces con progenitores genotipicamente inciertos

Resultado. Cuando al menos un progenitor se modela como una
distribucion (por ejemplo {AA:0.5, Aa:0.5, aa:0}), la distribucion
esperada del hijo se obtiene como una mezcla ponderada de todos
los cruces mendelianos posibles, ponderada por la probabilidad
de cada genotipo parental.

Ejemplo (demostrativo):

* Entrada: Padre = {AA:0.5; Aa:0.5; aa:0}; Madre = Aa
(completa).

* Proceso operativo: descomposicion del padre en casos,
calculo de la descendencia para cada caso, ponderacion por la
probabilidad de cada caso y suma de las contribuciones.

* Salida (inferida): {AA:0.375; Aa:0.50; aa:0.125}.

El detalle del célculo se presenta en la Tabla 5, donde se
descompone la distribucion del progenitor incierto en casos

@0¢0

posibles y se muestran las contribuciones ponderadas de cada
uno. Se observa que la distribucion final del descendiente resulta
de la suma de estas contribuciones, reflejando de manera explicita
la incertidumbre en el genotipo parental.

Tabla 5. Cruce con progenitor incierto.
Fuente: Los autores

Caso Sub-distribucion Ponderacion Contribucion

Padre
=AA AAX Aa 0.5

. < Aa: v
(AAD.5: A2:0.5) {AA:0.25; Aa:0.25)

(p=0.5)
B Aa x Aa — . A .
Zd(m:_o 5) 1AA025A205; 05 i:g'&;fs > Aa:0.25;
P=U2) 22:0.25) i
Suma o - {AA:0.375;
final Aa:0.50;aa:0.125}

Interpretacion. La mezcla ponderada preserva la varianza
parental y permite expresar explicitamente la incertidumbre en la
descendencia sin fijar genotipos arbitrariamente.

3.3 Incorporacion de restricciones fenotipicas

Resultado. Al observar el fenotipo del hijo (que puede descartar
algunos genotipos), el algoritmo aplica una méscara sobre la
distribucion resultante del cruce y la normaliza; el efecto es
desplazar la probabilidad hacia genotipos compatibles con la
evidencia observada.

Ejemplo: Aa x Aa — (0.25,0.5,0.25). Si el fenotipo observado
excluye aa, la mascara aplicada (por ejemplo {0.5,0.5,0})
produce, tras normalizar, la distribucion {0.333, 0.667, 0.0}.

El procedimiento se detalla en la Tabla 6, donde se muestra como
la distribucion mendeliana original se combina con la mascara
fenotipica mediante un producto elemento a elemento y posterior
normalizacion. Este proceso permite eliminar genotipos
incompatibles y redistribuir la probabilidad entre las opciones
restantes de manera coherente.

Tabla 6. Filtrado fenotipico aplicado a Aa x Aa.
Fuente: Los autores

Gelllli(;:)ipo mellztliz:;;lna fl&\e/l[lisg;ir:a Producto Normalizado
AA 0.25 0.5 0.125 0.333
Aa 0.50 0.5 0.25 0.667
aa 0.25 0.0 0.0 0.0

Interpretacion. Este paso es la implementacion practica del
condicionamiento por evidencia: elimina opciones imposibles y
reequilibra la incertidumbre restante.
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3.4 Inferencia ascendente: ajuste del genotipo parental a partir
del descendiente

Resultado. El algoritmo ajusta la distribucion de un progenitor
incierto usando la evidencia aportada por un descendiente
observado.

Procedimiento:

1. Para cada hipdtesis genotipica posible del progenitor objetivo,
se evalua qué tan compatible es esa hipdtesis con el genotipo
observado del hijo.

o Si el otro progenitor esta resuelto, la compatibilidad
se obtiene directamente del cruce mendeliano.

o Si el otro progenitor también es incierto, la
compatibilidad se obtiene promediando (ponderando) los
resultados de ese cruce segun la distribucion del otro progenitor.

2. Cada hipotesis recibe un peso no normalizado igual a: (prior
de la hipdtesis) x (grado de compatibilidad con el hijo).

3. Se normalizan los pesos para obtener la distribucion posterior
del progenitor objetivo.

Las hipotesis que no pueden producir el genotipo observado
quedan con peso cero; las que lo pueden producen pesos
proporcionales a su capacidad explicativa.

Ejemplo (ilustrativo):

* Progenitor 1: aa (resuelto)

* Progenitor 2 (prior): {AA: 0.25; Aa: 0.50; aa: 0.25}
* Descendiente observado: aa

El célculo detallado se presenta en la Tabla 7, donde se evalta
la compatibilidad de cada hipotesis parental con la evidencia
observada y se muestran los pesos resultantes antes y después
de la normalizacion. Se observa que las hipotesis incompatibles
son eliminadas, mientras que las restantes se ajustan
proporcionalmente a su capacidad para explicar el genotipo del
descendiente.

