UNIVERSIDAD AUTONOMA CHAPINGO

DEPARTAMENTO DE FITOTECNIA
INSTITUTO DE HORTICULTURA

IDENTIFICACION DE QTL Y SELECCION GENOMICA PARA
RESISTENCIA AL COMPLEJO MANCHA DE ASFALTO EN
VARIEDADES NATIVAS DE MAiz

TESIS

QUE COMO REQUISITO PARCIA 2
PARA OBTENER EL GRADO

MAESTRO EN CIENCIAS EN BIOTECNOLO
DIRECCION GENERAL ACADEMICA

PRESENTA: DEPTO. DE SERVICIOS ESCOLARES
OFICINA DE EXAMENES PROFESIONALES

DAVID OMAR GONZALEZ DIEGUEZ

DIRECTOR DE TESIS: DR. JOSE DE JESUS LOPEZ REYNOSO

FITOTECNIA

Instituto de Horticultura

Chapingo, Estado de México, diciembre de 2015



I

EXPLOTACION DE
LA DEL HOMBRE"

7
El
LA TIERRA, NO

IDENTIFICACION DE QTL Y SELECCION GENOMICA PARA RESISTENCIA
AL COMPLEJO MANCHA DE ASFALTO EN VARIEDADES NATIVAS DE

MAIz

Tesis realizada por DAVID OMAR GONZALE DIEGUEZ bajo la direccion del
Comité Asesor indicado, aprobada por el mismos y aceptada como requisito

parcial para obtener el grado de:

MAESTRO EN CIENCIAS EN BIOTECNOLOGIA AGRICOLA

DIRECTOR:

CO-DIRECTOR:

ASESOR:

ASESOR:

ASESOR:

ASESOR:

COMITE ASESOR

DR. JOSE DE JESUS LOPEZ REYNOSO

Hlwrs

DRA. SARAH HEARNE
/é Sy mat Cptraws Gaz

DR. LUIS FERNA ) DO CONTRERAS CRUZ

DR. SANTOS WA MIR

MJAIME S HEGUN CASTELLANOS

Chapingo, Estado de México, diciembre de 2015



Al Elohim:

Mis padres:

Mis hermanos:

Mi familia:

Mis abuelos:

DEDICATORIA

Por regalarme el don de la vida, por ser el protector de mi
alma y mi fortaleza. Porque El es quien da la sabiduria al

hombre y es el camino de la verdad. A ti doy la Honra y Gloria.

Ermides Gonzalez y Gladis Diéguez, por su amor
incondicional y guiarme por el sendero del bien. Por sus

inagotables esfuerzos y oraciones constantes. Los Amo!

Obed, Eliu, Astrid y Jamileth, por estar siempre pendientes y

dispuestos a apoyarme en todo momento.

Especialmente a mi tia Olinda Gonzélez, por sus atenciones
y cuidados desde nifio, y a mis demas tios, tias, primos y
sobrinos por permitirme vivir la dicha de crecer dentro de una

gran familia.

A mi abuelo Ignacio Gonzalez y a la memoria de mi abuelita
Olimpia Recinos (Q.E.P.D), por sus sabios consejos y
ensefianzas compartidas. Al abuelito Julio (Q.E.P.D) por los

buenos momentos compartidos.



AGRADECIMIENTOS

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia e Instituto Interamericano de
Cooperacion para la Agricultura, por la beca otorgada mediante el convenio IICA-
CONACyYT para la manutenciéon durante los estudios de maestria y a la
Universidad Autbnoma Chapingo, especialmente al Departamento de Fitotecnia
e Instituto de Horticultura, por haberme hecho sentir en casa durante este tiempo.

Al Centro Internacional de Mejoramiento de Maiz y Trigo —-CIMMYT-,
especialmente a MasAgro Biodiversidad, por el estipendio econémico, por los
datos aportados y la valiosa asesoria del grupo de prestigiosos cientificos que

laboran en esta institucion, para la realizacion de esta investigacion.

A mi comité asesor: Dr. José de Jesus Lopez Reynoso, Dra. Sarah Hearne,
Dr. Luis Fernando Contreras Cruz, Dr. Terry Molnar, Dr. Jaime Sahagun
Castellanos y al Dr. Santos Leyva Mir, por su confianza y asesoria durante la

realizacion de esta investigacion.

A todos mis maestros del Posgrado en Biotecnologia Agricola, quienes
compartieron sus conocimientos para mi formacion cientifica y profesional

durante los estudios de maestria.

Al Dr. Paulino Pérez del Colegio de Postgraduados, al Dr. Fernando Toledo,
Dr. José Crossa, Dr. Juan Burguefio y MSc. Enrique Rodriguez del CIMMYT, por

los conocimientos compartidos durante la realizacién de esta investigacion.

Al personal técnico de laboratorio y de campo del CIMMYT, especialmente a

Aracely Balderas y Gustavo Martinez, por su confianza y valiosa colaboracion.



DATOS BIOGRAFICOS

DAVID OMAR GONZALEZ DIEGUEZ

El autor de la presente tesis nacio el 25 de febrero de 1988, en el municipio de
Nueva Concepcion, Escuintla, Guatemala. En el afio 2006 entro6 a la Facultad de
Agronomia de la Tricentenaria Universidad de San Carlos de Guatemala, donde
realiz6 sus estudios de licenciatura, obteniendo el titulo de Ingeniero Agrbnomo
en el afio 2011. En enero del 2014 ingres6é a la Maestria en Ciencias en
Biotecnologia Agricola en el Departamento de Fitotecnia de la Universidad
Autonoma Chapingo. En diciembre de 2015 obtuvo el titulo de Maestro en
Ciencias en Biotecnologia Agricola con la tesis titulada “IDENTIFICACION DE
QTL Y SELECCION GENOMICA PARA RESISTENCIA AL COMPLEJO
MANCHA DE ASFALTO EN VARIEDADES NATIVAS DE MAiz”



CONTENIDO

PAGINA

INTRODUCCION ..ottt 1

O Y 01 =Tod o [T o (T RS 1
@ | ][] 1)/ Jo [T o =T - | 4
1.3 ODbjetivos €SPECITICOS .....ouvuriiiiei e 4
R S o 1100 (=3 L TP PRRTT P 4
REVISION DE LITERATURA .....ooooeeiee oot 5

2.1 Complejo mancha de asfalto............cccoeeeeeiiiiiiiiiiiii e 5
2.2 Distribucion geografiCa...........ccouvvuiuiiiiiii e 7
2.3 Epidemiologia del complejo mancha de asfalto ...................oeeeeeeeeee. 7
2.4 Base genética'y molecular del Maiz...........ooccuviiiiiiiiieiieeeee e 8
2.5 Recursos genéticos y pre-mejoramiento ............eeeeeeeeeieeeiiiiinieeeeeeeeenanns 9
2.6 Resistencia genética del maiz al complejo mancha de asfalto ............ 11
2.7 Marcadores moleculares y su aplicacion en plantas...........ccccccceeeeenee 13
2.8 Genotipificacion por secuenciacion (GBS) ..........cccceeviiiiiiiiiiieeeeeennnns 16
2.8.1 Extraccion del ADN genOMICO...........coevuiuuiiiiiieeeeeeeeiiiiee e e e eeeeeeanns 17
2.8.2 Preparacion del ADN previo a SECUENCIAr............ccevvvuviiieeeeeeeennnnns 17
2.8.3 Secuenciacion en plataforma llumina.............cccovivieeeieeeiniiiinnee. 19
2.8.4 Obtencién y andlisis de 10S datoS..........ccevvvvvvveiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee 20
2.8.5 Ventajas, limitaciones y aplicaciones del método GBS................. 21
2.9 Aplicacién de marcadores moleculares en pre-mejoramiento.............. 21
2.9.1 Identificacion y aplicacion de QTL.......cccccvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeee 21
2.9.2  SelecCion geNOMICA .........ccvviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee e 26
MATERIALES Y METODOS ......cvieieeeeeeeeeeeeee e 33

3.1 Fuente de germoplasma .......cc.uiiiiiiiiiiii e 33
3.2  Generacion de MESHIZOS. ......cccuvueuriiiiie e e eeeeeees e e e e e e e e e eeeenee 33
3.3 Evaluacion de CamPO ........coooeeeieeiieeeeeeeee e 34



3.4 Disefio experimental y manejo agrondmico .........ccccceeeeeeeeeieeiieeeeeeeeenn. 35

3.5 Analisis de datos fenOtiPICOS .........uvviiiiieeiiiieeice e, 36
3.6 Genotipificacion y control de calidad...............ceeeieieeiiiiiiiicii e, 38
3.7 Estimacion de la heredabilidad gendmica...........cccccoeeviiiiiiiiiiienneennnns 39

3.8 Estudio de asociacion del genoma completo para resistencia al CMA 40

3.8.1 Meétodo Single Marker .............cooiiiiiiiiiiice e 40
3.8.2 MEtOdO BAYESB.......coi i 42
3.9 Proporcion de la varianza genética explicada por los QTL .................. 44
3.10 Andlisis de genes candidatos...........cceeieeeiiiiiiiiiiiiiieee e 44
3.11 Seleccion gendmica para resistencia al CMA ..........c.ooovviiiiiiieeeeeeeennn, 45
3.11.1 Modelos bayesianos utilizando todos los marcadores .................. 45

3.11.2 Modelos de regresion lineal mudltiple utlizando los SNPs

SIGNITICALIVOS ..ttt neeee 48
3.11.3 Evaluacion de la precision de las predicciones...........ccccoeeeeeeeenen. 48
RESULTADOS ... ..ottt e e e e e e e e e e e e e nann 50

4.1 Evaluacion feNOtIPICA ........eueiiiieeiiiiiiiiiieee e 50
N € 1= gTo] (] o] o= Tox o o H U TR 52
4.3 Heredabilidad gendmicCa..............uuuiiiiiiiiiiiiieccc e 52
4.4 ldentificacibn de QTL asociados a la resistencia/susceptibilidad al
IV A e e e raaaaaaaanaa 56

4.5 Proporcién de la varianza genética explicada por los QTL .................. 61
4.6 Andlisis de genes candidatos...........ccccvvviiiiiiiiiiiiiiiiii 61
4.7  SelecCiOn GENOMICA ........cevviiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeee e 63
DISCUSION ...ttt 68

5.1 Evaluacion fenotiPICa .......coeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 68
5.2 GenotipifiCaCiON.........cooee i 68
5.3 Heredabilidad genlmica...............uuuiiiiiiiiiiiiicce e 69

Vil



5.4

5.5
5.6
5.7
5.8

8.1

Identificacion de QTL asociados a la resistencia/susceptibilidad al

M A et a e e e e rraaaeaeanans 70
Proporcién de varianza genética explicada por [0S QTL .........ccceeeenen... 72
Analisis de genes candidatosS...........oooviiiiiiiiiiieeei e 73
SEleCCION GENOMICA .....eveiiieeeeiiiiiieii e e e 74

Implicaciones en el mejoramiento genético de la resistencia al CMA .. 76

CONCLUSIONES. ...ttt e e e e e e e e 79
BIBLIOGRAFIA ..ottt 80
APENDICE .....coiitiieiiitiiete ettt 90
Listado de variedades nativas evaluadas en este estudio ................... 90

viii



LISTA DE CUADROS
PAGINA
Cuadro 1. Clasificacion taxonomica de los hongos asociados al CMA. .............. 5

Cuadro 2. Escala de severidad del complejo mancha de asfalto en maiz con

base en la propuesta de Ceballos y Deutsch (1992). ...................... 35
Cuadro 3. Listado de las 10 plantas mas resistentes y 10 mas susceptibles y su

rendimiento reSPECLIVO. ..........uvueiii i 51
Cuadro 4. Ejemplo de informacion genotipica en formato HapMap.................. 54
Cuadro 5. Ejemplo de informacion genotipica en formato numeérico................. 55

Cuadro 6. Marcadores asociados a la resistencia/susceptibilidad al CMA
identificados con la metodologia Single Marker. ............cccooeeeeveeenns 60
Cuadro 7. Marcadores asociados a la resistencia/susceptibilidad al CMA
identificados con la metodologia BayesB.............cccuvveeeeieiiiiiiinnee. 60
Cuadro 8. SNPs significativamente asociados al a resistencia al CMA, genes
candidatos y su posible funcidn. ...........cccoooe i, 64
Cuadro 9. Comparacion de la precision de prediccion de los modelos de
SEIECCION GENOMICA. ...ceiiieeiiiiiiiieiie et e e 65



LISTA DE FIGURAS

PAGINA

Figura 1. Identificacion de SNPs en tres individuos por alineacion de las

SECUENCIAS A8 ADN. .. .uiiiiiiiiiiiiiiiiiiitiriiiee bbb 14
Figura 2. Comparacion de niveles de multiplexacion en sistemas de

genotipificacion de SNPs basadas en micro-arreglos. ........ccccccceee..... 16
Figura 3. Etapas en la seleccidn gendmiCa. ........ccccccvviuviiiieieneeeee i 27
Figura 4. Formacion de poblacion y obtencién de mestizos. ...........ccccevvvvvvnnnnn. 34
Figura 5. Nivel de severidad del CMA . .........cooiiiiiiii e 50
Figura 6. Relacion entre rendimiento y nivel de severidad del CMA................. 51

Figura 7. Distribucion de los marcadores SNPs a lo largo de los 10 cromosomas
eI MAIZ. coeviiiiiiieee 53
Figura 8. Estructura de poblacion basada en los primeros tres componentes
PHNCIPAIES. .. 56
Figura 9. Gréfica cuantil-cuantil mostrando los —log10p valor estimados contra
[0S @SPEIraATOS. ... 57
Figura 10. Gréfico Manhattan del modelo lineal mixto Single Marker (TASSEL)
para resistencia al CMA. ........cooiii i 58

