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RESUMEN GENERAL 

APLICACIÓN DE ALGUNAS HERRAMIENTAS GENÓMICAS 

EN BOVINOS SUIZO EUROPEO1 

La raza bovina Suizo Europeo se utiliza en sistemas de producción de doble 

propósito del trópico mexicano por sus cualidades de adaptabilidad, fertilidad, 

producción de carne y leche. Si bien existen evaluaciones genéticas periódicas para 

esta raza, no se ha utilizado información genómica para complementar y mejorar la 

tasa de progreso genético anual. El objetivo de esta investigación fue utilizar 

información genómica para contribuir al mejoramiento genético de esta raza usando 

herramientas estadísticas y genómicas de vanguardia. En el primer estudio se utilizó 

la metodología estadística evaluación genómica en un solo paso (ssGBLUP), la que 

permite evaluar simultáneamente animales con y sin genotipo, se comparó con las 

metodologías mejor predictor lineal insesgado (BLUP) y genómico (GBLUP). La 

evaluación simultánea de animales con y sin genotipo mejoró la predicción de 

valores genéticos para las características de crecimiento, incluso con un número 

limitado de animales con genotipo. En un segundo estudio se utilizó la regresión 

cuantil (QR) como una alternativa para lidiar con distribuciones no normales y 

presencia de datos atípicos. QR se comparó bajo tres cuantiles (0.25, 0.50 y 0.75) 

contra GBLUP y ssGBLUP. Se encontró que el desempeño de QR es igual o 

superior a GBLUP y ssGBLUP, y que las ventajas de QR fueron más notorias con 

distribución asimétrica de los fenotipos y con mayor proporción de datos atípicos. 

Palabras clave: Características de crecimiento, Suizo Europeo, Regresión cuantil, 

GBLUP, ssGBLUP. 

1Tesis de Doctorado en Ciencias en Innovación Ganadera, Posgrado en Producción Animal, 
Universidad Autónoma Chapingo 
Autor: Jonathan Emanuel Valerio Hernández 
Directores de Tesis: Agustín Ruíz Flores, Paulino Pérez Rodríguez 
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GENERAL ABSTRACT 

APPLICATION OF SOME GENOMIC TOOLS 
IN BRAUNVIEH CATTLE2 

The Braunvieh cattle breed is used in dual-purpose production systems in the 

Mexican tropics due to its qualities of adaptability, fertility, meat, and milk production. 

Although there are periodic genetic evaluations for this breed, genomic information 

has not been used to complement and improve the rate of annual genetic progress. 

The objective of this research was to use genomic information to contribute to the 

genetic improvement of this breed using some cutting-edge statistical and genomic 

tools. In the first study, the statistical methodology genomic evaluation in a single 

step (ssGBLUP) was used. It allows simultaneously evaluating animals with and 

without genotype, it was compared with the methodologies best linear unbiased 

(BLUP) and genomic (GBLUP) predictor. Simultaneous evaluation of genotyped and 

non-genotyped animals improved the prediction of growth traits, even with a limited 

number of genotyped animals. In the second study, quantile regression (QR) was 

used as an alternative to deal with non-normal distributions and the presence of 

outliers. QR under three quantiles (0.25, 0.50 and 0.75) was compared with GBLUP 

and ssGBLUP. It was found that the performance of QR is equal to or superior to 

GBLUP and ssGBLUP and that the advantages of QR were more noticeable with 

asymmetric distribution of phenotypes and with a higher proportion of outliers. 

Key words: Growth traits, Braunvieh, Quantile Regression, GBLUP, ssGBLUP. 

2Doctoral Thesis in Livestock innovation, Graduate Program in Animal Production, 
Universidad Autónoma Chapingo 
Author: Jonathan Emanuel Valerio Hernández 
Advisors: Agustín Ruíz Flores, Paulino Pérez Rodríguez 
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1. INTRODUCCIÓN GENERAL 

La raza bovina Suizo Europeo se distribuye ampliamente en diferentes zonas de la 

República Mexicana. Estos animales se han introducido principalmente a las 

regiones tropicales y subtropicales de México; durante las últimas dos décadas ha 

estado reemplazando gradualmente al ganado Bos indicus debido a su 

adaptabilidad a ambientes hostiles, potencial lechero y características cárnicas que 

se adaptan muy bien a la demanda del mercado nacional (Arroyo-Rebollar, López-

Villalobos, García-Martínez, Arriaga-Jordán, y Albarrán-Portillo, 2021). Las 

cualidades de esta raza la han convertido en una de las más importantes como 

fuente de material genético para hatos comerciales de doble propósito en el trópico 

mexicano, donde se utiliza como animales puros o cruzas con ganado Bos indicus 

(Segura-Correa, Chin-Colli, Magaña-Monforte y Núñez-Domínguez, 2012). 

Los primeros trabajos de mejoramiento genético del ganado Suizo Europeo en 

México se iniciaron en 2003 y desde entonces se ha hecho un seguimiento de la 

estabilidad de estas evaluaciones genéticas (Ramírez-Valverde, Núñez-

Domínguez, Ruíz-Flores y García-Muñiz, 2008). Los esfuerzos del mejoramiento 

genético para esta raza han dado resultados. Recientemente, Larios-Sarabia et al. 

(2020) publicaron tendencias genéticas de algunas características de interés en 

bovinos Suizo Europeo, aunque de baja magnitud comparadas con las obtenidas 

antes de implementarse las evaluaciones genéticas. Dado el progreso genético 

limitado estos autores recomiendan replantear el programa nacional de 

mejoramiento genético para el bovino Suizo Europeo. 

Recientemente, con el surgimiento de nuevas tecnologías genómicas, el acceso a 

los datos genómicos es cada día más común, haciendo factible el uso de esta 

información para mejorar la respuesta a la selección en animales (Hill, 2014; 

Meuwissen, Hayes y Goddard, 2016). Las posibilidades de uso de la información 

genómica son amplias y existen gran cantidad de trabajos que usan la información 

genómica con diferentes enfoques. Sin embargo, en el caso del ganado Suizo 

Europeo en México la información genómica no se ha usado ampliamente. 
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Recientemente, Valerio (2018) y Morales (2018) realizaron evaluaciones genómicas 

experimentales con información limitada de 300 animales genotipados. 

Chin-Colli et al. (2015) calcularon parámetros genéticos de características de 

crecimiento de bovinos Suizo Europeo. Estos autores señalan que la selección para 

características de crecimiento puede dar lugar a respuestas favorables conjuntas, 

es decir, esta raza aún tiene potencial para ser mejorada y por ende provocar un 

impacto positivo en la producción en hatos comerciales; además se puede hacer 

uso de herramientas genómicas novedosas que combinadas con herramientas ya 

disponibles se espera den mejores resultados. Por lo anterior, el objetivo de la 

presente investigación es estudiar posibilidades para implementar nuevas 

metodologías que hagan uso de información genómica para la mejora genética del 

ganado Suizo Europeo. 

En el Capítulo 2 de esta tesis, se revisa literatura acerca de avances en cuanto a 

ciencias ómicas, nuevas metodologías de evaluación genómicas y perspectivas de 

la selección genómica. En el Capítulo 3 se presenta un estudio donde se compara 

la evaluación genómica en un solo paso (ssGBLUP) contra la evaluación genómica 

(GBLUP) y las evaluaciones tradicionales (BLUP). En el Capítulo 4 se aborda el 

problema de evaluar datos con distribuciones sesgadas y presencia de valores 

atípicos; se implementa la regresión cuantil y se compara con análisis alternativos 

como GBLUP y ssGBLUP. 
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2. REVISIÓN DE LITERATURA 

 Ciencias ómicas 

Según Frigolet y Gutiérrez-Aguilar (2017) el término ómica fue acuñado por primera 

vez en los años 1980 y hace referencia a una amplia diciplina de la ciencia que 

estudia ciertas moléculas involucradas en el funcionamiento de un ser vivo. 

Dependiendo del conjunto de moléculas estudiadas estas ciencias reciben su 

prefijo, por ejemplo, si se estudian genes, genómica; transcriptos o ARNm, 

transcriptómica; proteínas, proteómica; o metabolitos, metabolómica. Existen otras 

que no han sido enlistadas ya que van surgiendo conforme aumenta la información 

disponible. 

2.1.1. Genómica 

La genómica es la ciencia que se encarga del estudio de los genomas, es decir el 

conjunto de información (ADN) de un organismo; tiene como objetivo predecir el 

origen de un fenotipo a partir de su genotipo (Fundación Instituto Roche, n.d.). La 

genómica surge con el proyecto del genoma humano (Venter et al., 2001) donde el 

objetivo principal era caracterizar todo el genoma; con el advenimiento de nuevas 

tecnologías, la secuenciación del genoma fue posible también en animales (Lippolis, 

Powell, Reinhardt, Thacker, y Casas, 2019). Los autores antes citados mencionan 

que en animales el principal interés es explicar el origen de fenotipos relacionados 

con salud y producción; para ello se han asociado ciertas regiones del ADN con 

rasgos de interés y reciben el nombre de QTL. 