Interpretacion. Tras incorporar la evidencia del hijo, la hipdtesis
AA se descarta; Aa y aa quedan con igual probabilidad
posterior (0.5 cada una). Si el otro progenitor fuese incierto, la
“compatibilidad” de cada hipdtesis se calcularia como la mezcla
ponderada sobre las posibilidades del otro progenitor y el proceso
de normalizacion seria idéntico.

3.5 Ajustes repetidos: como varias observaciones fortalecen
la inferencia

Resultado. El algoritmo refina la distribucién del progenitor
incierto cada vez que se incorpora la observacion de un nuevo
hijo. Dependiendo a las observaciones del genotipo de la
descendencia, la probabilidad asociada a ese genotipo crece
de forma acumulativa y estable, mientras que las hipdtesis
incompatibles se eliminan rapidamente.

Procedimiento operativo. Para cada hijo observado:

1. Calcular, para cada hipotesis genotipica del progenitor incierto,
su grado de compatibilidad con el hijo dado el otro progenitor
(resuelto o distribuido).

2. Multiplicar la probabilidad previa de cada hipdtesis por su
compatibilidad (peso no normalizado).

3. Normalizar los pesos para obtener la distribucion posterior;
usarla como prior para la siguiente observacion.

Ejemplo (caso didactico):

* P1 (resuelto): aa

* P2 (prior): {AA:0.25, Aa:0.50, aa:0.25}

» Observaciones sucesivas: hijol = aa, hijo2 = aa, hijo3 = aa,
hijo4 = aa

La evolucion de la distribucion se muestra en la Tabla 8, donde
se observa como, tras cada iteracion, la probabilidad se concentra
progresivamente en los genotipos mas compatibles con la
evidencia acumulada. En particular, la hipotesis AA se descarta

desde la primera observacion, mientras que la probabilidad de aa
aumenta de manera sostenida con cada nuevo dato.

Tabla 7. Evaluacion de compatibilidad y ajuste.
Fuente: Los autores

Hipétesis P2 Prior Compatibilidad con hijo aa (via cruce con P1) Peso no normalizado (Prior X Compat.) Posterior
AA 0.25 0.0 (aaxAA — solo produce Aa) 0.00 0.00
Aa 0.50 0.5 (aaxAa — produce aa en 50% de los casos) 0.25 0.50
aa 0.25 1.0 (aaxaa — produce aa siempre) 0.25 0.50
Suma — — 0.50 1
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Tabla 7. Evaluacion de compatibilidad y ajuste.
Fuente: Los autores

Iteracién Prior (AA, Aa, aa) Compatibilidad (AA, Aa, aa) Pesos no normalizados Posterior (AA, Aa, aa)
1 (hijol) (0.25, 0.50, 0.25) (0.0, 0.5, 1.0) (0.00, 0.25, 0.25) (0.00, 0.50, 0.50)

2 (hijo2) (0.00, 0.50, 0.50) (0.0, 0.5, 1.0) (0.00, 0.25, 0.50) (0.00, 0.333, 0.667)
3 (hijo3) (0.00, 0.333, 0.667) (0.0, 0.5, 1.0) (0.00, 0.1667, 0.6667) (0.00, 0.200, 0.800)
4 (hijo4) (0.00, 0.200, 0.800) (0.0, 0.5, 1.0) (0.00, 0.10, 0.80) (0.00,0.111, 0.889)

Interpretacion. Tras la primera observacion aa, la hipotesis AA
queda eliminada y Aa/ aa se igualan. Con cada hijo aa observado,
la probabilidad de aa crece rapidamente (=~0.889 tras 4 hijos),
mostrando concentracion de la distribucion hacia la hipdtesis
que mejor explica la evidencia acumulada. Si las observaciones
fueran mixtas, la dindmica seria analoga pero menos concentrada.