Figura 11. Probabilidad posterior de inclusion para los marcadores identificados

CON BAYESB. ... oo 58
Figura 12. Efecto de marcadores ajustado con el modelo BayesB................... 59
Figura 13. Ubicacién de gen candidato GRMZM2G030272 asociado al SNP

S1 52921129 en el genoma de referencia “B73” RefGen_v2. .......... 63

Figura 14. Correlacion entre datos observados y predichos para las particiones
de entrenamiento y prueba. .........cccccvvviiiiiiiiii 66
Figura 15. Nivel de sobreajuste a diferente densidad de marcadores ajustados

con el modelo bayesiano GBLUP. ........ccccoooiiiiiiiiiiii e, 67



IDENTIFICACION DE QTL Y SELECCION GENOMICA PARA RESISTENCIA
AL COMPLEJO MANCHA DE ASFALTO EN VARIEDADES NATIVAS DE MAIz

RESUMEN

El complejo mancha de asfalto (CMA) en maiz, causado por los hongos
Phyllachora maydis y Monographella maydis, es una enfermedad de importancia
econdémica en zonas tropicales y subtropicales de México, Centroamérica y parte
de Sudamérica. El objetivo de este estudio fue identificar fuentes de resistencia
al CMA en poblaciones nativas de maiz mediante un Estudio de Asociacion del
Genoma Completo (GWAS, en inglés) y Seleccion Gendmica (SG), a fin de
ampliar la base genética de resistencia a esta enfermedad. Un conjunto de 669
accesiones del Banco de Germoplasma del CIMMYT fueron cruzadas como
progenitores masculinos para la obtencion de igual nimero de mestizos, lo cuales
fueron evaluados bajo condiciones de infeccion natural. Las accesiones per se
fueron genotipadas mediante el método de genotipificacion por secuenciacion
(GBS), obteniéndose 56,092 SNPs de alta calidad. Para el analisis GWAS se
evaluaron dos métodos, Single Marker y BayesB. De estos dos, los marcadores
identificados con BayesB explican la mayor proporcion de varianza genética (49
%). A partir de estos SNPs se logro identificar genes candidatos potencialmente
involucrados en el mecanismo de defensa. Siete diferentes enfoques y modelos
fueron evaluados en SG; la mayor precision de prediccion se obtuvo utilizando
unicamente los marcadores significativos identificados con BayesB (7pyepa =
0.61). Los resultados demuestran que la resistencia al CMA es de herencia
poligénica y comprende QTL de efectos relativamente pequefios que en conjunto
explican la mitad de la varianza genética. Los mestizos derivados de las
accesiones Guatl53 y Oaxa280 fueron los mas tolerantes, por lo que éstas

podrian ser utilizadas como fuentes de resistencia al CMA.

Palabras clave: Zea mays; resistencia genética; estudio de asociacion del
genoma completo; genotipificacion por secuenciacion; SNP.

Tesis de Maestria en Ciencias en Biotecnologia Agricola, Universidad Auténoma Chapingo
Autor: David Omar Gonzéalez Diéguez
Director de Tesis: José de Jesus Lopez Reynoso
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QTL IDENTIFICATION AND GENOMIC SELECTION FOR TAR SPOT
DISEASE COMPLEX RESISTANCE IN NATIVE MAIZE LANDRACES

ABSTRACT

Tar Spot Complex (TSC) in maize, caused by the fungi Phyllachora maydis and
Monographella maydis, is a disease with economic importance in tropical and
sub-tropical zones of Mexico, Central America and parts of South America. The
objective of this study was to identify sources of resistance to TSC in native maize
populations through a genome-wide association study (GWAS) and genomic
selection (GS), in order to widen the genetic base of resistance to this disease. A
set of 669 accessions of CIMMYT’s Maize Germplasm Bank were crossed as
male parents to obtain the same number of testcrosses that were evaluated under
natural infection conditions. The accessions per se were genotyped using the
genotype by sequencing (GBS) method, using a total of 56,092 high-quality
SNPs. For GWAS, two methods, Single Marker and BayesB approaches, were
evaluated. Of these, the markers identified with BayesB explain the greatest
proportion of genetic variance (49%). Through these SNPs it was possible to
identify candidate genes potentially involved in the defense mechanisms of
resistant materials. Seven different approaches and models for GS were
evaluated; the greatest prediction accuracy was obtained using only significantly
associated markers identified with BayesB (13,5 = 0.61). The results demonstrate
that TSC resistance is inherited polygenically, comprising many QTL of relatively
small effects that together explain half of the genetic variance. The testcrosses
derived from the accessions Guatl53 and Oaxa280 were the most tolerant,

meaning that these could be used as sources of resistance to TSC.

Key words: Zea mays, genetic resistance, genome-wide association study,

genotyping by sequencing, SNP.

Masters Degree Thesis in Agricultural Biotechnology Sciences, Universidad Autbnoma Chapingo
Author: David Omar Gonzalez Diéguez
Thesis advisor: José de Jesus Lopez Reynoso
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1 INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El maiz (Zea mays L.) es uno de los cereales de mayor importancia mundial por sus
diversos usos, principalmente para la alimentacion humana y animal, ocupando un
lugar preponderante en la agricultura mundial. México figura entre los principales
productores de maiz y a la vez es el principal consumidor per capita (Gonzalez-Rojas
et al.,, 2011). Uno de los factores limitantes en la produccion agricola son las
enfermedades, provocando pérdidas de 25 % a nivel nacional. En México se han
identificado alrededor de 86 patdégenos que atacan al maiz, de los cuales 71 son
especies de hongos, 6 especies de bacterias, 7 virus, un espiroplasma y un fitoplasma
(Hernandez, 1998). Entre las enfermedades foliares, el complejo mancha de asfalto
(CMA), inducida por los hongos Phyllachora maydis Maubl., Monographella maydis
Muller y Samuels y Coniothyrium phyllachorae Maubl., ha cobrado gran importancia
en la ultima década por su amplia distribucion y severidad debida a la interaccion
sinérgica de los patégenos involucrados, el incremento de la temperatura y la estrecha
base genética de los materiales cultivados. Su distribucion comprende principalmente
zonas tropicales, subtropicales y zonas de transicion, y cada vez son mas frecuente
en zonas de clima templado en México, Centro América y Sudamérica. La reduccion
en el rendimiento de grano y forraje varia entre 30 y 50 %, e inclusive del 100 %,
dependiendo si la enfermedad ataca después o antes de la floracion y las condiciones

ambientales son favorable para producir una epidemia (Hock et al., 1989).

En México el &rea afectada supera las 800 mil ha en los estados de Jalisco, Michoacéan,
Nayarit, Veracruz, Oaxaca, Hidalgo, Chiapas y Guerrero, algunos de los cuales son
considerados graneros de México por su volumen de produccion. En México uno de
los casos mas severos ocurrio en el Estado de Oaxaca, en octubre de 2012, donde la
enfermedad causo pérdidas de rendimiento entre 70 y 90 % y destruyo en su totalidad
algunos cultivos (CIMMYT, 2013). En Centroamérica y el Caribe tiene importancia
econdémica en Guatemala, El Salvador, Honduras, Nicaragua, Costa Rica, Panama,
Puerto Rico, Haiti, Republica Dominicana y Cuba (Hock et al., 1989; CIMMYT, 2013).

En América del Sur, se ha reportado en Peru, Ecuador, Colombia, Venezuela y Bolivia,



(McGuire y Crandall, 1967; Arnold, 1986; Hock et al., 1989; Bajet et al., 1994). El caso
mAs reciente e inesperado ocurrié en septiembre de 2015, fecha en la que se confirmo
la presencia de Phyllachora maydis en el Estado de Indiana y en los condados de
DeKalb, LaSalle y Bureau, del Estado de Illinos, EUA. Esto fue confirmado por el centro
Nacional de Patologia de Plantas y por el Departamento de Agricultura de Estados
Unidos (USDA). La infeccién por P. maydis no se considera significativa en este
momento, sin embargo, la aparicion de Monographella maydis puede causar dafio

econdémico (The Bulletin, 2015).

El desarrollo de materiales resistentes genéticamente a enfermedades es la mejor
estrategia para controlar las enfermedades en cultivos de importancia agricola (White,
1999), motivo por el cual instituciones estatales e internacionales estan desarrollando
investigaciones en esa linea. Como antecedente, el Instituto Nacional de
investigaciones Forestales y Agropecuarias (INIFAP) liberé en 2005 el hibrido H-563,
el cual mostré ser el germoplasma mas tolerante al complejo mancha de asfalto
durante su validacion en diferentes localidades, sin embargo, en el ciclo primavera-
verano del 2007 mostro severos sintomas de la enfermedad y merma en el rendimiento
(Gonzalez et al., 2008). Esto sugiere que el mecanismo de resistencia era tipo vertical
(basada en uno o muy pocos genes), la cual tiende a ser poco duradera por su alta
especificidad (Allard, 1980; Agrios, 2005).

Una estrategia para lograr una resistencia mas durable es ampliar la base genética
(Strange y Scott, 2005; Ali y Yan, 2012), lo cual es posible considerando la evidencia
aportada por los estudios realizados por Ceballos y Deutsch (1992) y Hernandez
(2014), quienes identificaron la presencia de efectos dominantes asi como un fuerte
componente aditivo (55 veces mayor que el efecto dominante), lo que implica que
diversos genes estan involucrados pudiendo ser acumulados y con el desarrollo de la
biotecnologia es posible la aplicacion de herramientas gendmicas para acortar el

tiempo de obtencion de nuevas variedades de maiz resistentes.

Mediante estudios mas avanzados a nivel moleculares, tal como estudios de
asociacion del genoma completo (GWAS, en inglés) se ha logrado identificar con éxito

regiones del genoma o QTL (loci de un caracter cuantitativo) asociadas



significativamente a caracteristicas de importancia agronémica en cultivos de
demanda mundial. En maiz se han identificado QTL asociados con la resistencia a la
necrosis letal (Gowda et al., 2015), carbdn de la espiga (Wang et al., 2012), enanismo
rugoso (Liu et al., 2014), tizén surefio y nortefio (Kump et al., 2011) y otros caracteres
como tiempo de floracién (Ali y Yan, 2012), arquitectura de hoja (Tian et al., 2011) y
altura de planta (Weng et al., 2011). También se han realizado estudios de seleccion
genodmica para enfermedades complejas, tales como el tizon nortefio del maiz
(Technow et al., 2013), necrosis letal en germoplasma tropical de maiz (Gowda et al.,
2015), pudricién de la mazorca (Zila, 2014), y la roya en trigo (Ornella et al., 2012;
Daetwyler et al., 2014), los cuales han demostrado el potencial para ser aplicadas en
el mejoramiento de resistencia a enfermedades. Sin embargo, a la fecha ninguno de
estos estudios ha sido realizado para investigar la base genética de la resistencia al
CMA.

En esta linea, actualmente se desarrolla el proyecto Seeds of Discovery (MasAgro
Biodiversidad) que forma parte de la iniciativa Modernizacion Sustentable de la
Agricultura Tradicional (MasAgro), fundada por la Secretaria de Agricultura,
Ganaderia, Desarrollo Rural, Pesca y Alimentacion de México (SAGARPA) y
conducida en colaboracion por el Centro Internacional de Mejoramiento de Maiz y
Trigo (CIMMYT), en el cual se estan empleando tecnologias de punta para revelar el
potencial genético de las colecciones de maiz y trigo como materia prima para el
mejoramiento genético. En maiz, uno de los objetivos de Seeds of Discovery es
evaluar fenotipica y genotipicamente mas de 4,000 accesiones de la coleccion nucleo
del banco de germoplasma del CIMMYT, a fin de identificar alelos favorables para
caracteres con base genética cuantitativa y compleja, entre ellos, alelos asociados a
la resistencia al CMA y otros caracteres fisiolégicos de importancia como tolerancia al

calor y a la sequia (Sood et al., 2014).

Es por ello que en convenio entre la Universidad Autbnoma Chapingo y el CIMMYT,

se plantean los siguientes objetivos para el presente proyecto de investigacion:



1.2 Objetivo general

Identificar fuentes de resistencia al CMA en poblaciones nativas de maiz mediante un
Estudio de Asociacion del Genoma Completo y Seleccion Genomica, a fin de ampliar

la base genética de resistencia a esta enfermedad.
1.3 Objetivos especificos

Identificacion de QTL que contribuyan a la resistencia al complejo mancha de asfalto

en maiz mediante un estudio de asociacion del genoma completo.

Identificar genes candidatos potencialmente involucrados en el mecanismo de defensa

de los materiales resistentes al complejo mancha de asfalto en maiz.

Evaluar la precision de prediccion de diferentes enfoques y modelos de seleccion

gendmica.

1.4 Hipbtesis
La variabilidad genética de las poblaciones nativas de maiz de la Coleccion Nucleo de
Maiz del Banco de Germoplasma del CIMMYT es una alternativa importante para la

identificacion de genotipos resistentes al complejo mancha de asfalto.

Mediante la realizaciéon de un estudio de asociacion del genoma completo en un
conjunto de variedades nativas de maiz es posible identificar regiones del genoma o
QTL (loci de un caracter cuantitativo) asociados con la resistencia al complejo mancha

de asfalto.

Utilizando el enfoque de seleccion gendmica es posible acumular alelos favorables de
pequefios efectos que contribuyan a obtener una resistencia mas durable contra el

complejo mancha de asfalto.