La genómica se divide en dos ramas principales: la genómica estructural orientada 

a la caracterización y localización de las secuencias que conforman el ADN, 

permitiendo de esta manera la obtención de mapas genéticos de los organismos; y 

la genómica funcional orientada a asignar las funciones correspondientes a los 

genes identificados, así como a las secuencias funcionales de ADN que no codifican 

para proteínas, con el fin de comprender el funcionamiento del genoma en su 

conjunto a través de los patrones de expresión (Fundación Instituto Roche, 2019). 
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2.1.2. Transcriptómica 

La transcriptómica es la ciencia que se encarga del estudio de los transcriptos o 

ARNm presentes en una célula tejido u organismo bajo unas condiciones 

fisiológicas y ambientales concretas; es decir, estudia los perfiles de expresión de 

todos los genes en el genoma (Cartea, 2017; Kell y Oliver, 2016). 

La tecnología de secuenciación ha permitido estudiar la expresión de todo el 

genoma, a esta expresión de genes se le conoce como transcriptómica, la cual tiene 

la capacidad no solo de cuantificar la expresión de la transcripción, sino también de 

estudiar las variaciones (Lippolis et al., 2019). En animales, la transcriptómica ha 

servido para establecer diferencias de expresión del ARN en características de 

interés como producción de leche (Dai, Zou, White, Liu, y Liu, 2018), características 

de crecimiento (Cánovas et al., 2010; Hao et al., 2020; Wiltafsky et al., 2010), 

reproductivas (Kropp et al., 2017; Wiltafsky et al., 2010), e inmunidad (Schroyen y 

Tuggle, 2015), entre otras. 

2.1.3. Proteómica 

La proteómica es la ciencia que estudia a escala masiva la distribución y número de 

proteínas codificadas por los genes, y sus interacciones expresadas en una célula 

tejido u órgano fijado en un momento dado, bajo determinadas condiciones y en una 

localización específica (Fundación Instituto Roche, 2019). 

El estudio del transcriptoma se complementa con el análisis de las proteínas 

codificadas por los transcriptos; mientras que el genoma es invariable, el proteoma 

es dinámico; es decir, las proteínas cambian después de su síntesis dando como 

resultado que estas sean diferentes de una célula a otra, de un año a otro, e incluso 

de un momento a otro (Cartea, 2017). Este autor señala que el enfoque desde una 

perspectiva proteómica pretende estudiar cómo, dónde, cuándo y para qué están 

presentes las proteínas en un organismo y cómo interactúan entre ellas y con el 

ambiente. 
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Al igual que en la genómica hay subdivisiones, la proteómica, según la Fundación 

Instituto Roche (2019), se subdivide en: 

La proteómica de expresión, que estudia de manera cualitativa y cuantitativa la 

expresión de proteínas, en términos de su abundancia relativa o de sus las proteínas 

con sus isoformas y modificaciones post-traduccionales, con el objetivo de detectar 

variaciones entre muestras que difieren en el tipo de proteínas expresadas o la 

cantidad en la que se expresa alguna de ellas; la proteómica estructural, dirigida a 

la caracterización de la estructura tridimensional de las proteínas; y la proteómica 

funcional, centrada en el estudio de la localización y distribución subcelular de 

proteínas y de las interacciones que existen entre ellas o con otras moléculas, con 

el fin de determinar su función. 

La proteómica también se usa en animales con el enfoque principal de estudiar las 

proteínas relacionadas con rasgos de salud y producción como producción de leche 

(Le, Deeth, y Larsen, 2017; Wang et al., 2020), inmunidad (Euler, Hauck, Ueffing, y 

Deeg, 2013; Infantes-Lorenzo et al., 2017), crecimiento (Biancotto et al., 2019; Ma 

et al., 2020) y fertilidad (Q. Hao et al., 2019; Peddinti et al., 2008), entre otras. 

2.1.4. Metabolómica 

La metabolómica define como la ciencia enfocada al estudio de los metabolitos; su 

enfoque principal es medir y perfilar cambios en los niveles de metabolitos presentes 

dentro de una célula, tejido u organismo en respuesta a una variación genética o 

estímulos fisiopatológicos (Cartea, 2017; Park et al., 2014). 

Los metabolitos son pequeñas moléculas orgánicas presentes en los procesos 

celulares y muestran información del funcionamiento del metabolismo de una célula 

o ser vivo; el metabolismo se refiere al conjunto de reacciones químicas que ocurren 

en las células, tejidos u organismo (Cartea, 2017). La metabolómica permite analizar 

el perfil metabólico de una muestra tanto cuantitativa como cualitativa. La 

metodología es similar a las ómicas antes descritas y se busca encontrar 
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metabolitos específicos relacionados con alguna enfermedad o con la respuesta a 

un tratamiento nutricional o farmacológico (Frigolet y Gutiérrez-Aguilar, 2017). En el 

caso de animales se busca asociar metabolitos con características productivas de 

interés. La metabolómica tiene una gran ventaja comparada con las demás ciencias 

‘ómicas’, esto porque el metaboloma es el producto final de la expresión génica, 

ofreciendo así una visión más realista de la función génica (Cartea, 2017). Sin 

embargo, el metaboloma contiene muchos tipos de moléculas biológicas con 

estructuras muy complejas, por lo que la metabolómica es mucho más compleja que 

las demás ‘ciencias ómicas’ (Kell y Oliver, 2016, citado por Cartea, 2017). 

Dentro de la metabolómica no se existen divisiones como en proteómica o 

genómica, pero dado la gran cantidad de aportes en temas de obesidad y diabetes 

(Chevalier, Marliss, Morais, Lamarche, y Gougeon, 2005; Fiehn et al., 2010; Moore 

et al., 2014; Moran-Ramos et al., 2017), se considera dentro de la metabólica la 

lipidómica la cual Fundación Instituto Roche (2019) define de la manera siguiente: 

La lipidómica es una rama de la metabolómica encargada de la caracterización 

molecular y funcional de los lípidos de un sistema biológico. La aplicación con más 

potencial de esta ciencia es la identificación de marcadores biológicos tanto de 

procesos patogénicos como de respuestas farmacológicas a distintas estrategias 

terapéuticas. 

En animales los aportes de metabolómica están relacionados con características 

productivas de interés. Algunos ejemplos son: fertilidad (Kouassi et al., 2015; Uhde, 

Van Tol, Stout, y Roelen, 2018), producción de leche (Boudonck, Mitchell, Wulff, y 

Ryals, 2009; Huang et al., 2019), producción de carne (Stella et al., 2017; Yu, Tian, 

Shao, Li, y Dai, 2019), crecimiento (Kinkead et al., 2018), e inmunidad (Blakebrough-

Hall, Dona, D’occhio, McMeniman, y González, 2020), entre otros. 
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2.1.5. Otras ciencias ómicas 

Con el paso del tiempo nuevas tecnologías van surgiendo y más investigadores se 

suman aportando gran cantidad de información, lo que ocasiona que nuevas 

ciencias ómicas surjan para organizar mejor el conocimiento generado; la lista cada 

vez es más grande, algunas surgen de manera independiente y otras son productos 

de otras ómicas. 

La Fundación Instituto Roche (2019) señala que existen tantas ciencias ómicas 

como elementos moleculares susceptibles a ser estudiados y en general se 

nombran añadiendo el sufijo “-ómica” al conjunto de moléculas estudiados, el 

Cuadro 1 adaptado de (Fundación Instituto Roche, 2019, p.12) muestran las ómicas 

ya consolidadas y algunas emergentes. 

Cuadro 1. Listado de diferentes ómicas "establecidas" y "emergentes" 

Ciencia ómica Definición 

Genómica 

 

      
Farmacogenómica 

      Nutrigenómica 

Estudio del conjunto del material genético presente en un 
organismo. 

Estudio de los genes que afectan a la respuesta de una 
persona a determinados fármacos. 

Estudio de la interacción entre genes y nutrientes. 

Transcriptómica Estudio de los perfiles de expresión de los ARN 
mensajeros, los microARNs y otros ARN no codificantes. 

Epigenómica Estudio de los elementos que controlan la expresión 
génica, sin modificar la secuencia de nucleótidos del ADN. 

Proteómica Estudio del conjunto completo de proteínas expresadas en 
un organismo en un tiempo determinado y particular de 
cada tipo celular o tisular. 
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Metabolómica 

 

      Lipidómica 

Identificación y cuantificación de productos metabólicos de 
pequeño tamaño (metabolitos) de un sistema biológico 
(célula, tejido, fluido biológico u órgano). 

Estudio de la estructura y función del conjunto de 
moléculas lipídicas en una célula u organismo, así como 
de sus interacciones con otros lípidos, proteínas o 
metabolitos. 