3.6 Comparacion con enfoques existentes y limitaciones

Comparacion conceptual: Nuestro enfoque coincide con la
filosofia bayesiana cldsica de actualizacion de creencias en
funcion de la evidencia, aplicandola a pedigries familiares.
Por ejemplo, herramientas recientes de inferencia en pedigri
como BICEP permiten calcular probabilidades posteriores de
causalidad genética considerando la segregacion de variantes
dentro de familias (Ormond et al., 2024). De modo analogo,
nuestros cruces probabilisticos ponderan exhaustivamente
las posibilidades mendelianas segin la evidencia genética
disponible. Ademas, los modelos contemporaneos en genética
cuantitativa enfatizan la integracién de informacién fenotipica
y genealdgica como base para la inferencia en contextos de
seleccion (Gianola et al., 2022), lo que concuerda con nuestra
estrategia de propagacion de evidencia en redes familiares. En
una linea mas amplia, los enfoques de biologia de sistemas
aplicados a la produccion animal destacan el valor de
combinar datos genotipicos y fenotipicos mediante modelos
computacionales para mejorar la toma de decisiones (Pathak
& Kim, 2024), reforzando el puente que establecemos entre
fenotipo observado y genotipo inferido. En el caso especifico
de caracteres mendelianos, estudios recientes sobre genética
equina muestran como genes clave determinan directamente
rasgos visibles como el color de capa, proporcionando una base
biologica clara para modelos simplificados como el propuesto
(Liu et al., 2024). La principal ventaja de nuestro método radica
en su formulacién modular: el nucleo se reduce a una operacion
unica de “cruce + condicionamiento” sobre distribuciones de
probabilidad, en contraste con enfoques mas complejos basados
en multiples reglas o procedimientos diferenciados.

Limitaciones principales: El modelo actual se restringe a un locus
bialélico y asume ausencia de mutacion, recombinacion y errores
de observacion; simplificaciones que limitan su aplicabilidad
directa a datos reales mas complejos. En pedigries con bucles

@0¢0

o endogamia, el nimero de combinaciones genotipicas crece
rapidamente, incrementando el costo computacional. La extension
a escenarios multilocus implicaria un aumento significativo en la
complejidad del espacio de estados. En este contexto, enfoques
como la imputacion gendmica han demostrado ser eficaces
para reconstruir genotipos faltantes mediante el uso de paneles
de referencia y correlaciones poblacionales (Treccani et al.,
2023), lo que sugiere posibles vias de extension. Asimismo, los
modelos bayesianos avanzados suelen incorporar técnicas de
muestreo y verosimilitudes probabilisticas para manejar ruido y
ambigiiedad en los datos (Gianola et al., 2022), aspecto que no
esta considerado en la formulacion actual. En consecuencia, el
método se mantiene como una solucion conceptual solida para
rasgos mendelianos simples, pero requiere extensiones para
abordar escenarios genéticos mas complejos.

Lineas futuras: Entre las principales lineas de desarrollo se
encuentra la generalizacion a miultiples loci, donde técnicas
modernas de imputacion y modelado haplotipico seran
especialmente relevantes (Treccani et al., 2023). También resulta
prioritario incorporar modelos de observacion no deterministas
que permitan manejar errores fenotipicos y efectos ambientales.
Asimismo, sera necesario realizar evaluaciones comparativas
con herramientas existentes mediante benchmarking en datos
simulados y reales. Estudios recientes en genética equina han
demostrado el valor de la imputacion para reconstruir informacion
genética historica y relacionarla con rasgos fenotipicos (Todd et
al., 2023), lo que evidencia el potencial de integrar multiples
fuentes de informacion en la inferencia.

3.7 Evaluacion experimental

Para medir la capacidad del método para inferir correctamente
distribuciones genotipicas a partir de informacion fenotipica y
genealdgica incompleta, asi como analizar su comportamiento
de convergencia bajo evidencia acumulativa. Se generaron 5.000
repeticiones independientes de un escenario genético basado
en un locus bialélico (A/a). En cada repeticion se simularon
aleatoriamente los genotipos verdaderos de dos progenitores
siguiendo una distribucion inicial de frecuencias (AA = 0.25, Aa
=0.50, aa = 0.25).
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El algoritmo recibié uUnicamente la informacién fenotipica
derivada del descendiente y distribuciones iniciales uniformes
para los progenitores, debiendo inferir la distribucion de
probabilidad asociada al genotipo del descendiente. Este
procedimiento  permiti®6 comparar sistematicamente las
inferencias obtenidas con los genotipos verdaderos utilizados en
la simulacion.

Las metricas que se midieron en el ejercicio fueron: exactitud
(Accuracy), proporcion de casos en los que el genotipo con
mayor probabilidad posterior coincidi6 con el genotipo
verdadero; error Absoluto Medio (MAE), diferencia promedio
entre la distribucion inferida y la representacion exacta del
genotipo verdadero; entropia, medida de incertidumbre asociada
a la distribucion posterior inferida; las mismas que se presentan
en la Tabla 9.