2 REVISION DE LITERATURA

2.1 Complejo mancha de asfalto

El complejo mancha de asfalto (CMA) en maiz se report6 por primera vez en 1904 en
México (Maublanc, 1904). Los agentes causales de la enfermedad son tres hongos
que interaccionan de forma sinérgica Phyllachora maydis Maubl., Monographella
maydis Miller y Samuels y Coniothyrium phyllachorae Maubl. (Hock et al., 1989). La

clasificacion taxonémica de los hongos asociados al CMA se presenta en el Cuadro 1.

Cuadro 1. Clasificacion taxonémica de los hongos asociados al CMA.

Clasificacion P. maydis M. maydis C. phyllachorae
Dominio Eukaryota Eukaryota Eukaryota

Reino Fungi Fungi Fungi

Filo Ascomycota Ascomycota Ascomycota
Subfilo Pezizomycotina Pezizomycotina Pezizomycotina
Clase Sordariomycetes Sordariomycetes Dothideomycetes
Subclase Sordariomycetidae Xylariomycetidae Pleosporomycetidae
Orden Phyllachorales Xylariales Pleosporales
Familia Phyllachoraceae Not assigned Leptosphaeriaceae
Genero Phyllachora Monographella Coniothyrium
Especie P. maydis M. maydis C. phyllachorae

Fuente: (MycoBank, 2014; “Species 2000 y ITIS Catalogue of Life”, 2013).

Cada uno de los agentes causales provoca una lesidn particular y en conjunto
producen la sintomatologia caracteristica de la enfermedad. Los sintomas comienzan
con la infeccién de P. maydis, cuando la planta tiene entre 8 y 10 hojas, produciendo
lesiones pequefias (2.0 a 5.0 mm de diametro) de forma oval o circular que se ven
como puntos negros abultados de aspecto liso y brillante, distribuidos aleatoriamente
en la superficie foliar. Después de dos o tres dias, la lesion provocada por P. maydis
da lugar a la invasion de un segundo patégeno, M. maydis, el cual es responsable de
la formacion de un halo color verde claro de forma oval (1-4 mm) alrededor de la lesion
producida por P. maydis; la asociacion de estos dos hongos resulta en el desarrollo de
tejido necrdtico, produciendo el sintoma conocido como “ojo de pescado” (Varon y
Sarria, 2007; CIMMYT, 2013). Hock et al. (1992) indican que el dafio mas significativo
es causado por M. maydis, produciendo muerte excesiva del tejido foliar, mientras que

el area foliar que corresponde a lesiones de P. maydis se mantiene por debajo de 1 %



durante el ciclo de cultivo. Con frecuencia suele observarse en el tejido necrético un
tercer patogeno, Coniothyrium phyllachorae Maubl., el cual confiere una textura aspera
alalesion (Mullery Samuels, 1984). Este ultimo hongo es considerado un micoparasito
de P. maydis y M. maydis (Hock et al., 1992), por lo que puede considerarse un

enemigo natural.

En ausencia de Phyllachora maydis, el hongo Monographella maydis puede estar en
forma epifita colonizando la superficie del tejido foliar en maiz (Ceballos y Deutsch,
1992) o posiblemente enddfita (Muller y Samuels, 1984), en ambos casos sin causar
ninguna lesién o efecto negativo visible por lo que se considera un patégeno latente
(Mostert et al., 2000; Macia-Vicente et al., 2011). Es Unicamente en asociacion con P.
maydis que M. maydis se torna patogénica y altamente virulenta. La enfermedad
generalmente se desarrolla al inicio de la floracion en las hojas inferiores, pasando
rapidamente a las superiores y a otras plantas. Si la enfermedad aparece previo a la
floracion, antes del llenado de la mazorca, las pérdidas en el rendimiento pueden ser
mayores que el 50 % (CIMMYT, 2013).

Se sabe que Phyllachora maydis es un parasito obligado especifico del maiz y no se
ha encontrado en otras gramineas u hospederos, incluso en especies del mismo
género (Zea spp.) (Dittrich et al., 1991), sin embargo, Malaguti y Subero (1972) indican
que en los tropicos de Venezuela es sumamente comun sobre innumerables
huéspedes, especialmente gramineas. Las ascosporas de P. maydis pueden
sobrevivir en los restos del cultivo hasta por tres meses (Hock et al., 1995),
constituyéndose en fuente de inoculo en las regiones donde es posible realizar méas
de un ciclo de cultivo al afio, sin embargo, se desconoce cémo puede sobrevivir en
ausencia de maiz en las regiones donde solo se obtiene una cosecha al afio, por lo
gue es probable que la vegetacidn espontanea u otras gramineas sean fuente de

ascosporas sin causar dafos en estas.

Dada la condicién de parasito obligado de P. maydis, ain no se conoce un medio para
el cultivo in vitro que permita la inoculacién artificial (Hock et al., 1995), lo cual implica
gue los estudios de campo dependen de la ocurrencia de la infeccién natural, lo cual

es impredecible y esporadico (Ceballos y Deutsch, 1992).



2.2 Distribucién geografica

El rango de distribucion del CMA comprende zonas tropicales, subtropicales y zonas
de transicion productoras de maiz, con un rango de altitud entre 1,300 a 2,000 metros
sobre el nivel del mar (msnm). En México el area afectada supera las 800 mil ha en
los estados de Jalisco, Michoacan, Nayarit, Veracruz, Oaxaca, Hidalgo, Chiapas y
Guerrero (Hock et al., 1989; CIMMYT, 2013).

En Centroamérica y el Caribe, tiene importancia economica en Guatemala, El
Salvador, Honduras, Nicaragua, Costa Rica, Panama, Puerto Rico, Haiti, Republica
Dominicana y Cuba. En América del Sur, se ha reportado en Peru, Ecuador, Colombia,
Venezuela y Bolivia (McGuire y Crandall, 1967; Arnold, 1986; Hock et al., 1989; Bajet
et al., 1994).

El caso mas reciente e inesperado ocurrié en septiembre de 2015 en los condados de
DeKalb, LaSalle y Bureau del Estado de lllinois y el Estado de Indiana, EUA. EI Centro
Nacional de Patologia de Plantas y el Departamento de Agricultura de Estados Unidos
(USDA) confirmaron la presencia de Phyllachora maydis, pero en esta temporada no
se reportdé ninguna pérdida considerable, probablemente por la ausencia de

Monographella maydis.

2.3 Epidemiologia del complejo mancha de asfalto

Se desarrolla en las zonas montafiosas, entre 1,300 a 2,300 msnm, donde los
ambientes son moderadamente frios pero bastante hUumedos de las regiones tropicales
y subtropicales, especialmente en areas cercanas a las riberas de los rios, o en suelos
con nivel freético alto, pesados o con tendencia al encharcamiento (Malaguti y Subero,
1972; Varén y Sarria, 2007). La epidemia es favorecida por temperaturas promedio
mensuales entre los 17 y 22 grados centigrados, con una humedad relativa superior al
75 %. Un minimo de 7 horas de humedad sobre las hojas durante la noche y en la
mafiana facilita la infeccion y el establecimiento de los patdgenos (Varén y Satrria,
2007). Si ademas se presentan de 10 a 20 dias de niebla durante el mes, una
precipitacion mensual minima de 150 mm y entre 1800 y 1900 horas de luz solar al
ano, los hongos P. maydis y M. maydis actian de forma sinérgica y en menos de ocho
dias el follaje puede marchitarse por completo (CIMMYT, 2013).



Otros factores asociados que favorecen el desarrollo del complejo mancha de asfalto
son altos niveles de fertilizacion nitrogenada, la siembra de variedades e hibridos de
maiz susceptibles; cultivo consecutivo de maiz que proporciona una fuente constante
de indculo, la poca luminosidad y la virulencia de los patégenos causantes de la

enfermedad (Pereyda-Hernandez et al., 2009).

Respecto a su medio de dispersion, Hock et al. (1995) consideran que no se dispersa
a través de la semilla de maiz, ya que a las ascosporas de P. maydis y conidios de M
.maydis se les dificulta penetrar la testa de la semilla y no se logré detectar ninguno de
los patégenos a partir de semillas. Lo mas probable es que sean transportados por el
viento o la salpicadura de las gotas de lluvia.

2.4 Base genéticay molecular del maiz

El maiz se origin6 en las Américas antes del afio 5000 a.C. El gran nimero de
variedades diferentes que existe en la actualidad es el resultado de varios miles de
aflos de seleccién por los pueblos indigenas y mas recientemente por los
fitomejoradores. Estas variedades, junto con sus parientes no domesticados
constituyen una base genética muy amplia. Como parte de los programas de
fitomejoramiento de las compafias privadas aproximadamente entre 500 mil y un
millén de hibridos potenciales de maiz son evaluados cada afio en Estados Unidos en
busca de caracteristicas agrondmicas deseables, tales como resistencia a

enfermedades y rendimiento (White, 1999).

La base genética del maiz descrita por White (1999) fue esquematizada en forma de
pirAmide, donde la base esta representada por los parientes silvestres del maiz,
ascendiendo por las razas locales, germoplasma exético/no adaptado, lineas puras y
variedades de polinizacion libre adaptadas, lineas puras élite y sintéticas comerciales

y en la cima los hibridos experimentales.

A nivel citogenético, el maiz es una especie diploide con un juego basico de diez
cromosomas, sin embargo, ciertas razas de maiz adicionalmente poseen uno o0 mas
cromosomas accesorios, pero no son esenciales para el crecimiento y desarrollo

normal de la planta (Paliwal et al., 2001). También se ha identificado la formacion de



nudos cromosoémicos, lo cual puede ser una herramienta Gtil para la clasificacion racial

y geografica del maiz y un indicador de diversidad racial (McClintock et al., 1981).

A nivel molecular, el genoma del maiz posee alrededor de 32,000 genes y la mayoria
del genoma comprende elementos repetitivos y transponibles (85 %) (McClintock,
1956). La gran diversidad genética del maiz hace posible obtener mapas de alta
resolucion, pero para ello se requiere aplicar un conjunto denso de marcadores en el
genoma completo y analisis sistematico. En cuanto a la estructura del Desequilibrio de
Ligamiento (DL) en las especies de polinizacion cruzada existe una mayor diversidad
y répida reduccién del DL en comparacion con especies autégamas, y por consiguiente
un mayor numero de marcadores es requerido para analizar el genoma completo (Flint-
Garcia, et al. 2003; Romay et al., 2013). En este contexto, el maiz es considerado una
planta modelo ideal para estudios a nivel molecular por su rapida reducciéon del DL,

especialmente para estudios de asociacion del genoma completo (Liu et al., 2014).

2.5 Recursos genéticos y pre-mejoramiento

En los ultimos 50 afios el mejoramiento de los cultivos ha dado lugar a la reduccion de
la base genética de los materiales cultivados, observandose que en la medida que se
obtienen nuevos cultivares con mayor rendimiento mediante sofisticados esquemas de
mejoramiento, mayores niveles de vulnerabilidad genética se observa, entendida como
una reduccién en la capacidad de adaptarse a nuevos cambios ambientales o mayor
susceptibilidad a enfermedades, lo cual amenaza la estabilidad y sostenibles del

rendimiento potencial (Pritsch, 2001; Sharma et al., 2013).

Respecto a las enfermedades de las plantas, Strange y Scott (2005) proponen que
una de las estrategias para reducir la incidencia de enfermedades en los cultivos es
promover la diversidad genética. Los genotipos silvestres o nativos constituyen una
importante fuente de genes portadores de resistencia Utiles para ampliar la base
genética de los cultivos, ya que han evolucionado por seleccion natural.
Lamentablemente, los esfuerzos en colecta, identificacion, conservacion vy
caracterizacion de recursos genéticos no han sido aprovechados eficientemente en los
programas de mejoramiento, debido principalmente a la dificultad de evaluar

colecciones de gran tamafio, por lo que se desconoce el uso potencial de los



materiales colectados. En este sentido es necesario realizar una caracterizacion de las
colectas para identificar su utilidad en los programas de mejoramiento (Pritsch, 2001;
Sharma et al., 2013).

Ademas, existe una importante brecha genética entre los materiales mejorados y los
materiales nativos, lo cual hace que la incorporacién directa de variabilidad genética
desde los materiales nativos a los materiales élite se dificulte, por lo que resulta
necesario que previo al mejoramiento se realice un proceso que viabilice la introgresion
a los materiales élite, sin que se pierdan los caracteres que lo hacen superior en cuanto
a caracteres agronomicos (Pritsch, 2001). Este proceso intermedio se denomina pre-
mejoramiento, el cual es el puente entre los recursos genéticos y mejoramiento de
plantas, y consiste en viabilizar la incorporacion de genes favorables, desde
variedades nativas hacia materiales élites, obteniéndose germoplasma puente o
intermedios genéticamente valorizados que pueden ser utilizados en los programas de
mejoramiento (Pritsch, 2001; Sharma et al., 2013). Pritsch (2001) define el objetivo de
los programas de pre-mejoramiento como la busqueda de variabilidad genética en
materiales nativos para ampliar la base genética de materiales adaptados para
disminuir su vulnerabilidad, ademas de aportar resistencia genética a enfermedades,
acceder a caracteres de interés (calidad y tolerancia a estrés, etc.) y aumento del
rendimiento y estabilidad. En este sentido, uno de los factores de éxito de los
programas de pre-mejoramiento es entonces la identificacion de germoplasma

donador de caracteres favorables (Sharma et al., 2013).