Secretómica 
Estudio de las moléculas orgánicas y compuestos 
inorgánicos secretados por las células, tejidos u órganos.  

Interactómica Estudio de las interacciones moleculares en un sistema 
biológico. 

Citómica Estudio de la colección de procesos celulares complejos y 
dinámicos subyacentes a los procesos fisiológicos, así 
como de la diversidad funcional y estructural de conjunto 
de células de un organismo. 

Fenómica Estudio del conjunto de los fenotipos (descripciones 
físicas) expresados por una célula, resultado de la 
interacción del genotipo y el ambiente. 

Exposómica Estudio del conjunto de factores ambientales a los que se 
expone una persona a lo largo de su vida. 

Metagenómica 

 

      Microbiómica 

Estudio del conjunto de microorganismo de una muestra 
ambiental para proporcionar información de la diversidad 
ecológica de un ambiente determinado. 

Estudio del material genético de los microorganismos en 
un nicho específico, como el tracto gastrointestinal, la 
cavidad bucal o la piel. 

Nota. Fuente: Fundación Instituto Roche, (2019). 

 Mejoramiento genético animal 

La crianza de animales ha cambiado mucho a lo largo del tiempo. No se sabe el 

momento exacto en el que el humano comenzó a seleccionar animales para su 
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propósito y beneficio, pero probablemente esto ocurrió desde la domesticación de 

las especies. En sus inicios solo se seleccionaban aquellos que a la vista del criador 

mejor le pareciera. Picardi (2017) cita el libro de Bianchi (2014), el cual analiza 

desde el punto de vista científico una de las narrativas más antiguas de la 

humanidad, hace referencia al antiguo testamento y la historia de Jacob. Se puede 

observar que en esta narrativa están intrínsecos algunos conceptos básicos de 

herencia mendeliana, es decir, una de las evidencias más antiguas de selección en 

animales data del siglo VI A. C. la cual es la fecha en la que los eruditos en teología 

creen que fueron escritos los libros del pentateuco. 

“Para poder independizarse de su suegro Labán y cumplir con el trato que éste le 

fijara, Jacob hace uso de los conocimientos que tenía sobre el pelaje con caracteres 

dominantes y recesivos en ovejas y cabras. Este trato, para que Jacob pudiera 

llevarse a su familia, consistía en devolver en siete años una cierta cantidad de 

ovejas negras y cabras moteadas. Labán, astutamente, había eliminado todos estos 

animales al hacer el trato. Pero Jacob ya había usado la metodología de la observa-

ción y sabía que las frecuencias de estos pelajes iban igualmente a presentarse. 

Con observación y constancia Jacob modificó estas poblaciones en su frecuencia 

de animales para su beneficio y así desligarse de Labán” (Picardi, 2017, p.43-44). 

Otro criador que se basó en la observación para seleccionar animales fue Robert 

Bakewell (1725-1795), un inglés que fue reconocido como uno de los criadores más 

exitosos al definir razas de ovinos, bovinos y equinos (Iowa State University, n.d.; 

Picardi, 2017). Más tarde Galton (1822-1911) y Pearson (1857-1936) trabajaron con 

registros fenotípicos y encontraron relaciones entre padres e hijos, aún y cuando las 

leyes de Mendel no se habían descubierto (Gianola y Rosa, 2015). 

Una aportación importante al mejoramiento genético animal fue realizado por Hazel 

y Lush (1942) ellos propusieron usar distintas fuentes de información (registros 

fenotípicos) de parientes para estimar el mérito genético del animal, de esta forma 

se establece por primera vez una metodología científica para la selección genética. 

Más tarde uno de los discípulos de Lush, Henderson (1953, 1963, 1975, 1984) hizo 
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gran variedad de aportes siendo la aplicación de los modelos lineales mixtos uno de 

los más importantes y vigente a la fecha (Tirados, 2001). 

2.2.1. Era de la selección genómica 

Los adelantos tecnológicos en biología molecular permitió acceder al genotipo de 

los animales, esta información comenzó a utilizarse en los procedimientos de 

evaluación genética dando paso a la selección asistida por marcadores moleculares 

(Fernando y Grossman, 1989). En un principio la genética molecular se enfocaba a 

entender la naturaleza y funcionamiento del gen, fue así como se identificaron 

algunos genes con efectos importantes en características estudiadas QTL 

(Quantitative Trait Loci) (Martínez, Manrique, y Elzo, 2012). La selección genómica 

se considera un tipo de selección asistida por marcadores donde se distribuyen gran 

cantidad de marcadores (por ejemplo SNPs) a lo largo del todo el genoma de tal 

manera que se espera que todos los loci de características cuantitativas queden en 

desequilibrio de ligamiento con al menos un marcador (Hayes et al., 2007). Los 

primeros en sugerir esta metodología fueron Meuwissen, Hayes y Goddard (2001), 

la llamaron selección genómica y la idea principal fue usar altas densidades de 

marcadores para después estimar el efecto de cada marcador, explicar la varianza 

genética y predecir los valores genéticos de los animales. 

2.2.2.  Ventajas de la selección genómica 

Las posibilidades y ventajas de la selección genómica son amplias. Crossa et al. 

(2010) realizaron validaciones cruzadas en trigo con información de marcadores 

moleculares y pedigrí. Estos autores observaron que los modelos que incluyen 

información genómica son más precisos que los modelos basados únicamente en 

pedigrí, entre sus hallazgos reportaron ganancias de 7.7 a 35.7% en capacidad 

predictiva. 

Las evaluaciones genéticas tradicionales necesitan que los animales tengan 

registros fenotípicos o en su defecto cuenten con familiares con registros, esto solo 
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se logra cuando el animal crece y expresa su potencial genético, lo cual puede 

tardar incluso años dependiendo de la especie. La disponibilidad de tecnologías 

moleculares actuales posibilita acceder al genotipo del animal a edades tempranas 

por lo que el intervalo generacional se acorta permitiendo así un incremento en la 

tasa de mejoramiento anual (Yudin, Lukyanov, Voevoda, y Kolchanov, 2016). La 

disminución del intervalo generacional puede representar ahorros importantes no 

solo de tiempo sino de dinero, se evitan costos de alimentación, mano de obra, 

instalaciones etc. Schaeffer (2006) señala que en bovinos lecheros se pueden 

seleccionar animales jóvenes mediante marcadores y evitar pruebas de progenie, 

lo que podría reducir los costos de operación hasta 92%. 

Una forma en la que se realiza las evaluaciones genómicas es utilizar cierta 

población para entrenar modelos y obtener ecuaciones de predicción, esta cualidad 

puede aprovecharse para evaluar características difíciles de medir por ejemplo 

calidad de la canal, resistencia a enfermedades y vida productiva, entre otras. La 

cualidad de estas características hace que sea difícil la selección ya que por lo 

regular se necesita que el animal esté muerto o muy viejo y dificultándose así pasar 

el conjunto de genes deseado a la siguiente generación. La selección genómica 

puede resolver esta problemática ya que se puede usar ganado comercial para 

obtener ecuaciones de predicción y se pueden seleccionar animales jóvenes solo 

con su información genómica, es decir se puede obtener una buena predicción del 

valor genético del animal sin la necesidad de registros fenotípicos (Goddard y 

Hayes, 2007). 

2.2.3. Desventajas de la selección genómica 

Boichard, Ducrocq, Croiseau y Fritz (2016) señalan que la eficiencia de la selección 

genómica depende de muchos factores; por ejemplo, se requieren poblaciones que 

cuentes con registros fenotípicos y que estén conectados genéticamente entre ellos. 

A partir de estas poblaciones se puede conocer el tamaño y tipo de chip adecuado 

para la característica de interés, la correlación con otras características de interés, 
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el método estadístico apropiado y la habilidad predictiva de estos, entre otros. Sin 

embargo, muchas veces estas poblaciones de referencia no están disponibles, son 

pequeñas e insuficientes por lo costoso y el trabajo de años que implica para lograr 

consolidar una buena población de referencia. 

La selección genómica usa gran cantidad de información de marcadores 

moleculares; con las tecnologías de genotipado modernas los paneles de 

marcadores disponibles son densos, esto implica que el número de efectos de 

marcador y parámetros a estimar puede superar considerablemente el número de 

registros disponibles. Para enfrentar estos inconvenientes de estimación de p 

grandes (número de marcadores) y n pequeños (número de registros fenotípicos) 

es necesario utilizar metodologías estadísticas más sofisticadas (de los Campos, 

Hickey, Pong-Wong, Daetwyler, y Calus, 2013; Jannink, Lorenz, e Iwata, 2010). 