Tabla 9. Métricas del desempefio del algoritmo.
Fuente: Los autores

Métrica Valor

1 Exactitud 0.7576
2 Valor Absoluto Medio 0.2189
3 Entropia promedio 0.6891

Interpretacion. La exactitud global alcanzé un valor de 75.76
%, indicando que en aproximadamente tres de cada cuatro
simulaciones el genotipo con mayor probabilidad posterior
coincidié con el genotipo verdadero. El error absoluto medio de
0.2189 muestra que las distribuciones inferidas permanecieron
razonablemente proximas a los genotipos reales, mientras que la
entropia promedio de 0.6821 refleja una reduccion significativa
de la incertidumbre respecto a una distribuciéon completamente
uniforme.

La Tabla 10 evidencia que el genotipo recesivo aa fue identificado
correctamente en la totalidad de los casos simulados, alcanzando
precision y sensibilidad iguales a 1.0. Por el contrario, el
genotipo AA no pudo distinguirse de manera confiable utilizando
unicamente informacion fenotipica, debido a que comparte el
mismo fenotipo observable que el genotipo heterocigoto Aa
bajo el modelo dominante-recesivo considerado. Esta limitacion
corresponde a la informacion disponible y no a la formulacion
matematica del algoritmo.
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Tabla 10. Probabilidades inferidas por el algoritmo.
Fuente: Los autores

Error
Hijo real Prob.AA Prob.Aa Prob.aa Absoluto  Entropia
Medio
AA 0.33 0.66 0.00 0.44 0.9183
Aa 0.33 0.66 0.00 0.22 0.9182
aa 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00

Interpretacion. La incertidumbre del algoritmo se concentra
en la distincion entre AA y Aa, mientras que el genotipo aa es
identificado sin ambigiiedad.

Se establecido un maximo de 100 iteraciones y un criterio de
convergencia basado en una variacion maxima inferior a 100101
entre distribuciones posteriores consecutivas.

El algoritmo alcanzd la convergencia en la iteracion 15.
Simultaneamente, la entropia disminuy6 desde valores cercanos
de incertidumbre inicial hasta 0.000942.

Estos resultados confirman que el procedimiento de actualizacion
bayesiana presenta estabilidad numérica y una rapida capacidad
de convergencia casi lineal, permitiendo incorporar nueva
evidencia sin introducir inconsistencias probabilisticas ni
oscilaciones en las distribuciones posteriores, segtn la Figura 1
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Figura 1. Grafica de convergencia del algoritmo
Fuente: Los autores

Interpretacion. Se observa una reduccién monotdnica del cambio
maximo, pasando de valores cercanosa2.5 x 100" en las primeras
iteracioneshastaaproximadamente6x 100] [ enlaiteraciéon15.Este
comportamiento evidencia que las actualizaciones bayesianas
producen distribuciones progresivamente mas estables a medida
que se incorpora nueva evidencia. La ausencia de oscilaciones o
incrementos en la magnitud del cambio confirma la estabilidad
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numérica del algoritmo.

Los ejercicios experimentales realizados muestran que el
algoritmo reproduce correctamente las relaciones mendelianas
esperadas, propaga coherentemente la incertidumbre cuando la
informacion parental es incompleta y converge rapidamente al
incorporar evidencia adicional. La principal limitacion observada
corresponde a la imposibilidad de diferenciar completamente
entre genotipos AA que producen el mismo fenotipo observable,
situacién inherente a cualquier procedimiento de inferencia
basado exclusivamente en informacién fenotipica. A pesar de
esta restriccion, los resultados obtenidos respaldan la validez
metodolégica del enfoque hibrido propuesto y su potencial
aplicacion en contextos donde los datos genéticos directos no se
encuentran disponibles.

4. Conclusiones

Este trabajo demuestra que la inferencia genética que los
humanos realizan de manera intuitiva puede formalizarse de
forma directa mediante un procedimiento computacional claro,
preciso y reproducible. El algoritmo propuesto no introduce
supuestos estadisticos adicionales ni modelos probabilisticos
opacos, sino que sistematiza reglas de compatibilidad genética
y actualizacion distributiva basadas en las leyes mendelianas.
De este modo, la inferencia se construye como un proceso
acumulativo y coherente, donde cada nueva observacion refina el
conocimiento previo sin perder trazabilidad ni interpretabilidad.

La principal relevancia de este enfoque radica en su capacidad
para servir como puente entre la comprension conceptual del
problema genético y su implementacion algoritmica. Al mantener
una correspondencia directa entre la intuicion bioldgica y las
operaciones computacionales, el método facilita su adopcion
en sistemas automatizados, entornos educativos y aplicaciones
donde la explicabilidad del razonamiento es un requisito central.
Asimismo, este marco abre la puerta a futuras extensiones
hacia pedigries mas complejos y escenarios con multiples loci,
manteniendo la misma filosofia de inferencia transparente y
progresiva.
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