Basados en el enfoque de ampliacion de la base genética y pre-mejoramiento, el
Gobierno de México junto con el CIMMYT, han impulsado la iniciativa Modernizacién
Sustentable de la Agricultura Tradicional (MasAgro) que maneja un portafolio de
proyectos de gran impacto, entre los cuales esta “Seeds of Discovery”, cuyo objetivo
principal es activar el potencial genético latente en los recursos genéticos de maiz y
trigo, para proporcionar a los fitomejoradores un compendio de datos fenotipicos y
genotipicos, herramientas y servicios para hacer uso mas eficiente del germoplasma
nativo, con el fin de desarrollar nuevas variedades de maiz y trigo preparados para

enfrentar los efectos del cambio climatico (Sood et al., 2014).
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En el caso del maiz, uno de los objetivos de Seeds of Discovery es evaluar fenotipica
y genotipicamente més de 4,000 accesiones de la coleccion nucleo del CIMMYT, a fin
de identificar alelos de efecto pequefio para caracteres con base genética cuantitativa
y compleja, entre ellos, alelos asociados a la resistencia al complejo mancha de asfalto
y otros caracteres fisioldgicos como tolerancia al calor y a la sequia. De esta manera
el proyecto contribuye en cierta medida a incrementar el uso de los recursos genéticos

por parte de los mejoradores (Sood et al., 2014).

2.6 Resistencia genética del maiz al complejo mancha de asfalto

En general, la resistencia genética a enfermedades es sin duda el medio mas seguro
y ampliamente utilizado para controlar las enfermedades del maiz (White, 1999), ya
gue el control quimico encarece los costos de produccién y tiene un impacto ambiental
negativo (Castafio, 1989; Bajet et al., 1994).

La resistencia es la capacidad de la planta para reducir completa o parcialmente el
crecimiento y desarrollo del patdgeno después que se ha establecido contacto entre el
patégeno y el hospedante (Niks et al., 1993). En general se dispone de resistencia
vertical y resistencia horizontal (White, 1999). La resistencia vertical o monogénica
(atribuida a muy pocos genes) puede manifestarse casi inmune por su alta
especificidad a una raza del patégeno. Sin embargo, esta alta especificidad ejerce gran
presién de seleccion sobre el patdgeno, forzadndolo a mutar, por lo que un simple
cambio de base a nivel de nucledtido puede hacer que el patdgeno sea mas virulento,
superando completamente la resistencia (Agrios, 2005; Michelmore et al., 2013). Por
otra parte, la resistencia horizontal o poligénica, determinada por varios 0 muchos
genes de efectos aditivos relativamente pequefios o un QTL individual que contenga
un grupo de genes de menor efecto (Michelmore et al., 2013). Este tipo de resistencia
tiende a ser un poco mas estable por largo tiempo, ya que es efectiva contra maltiples
razas del patdogeno, mostrando diferentes niveles de resistencia desde parcial a
completa, sin embargo, también puede ser sensitiva a las condiciones ambientales. Lo
ideal seria combinar ambos tipos de resistencia en los cultivares de maiz para mayor
efectividad y durabilidad de la resistencia. Sin embargo, la resistencia durable no tiene

bases genéticas o moleculares particulares debido a la naturaleza de la resistencia en
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la planta y el potencial de evolucion del patégeno, haciendo mas dificil utilizar la
resistencia poligénica en programas de mejoramiento (Michelmore et al., 2013). Otra
limitante es la identificacion de germoplasma portador de genes de resistencia, ya que
se requiere evaluar un gran numero de accesiones para incrementar la probabilidad
de encontrar al menos un material resistente, lo cual incrementa significativamente el

costo de evaluacién (Pritsch, 2001).

Respecto al mecanismo de herencia de la resistencia al CMA, un primer estudios fue
realizado por Ceballos y Deutsch (1992), en el cual identificaron la presencia de un
solo gen dominante controlando la resistencia a la enfermedad (resistencia
monogénica), sin descartar los efectos aditivos. Con base en este estudio se desarrolld
el hibrido H-563 liberado por INIFAP en 2005, el cual desafortunadamente mostré
sintomas severos de la enfermedad en ciclos posteriores (Gonzalez et al., 2008),
poniendo de ejemplo el inconveniente de la resistencia vertical. Casos como estos han
ocurrido a lo largo de la historia del mejoramiento genético (Allard, 1980). Esto también
puede atribuirse al hecho de que algunos genes de resistencia de efecto mayor pueden
ser sensitivos a las condiciones ambientales, principalmente a la temperatura, lo que
cada vez se hace un factor importante a considerar por los efectos del calentamiento
global (ej. el gen N en tabaco) (Michelmore et al., 2013).

Un segundo estudio mas reciente, realizado por Hernandez (2014), confirmé los
efectos génicos de dominancia y aditivos, pero resalta que los segundos son de mayor
importancia (55 veces mayor que el efecto dominante), o que implica que diversos
genes podrian estar involucrados en la herencia de la resistencia y da la posibilidad de

gue los genes puedan ser acumulados mediante seleccién recurrente.

Con el desarrollo de la tecnologia de marcadores moleculares y herramientas
bioinforméticas se espera poder conocer mas a detalle la base genética subyacente
de muchos caracteres de importancia agrondmica, especialmente los mecanismos
genéticos de resistencia a enfermedades. Estas tecnologias prometen reducir la
dificultad para incorporar resistencia poligénica combinada con genes de efecto mayor

en programas de mejoramiento (Visendi et al., 2014).
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2.7 Marcadores moleculares y su aplicacion en plantas

Los marcadores de ADN son segmentos de ADN con una ubicacion fisica identificable
en un cromosoma (locus), cuya herencia genética se puede rastrear y presenta
polimorfismo dentro de una poblacion (Collard et al., 2005). Tienen la gran ventaja de
ser practicamente ilimitados en numero y no ser afectados por factores ambientales o

estado de desarrollo del organismo analizado.

Dado que los segmentos del ADN que se encuentran contiguos en un cromosoma
tienden a heredarse juntos, los marcadores se utilizan a menudo como formas
indirectas de rastrear el patrén hereditario de un gen que todavia no ha sido
identificado, pero cuya ubicacion aproximada se conoce, razon por la cual han sido
ampliamente utilizados en genética humana, animal, vegetal y microbiana. Los
marcadores de ADN no representan a los genes causales de un fenotipo por si

mismos, pero acttan como sefiales de estos (Collard et al., 2005).

En plantas, los marcadores moleculares tienen muchas utilidades, entre ellas: Huella
genética como apoyo a registro de variedades, estudio de diversidad genética,
relaciones filogenéticas, determinacion de niveles de estabilidad genética en procesos
in vitro, apoyo para seleccion asistida por marcadores (SAM), caracterizacion de
bancos de germoplasma, registro de parentales, mapeo genético, mapeo por
asociacién y seleccion genomica. Numerosos tipos de marcadores moleculares
basados en ADN han sido desarrollados y agrupados en tres clases de acuerdo a su
método de deteccion: 1) Deteccién por hibridacion, 2) Deteccion basada en reaccion
en cadena de la polimerasa (PCR, por sus siglas en inglés) y 3) basados en
secuenciacion del ADN (Collard et al., 2005). Los marcadores de ADN mas
comunmente utilizados para analisis de QTL son RFLPs, RAPDs, AFLPs, SSR, ISSR

y mas recientemente los marcadores SNPs.

Un marcador de polimorfismo en un solo nucleétido (SNP, por sus siglas en inglés),
basado en secuenciacion del ADN, es una variacion puntual en la secuencia de ADN
gue afecta a un solo nucleétido en una posicién especifica del genoma y son

responsables de las variaciones fenotipicas (Kitts y Sherry, 2011).
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Los SNPs representan el 90 % de la variacion genética total en cualquier organismo y
se originan principalmente por mutaciones puntuales o pequefias inserciones o0
deleciones (indels), las cuales se han fijado en una parte significativa de la poblacion
de una especie (frecuencia =21 %), siendo las mutaciones mas comunes las
transiciones, donde ocurre un cambio de una purina por otra purina (A/G) o una
pirimidina a otra pirimidina (C/T) o con menor frecuencia las mutaciones transversas,
un intercambio de una purina por una pirimidina o viceversa (A/C, A/T, G/C, GIT)
(Gupta et al., 2008). Los SNPs pueden ocurrir en regiones codificantes o en regiones
con funcidn reguladora, pero son més frecuentes en regiones no codificantes (Borém
y Fritsche-Neto, 2014).

Los SNPs son codominante y bialélicos (dos alelos por locus), por lo que son menos
informativos que los SSR multialélicos, pero esta desventaja es compensada por su
abundancia y su capacidad de ser utilizado en la genotipificacion a gran escala (ultra-
high-throughput genotyping, en inglés) (Borém y Fritsche-Neto, 2014). La Figura 1
representa una variacion en la secuencia de ADN comparada entre tres individuos.

SNP1 SNP2
1 2
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Figura 1. Identificacion de SNPs en tres individuos por alineacion de las secuencias de
ADN. Modificado de Vignal et al. (2002).

La ventaja de estos marcadores SNP es que son muy abundantes (1 SNP cada 1000
pares de bases en humanos y 1 cada 300 en maiz) distribuidos a lo largo del genoma
por lo que se puede obtener una alta representatividad del genoma (Gupta et al., 2001).
Ademas, se ubican muy cercanos o en el locus de interés, por lo tanto, pueden
asociarse precisamente a caracteres como enfermedades. Son muy utiles para la
construccion de mapas de ligamiento mas densos que los actuales, mas estables y lo
mas importante, pueden ser sujetos a automatizacion en plataformas de

genotipificacion (Stram, 2014).
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Entre las aplicaciones mas comunes estan: Construccion de mapas genéticos de ultra
alta densidad, seleccion asistida por marcadores, analisis de la estructura de la
poblacién, analisis funcional para identificar posibles implicaciones funcionales de
variaciones de la secuencia de ADN (SNP) en la alteracion de los transcritos de ARNm,;
diagnostico de enfermedades y farmacogendmica; son Utiles para estudios de
evolucion, ya que los SNPs no cambian mucho de una generacion a otra, y por ello es
sencillo seguir su evolucion en estudios de poblaciones; estudios de asociacion del
genoma completo especialmente para deteccion de genes de resistencia a una plaga
o enfermedad y actualmente son utilizados en seleccién gendmica (Gupta, et al., 2008;
Borém y Fritsche-Neto 2014; Stram, 2014).

Con el desarrollo de las tecnologias de secuenciacion de alto rendimiento, ha sido
posible la deteccion de miles de SNPs en el genoma completo de varias especies de
plantas con una alta eficiencia en costo. Un gran namero de plataformas para
genotipificacion estan disponibles y algunas aun se encuentra en fase de desarrollo,
capaces de secuenciar millones de fragmentos de ADN por ensayo, superior al método
convencional Sanger (Gupta et al., 2008; Ganal et al., 2014). Algunas plataformas
comerciales son: GoldenGate (lllumina), Infinium (lllumina), SNPstream (Beckman
Coulter), GeneChip (Affymetrix), Perlegen Wafers y Molecular Inversion Probe — MIP
(Affymetrix), descritas ampliamente por Fan et al. (2006) y Syvédnen (2005). Estas
plataformas varian en la reaccién para discriminacion de alelos, en la cantidad de
muestras y SNPs que se pueden analizar por ensayo (multiplexacion), y eficiencia
costo. La Figura 2 muestra el nivel de multiplexacién de algunas plataforma, es decir,

la relacién entre nimero de muestras y SNPs por ensayo.

Segun Borém y Fritsche-Neto (2014) algunos factores que deben ser considerados al
momento de elegir la plataforma de genotipificacién para un proyecto, entre ellos:
sensibilidad, reproducibilidad, precision, capacidad de multiplexacion a gran escala,
costo de la inversién inicial en equipo y por “data point”y flexibilidad de la técnica para

poder ser utilizada en otras aplicaciones.
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Figura 2. Comparacion de niveles de multiplexacién en sistemas de genotipificacion
de SNPs basadas en micro-arreglos. Modificado de Syvanen (2005).

Recientemente un método robusto y simple ha sido desarrollado para alta diversidad
en plantas, capaz de analizar un gran niumero de muestras por ensayo y descubrir
millones de SNPs. Este método se conoce como Genotipificacion por Secuenciacion
(GBS, por sus siglas en inglés) y se describe a continuacion.

2.8 Genotipificacion por secuenciacion (GBS)

El método de Genaotipificacion por Secuenciacién (GBS, en inglés), desarrollado por
Elshire et al. (2011) especialmente para plantas, es un sistema altamente multiplexado
que genera cientos a cientos de miles de marcadores tipo SNPs en un gran namero
de muestras (Figura 2) a partir de representaciones genémicas reducidas y basado en
la plataforma de secuenciacidén de ultima generacion. La técnica de GBS se basa en
el uso de enzimas de restriccion tipo Il para reducir la complejidad del genoma y de
esta forma producir la biblioteca de fragmentos que sera secuenciada. Sin embargo,
es importante recalcar que el éxito de la reduccion de complejidad depende en gran
medida de la combinacién de enzimas de restriccidon que se seleccionan para cada

organismo.

GBS es simple, rapida, extremadamente especifica, altamente reproducible, y puede
captar importantes regiones del genoma que son inaccesibles para captura de
secuencias. Mediante el uso de enzimas de restriccion (ERs) sensibles a la metilacion,

las regiones repetitivas de genomas pueden ser evitadas y regiones menos repetidas
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pueden ser secuenciadas con dos a tres veces mayor eficiencia, pudiendo alcanzar
regiones del genoma que no son faciles de estudiar utilizando otros métodos (Elshire
et al., 2011). A continuacion se describe en términos muy generales la metodologia
empleada, la cual es ampliamente detallada y discutida por Elshire et al. (2011).