Goddard y Hayes (2007) mencionan que una de las principales limitantes para la 

implementación de la selección genómica es el costo del genotipado, actualmente 

el costo del genotipado ha disminuido y la tendencia es que se reduzca más (De 

Donato, Peters, Mitchell, Hussain, y Imumorin, 2013). Sin embargo, aún y con el 

costo actual del genotipado, sigue siendo una limitante para implementar la 

selección genómica (Rajsic, Weersink, Navabi, y Peter Pauls, 2016). Además, esto 

puede originar dependencia tecnológica, ya que la genotipificación se realiza con 

equipo especializado, generalmente costoso, técnicas especializadas y se tiene que 

realizar periódicamente (Goddard y Hayes, 2007). En algunos casos implementar la 

selección genómica no resulta tan conveniente, por ejemplo, animales adultos 

probados a través de su progenie suelen tener exactitudes de predicción altas por 

lo que la ganancia adicional en exactitud por incluir información genómica puede ser 

de baja magnitud (Goddard y Hayes, 2007; Rajsic et al., 2016). 

 Algunas metodologías estadísticas para la selección genómica 

La idea principal de la selección genómica es distribuir gran cantidad de marcadores 

por todo el genoma de tal forma que se espera que queden en desequilibrio de 
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ligamientos con genes que afectan la característica de interés (Meuwissen et al., 

2001). El problema de trabajar con gran cantidad de marcadores se le conoce en la 

literatura como “la maldición de la dimensionalidad”, que surge cuando el número 

de variables p (marcadores) es mayor que el número de observaciones n 

(individuos). Según Crossa (2010) existen otros desafíos a superar como la 

colinealidad entre marcadores o la complejidad de las características cuantitativas. 

El resultado es un sobreajuste que disminuye la capacidad predictiva del modelo 

para individuos no incluidos en la población de entrenamiento. 

En los modelos genéticos estándar, los resultados fenotípicos, 𝑦𝑖 (𝑖 = 1, … , 𝑛), se 

consideran como la suma de un valor genético, 𝒈𝑖, y un residual, 𝜺𝑖; es decir 𝑦𝑖 =

𝒈𝑖 +  𝜺𝑖, (Crossa et al., 2010). En los modelos paramétricos para selección 

genómica, 𝒈𝑖 se describe como una regresión en covariables de marcadores 

𝒙𝑖𝑗 (𝑗 = 1, … , 𝑝, marcadores moleculares), de forma tal que 𝑔𝑖 = ∑ 𝒙𝑖𝑗𝜷𝑗
𝑝
𝑗=1 , tal que 

𝑦𝑖 = ∑ 𝒙𝑖𝑗𝜷𝑗 + 𝜺𝑖
𝑝
𝑗=1  (o en notación matricial, 𝑦 =  𝑿𝜷 + 𝜺), donde 𝜷𝑗 es la regresión 

de 𝑦𝑖 en la covariable correspondiente al j-ésimo marcador 𝒙𝑖𝑗 (Crossa et al., 2010; 

Meuwissen et al., 2001). 

La estimación de los coeficientes de regresión asociados con los marcadores, 𝜷, 

mediante regresión múltiple por métodos convencionales, como máxima 

verosimilitud y mínimos cuadrados no son viables. Esto es porque el número de 

observaciones fenotípicas, 𝑛, es mucho menor que el número de marcadores, 

𝑝 , (𝑛 << 𝑝) y la inversa de 𝑿𝑡𝑿 puede no existir por la multicolinealidad entre 

marcadores (Crossa et al., 2010; Nicolás, 2013). 

Algunas metodologías estadísticas se desarrollaron para calcular los efectos de los 

marcadores conocidos en la literatura como métodos penalizados tales como 

regresión Ridge (RR), LASSO, mejor predictor lineal insesgado genómico (GBLUP), 

la regresión elastic-net (REN), entre otros (Schaefer, Roi y Wolfe, 1984; López, 

2012; de los Campos et al., 2013; Jacquin, Cao y Ahmadi, 2016). Estos métodos 

penalizados se basan en la minimización de la suma de cuadrados del error (SCE), 
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a través de restricciones de los posibles valores de los estimadores para reducir la 

varianza, obteniendo así estimaciones más precisas (Kyung, Gilly, Ghoshz y 

Casellax, 2010; Nicolás, 2013). 

2.3.1. Regresión Ridge 

La regresión Ridge (RR) es uno de los métodos de estimación penalizada más 

antiguos (Hoerl y Kennard, 1970). La RR estima simultáneamente el efecto de cada 

marcador, el modelo es el siguiente: 

𝑦𝑖 = ∑ 𝒙𝑖𝑗𝜷𝑗 + 𝜺𝑖

𝑝

𝑗=1
 

donde 𝑦𝑖 es el vector de fenotipos, 𝒙𝑖𝑗 es un elemento de la matriz de incidencia que 

relaciona al animal con el efecto del marcador y 𝜺𝑖 es el vector de residuales. 

En RR se considera el efecto de los marcadores como fijos y los residuales con 

distribución normal con media 0 y varianza constante 𝜎𝜀
2. Los estimadores Ridge de 

los coeficientes de regresión se obtienen resolviendo la siguiente ecuación: 

�̂�𝑅𝑅 = (𝑿𝑡𝑿 + 𝜆𝑅𝑅𝐼)−1𝑿𝑡𝒚 

donde 𝜆𝑅𝑅 ≥ 0 es una constante no negativa que controla la bondad de ajuste y la 

complejidad del modelo, medida por la suma de cuadrados de los coeficientes de 

regresión o la norma L2 de 𝜷 (López, 2012). La norma L2 es equivalente a la 

distancia Euclídea del vector al centro de coordenadas, por lo que la penalización 

es proporcional a los cuadrados de los coeficientes. El parámetro de Ridge 𝜆𝑅𝑅, se 

debe estimar usando los datos (Le Cessie y Van Houwelingen, 1992; Lee y 

Silvapulle, 1988; Schaefer et al., 1984): 

1. 𝜆0 = el valor de 𝜷𝑅 donde se estabiliza el gráfico, conocido como la traza de 

Ridge. 

2. 𝜆1 =
1

𝜷𝑡𝜷
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3. 𝜆2 =
𝑝+1

𝜷𝑡𝜷
 

4. 𝜆3 =
(𝜆1−100𝜆𝑝)

99
.  

donde 𝜆1 y 𝜆𝑝 son el menor y mayor valor propio de 𝑿𝑡𝑿. 

La RR presenta algunos inconvenientes, por ejemplo, no proporciona un modelo 

parsimonioso, ya que mantiene todas las variables en el modelo, es decir, el grado 

de contracción es homogéneo entre los marcadores (Zou y Hastie, 2005). La 

contracción homogénea limita una correcta estimación del efecto de cada marcador 

ya que algunos marcadores pueden estar localizados en regiones no asociados con 

la varianza genética y otros si (Goddard y Hayes, 2007). Otra desventaja de este 

método es que 𝜆𝑅𝑅 depende de 𝜷, que es desconocido y que penaliza a todos los 

𝜷𝑗, estén o no en la relación de colinealidad (Nicolás, 2013). 

2.3.2. Regresión LASSO 

Tibshirani (1996) fue el primero en proponer la regresión LASSO (Least Absolute 

Shrinkage and Selection Operator) operador de selección y contracción mínima 

absoluta. Este tipo de regresión al igual que la regresión Ridge, es un caso particular 

de la regresión Bridge. La diferencia entre LASSO y RR es que RR hace las 

estimaciones a través de mínimos cuadrados con la restricción L1 (Park y Casella, 

2008), es decir los coeficientes de regresión lineal se obtienen al resolver la 

siguiente ecuación: 

�̂�𝐿 = 𝑚í𝑛𝜷 {(𝑦 − 𝑿𝜷)𝑡(𝑦 − 𝑿𝜷) + 𝜆𝐿 ∑ |𝛽𝑗|
𝑝

𝑗=1
} 

Para resolver esta ecuación se han propuesto varias soluciones una de las más 

usadas es el algoritmo LARS (Least Angle Regression) desarrollado por Efron, 

Hastie, Johnstone, y Tibshirani (2004). 
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La regresión LASSO selecciona variables y las penaliza simultáneamente haciendo 

algunas igual a cero por medio del parámetro regulador 𝜆𝐿 que se obtiene por 

validación cruzada (Bühlmann y van de Geer, 2011). La regresión LASSO a 

diferencia de RR tiene un modelo más parsimonioso ya que algunos coeficientes 

los hace cero, es decir realiza selección de variables y contracción simultáneamente 

(López, 2012; Nicolás, 2013). 

La regresión LASSO presenta algunos inconvenientes por ejemplo siendo 𝑝 > 𝑛, la 

regresión LASSO selecciona como máximo 𝑛 variables; si existen altas 

correlaciones por pares entre marcadores, se elige uno de cada subconjunto sin 

importar cuál de estos es seleccionado, entonces si todos los predictores están 

correlacionados, la regresión LASSO se desempeña insatisfactoriamente y es 

superada por la RR (López Cruz, 2012; Nicolás, 2013; Tibshirani, 1996; Zou y 

Hastie, 2005). 