2.8.1 Extracciéon del ADN gendmico

Parte de la recoleccién del tejido con el cual se va a trabajar, preferentemente fresco
y libre de enfermedades y plagas. Luego prosigue la extraccion del ADN gendmico,
para lo cual existen varios protocolos, entre ellos el protocolo estandar CTAB (Doyle,
1987). En general se divide en tres etapas: Ruptura de tejido, eliminacién de
contaminantes y precipitacion del ADN. Finalmente debe realizarse un punto de control
para verificar la calidad del ADN gendmico obtenido, mediante la medicion de la
actividad de las nucleasas presentes en la muestra, asi como la verificacién en gel de

agarosa.

2.8.2 Preparacion del ADN previo a secuenciar

Reduccién de complejidad gendémica (digestion/ligacion)

Esto se logra mediante la digestion del ADN gendémico con enzimas de restriccion tipo
Il (sensibles a la metilacion) para recortar el genoma y la ligacién de adaptadores para
identificacion de las muestras y generar la biblioteca de fragmentos que sera
secuenciada. El uso de este tipo de enzimas hace que el método sea rapido, sencillo,
altamente especifico, reproducible, y la sensibilidad a la metilacion permite alcanzar

regiones del genoma dificiles de estudiar con otros métodos (Elshire et al., 2011).

Generalmente se utiliza una enzima de corte frecuente y una de corte especifico. La
enzima de corte frecuente mas utilizada es Pstl (C_TGCA”G), la cual se combina con
otra(s) enzimas de corte especifico dependiendo de la especie y el objetivo del estudio
(Ej. Nspl para estudios de diversidad y Hpall para seleccién gendmica). La seleccién
de la enzima es importante para lograr una mejor reduccién de complejidad. En el caso
del maiz, una de las enzimas mas adecuada es la ApeKI, un tipo de endonucleasa de
restriccion de corte frecuente que reconoce una secuencia degenerada de 5 pares de

bases (pb) (GCWGC, donde W puede ser una A o T) y es parcialmente sensitiva a la
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metilacion y poco reconocimiento para la mayoria de retrotransposones en maiz
(Elshire et al., 2011). Junto con las enzimas de restriccion debe agregarse una ligasa,
la cual se encarga de unir un par de adaptadores los cuales permitiran el manejo de
las muestras a lo largo del proceso (identificacién) y amplificacion (comuan) (Elshire et
al., 2011).

Dos tipos de adaptadores se utilizan en este protocolo (Elshire et al., 2011): los
identificadores o “barcode” (secuencias de 4 — 9 pb), que tiene la funcioén de identificar
las muestras y diferenciarlas al momento de realizar la mezcla de todas las muestras
y debe contener la secuencia afin a la enzima de corte frecuente. Esto es necesario
cuando se tienen diferentes especies 0 genotipos, en un mismo carril de la celda de
secuenciacion. El segundo tipo de adaptador llamado “comun” contiene una secuencia
afin al sitio de corte de la enzima secundaria (especifica para la especie). Los dos tipos
de adaptadores tienen secuencias complementarias para los iniciadores que se utilizan
en la amplificacion selectiva. La ligacién de los adaptadores es facilitada por una ligasa
en la misma reaccion de digestiéon del ADN. Finalmente los adaptadores permitiran el
manejo de las muestras a lo largo del proceso de identificacién y amplificaciéon (Elshire
et al., 2011).

Amplificacién selectiva

La amplificacion de estos fragmentos (targets, en inglés) ocurrira gracias al uso de
cebadores (primers, en inglés) complementarios a los adaptadores utilizados en la
digestion/ligacion. Sélo los fragmentos que tengan ambos adaptadores seran
amplificados. Ademas estos cebadores también contienen secuencias adicionales en
su extremo 5’ para hacerlos compatibles con fragmentos uUnicos de secuenciacion
(Elshire et al., 2011).

Revisién de la calidad de fragmentos amplificados

Para revisar la calidad de los fragmentos amplificados se realiza un gel de agarosa, en
el cual se busca obtener un pequefio barrido de ADN. Los barridos deben ser
uniformes en intensidad, tamafio y migracién en el gel si son de la misma especie y si

se utiliza el mismo método de reduccién de complejidad. Si se observan bandas
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definidas y dimeros de cebadores (de aproximadamente 200 pb de longitud) pondra
en duda la calidad obtenida (Elshire et al., 2011).

Mezclado, purificacion y cuantificacion

Se prosigue con la mezcla de todos los fragmentos o targets en un solo tubo para
simplificar su manejo y finalmente se purifican con un kit comercial. La mezcla es
posible gracias al uso de los adaptadores “barcode”. Luego se vuelve a verificar en un
gel de agarosa esperando observar barridos uniformes. Una vez combinados y
purificados, se realiza la cuantificacion para medir la cantidad de ADN necesario para
la secuenciacién, mediante equipo especializado como nanodrop, lectores de placas

o espectrofotometros (Elshire et al., 2011).

2.8.3 Secuenciacién en plataforma Illlumina
Previo a la secuenciacion en el HiSeq 2500 debe prepararse la celda de secuenciacién
(flowcell, en inglés), el cual es un portaobjetos con un canal dividido en 8 catrriles, los
cuales contienen cebadores especificos a los que se unen los fragmentos de ADN
durante la reaccién de amplificacion de puente (bridge-PCR). Estos fragmentos
formaran camulos concentrados llamados “clusters” con una misma secuencia, lo

cuales son el material de lectura para el secuenciador (Elshire et al., 2011).

Generacion de clusters en cBot lllumina

El cBot es el equipo especializado en preparar la celda de secuenciacion que contiene
las muestras que seran secuenciadas. Previo a este paso las muestras de ADN
purificado deben pasar por tres pasos: (a) Dilucion: la concentracién de ADN determina
si se forman muchos o pocos clusters, por lo cual se diluyen las muestras para
ajustarlas a una misma concentracion que forma una cantidad intermedia de clusters;
(b) Desnaturalizacion, consiste en la separacion de las cadenas de ADN, formando
ADN de cadena sencilla (ssDNA en inglés). Luego de desnaturalizar el ADN es
necesario volver a diluir las muestras utilizando un buffer de hibridacion. Finalmente
se produce la (c) hibridacion o amplificacion de puente (bridge-PCR) (Elshire et al.,
2011).
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Secuenciacion por sintesis

Luego de la generacion de los clusters en el cBot, la celda de secuenciacidn esta lista
para ser introducida en el secuenciador HiSeq 2500 de Illumina, utilizando una serie
de reactivos provistos por el mismo fabricante. Este equipo tiene la capacidad de correr
entre 2 a 8 placas de 96 muestras por celda de secuenciacion. El HiSeq 2500 se basa
en tecnologia de secuenciacion por sintesis (SBS, por sus siglas en inglés) de lllumina,
mediante la reaccion quimica denominada Terminacion Reversible Ciclica (CTR por
sus siglas en inglés), la cual incorpora nucleétidos marcados fluorescentemente y
luego toma fotografias de los clusters que posteriormente son procesadas para

determinar la secuencia de los fragmentos (Elshire et al., 2011).

2.8.4 Obtencion y analisis de los datos

Verificacion de la calidad de datos

La calidad técnica de los datos obtenidos se revisa utilizando el software Illlumina
Sequencer Analysis Viewer (SAV). Este software permite ver las métricas de calidad
generadas por el Analizador en Tiempo Real del secuenciador (RTA por sus siglas en
inglés) (Elshire et al., 2011).

Seleccion de datos e identificacion de SNPs

Para la identificacion de los marcadores SNPs se utiliza un Sistema de Gestion de
Informacién de Laboratorio (LIMS: Laboratory Information Management System en
inglés). Este sistema permite conservar los marcadores de buena calidad y desechar
las lecturas que no cumplen con los estandares minimos. Posteriormente, segrega las
secuencias con base a los barcode para que sea posible el analisis de cada muestra
por separado. Una vez producidos los marcadores, un investigador capacitado debe
revisar manualmente los resultados para seleccionar Unicamente los mejores
marcadores con base en su alineamiento a un genoma de referencia asi como la
cantidad de repeticiones del mismo marcador que se obtuvo a lo largo del experimento
(Elshire et al., 2011).
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2.8.5 Ventajas, limitaciones y aplicaciones del método GBS

Entre las principales ventajas del GBS estan: Los polimorfismos de ADN son
identificados y clasificados al mismo tiempo, lo cual elimina completamente la
necesidad de un costoso desarrollo y validacion de marcadores. Es escalable, lo cual
permite ajustar la densidad de marcadores, el contenido de informacion por marcador
(capacidad de calificar heterocigotos) y el nivel de multiplexacion de las muestras. GBS
es un enfoque de genaotipificacion compatible con futuras plataformas y el costo por
muestra varia entre 30 y 45 $USD y se prevé que seguird bajando (Comunicacion
personal®). La principal limitante del método GBS es que los fragmentos (etiquetas)
individuales de ADN en una representacién gendémica se amplifican de forma desigual,
lo que tiene como resultado una distribucién en “forma de L” con una larga cola de
fragmentos de baja frecuencia que dan lugar a un numero elevado de datos faltantes
(Elshire et al., 2011).

Entre las principales aplicaciones del GBS estan: caracterizacion exhaustiva de
germoplasma y estudios de diversidad, identificacién genética, pureza de semillas/test
de calidad de productos, conservacion bioldgica para determinar la estructura de la
poblacién, mapeo genético y de QTL, mapeo de asociacion, introgresion acelerada de
germoplasma salvaje, selecciéon gendmica (SG) y Estudios de Asociacion de Genomas
Completos (GWAS, por sus siglas en inglés) (Elshire et al., 2011).

2.9 Aplicacion de marcadores moleculares en pre-mejoramiento

2.9.1 Identificacion y aplicacién de QTL

El mapeo de QTL es un proceso que consiste en la identificacion de marcadores
moleculares o loci genémico que influencian la variacién de un caracter cuantitativo (Yi
y Xu, 2008). El método clasico para la identificacion de QTL ha sido el mapeo de
ligamiento, el cual se basa en el hecho de que los marcadores cercanos o fuertemente
ligados a los genes son segregados y heredados juntos a la descendencia mas
frecuentemente que los marcadores que estan mas alejados o débilmente ligados a

los genes (Collard et al., 2005). EI mapeo de ligamiento se basa en la formacion de

8 Sarah Hearne, comunicacion personal (2014). En reunién sobre mejoramiento molecular para
resistencia al complejo mancha de asfalto en el proyecto MasAgro Biodiversidad, CIMMYT. México, D.F.
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poblaciones biparentales segregantes (ej. F2 o Retrocruza), a partir de las cuales se
calculan las frecuencias de recombinacién para estimar la distancia genética entre

marcadores (Collard et al., 2005).

Aunqgue se dice que encontrar un gen o QTL dentro del genoma de una planta es como
buscar una aguja en un pajar, esto es posible partiendo de la deteccion de una
asociacion entre el fenotipo y el genotipo de un marcador y determinar si existe
diferencia significativa entre las medias fenotipicas de los grupos (agrupados con base

a su genotipo para un marcador determinado) (Collard et al., 2005).

Existen varios métodos de deteccidon de QTL, entre ellos: “Single Marker”, intervalo de
mapeo y modelos bayesianos. De estos, el método Single Marker es el méas sencillo,
el cual incluye pruebas de significancia, andlisis de la varianza y regresion lineal, a
partir de la cual es posible obtener el coeficiente de determinacion r2 del marcador, el
cual explica la variacion fenotipica derivada del QTL fuertemente ligado al marcador
(menos de 20 centiMorgan) (Collard et al., 2005). La principal desventaja de este
meétodo es que entre mas separado este el QTL del marcador (>20 centiMorgan), es
menos probable que sea detectado debido a que puede ocurrir recombinacion entre el
marcador y el QTL (Tanksley, 1993). Sin embargo, con el desarrollo de tecnologias de
genotipificacion de alto rendimiento se ha logrado incrementar el numero de
marcadores, con lo cual es posible explorar mayor parte del genomay es posible estar
mas cerca de los genes asociados a un caracter. Sin embargo, existe el inconveniente
de que varios marcadores pueden estar en desequilibrio de ligamiento y por
consiguiente estar correlacionados, por lo que se requiere mayor precision para la
deteccion de QTL (Berg et al., 2013). Por otra parte, considerando que los caracteres
cuantitativos son influenciados por varios QTL a la vez, se esperaria que los modelos
bayesianos que analizan simultaneamente todos los marcadores fueran mas precisos
en la deteccion de QTL y en la estimacion de los efectos en comparacion con los
modelos que analizan s6lo uno o pocos marcadores a la vez (Berg et al., 2013).

Los estudios de asociacion a nivel genémico, denominados Estudios de Asociacion

del Genoma Completo (GWAS, por sus siglas en inglés), han cobrado gran importancia

22



en estudios de enfermedades en humanos (Corvin et al., 2010). Este tipo de estudios
también ha sido aplicado en plantas para el estudio de caracteres de complejidad
intermedia. Mas recientemente se ha desarrollado el enfoque de Seleccidon Gendmica
(ver inciso 2.9.2) para predicciones de los valores genéticos de caracteres de mayor
complejidad (Hamblin et al., 2011). Una vez identificado un conjunto de QTL ligados
fuertemente a un marcador que explica una proporcion significativa de varianza
genética, y luego de ser validado es posible utilizarlo para seleccion asistida por
marcadores (SAM) o en seleccion recurrente asistida por marcadores (SRAM) para
conseguir resistencias mas durable mediante la acumulacién de mdultiples QTL de
pequefio y mediano efecto (Collard et al., 2005). La principal ventaja de la SAM es que
no se requiere de la evaluacion fenotipica durante el ciclo de seleccion (Heffner et al.,
2009).

Estudio de asociacion del genoma completo (GWAS)

El primer analisis GWAS se publico en el afio 2005 y se realizé en humanos (Klein et
al., 2005). Posteriormente se realizaron muchos andlisis de este tipo para el estudio
de la predisposicion a enfermedades en humanos, pero también se ha ampliado su
uso a otros organismos, incluyendo las plantas, en las cuales se ha aplicado con éxito.
Este tipo de estudio consiste en analizar toda la variabilidad existente a lo largo del
genoma en funcién de los polimorfismos que existen a nivel de nucleétido (SNP) y
determinar su asociacion a un caracter de interés. En este sentido el analisis GWAS
constituye una poderosa herramienta para identificar loci de un caracter cuantitativo

responsables de la variacion fenotipica de tal caracter (Aliy Yan, 2012).

Un requisito fundamental para este tipo de estudios es el uso de un conjunto denso de
marcadores moleculares (desde cientos de miles hasta millones de SNPs) para
explorar la maxima cantidad de polimorfismos en el genoma completo (Waugh et al.,
2014), lo cual es ahora posible gracias a las nuevas tecnologias de genotipificacion de
alto rendimiento (ej. GBS). Por otra parte, ya que la deteccion se basa en las
frecuencias de los alelos, se requiere de grandes tamafos de muestra que van desde
cientos a decenas de miles para poder detectar aquellos alelos de baja frecuencia

ligados a un QTL (Zhang et al., 2010; Stram, 2014). Es importante resaltar que se
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requiere realizar un control de calidad de los marcadores SNP antes de realizar el
andlisis estadistico, ya que si no se hace se podria incrementar la tasa de falsos
positivos (Corvin et al., 2010).

Dada la disponibilidad de un gran nimero de marcadores, el método de identificacion
de QTL “Single Marker” ha cobrado mayor importancia y esta siendo ampliamente
utilizado en los estudios de asociacion del genoma completo (GWAS). Este método
consiste en realizar un analisis de regresion por cada marcador para detectar si tiene
efecto significativo sobre el carcter de interés (Buntjer et al., 2005), de tal forma que
se realizan tantas regresiones y pruebas de hip6tesis como marcadores existan.
Ultimamente se han implementado modelos lineales mixtos que incluyen control por
estructura de poblacién y relaciones de parentesco para reducir la tasa de falsos
positivos o error tipo | (Yu et al., 2006), esto es rechazar Ho siendo verdadera, o en
otras palabras, concluir que un marcador si tiene efecto significativo sobre el caracter

cuando en realidad no lo tiene.

Modelos bayesianos con capacidad para seleccion de variables, que fueron
desarrollados originalmente para seleccion gendmica (Meuwissen et al., 2001), han
mostrado potencial para la estimacién de los efectos de los marcadores y estan siendo
utilizados para deteccion de QTL (Berg et al., 2013). Estos modelos implementan una
regresion multiple con distribuciones a priori mixtas, permitiendo que los marcadores
con efectos relevantes tomen valores diferentes de cero, mientras que los marcadores
con efectos espurios (falsos positivos debido a covariables redundantes) sean
contraidos hacia cero (Mutshinda y Sillanpaa, 2010). Entre ellos se puede mencionar
los modelos LASSO, BayesB y BayesC. En varios estudio de simulacion, estos
modelos han demostraron mayor precisién para deteccion de QTL y con menos falsos
positivos que el método Single Marker con enfoque de modelo mixto, especialmente
para caracteres con alta heredabilidad y QTL con grandes efectos (Yi y Xu, 2008;
Sahana et al., 2010; Zeng et al., 2012; Berg et al., 2013; Gondro et al., 2013; Pérez-
Rodriguez y de los Campos, 2014). Sin embargo, ninguno de estos métodos ha sido

evaluado con datos reales.
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Una ventaja de los analisis GWAS comparado con el método tradicional de mapeo de
ligamiento (basado en frecuencia de recombinacion) es que no es necesario formar
poblaciones bi-parentales de individuos relacionados directamente y tampoco se
requiere de informacion de pedigree o realizar cruzamientos, ya que los individuos
siempre estén relacionados en alguna distancia genéticamente, por lo cual es posible
buscar asociacion para un caracter fenotipico en una poblacion diversa de organismos
no relacionados directamente (Hamblin et al., 2011; Wang et al., 2012). Esto permite
explorar mayor diversidad y encontrar diversos alelos favorables a través de un
conjunto de poblaciones altamente diversas entre si (e]. variedades nativas de maiz).
Otra ventaja del GWAS es que se pueden identificar alelos favorables que controlan
caracteres de interés con gran resolucion y sensibilidad (Yu y Buckler, 2006). Sin
embargo, hay casos en que los QTL detectados en las poblaciones de mapeo bi-
parentales no son detectados por GWAS, especialmente aquellos alelos de baja
frecuencia y es por ello que se recomienda tamafios de muestra grandes (Weng et al.,
2011).

Inicialmente el potencial del GWAS fue demostrado en plantas por Aranzana et al.
(2005) en Arabidopsis, quienes lograron identificar genes que controlan la variacion
natural en el tiempo de floracién y resistencia a patégenos en una muestra de 95
accesiones, los cuales ya habian sido identificados previamente por el tradicional de
mapeo de ligamiento. El poder del GWAS también fue demostrado usando 250,000
SNPs para analizar 107 fenotipos en Arabidopsis (Atwell et al., 2010). Una vez aplicado
con éxito en Arabidopsis, se aplicd a otros cultivos de importancia econémica, tales

como cebada, maiz, arroz, sorgo y soya (Sukumarany Yu, 2014).

En maiz, varios estudios de asociacién de genoma completo han sido realizados con
éxito. Weng et al. (2011) identificaron 105 loci genomicos que controlan la altura de
planta utilizando un conjunto de 284 lineas puras y un juego de 41,101 SNPs. Wang
et al. (2012) identificaron QTL asociados con la resistencia al carbén de la espiga y
posteriormente Weng et al. (2012) identificaron y mapearon finamente el principal QTL
aHS2.09 de resistencia al carbon de la espiga a un intervalo de 1.0 Mb mediante la

combinacion de mapeo de ligamiento y asociacién. Liu et al. (2014) identificaron un
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total de 73 SNPs asociados a la resistencia al enanismo rugoso utilizando un total de
296 lineas puras y 41,101 marcadores SNPs. De igual forma se identificaron genes de
resistencia al tizén surefio y nortefio del maiz (Kump et al., 2011; Poland et al., 2011)
y otros caracteres como tiempo de floracion (Ali y Yan, 2012) y arquitectura de hoja
(Tian et al., 2011).

Paralelo al desarrollo de las tecnologias de proxima generacién de genotipificacion de
alto rendimiento, el desarrollo de herramientas bioinformaticas para el analisis de la
informacion ha ido avanzando. Actualmente estan disponibles un gran numero de
programas especializados para realizar este tipo de andlisis, entre ellos TASSEL,
GAPIT, PLINK, GEMMA (Bradbury et al., 2007; Purcell et al., 2007; Lipka et al., 2012;
Zhou y Stephens, 2012), los cuales implementan modelos mixtos para controlar la
estructura de poblacion y las relaciones de parentesco. También puede utilizarse
programas estadisticos como R (R-Core Team, 2015) para la implementacion de otros

modelos con enfoque bayesiano con induccién de seleccion de variables.

2.9.2 Seleccion gendémica

La seleccion gendmica (SG) permite superar la limitante de la SAM basada en la
identificacion de QTL, con la que solo es posible capturar una limitada proporcién de
la variacion genética y su impacto practico en programas de mejoramiento ha sido
menor a lo esperado (de los Campos et al., 2013). El enfoque de SG, desarrollado
originalmente por Meuwissen et al. (2001), es ahora posible gracias a la disponibilidad
de tecnologias de genotipificacion de alto rendimiento, y se constituye en una
alternativa prometedora que permite capturar mayor variacion genética mediante la
acumulacion de alelos favorables a lo largo de todo el genoma completo utilizando

todos los marcadores disponibles (Ornella et al., 2012).

Mediante SG es posible estimar los Valores Genéticos (Genomic Estimated Breeding
Values -GEBVs-, en inglés) para caracteres cuantitativos utilizando todos los
marcadores como predictores y sumando el efecto de cada uno de ellos mediante una
regresion del fenotipo sobre todos los marcadores disponible (Meuwissen et al., 2001).
La ganancia genética en SG es linealmente proporcional a la precision de la prediccion

del modelo (Daetwyler et al., 2014), por lo tanto, es importante evaluar distintos
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modelos y enfoques para determinar con cual se obtiene mayor precision. Numerosos
modelos han sido propuestos para la obtencion de los GEBVs (Meuwissen et al., 2001;
Gianola et al., 2006; Yiy Xu, 2008; Zhe Zhang et al., 2010).

Para el caso del maiz, ya se han realizado algunos ensayos para evaluar la viabilidad
de la seleccion genémica. Diferentes modelos han sido evaluados para SG en maiz
para caracteres con diferente base genética (Riedelsheimer et al., 2012). Crossa et al.
(2013) evaluaron distintos modelos utilizando datos genotipicos generados con la
tecnologia de Genotipificacion por Secuenciacion (GBS) para comparar la precision de
las predicciones en rendimiento de grano, dias a floracion masculina y femenina en
maiz. También se ha aplicado SG para enfermedades complejas, tales como el tizon
nortefio del maiz (Technow et al., 2013), necrosis letal en germoplasma tropical de
maiz (Gowda et al., 2015), pudricién de la mazorca (Zila, 2014), y la roya en trigo (
Ornella et al., 2012; Daetwyler et al.,, 2014), los cuales han demostrado su uso

potencial en mejoramiento de resistencia cuantitativa a enfermedades.

El procedimiento para realizar seleccibn gendmica fue originalmente descrito por
Meuwissen et al. (2001). En general consiste en lo siguiente: 1) obtencion de la
poblacion de entrenamiento, 2) entrenamiento del modelo, 3) validacién del modelo, 4)
obtencién de los GEBVs para toda la poblacion de mejoramiento a partir de su
informacion genotipica y finalmente se realiza el 5) “ranking” para seleccionar los

individuos con mayor GEBVs (Figura 3).

Estimacion de

L, Entrenamiento . los GEBVs para Ranking!
Poblaciéon de Validacién del P . g
. del Modelo de todala Seleccion de
Entrenamiento Modelo . s
SG poblacién de individuos

mejoramiento

Figura 3. Etapas en la seleccion genomica. Modificado de Meuwissen et al. (2001).

Obtencién de la poblacion de entrenamiento
Se parte de una poblacion de mejoramiento, la cual debe ser genotipada
completamente y a partir de la cual se obtiene una muestra representativa de

individuos que sirve para el entrenamiento del modelo. A esta muestra se le llama
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poblacion de entrenamiento. Unicamente los individuos muestreados deben ser
fenotipados para los diferentes caracteres de interés (Meuwissen et al., 2001; Borém
y Fritsche-Neto, 2014).

El propésito de la poblacion de entrenamiento es utilizar tanto los datos fenotipicos y
genotipicos para entrenar un modelo para obtener los GEBVs del resto de la poblacion
de mejoramiento. En este sentido, es importante resaltar que la poblacion de
entrenamiento debe ser representativa de la poblacién de mejoramiento. Para lograrlo
se puede realizar un muestreo simple aleatorio. De lo contrario, el modelo estara
sesgado y sus resultados favoreceran a los organismos mas parecidos a la poblacion
de entrenamiento (Heffner et al., 2009). En cuanto al tamafio de la poblacion de
entrenamiento, al menos se requiere una poblacién entre 500 y 1000 individuos

seleccionadas (Borém y Fritsche-Neto, 2014).

Entrenamiento del modelo de seleccién gendémica

En los modelos genéticos estandar los valores fenotipicos y; (i = 1, ...,n) son vistos
como la suma de los valores genéticos g; y un residuo ¢;, por lo que el modelo puede
ser escrito como y; = g; + &;. En los modelos de SG g; es descrito como la suma de

todos los efectos de los marcadores (covariables) x;; (j = 1, ...,p), donde p es igual al
namero de marcadores moleculares, de tal manera que g; = ?=1xij.8j (Crossa et al.,

2010). El modelo lineal puede expresarse de la siguiente manera:
Vi = Z?zl xiiBj + & (1)

En notacion matricial seria y = XB + €. Donde y es el vector de fenotipos, X la matriz
de marcadores, B es el vector de efectos de los marcadores y € es el vector de
residuales aleatorios. La estimacion de B por minimos cuadrados ordinarios produce

el estimador: B = [X'X]"'X'y.

Sin embargo, con el desarrollo de las nuevas tecnologias de genatipificacion de alto
rendimiento, el nUmero de marcadores (p) utilizados en modelos de prediccion
genomica excede el tamafio de muestra (n), esto es p > n, lo cual tiene las siguientes

implicaciones:
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i. X'X es singular y no es posible obtener la matriz inversa [X'X] 1.
ii. Es posible obtener una matriz inversa generalizada [X'X]~, sin embargo, como
la varianza del estimador es muy alta, se producen predicciones poco precisas.

iii.  Se produce un sobre ajuste del modelo (overfitting, en inglés).