2.3.3. Regresión Elastic-Net 

La regresión Elastic-Net (REN) fue propuesta por Zou y Hastie (2005) con la 

intención de superar las desventajas de LASSO y RR, entonces REN corresponde 

a una generalización de LASSO y RR. La regresión REN ocupa las penalizaciones 

L1 tipo LASSO y L2 tipo RR (Bühlmann y van de Geer, 2011). Entonces el estimador 

de REN se obtiene minimizando la suma de cuadrados ordinarios con ambas 

restricciones la ecuación se muestra a continuación: 

�̂�𝐸𝑁 = 𝑚í𝑛𝛽 {(𝑦 − 𝑋𝛽)𝑡(𝑦 − 𝑋𝛽) + 𝜆1 ∑ |𝛽𝑗|
𝑝

𝑗=1
+ 𝜆2 ∑ 𝛽𝑗

2
𝑝

𝑗=1
} 

donde 𝜆1 y 𝜆2 son constantes no negativas, las cuales controlan el peso asignado a 

las penalidades L1 y L2, respectivamente. Este problema de optimización es 

equivalente a: 

𝑚í𝑛𝜷{(𝒚 − 𝑿𝜷)𝑡(𝒚 − 𝑿𝜷)}, sujeto a las restricciones: (1 − 𝛼) ∑ |𝛽𝑗|𝑝
𝑗=1 + 𝛼 ∑ 𝛽𝑗

2𝑝
𝑗=1 ≤

𝑡 
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donde 𝛼 = 𝜆2 (𝜆1 + 𝜆2)⁄  y 𝑡 es una constante arbitraria positiva (López, 2012; 

Nicolás, 2013). 

2.3.4. Modelo de regresión GBLUP 

El modelo GBLUP(Genomic Best Linear Unbiased Prediction) es una modificación 

del método BLUP (Best Linear Unbiased Prediction) desarrollado por Henderson 

(1984). La única diferencia es que en GBLUP se reemplaza la matriz de relaciones 

genéticas A por la matriz de relaciones genómicas G derivada de la información de 

los marcadores moleculares (Clark y van der Werf, 2013). 

Las predicciones de GBLUP suelen ser más precisas que las de BLUP ya que las 

relaciones genómicas suelen ser más exactas por ejemplo en una relación genética 

de medios hermanos pueden compartir 60% o 40% de sus alelos; con información 

derivada del pedigrí se asume que comparten el 50% de sus alelos, mientras que 

con información genómica se puede conocer la relación exacta entre los medios 

hermanos, he aquí la mayor precisión de estimadores GBLUP frente a aquellos 

obtenidos con BLUP (de los Campos et al., 2009). 

El modelo estadístico para GBLUP es: 

𝑦 = 𝑿𝜷 + 𝒁𝒖 + 𝜺 

donde 𝑦 es el vector de fenotipos, 𝑿 es una matriz que relaciona los fenotipos con 

los efectos fijos, 𝒁 es una matriz de incidencia que relaciona el efecto aleatorio del 

animal con los fenotipos, 𝜷 es el vector de efectos fijos y 𝒖 es el vector de efectos 

aleatorios del animal. Las suposiciones para GBLUP son que 𝜺~𝑁(𝟎, 𝜎𝜀
2𝑰) y que 

𝒖~𝑁(𝟎, 𝜎𝑢
2𝑮), G es la matriz de relaciones genómicas derivada de marcadores 

moleculares. 
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2.3.5. Modelo de regresión en un solo paso ssGBLUP 

El modelo ssGBLUP es equivalente al modelo GBLUP descrito anteriormente con 

la diferencia de que se reemplaza la matriz de relaciones genómicas G por la matriz 

de relaciones genéticas extendida H, se asume que 𝑉𝑎𝑟(𝒖) = 𝜎𝐻
2𝑯. 

La matriz H se construye con matrices de relaciones para animales genotipados y 

no genotipados y de los cuales se dispone un pedigrí. La matriz que resulta de 

acuerdo con Christensen y Lund (2010) y Aguilar et al. (2010), es: 

𝐇−1 = 𝐀−1 + [
𝟎 𝟎
𝟎 𝐆𝑎

−1 − 𝐀𝑔𝑔
−1], 

donde, Agg es una submatriz de A para animales genotipados, Ga = βG + α; 𝛽 y 𝛼 

se obtienen al resolver el sistema de ecuaciones: 

 

{
𝐴𝑣𝑔(𝑑𝑖𝑎𝑔(𝐆))𝛽 + 𝛼 = 𝐴𝑣𝑔(𝑑𝑖𝑎𝑔(𝐀𝑔𝑔))

𝐴𝑣𝑔(𝐆)𝛽 + 𝛼 = 𝐴𝑣𝑔(𝐀𝑔𝑔)
. 

2.3.6. Modelo de regresión cuantil QR 

Koenker y Bassett (1978) fueron los primeros en proponer la regresión cuantil (QR). 

Uno de los primeros trabajos donde se utiliza QR para predecir el mérito genético 

individual fue presentado por Nascimento y colaboradores (2017) quienes 

trabajaron con datos simulados y encontraron ventajas al usar QR frente a 

metodologías convencionales. 

Unas de las características que hace que QR sea muy atractivo para los genetistas 

es la solidez de los supuestos de distribución y las observaciones atípicas; QR 

puede dar una visión amplia de los datos al ir probando la relación de diferentes 

cuantiles de la variable de respuesta y covariables, de tal forma que se pueden 

estudiar las colas de distribuciones; el uso de un enfoque sólido como QR hace que 
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la inferencia sea menos sesgada y esté menos sujeta a falsos positivos (Briollais y 

Durrieu, 2014). 

El modelo para regresión cuantil está dado por: 

𝑦𝑖 = 𝜇 + 𝒙𝑖
𝑡𝜷 + 𝑤𝑖,  

donde 𝑦𝑖 es el valor del fenotipo del i-ésimo animal; 𝜇 es un intercepto; 𝒙𝑖
𝑡 =

(𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖𝑝) representa la fila i-ésima de la matriz de marcadores,  𝜷 = (𝛽1, … , 𝛽𝑝)
𝑡
 

es el vector de coeficientes de regresión asociados a marcadores y 𝑤𝑖 son variables 

aleatorias independientes tales que su cuantil 𝜃 ∈ (0,1) es cero. La estimación de 

los coeficientes de regresión para un cuantil de interés 𝜃 fijo se obtiene al resolver 

el problema de minimización siguiente: 

𝑚𝑖𝑛{∑ 𝜌𝜃
𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝜇 − 𝒙𝑖

𝑡𝜷) + 𝜆 ∑ |𝛽𝑗|𝑝
𝑗=1 },  

donde ∑ |𝛽𝑗|𝑝
𝑗=1  es la suma de los valores absolutos de los coeficientes de regresión; 

𝜆 es el parámetro de penalización que controla la intensidad de la regularización; y 

𝜌𝜃(⋅) es la función definida como (Koenker y Bassett, 1978): 

𝜌𝜃(𝑡𝑖) = {
𝜏 × 𝑡𝑖 Si 𝑡𝑖 ≥ 0

−(1 − 𝜏) × 𝑡𝑖 Si 𝑡𝑖 < 0,
 

donde 𝑡𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝜇 − 𝒙𝑖
𝑡𝛽. Después de estimar los parámetros del modelo, los valores 

de cría predichos mediante marcadores (GEVB, Genomic Estimated Breeding 

Values) se obtienen mediante la siguiente expresión 𝐺𝐸𝐵𝑉(𝜏) = �̂�𝑖(𝜏) =

∑ 𝑥𝑖𝑗�̂�𝑗(𝜏)𝑝
𝑗=1 , 

donde �̂�𝑗(𝜏) es el efecto del j-ésimo marcador, definido por la relación funcional 

obtenida para el cuantil de interés (Pérez-Rodríguez, Montesinos-López, 

Montesinos-López, y Crossa, 2020). 
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Cuadro 1. Número de animales genotipados y fenotipados para el análisis de los pesos al 1 

nacer (PN), al destete (PD) y al año (PA) de una población de ganado Suizo Europeo. 2 

Grupo PN PD PA 

Genotipado 300 300 300 

Genotipado y fenotipado 232 218 191 

Fenotipados en QRM y GBLUP 232 218 191 

Fenotipados en QRH y ssGBLUP 330 267 232 

QRM=Regresión cuantil usando información de marcadores, QRH=Regresión cuantil usando información de 3 

marcadores y pedigrí, GBLUP=Mejor predictor lineal insesgado genómico, ssGBLUP=Evaluación genómica 4 

en un solo paso. 5 
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Cuadro 2. Promedios de la correlación Pearson y la desviación estándar 1 

(entre paréntesis) entre los valores fenotípicos observados (𝒚) y valores 2 

fenotípicos predichos (�̂�), cuadrado medio del error, componentes de 3 

varianza asociados al error (𝝈𝒆
𝟐, 𝝈𝒘

𝟐 ) y criterio de información de 4 

desviación (DIC). 5 

Modelo Cor(𝒚, �̂�) MSE 𝝈𝒆
𝟐 o 𝝈𝒘

𝟐  DIC 

Peso al nacimiento 

QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.7521 3.9973 2.7260 513.5014 

 (0.0753) (1.6108) (1.9762) (531.5701) 

QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.5619 7.3249 8.6297 970.7680 

 (0.1501) (0.4561) (0.2660) (6.9791) 

QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.7902 3.6535 2.4268 716.4237 

 (0.0766) (0.0943) (0.4829) (35.7161) 

GBLUP 0.7924 2.3269 3.0035 803.0675 

 (0.0874) (0.2063) (0.5578) (31.9814) 

QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.6713 3.5026 2.3645 872.3949 

 (0.1329) (1.2848) (1.9670) (432.0737) 

QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.6816 2.9988 2.7372 659.1450 

 (0.1253) (0.7769) (1.8239) (1079.8674) 

QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.6981 4.1405 2.8610 1077.2027 

 (0.1140) (0.6187) (0.8666) (60.6781) 

ssGBLUP 0.7055 2.4463 3.2641 1189.4282 

 (0.1191) (0.2204) (0.4244) (26.5023) 

Peso al destete 
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QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.5661 476.5293 419.4138 1550.5339 

 (0.2212) (17.4612) (23.3216) (13.9644) 

QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.5695 357.7328 396.8138 1576.8871 

 (0.2307) (8.9681) (47.7433) (21.5826) 

QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.5493 175.1298 67.9660 737.2216 

 (0.2196) (47.6181) (82.0807) (1150.7340) 

GBLUP 0.5677 294.5807 376.7794 1583.2355 

 (0.2377) (36.6279) (24.1379) (16.2187) 

QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.4816 644.1278 551.5150 1962.1296 

 (0.0672) (50.8464) (64.8091) (20.9916) 

QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.4797 366.5940 356.9005 1537.7760 

 (0.0274) (56.8604) (238.5303) (903.3492) 

QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.3918 216.1753 5.9471 -706.1573 

 (0.0544) (53.2417) (11.7834) (2034.7757) 

ssGBLUP 0.4712 303.0404 421.8316 1982.3314 

 (0.0502) (37.6933) (55.2774) (21.9229) 

Peso al año 

QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.5421 1037.6529 953.6807 1487.1104 

 (0.1350) (175.2648) (261.8652) (35.8873) 

QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.5341 868.3651 964.4477 1524.0511 

 (0.1355) (34.0429) (113.1832) (12.4648) 

QRM 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.5115 938.8244 700.7849 1284.0829 

 (0.1290) (241.2205) (465.2109) (402.9787) 

GBLUP 0.5330 725.7579 924.8388 1526.7596 

 (0.1389) (71.3999) (90.0089) (11.6346) 
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QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.5306 1277.9493 1172.2877 1850.7122 

 (0.1411) (44.0948) (108.7991) (17.2025) 

QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.5098 894.4148 1061.3157 1883.6773 

 (0.1700) (35.3996) (129.4702) (15.4422) 

QRH 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.5027 915.1871 666.8830 1706.4933 

 (0.1748) (162.7629) (413.5046) (209.8455) 

ssGBLUP 0.4712 778.6416 1071.3096 1891.9029 

 (0.0502) (84.9871) (128.2878) (17.5592) 

Cor(𝜷, �̂�)= correlación entre fenotipos observados y predichos, MSE=cuadrados 1 

medios del error, 𝝈𝒆
𝟐 o 𝝈𝒘

𝟐 =componentes de varianza asociados al error, DIC=criterio 2 

de información de desviación. 3 



 

78 

 

 

Cuadro 3. Promedios de la correlación Pearson y desviación 1 

estándar (entre paréntesis) entre efectos de marcador “verdaderos y 2 

estimados, señales “verdaderas” y estimadas, componentes de 3 

varianza asociados al error y valores de DIC para datos simulados 4 

con diferentes grados de asimetría y proporción de valores atípicos. 5 

Modelo Cor(𝜷, �̂�) Cor(𝑿𝜷, 𝑿�̂�) 𝝈𝒆
𝟐 o 𝝈𝒘

𝟐  DIC 

𝝆 = 𝟎. 𝟗𝟓, 5% datos atípicos 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.0784 0.4963 0.6821 620.5455 

 (0.0034) (0.0336) (0.1806) (49.3305) 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.0766 0.4643 0.6644 665.8219 

 (0.0042) (0.0493) (0.0703) (16.3032) 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.0606 0.4269 0.1438 290.6870 

 (0.0132) (0.0386) (0.1421) (148.9695) 

GBLUP 0.0722 0.4910 0.7375 691.6503 

 (0.0064) (0.0398) (0.0723) (19.9391) 

𝝆 = 𝟎. 𝟗𝟓, 10% datos atípicos 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.0614 0.4369 0.4683 407.6496 

 (0.0183) (0.0329) (0.4030) (330.6304) 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.0728 0.4579 0.7947 706.7931 

 (0.0045) (0.0420) (0.1063) (20.5797) 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.0574 0.4061 0.4482 381.4644 

 (0.0092) (0.0399) (0.3225) (474.7138) 

GBLUP 0.0654 0.4556 0.8717 731.9104 

 (0.0057) (0.0314) (0.0890) (21.8563) 

 6 
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𝝆 = 𝟎. 𝟗𝟕𝟓, 5% datos atípicos 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.0773 0.4835 0.5578 582.4254 

 (0.0087) (0.0562) (0.2523) (83.0548) 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.0771 0.4689 0.6369 662.0337 

 (0.0074) (0.0515) (0.0868) (23.8018) 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.0598 0.4169 0.2398 219.1691 

 (0.0128) (0.0450) (0.2033) (444.5060) 

GBLUP 0.0703 0.4804 0.7316 692.6392 

 (0.0056) (0.0333) (0.0831) (24.0645) 

𝝆 = 𝟎. 𝟗𝟕𝟓, 10% datos atípicos 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.0731 0.4386 0.8739 677.0858 

 (0.0081) (0.0789) (0.1077) (23.5472) 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.0734 0.4529 0.8154 711.2935 

 (0.0078) (0.0615) (0.0845) (14.9809) 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.0541 0.3945 0.3628 385.6030 

 (0.0056) (0.0583) (0.2572) (393.1935) 

GBLUP 0.0640 0.4491 0.8913 736.7880 

 (0.0077) (0.0517) (0.0654) (14.8343) 

𝝆 = 𝟎. 𝟗𝟗𝟗, 5% datos atípicos 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.0615 0.5286 0.1535 205.6973 

 (0.0144) (0.0271) (0.1657) 277.5807 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.0741 0.5514 0.4860 614.2282 

 (0.0037) (0.0167) (0.0663) 15.7647 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.0467 0.4855 0.0166 -271.4761 

 1 
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 (0.0112) (0.0150) (0.0192) 288.4509 

GBLUP 0.0737 0.5428 0.5305 625.9703 

 (0.0030) (0.0121) (0.0353) 11.3632 

𝝆 = 𝟎. 𝟗𝟗𝟗, 10% datos atípicos 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟐𝟓 0.0768 0.4807 0.7817 650.8593 

 (0.0080) (0.0687) (0.0888) 22.8417 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟓𝟎 0.0696 0.4630 0.6154 511.5287 

 (0.0148) (0.0600) (0.3369) 412.6645 

QR 𝜽 = 𝟎. 𝟕𝟓 0.0507 0.3967 0.0204 -160.1660 

 (0.0031) (0.0505) (0.0127) 213.0462 

GBLUP 0.0659 0.4649 0.7876 709.7240 

 (0.0065) (0.0418) (0.0528) 14.8566 

Cor(𝜷, �̂�)= correlación entre efectos de marcador “verdaderos” y estimados, 1 

Cor(𝑿𝜷, 𝑿�̂�)= correlación entre señales “verdaderas” y estimadas, 𝝈𝒆
𝟐 o 2 

𝝈𝒘
𝟐 =componentes de varianza asociados al error, DIC=criterio de información 3 

de desviación. 4 
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Figura 1. Gráficas de violín de peso al nacimiento (PN), al destete (PD) y al año (PA) en una 2 

población de bovinos Suizo Europeo. La media está representada por el punto rojo y la 3 

mediana por la línea horizontal dentro del recuadro. 4 
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5. CONCLUSIONES GENERALES 

En este trabajo se estudió la factibilidad de incluir información genómica en 

evaluaciones genéticas de bovinos Suizo Europeo, utilizando diferentes 

metodologías estadísticas, con el fin de mejorar la tasa de progreso genético. 

Una de las restricciones para incluir información genómica en las evaluaciones 

genéticas es la limitada disponibilidad de esta. La metodología estadística de 

evaluación genómica en un solo paso (ssGBLUP) es una alternativa viable para 

evaluar simultáneamente animales con y sin genotipo; además mejora la exactitud 

de predicción de los valores genéticos de los animales. La magnitud de la mejora 

en exactitud es mínima, pero se espera que conforme se aumente el número de 

animales genotipados la exactitud de predicción sea más mayor. 