Por consiguiente, otros métodos de estimacion son requeridos en seleccion gendmica.
Las alternativas mas comunmente utilizados son métodos penalizados y de seleccidn
de variables tales como regresion ridge y Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO, por sus siglas en inglés) o su contraparte bayesiana (Crossa et al.,
2010).

La idea principal de los modelos penalizados es reducir el cuadrado medio del error
mediante la reduccién de la varianza del estimador, aun a expensas de introducir
sesgo. En regresion ridge (RR) esto se logra simplemente agregando una constante a
la diagonal de la matriz de coeficientes, Brz = [X'X + AD]"'X'y, donde 1 > 0 es un
pardmetro de regularizacion y D es una matriz diagonal con cero en su primer entrada
y unos en el resto de las entradas (es decir, d; = 0, esto para evitar sesgar la
estimacion del intercepto) (Hoerl y Kennard, 1970). Esto vuelve a [X'X] una matriz no
singular y es posible obtener la inversa. Esto induce sesgo pero reduce la varianza del
estimador y mejora la precision de las predicciones y reduce el sobre ajuste.

El grado de contracciébn en la regresion ridge es homogéneo para todos los
marcadores, lo cual podria no ser apropiado si algunos marcadores no estan
asociados a varianza genética o por el contrario, si estan ligados a QTL. Este problema
puede ser resuelto mediante enfoque bayesiano utilizando distribuciones mixtas como
a priori para los efectos de los marcadores, tales como BayesA, BayesB y LASSO
(Meuwissen et al., 2001). Otra alternativa es el uso de métodos semiparamétricos
como reproducing kernel Hilbert spaces (RKHS, por sus siglas en inglés) (de los
Campos y Gianola, 2010).

Poblacién de validacion o simulacion
Esta poblacion se obtiene igualmente a partir de la poblacibn de mejoramiento,

tomando una pequeiia muestra de entre 100 a 200 individuos diferentes a los tomados
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en la poblacion de entrenamiento. Estos individuos deben ser evaluados en campo
para obtener los datos fenotipicos. A partir de los efectos de los marcadores estimados
de la poblacion de entrenamiento se obtienen los GEBVs y se predicen los fenotipos
de la poblacién de validacion. Finalmente, la precision de las predicciones se evalua
mediante la correlacion entre los datos fenotipicos observados y los predichos con el
modelo (Meuwissen et al., 2001; Borém y Fritsche-Neto, 2014).

Otra manera de validar los modelos es mediante simulacion. Varios métodos han sido
desarrollados para este fin, entre ellos: una sola particion entrenamiento-prueba,
multiples particiones entrenamiento-prueba y validacién cruzada (Pérez-Rodriguez y
de los Campos, 2014).

Poblacién de seleccion o de mejoramiento

Una vez que se han estimado los efectos de los marcadores mediante el
entrenamiento del modelo y validado, se procede a estimar los valores genéticos del
resto de la poblacibn de mejoramiento a partir Unicamente de su informacién
genotipica, por lo que no es necesario realizar el fenotipado. Se procede a realizar un
‘ranking” de los GEBVs para seleccionar los individuos mas sobresalientes de la

poblacién (Meuwissen et al., 2001; Borém y Fritsche-Neto, 2014).

Factores a considerar en la seleccion genémica

Los principales factores que afectan la efectividad de la seleccion gendmica en funcion
de la precisién de las predicciones son: la base genética del caracter, el desequilibrio
de ligamiento existente en la poblacién de mejoramiento, el tamafio de la poblacién de
entrenamiento, el tipo de marcador, la densidad de marcadores y la relacion de
parentesco entre la poblaciébn de entrenamiento y la poblacion de mejoramiento
(Nakaya y Isobe, 2012; de los Campos et al., 2013).

En cuanto a la base genética del caracter, la precisidbn sera mayor para el modelo que
mejor se ajuste a la base genética del caracter (de los Campos et al., 2013); los
modelos de seleccion de variable (ej. BayesB, BayesC, LASSO) se ajustan mejor a
caracteres controlados por pocos QTL, mientras que los modelos penalizados (ej.

GBLUP) se ajustan mejor a caracteres complejos con gran numero de QTL de efectos
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muy pequefios (de los Campos et al., 2013). Ademas, existe una asociacion positiva
entre la heredabilidad y la precisién de prediccidén; a mayor heredabilidad, mayor
precision de prediccion (Ornella et al., 2012; Gowda et al., 2015).

La densidad de marcadores esta en funcion del desequilibrio de ligamiento existente
en la poblacion de entrenamiento; A menor desequilibrio de ligamiento, mayor
densidad de marcadores es necesario para cubrir el genoma y por consiguiente un
mayor numero de marcadores es requerido (Nakaya y Isobe, 2012). Las especies de
polinizacién cruzada tienden a tener menor desequilibrio de ligamiento que las
autbgamas completo, y en el caso del maiz se observa una rapida reduccién en el
desequilibrio de ligamiento, especialmente en poblaciones nativas (Flint-Garcia, et al.
2003; Romay et al., 2013). Ademéas, un estudio de simulacion sugiere que un gran
ndamero de marcadores mejora la precision de la prediccion (Solberg et al., 2008), sin
embargo, Nakaya y Isobe (2012) indican que demasiados marcadores usualmente

conducen a una disminucién de la precision.

En cuanto al tipo de marcador, los marcadores codominantes (ej. SNPs) producen
predicciones mas precisas que los marcadores dominantes (ej. ISSR) (Nakaya y Isobe,
2012). Ademas, los marcadores pueden ser categorizados como bialélicos (ej. SNPSs)
o multialélicos (ej. ISSR), requiriéndose mayor densidad de marcadores bialélicos
comparado con los multialélicos (Solberg et al., 2008). Aunque los SNPs son bialélicos,
esta desventaja es compensada por su abundancia y la disponibilidad de plataformas
para la genotipificacion a gran escala (ultra-high-throughput genotyping, en inglés)
(Borém y Fritsche-Neto, 2014).

Respecto al tamafio de la poblacion de entrenamiento, en general al incrementarse el
tamafio de la poblacién de entrenamiento, se incrementa la precision de prediccién
(Nakaya y Isobe, 2012). Por consiguiente, predicciones dentro de una poblacion
biparental es la situacidon mas favorable para seleccion gendémica, ya que los individuos
estan altamente emparentados al provenir de los mismos progenitores (Bernardoy Yu,
2007).
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En cuanto a la relacion entre la poblacion de entrenamiento y la de mejoramiento, si la
estructura genética entre ambas poblaciones es diferente, la precision en las

predicciones se puede ver afectada seriamente (Nakaya y Isobe, 2012).
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3 MATERIALES Y METODOS

3.1 Fuente de germoplasma

Accesiones: Se utilizé un conjunto de 669 variedades nativas de la Coleccion Nucleo
del Banco de Germoplasma de Maiz del CIMMYT (ver listado en el apéndice 8.1),
adaptadas a condiciones tropicales y subtropicales y que representan diferentes
grupos raciales. La mayoria de estas accesiones fueron colectadas en México, Brasil,
Venezuelay Guatemala, y en menor proporcion provenientes de otros paises de centro

y Sudameérica.

Probadores: Se utilizaron hibridos de cruza simple de lineas del CIMMYT adaptados
a condiciones tropicales y subtropicales: CML269/CML264, CML373/CML311,
CML451/CML486 y CML495/CML494.

Testigos: Como testigos y borde se utilizaron los hibridos comerciales de PIONEER
P3055W, P30F32, P4063W y P4082W, los cuales estan ampliamente adaptados a
ambientes tropicales y subtropicales. El hibrido P4063W fue utilizado como testigo
resistente (tolerante), ya que es el menos susceptible de la region; mientras que el

resto fueron considerados como testigos extremadamente susceptibles.

3.2 Generacion de mestizos

En el ciclo B (verano) del 2011, en Agua Fria, Puebla, se realizaron los cruzamientos
entre las variedades nativas y probadores de la siguiente manera: se cruzé una sola
planta por accesion con un probador, utilizando la accesion como progenitor masculino
y el probador como hembra (Sood et al., 2014). A partir de esta cruza se obtuvieron
los mestizos, los cuales fueron sujetos de la evaluacién fenotipica de la enfermedad.
La cruza de una sola planta por accesion se sustenta en el supuesto de que los
haplotipos se replican a través de las accesiones (comunicacion personal?). En
términos de costo-beneficio, con la utilizacion de una sola planta por accesion fue
posible explorar mayor cantidad de germoplasma nativo, mientras que si se hubiera

evaluado varias réplicas de una misma accesion el numero de poblaciones nativas

4 Sarah Hearne, comunicacion personal (2014). En reunion sobre mejoramiento molecular para
resistencia al complejo mancha de asfalto en el proyecto MasAgro Biodiversidad, CIMMYT. México, D.F.
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evaluadas hubiera sido considerablemente menor. La Figura 4 muestra el esquema

para la obtencion de los mestizos.

Accesion 1 Accesion 669
X &
@
- f 1d v Probador
20118, @@ B S |
Agua Fria

Ensayos 2012B, Chiapas :
campo ‘“..?.;:"|‘<'>'t'v.;.>.:.?.1.(...a'«,. ion

50% base genética élite

Figura 4. Formacion de poblacién y obtencion de mestizos. Facilitada por Hearne®.

3.3 Evaluacion de campo

La evaluacion de los mestizos se realizé en el ciclo B (verano) del afio 2012, en la
comunidad Guadalupe Victoria, del estado de Chiapas (coordenadas geograficas
16°26°48.35” N, 93°7°30.75” W; y 793 metros sobre el nivel de mar), bajo condiciones
naturales de infeccién. Dado que no es posible reproducir los agentes causales en
cultivo in vitro (Dittrich et al., 1991), y por consiguiente tampoco es posible realizar
inoculacion artificial, se eligié esta localidad por el registro de fuertes epidemias en
aflos anteriores y consecutivos. En esta evaluacion también se incluyeron cuatro
accesiones para ser evaluadas per se. Estas accesiones fueron Oaxa-280, Guat-153,
Chis-474 y Guer-208, la cuales mostraron los mayores niveles de resistencia al CMA
en una evaluacion previa realizada por CIMMYT en el afio 2011 en la misma localidad
(Rodriguez et al., 2013). La evaluacién y la toma de datos fueron realizadas por la Dra.
Martha Willcox y su equipo de trabajo como parte del proyecto MasAgro Biodiversidad

(comunicacion personal®).

Se utiliz6 la escala de Ceballos y Deutsch (1992) para el registro de la severidad de la

enfermedad en campo, en una escala ordinal de 0 a 5, donde el O indica el més alto

5 Sarah Hearne, comunicacion personal (2014). En reunién sobre mejoramiento molecular para
resistencia al complejo mancha de asfalto en el proyecto MasAgro Biodiversidad, CIMMYT. México, D.F.
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nivel de resistencia y el 5 indica el nivel mas susceptible (Cuadro 2). Considerando el
alto nivel de heterocigosis de las variedades nativas y por consiguiente manifestacion
de segregacion en los mestizos, la medicion se realizé individualmente a las 6 plantas
centrales de cada parcela y luego se obtuvo el dato promedio por parcela. Se
realizaron dos evaluaciones, una en pre-floracion y la otra en post-floracion. También
se evalud el rendimiento medido en peso de grano por parcela y otras caracteristicas
agronomicas como criterios secundarios de seleccion, entre ellas: altura de planta y

mazorca, acame de raiz y tallo y floracion.

Cuadro 2. Escala de severidad del complejo mancha de asfalto en maiz con base en
la propuesta de Ceballos y Deutsch (1992).

] . Area
Clase Categoria Observaciones 0
afectada (%)
0 Inmune o muy Sin 0 con muy pocas lesiones, todas en hojas 0-2%
resistente inferiores a la mazorca.
1 Resistente Varias lesiones en hojas inferiores a la 3-10%
mazorca.
2 Moderadamente Muchas lesiones en hojas inferiores a la 11-25%
resistente mazorca, algunas areas necréticas, pero la

mayor parte del &rea todavia verde. Algunas
lesiones en hojas superiores.
3 Moderadamente  Mayoria del area de las hojas inferiores a la 26 — 50 %

susceptible mazorca necrosada. Muchas lesiones
ocurriendo en hojas superiores.
4 Susceptible Sin tejido verde en las hojas inferiores. 51-80%
Considerable area foliar necrosada en hojas
superiores.
5 Extremadamente Planta muerta o con muy poca area verde. >80 %
susceptible

3.4 Disefio experimental y manejo agrondémico

Se utilizé un disefio experimental aumentado en hileras y columnas, sin repeticiones
de mestizos, a excepcion de las accesion que fueron evaluadas per se y los mestizos
derivados de éstas. Las accesiones per se fueron replicadas cuatro veces y los
mestizos derivados de estas 5 veces. En el experimento se evaluaron un total de 779
parcelas, las cuales se desglosan de la siguiente manera: 665 mestizos sin réplicas,
cinco réplicas de los cuatro mestizos derivados de las accesiones per se (20 parcelas),
cuatro réplicas de las cuatro accesiones per se (16 parcelas) y 78 parcelas sembradas

con testigos (10% del total de parcelas). El arreglo fue semialeatorizado, lo cual
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consistié en ubicar primero a los testigos de forma sistematica en el campo, incluyendo
la presencia de todos los testigos en las filas y columnas y luego se ubicaron los
mestizos de forma aleatoria en las parcelas restantes. Cada parcela consistié de un
surco de 2 m con una densidad final de 12 plantas, un espaciamiento de 80 cm entre
surcos y 1 m de calle. Los testigos incluian hibridos considerados resistentes y
susceptibles. El arreglo semialeatorizado permitié realizar un ajuste por variacion

espacial dentro del &rea experimental (Burguefio et al., 2000).