Otra problemática en evaluaciones tanto tradicionales como genómicas es que en 

los modelos estadísticos se asume normalidad, lo cual no siempre se cumple, 

también registros fenotípicos extremos se consideran como datos “atípicos” y son 

eliminados. La regresión cuantil (QR) resultó ser una alternativa viable para tratar 

con distribuciones no normales y colas pesadas (datos atípicos), mejora la exactitud 

de predicción y se puede probar diferentes cuantiles que permiten observar una 

mejor relación entre la variable de respuesta y las variables explicativas. Este 

método presentó igual o mayor poder predictivo que ssGBLUP y GBLUP y las 

ventajas de QR fueron más notorias con distribución asimétrica de los fenotipos y 

con mayor proporción de datos atípicos. 

La raza de bovinos Suizo Europeo presenta potencial para mejoramiento genético; 

sin embargo, dado el escaso impacto del plan de mejoramiento genético de los 

últimos años se requiere del diseño adecuado de un programa de mejoramiento 

genético que incluya información genómica. 
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6. APÉNDICES 

Apéndice 1. Código R para ajustar modelos de regresión cuantil.  

 

rm(list=ls()) 1 
 2 
library(BGLR) 3 

## Warning: package 'BGLR' was built under R version 3.6.2 4 

library(GIGrvg) 5 
 6 
setwd("C:/Users/jevh_/Dropbox/Quantile regression/Data analysis/Quantile"7 
) 8 
 9 
#Replace with dyn.load("util_sample_QR.dll") in Windows 10 
dyn.load("util_sample_QR.dll")  11 
 12 
#Bayesian Regularized Quantile Regression 13 
#Supporting script 14 
 15 
#Check loss function 16 
check_loss=function(t,theta) 17 
{ 18 
        ifelse(t<0,(theta-1)*t,theta*t) 19 
} 20 
 21 
#Log likelihood 22 
log_L=function(error,theta,tau) 23 
{ 24 
    n=length(error) 25 
    n*log(theta)+n*log(1-theta)+n*log(tau)-tau*sum(check_loss(error,theta26 
)) 27 
} 28 
 29 
#Main function 30 
#y,phenotypes 31 
#X, matrix for markers 32 
#Z, matrix 33 
#A, matrix 34 
#intercept, logical, intercept is included by default, 35 
#theta: quantile 36 
#R2, proportion of variance explained by residuals 37 
#nIter, burnIn, thin, parameters for Gibbs sampler 38 
#a,b, hyperparameters for prior distributions. 39 
#saveFiles, logical if true will save MCMC outputs in text files 40 
#verbose, logical, if true, will print progress history 41 
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#When finish running it will return a list with relevant output. 42 
 43 
BRQR=function(y,intercept=TRUE,ETA,theta=0.50, 44 
             R2=0.50, 45 
             nIter=1000,burnIn=500,thin=10, 46 
             a=0.01, 47 
             b=0.01, 48 
             saveFiles=TRUE, 49 
             verbose=TRUE) 50 
{ 51 
 52 
    n=length(y) 53 
 54 
    e1=(1-2*theta)/(theta*(1-theta)) 55 
    e2=sqrt(2/(theta*(1-theta))) 56 
     57 
    vy=var(y,na.rm=TRUE) 58 
     59 
    #Observed and missing values 60 
    whichObs=which(!is.na(y)) 61 
         62 
    missing=any(is.na(y)) 63 
     64 
    if(missing) 65 
    { 66 
        whichNa=which(is.na(y)) 67 
        nNa=length(whichNa) 68 
        m=mean(y,na.rm=TRUE) 69 
        y[whichNa]=m 70 
        ymiss=rep(m,nNa)     71 
    } 72 
     73 
    yHat=matrix(NA,nrow=nIter,ncol=n) 74 
     75 
    #Assuming all regression coefficients are set to 0 76 
    #See initialization below 77 
    #error=y DOES NOT WORK, the vectors share the same memory address!!! 78 
    error<-rep(NA,n) 79 
    for(i in 1:n) 80 
    { 81 
        error[i]=y[i] 82 
    } 83 
     84 
    #Initialization of terms 85 
     86 
    nLT=length(ETA) 87 
    fraction=R2/nLT 88 
     89 
    for(j in 1:nLT) 90 
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    { 91 
        cat("Initializing linear term ",j,"\n") 92 
        ETA[[j]]$X2=ETA[[j]]$X^2 93 
         94 
        if(ETA[[j]]$model=="BRR") 95 
        { 96 
            ETA[[j]]$p=ncol(ETA[[j]]$X) 97 
            ETA[[j]]$x2=colSums(ETA[[j]]$X2) 98 
            ETA[[j]]$sx=colSums(ETA[[j]]$X) 99 
            ETA[[j]]$sumMeanXSq = sum((apply(ETA[[j]]$X,2L,mean))^2) 100 
            ETA[[j]]$MSx=sum(ETA[[j]]$x2)/n-ETA[[j]]$sumMeanXSq 101 
            ETA[[j]]$df=5 102 
            ETA[[j]]$Sb=fraction*vy*(ETA[[j]]$df+2)/ETA[[j]]$MSx 103 
            cat("df=",ETA[[j]]$df,"\n") 104 
            cat("Scale=",ETA[[j]]$Sb,"\n") 105 
            ETA[[j]]$varB=0.10 106 
            ETA[[j]]$beta=rep(0,ETA[[j]]$p) 107 
            ETA[[j]]$Beta=matrix(NA,nrow=nIter,ncol=ETA[[j]]$p) 108 
            ETA[[j]]$vVarB=rep(NA,nIter)     109 
        }else if(ETA[[j]]$model=="FIXED"){ 110 
             111 
            ETA[[j]]$p=ncol(ETA[[j]]$X) 112 
            ETA[[j]]$beta=rep(0,ETA[[j]]$p) 113 
            ETA[[j]]$Beta=matrix(NA,nrow=nIter,ncol=ETA[[j]]$p) 114 
            ETA[[j]]$varB=1E3 115 
             116 
        }else{ 117 
            stop("model not implemented") 118 
        } 119 
    } 120 
     121 
    if(intercept) 122 
    { 123 
        Mu=rep(NA,nIter) 124 
        mu=mean(y,na.rm=TRUE) 125 
        error=error-mu 126 
    }else{ 127 
        mu=0 128 
    } 129 
     130 
    #Initial values 131 
    Tau=rep(NA,nIter) 132 
    tau=1 133 
     134 
    v=rexp(n=n) 135 
     136 
    #Gibbs sampler 137 
     138 
    post_logLik=rep(NA,nIter) 139 
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     140 
    for(iter in 1:nIter) 141 
    { 142 
        if(verbose) 143 
        { 144 
            cat("********************************************************145 
*\n") 146 
            cat("iter=",iter,"\n") 147 
        } 148 
         149 
        if(intercept) 150 
        { 151 
            ytilde=error-e1*v+mu 152 
            mean=sum(ytilde/v)/sum(1/v) 153 
            variance=e2^2/(tau*sum(1/v)) 154 
            mu_new=rnorm(1,mean=mean,sd=sqrt(variance)) 155 
             156 
            #Update error 157 
            error=error+(mu-mu_new) 158 
            mu=mu_new 159 
             160 
            Mu[iter]=mu 161 
             162 
            if(verbose) cat("mu=",mu,"\n") 163 
        } 164 
         165 
        #Update regression coefficients and variances 166 
         167 
        for(j in 1:nLT) 168 
        { 169 
            c1=(e2^2/tau)/ETA[[j]]$varB 170 
            ytilde=rep(0,n) 171 
            out=.Call("sample_beta_c", 172 
                      n, 173 
                      ETA[[j]]$p, 174 
                      ETA[[j]]$X, 175 
                      ETA[[j]]$X2, 176 
                      ytilde,v,error, 177 
                      ETA[[j]]$beta, 178 
                      e1, 179 
                      e2, 180 
                      c1, 181 
                      tau) 182 
            ETA[[j]]$beta=out[[1]] 183 
            error=out[[2]] 184 
            ETA[[j]]$Beta[iter,]=ETA[[j]]$beta 185 
             186 
            if(ETA[[j]]$model=="BRR") 187 
            { 188 
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                #Update varB 189 
                ETA[[j]]$varB=(ETA[[j]]$Sb+sum(ETA[[j]]$beta^2))/rchisq(n190 
=1,df=ETA[[j]]$df+ETA[[j]]$p) 191 
                ETA[[j]]$vVarB[iter]=ETA[[j]]$varB 192 
                if(verbose) cat("varB_",j,"=",ETA[[j]]$varB,"\n",sep="") 193 
            } 194 
        } 195 
         196 
        #Update v 197 
        #NOTE: DO NOT TRY TO VECTORIZE IT, IT DOES NOT WORK, READ THE  198 
        #PACKAGE DOCUMENTATION 199 
        for(i in 1:n) 200 
        { 201 
            v[i]=rgig(n=1,lambda=1/2,chi=tau*(error[i]/e2)^2,psi=tau*(e1/202 
e2)^2+2*tau) 203 
        } 204 
         205 
        #Update tau 206 
        tmp3=b+sum((error-e1*v)^2/(2*e2^2*v)+v) 207 
        tau=rgamma(n=1,shape=a+3*n/2,rate=tmp3) 208 
        Tau[iter]=tau 209 
        if(verbose) cat("tau=",tau,"\n") 210 
         211 
        #update yHat 212 
        if(missing) 213 
        { 214 
            lp=ymiss-error[whichNa] 215 
            ymiss=lp+e1*v[whichNa]+rnorm(n=nNa,mean=0,sd=e2*sqrt(v[whichN216 
a]/tau)) 217 
            yHat[iter,whichNa]=ymiss 218 
            error[whichNa]=ymiss-lp 219 
        } 220 
         221 
        lp=y[whichObs]-error[whichObs] 222 
        yHat[iter,whichObs]=lp 223 
         224 
        #Likelihood 225 
        post_logLik[iter]=log_L(error[whichObs],theta,tau) 226 
         227 
    } 228 
     229 
    out=list() 230 
     231 
    index=seq(from=burnIn+thin,to=nIter,by=thin) 232 
     233 
    #For computing LogLikAtPostMean 234 
    error=y 235 
     236 
    for(j in 1:nLT) 237 
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    { 238 
        if(saveFiles) 239 
        { 240 
            if(ETA[[j]]$model=="BRR") 241 
            { 242 
                write.table(ETA[[j]]$vVarB,file=paste("ETA_",j,"_varB.dat243 
",sep=""),row.names=FALSE,col.names=FALSE) 244 
            } 245 
        } 246 
         247 
        ETA[[j]]$Beta=ETA[[j]]$Beta[index,] 248 
        ETA[[j]]$beta=colMeans(ETA[[j]]$Beta) 249 
        ETA[[j]]$SD.beta=as.vector(apply(ETA[[j]]$Beta,2,sd)) 250 
         251 
        if(ETA[[j]]$model=="BRR") 252 
        { 253 
            ETA[[j]]$vVarB=ETA[[j]]$vVarB[index] 254 
            ETA[[j]]$varB=mean(ETA[[j]]$vVarB) 255 
            ETA[[j]]$SD.varB=sd(ETA[[j]]$vVarB) 256 
        } 257 
         258 
        error=error-as.vector(ETA[[j]]$X%*%ETA[[j]]$beta) 259 
    } 260 
     261 
    if(intercept) 262 
    { 263 
        if(saveFiles) 264 
        { 265 
            write.table(Mu,file="intercept.dat",row.names=FALSE,col.names266 
=FALSE) 267 
        } 268 
         269 
        Mu=Mu[index] 270 
        out$mu=mean(Mu) 271 
        out$SD.mu=sd(Mu) 272 
        error=error-out$mu 273 
    } 274 
     275 
    yHat=yHat[index,] 276 
     277 
    SD.yHat=as.vector(apply(yHat,2,sd)) 278 
    yHat=as.vector(colMeans(yHat)) 279 
     280 
     281 
    out$yHat=yHat 282 
    out$SD.yHat=SD.yHat 283 
     284 
    if(saveFiles) 285 
    { 286 
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        write.table(Tau,file="tau.dat",row.names=FALSE,col.names=FALSE) 287 
    } 288 
     289 
    Tau=Tau[index] 290 
    out$tau=mean(Tau) 291 
    out$SD.tau=sd(Tau) 292 
     293 
    #LogLikAtPostMean 294 
    logLikAtPostMean=log_L(error[whichObs],theta,out$tau) 295 
     296 
    post_logLik=mean(post_logLik[index]) 297 
     298 
    pD = -2 * (post_logLik - logLikAtPostMean) 299 
    DIC = pD - 2 * post_logLik 300 
    DICs =  -2*logLikAtPostMean+3*pD 301 
         302 
    fit=list() 303 
    fit$logLikAtPostMean=logLikAtPostMean 304 
    fit$postMeanLogLik=post_logLik 305 
    fit$pD=pD 306 
    fit$DIC=DIC 307 
    fit$DICs=DICs 308 
     309 
    out$fit=fit 310 
    out$ETA=ETA 311 
     312 
    return(out) 313 
     314 
} 315 

  



 

90 

 

Apéndice 2. Código de muestreador de Gibbs en C para ajustar modelos de 
regresión cuantil. 

 

/* 1 
 2 
Compilation in Windows 3 
 4 
R CMD SHLIB util_sample_QR.c -lRlapack -lRblas 5 
 6 
Compilation in macOS/Linux 7 
 8 
R CMD SHLIB util_sample_QR.c 9 
 10 
*/ 11 
 12 
#include <R.h> 13 
#include <Rmath.h> 14 
#include <Rinternals.h> 15 
#include <Rdefines.h> 16 
#include <Rconfig.h> 17 
#include <R_ext/Lapack.h> 18 
 19 
SEXP sample_beta_c(SEXP n, SEXP p, SEXP X, SEXP X2, SEXP ytilde, 20 
                   SEXP v, SEXP error, SEXP beta,  21 
                   SEXP e1, SEXP e2,  22 
                   SEXP c1, SEXP tau) 23 
{ 24 
    double *xj; 25 
    double *xj2; 26 
     27 
    double *pX; 28 
    double *pX2; 29 
    double *pb; 30 
    double *pe; 31 
    double *pytilde; 32 
    double *pv; 33 
     34 
    double e1_; 35 
    double e2_; 36 
    double c1_; 37 
    double g; 38 
    double tau_; 39 
    double b; 40 
    double m; 41 
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    42 
    int inc=1; 43 
    int i,j,rows, cols; 44 
     45 
    SEXP list; 46 
     47 
    GetRNGstate(); 48 
     49 
    rows=INTEGER_VALUE(n); 50 
    cols=INTEGER_VALUE(p); 51 
 52 
    PROTECT(X=AS_NUMERIC(X)); 53 
    pX=NUMERIC_POINTER(X); 54 
     55 
    PROTECT(X2=AS_NUMERIC(X2)); 56 
    pX2=NUMERIC_POINTER(X2); 57 
     58 
    PROTECT(ytilde=AS_NUMERIC(ytilde)); 59 
    pytilde=NUMERIC_POINTER(ytilde); 60 
     61 
    PROTECT(v=AS_NUMERIC(v)); 62 
    pv=NUMERIC_POINTER(v); 63 
     64 
    PROTECT(error=AS_NUMERIC(error)); 65 
    pe=NUMERIC_POINTER(error); 66 
     67 
    PROTECT(beta=AS_NUMERIC(beta)); 68 
    pb=NUMERIC_POINTER(beta); 69 
     70 
    e1_=NUMERIC_VALUE(e1); 71 
    e2_=NUMERIC_VALUE(e2); 72 
    c1_=NUMERIC_VALUE(c1); 73 
    tau_=NUMERIC_VALUE(tau); 74 
     75 
    for(j=0; j<cols;j++) 76 
    { 77 
       /*Column j for X and X2*/ 78 
          xj=pX+j*rows; 79 
          xj2=pX2+j*rows; 80 
           81 
          /*entry j for vector beta*/ 82 
          b=pb[j]; 83 
           84 
          /*Compute ytilde*/ 85 
          for(i=0; i<rows;i++) 86 
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          { 87 
           pytilde[i]=pe[i]+xj[i]*b-e1_*pv[i]; 88 
          } 89 
           90 
          /*Compute g*/ 91 
          g=0; 92 
          for(i=0;i<rows;i++) 93 
          { 94 
           g+=xj2[i]/pv[i]; 95 
          } 96 
          g+=c1_; 97 
           98 
          /*sample beta*/ 99 
          m=0; 100 
          for(i=0;i<rows;i++) 101 
          { 102 
           m+=xj[i]*pytilde[i]/pv[i]; 103 
          } 104 
          m=m/g; 105 
           106 
          pb[j]= m+e2_/sqrt(tau_*g)*norm_rand(); 107 
           108 
          b-=pb[j];         109 
 110 
          F77_NAME(daxpy)(&rows, &b,xj,&inc, pe,&inc); 111 
           112 
      } 113 
         114 
      // Creating a list with 2 vector elements: 115 
      PROTECT(list = allocVector(VECSXP, 2)); 116 
      // attaching b vector to list: 117 
      SET_VECTOR_ELT(list, 0, beta); 118 
      // attaching e vector to list: 119 
      SET_VECTOR_ELT(list, 1, error); 120 
 121 
      PutRNGstate(); 122 
 123 
      UNPROTECT(7); 124 
 125 
      return(list); 126 
} 127 