En cuanto al manejo agronémico, se aplicé una dosis de 41-46-60 Kg de nitrogeno,
fésforo y potasio por hectarea al momento de la siembra. A los 30 dias después de la
siembra se aplicaron 138 unidades de nitrégeno (urea). Se aplicaron herbicidas e
insecticidas al momento de la siembra y durante el ciclo del cultivo de acuerdo a las

practicas agronémicas generalmente utilizadas por los agricultores de la region.

3.5 Andlisis de datos fenotipicos

Debido a que la informacién genotipica se obtuvo a partir de las accesiones per se (ver
siguiente inciso 3.6) y la evaluacion fenotipica se realiz6 a los mestizos, fue necesario
estimar las mejores predicciones lineales insesgadas (BLUPS, por sus siglas en inglés)
de las accesiones per se, es decir, estimar el efecto de la accesién anidado en el efecto

del mestizo.

Para este analisis se utilizaron los datos obtenidos en la evaluacién en post-floracion
ya que estos presentaron mayor varianza y por consiguiente mayor contraste entre
individuos resistentes y susceptibles. Se ajusté un modelo lineal mixto mediante el
método de Maxima Verosimilitud Restringida (Ruppert et al., 2003) utilizando el
software ASReml V 3.0 (Gilmour et al., 2009), donde los efectos de los testigos y
probadores se consideraron como efectos fijos y los efectos de las accesiones como
efectos aleatorios en un modelo completamente anidado. Ademas, la heterogeneidad
del suelo dentro del area experimental se control6 modelando los efectos de las hileras
y las columnas como efectos aleatorios. También se realizO un ajuste espacial
utilizando un modelo autoregresivo para el término del error residual, suponiendo que
existe una correlacién entre las parcelas que depende de la distancia fisica entre ellas

(Burguefio et al., 2000). Con base en lo anterior se definié el siguiente modelo mixto:
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Yijlom = 4+ Vi + 4 + & + Bigey + Smary + €ij 2

donde:
Yijrum: €S la variable respuesta de la m-ésima accesion en el probador k en el grupo

K+1 en la i-ésima hilera y j-ésima columna.

u: es la media general,

¥:: es el efecto de la i-ésima hilera, y;~N(0,02),

A;j: es el efecto de la j-ésima columna, 2;~N(0, 67),

ay: es el efecto del k-ésimo grupo, k=1,...,K, K+1; si k<K, el grupo es un testigo, el
grupo K+1 es el promedio de los probadores.

B(a),; es el efecto del I-ésimo probador en el k-ésimo testigo,

Smy €S €l efecto de la m-ésima accesion en el probador k en el grupo K+1 'y
Smy~N (0, a7,). De esta manera se estiman los efectos de las accesiones per se.
€;j es el error experimental en la i-ésima hilera y j-ésima columna, para el cual se

asumio la siguiente distribucion ¢;;~N(0, ), donde X es el producto de Kronecker de
I, yI. (2 =2,QX.),donde X,y X, son las matrices de correlacion entre parcelas en el
sentido de las hileras y columnas, respectivamente, las cuales se definen a

continuacion:

B 1 pl ,02 pdfz pd—l_ B 1 pl ,02 pH pd—l_
P 1 pri pri”‘ pﬁr” P 1 pzl pcé” pg’ -’
2 1 . . 2 l . .
S 5= P P
pﬁ;’z pﬁ;’s pﬁ;"‘ ) pr pé;’z pé;’3 pé;"‘ 1 p;
o o e e e L o et e e pe L

donde p, y p. son las correlacion entre parcelas en el sentido de las hileras y columnas,
respectivamente y d es la distancia entre parcelas. Esta correlacion es como una
ponderacion de las parcelas vecinas y permite ajustar los BLUPs por la ubicacién de
la parcela (Burguefio et al., 2000). Es importante sefialar que al calcular los BLUPs los
datos de severidad se transforman en una escala continua, por lo que el estudio de

asociacion se realiz6 suponiendo una distribucion normal.
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A partir de los BLUPs se realizé una grafica de dispersion y un histograma de
frecuencias para observar el comportamiento de los datos fenotipicos. También se
realizé una grafica para observar la correlacion entre el nivel de severidad de mancha
de asfalto y el rendimiento (peso de grano por mazorca corregido por % humedad) de

los mestizos y accesiones per se.

3.6 Genotipificacion y control de calidad

Las muestras de tejido foliar se tomaron en campo durante el ciclo de cruzamientos
(Agua Fria, 2011 B). Se muestre6 una porcion foliar de 12 cm de longitud de cada una
de las accesiones per se que fueron utilizadas como progenitores de los mestizos. La
extraccion de ADN se realizo en el Laboratorio de Andlisis Molecular del CIMMYT
utilizando como base el protocolo estandar CTAB (Doyle, 1987). La calidad del ADN
se verific6 mediante un gel de agarosa al 0.8 % y la cuantificacion mediante un
espectrofotometro NanoDrop 8000 (Thermo Scientific). Las muestras fueron enviadas
al Instituto de Biotecnologia de la Universidad de Cornell, Ithaca, EUA, para ser
analizadas con la tecnologia de GBS desarrollada por Elshire et al. (2011) y descrito
en el inciso 2.8. Las muestras de ADN fueron digeridas con la enzima de restriccion

ApeKIl y analizadas en el secuenciador HiSeq2500 llumina.

Control de calidad: marcadores con frecuencia del alelo menor (MAF, por sus siglas
en inglés) fue menor de 0.05 fueron descartados, ya que usualmente producen
resultados inestables (Corvin et al., 2010; Weng et al., 2011). Con este primer filtrado
se eliminaron también aquellos marcadores monomorficos, cuyo genotipo en todos los
mestizos es el mismo (MAF = 0) y por consiguiente no explican la variabilidad del nivel
de severidad del CMA. Un segundo filtrado se realizé para descartar aquellos
marcadores con mas de 20 % de datos faltantes. El control de calidad se realizo
utilizando el software TASSEL V 5.2.12 (Bradbury et al., 2007).

La informacion genotipica se manejé en dos formatos dependiendo el software en que
se analiz6 la informacion: formato estandar HapMap y el Numérico. El formato HapMap
permite contener en un solo archivo la informacién de los SNPs (cromosoma y
posicién) y su genotipo codificado segun la Unién Internacional de Quimica Pura y

Aplicada (IJUPAC, por sus siglas en inglés). En este caso la informacion de los
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marcadores se almacena en las filas y la informacion de los taxa en las columnas.
Este formato fue utlizado en el analisis GWAS con el método single marker

implementado con el programa TASSEL.

En el formato numérico, las filas corresponden a los taxa y las columnas a los
marcadores SNPs. Este formato no contiene la informacion del cromosoma y la
posicion de cada SNP, por lo que se requiere otro archivo que contenga dicha
informacion. En este caso se utilizd el programa PLINK (Purcell et al., 2007) para
convertir la matriz en formato HapMap a formato numérico mediante la recodificacion
de los genotipos de los marcadores para efectos aditivos siguiendo la guia en la web
(http://pngu.mgh.harvard.edu/~purcell/plink/dataman.shtml): Homocigoto dominante
AA — “0”, Heterocigoto Aa — “1” y Homocigoto recesivo aa —“2”. En otras palabras,
la recodificacion se realiza contando el nUmero de alelos menores (gj. a). Este formato

se utilizo para el andlisis GWAS con el método BayesB y en seleccion gendémica.

Previo a la utilizacién de las matrices de datos genotipicos en ambos formatos, se le
dio un tratamiento a los datos faltantes mediante la técnica estadistica de imputacion,
la cual consiste en la sustitucién de los datos faltantes por valores obtenidos a partir
de los datos disponibles (Rosas y Verdejo, 2009). Para el caso del formato HapMap,
la imputacion se realizé mediante la sustitucion de la media muestral de los valores
disponibles para cada SNP en cada uno de los valores perdidos. Para el caso del
formato numeérico, la imputacién se realiz6 mediante el método Hot Deck (Rosas y
Verdejo, 2009), que consiste en seleccionar mediante muestreo aleatorio simple con

reemplazo m valores a partir de los n valores disponibles de la variable a imputar.

3.7 Estimacion de la heredabilidad gendmica
La heredabilidad en sentido estricto fue definida por Falconer y Mackay (1996) como
h? =V,/Vg, esto es la proporciéon de varianza genética aditiva (V,) sobre la varianza

fenotipica total (V).

La heredabilidad en sentido estricto puede ser calculada a partir de los marcadores
moleculares en seleccion gendmica mediante la descomposicion de la V, en la suma

de la varianza explicada por multiples marcadores moleculares asi: V, = V4, + V4, +
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Va3 + -+ V,,, donde p es el numero de marcadores, bajo el supuesto de que los
marcadores no estan correlacionados entre si (Meuwissen et al., 2001; Nakaya y
Isobe, 2012). En este sentido, la heredabilidad es una estimacion de la proporcién de
varianza genética aditiva capturada por los marcadores, la cual fue denominada como
“heredabilidad gendmica” por Daetwyler et al. (2014), quienes a su vez propusieron el

siguiente estimador:

R 52

h? = ———
~2 ~2'
o5 + 0¢

donde 62 es una estimacion de la varianza genética aditiva capturada por los
marcadores moleculares, equivalente a V,; 62 es una estimacion de la varianza
residual, la cual incluye la varianza no aditiva (dominancia y epistasis), la variacion
ambiental, la variacion debida a la interaccidn genotipo ambiente y la varianza del error
(Nakaya y Isobe, 2012). 62 y 62 se obtienen a partir de la media posterior de los
componentes de varianza de los modelo lineales de selecciéon gendémica, GBLUP y
RKHS (Ecuaciones (8) y (9) respectivamente) (Pérez-Rodriguez y de los Campos,
2014).

3.8 Estudio de asociacion del genoma completo para resistencia al CMA

Los BLUPs de cada accesion per se fueron utilizados como fenotipos para el andlisis
de asociacion. Para la deteccion de QTL asociados a la resistencia a CMA se utilizaron
dos métodos, “Single Marker” y “BayesB”. El primero ha sido ampliamente utilizado en
analisis GWAS en plantas, mientras que el modelo BayesB ha demostrado potencial
para deteccion de QTL en estudios de simulacién y aiin no ha sido probado con datos
reales (Sahana et al., 2010; Berg et al., 2013). Estos marcadores fueron evaluados
posteriormente (ver inciso 3.9) para estimar la proporcién de varianza genética
explicada por los QTL a los que se encuentran ligados y también se evalu6 su potencial

predictivo con enfoque de seleccion gendmica (ver inciso 3.11.3) (Collard et al., 2005).

3.8.1 Método Single Marker
El método single marker consiste en evaluar un solo marcador a la vez, de tal forma

gue se realizan tantas regresiones y pruebas de hipotesis como marcadores existan.
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Recientemente se ha utilizado el enfoque de modelo lineal mixto para incluir ajuste por
factores de confusion, tales como estructura de poblacién y relaciones de parentesco
entre individuos con la finalidad de reducir la tasa de falsos positivos (reduccién del
error tipo 1) (Yu et al., 2006).

Para este andlisis se utilizo el enfoque de modelo lineal mixto propuesto por Zhang et
al. (2010), que incluye los primeros tres componentes principales como covariables
para el control de la estructura de poblacion y la matriz de parentesco K (definida
abajo) para las relaciones de parentesco. El modelo propuesto por Zhang et al. (2010)
es el siguiente:

y=Wv+XB+Zu+e¢, (4)

donde y es el vector de fenotipos (BLUPS), v corresponde a los efectos fijos
desconocidos de los primeros tres componentes principales, B corresponde a los
efectos de los marcadores considerados fijos; u son los efectos aleatorios
poligenéticos desconocidos, con distribucion u~N,(0,G). Ademés, la matriz de
covarianza G = 2Kd?, donde K es la matriz de parentesco (coancestria) de
dimensiones n x n, con elementos K;; (i,j = 1, ...,n) calculada a partir del conjunto de
marcadores genéticos y ¢2 es una varianza genética. Por otra parte, W, X y Z son las
matrices de incidencia para v, B y u respectivamente y € es el vector de residuales
aleatorios, el cual se distribuye £~N,,(0, R), donde R = I¢? e I es una matriz identidad

y 2 es la varianza residual desconocida.

Con la solucién de las ecuaciones del modelo lineal mixto se obtuvieron las mejores
estimaciones lineales insesgadas BLUEs de los efectos fijos (v y B) y las mejores
predicciones lineales insesgadas (BLUPs, por sus siglas en inglés) de los efectos
aleatorios (u). Dado que se evalla un solo marcador a la vez, B = B;, y las hipotesis
para la prueba de asociacion de cada marcador son: hipotesis nula §; = 0 e hipotesis

alternativa g; # 0.

Dado el gran numero de pruebas estadisticas que se realizan, los valores de p

esperados son mucho mas pequefios que los umbrales comunes (ej. « = 0.01), por lo

41



gue en los analisis GWAS los umbrales son mas rigurosos (Corvin et al., 2010). Para
este andlisis se definié un umbral de significancia « = 1 x 10~* para seleccionar los
marcadores fuertemente asociados a la resistencia al CMA. Por consiguiente, solo los
marcadores con valor de p menor que este umbral (o superior a 4.0 en la escala

—log,o(p valor)) seran considerados como significativos.

A partir de los resultados del analisis se realizaran dos gréficas: una gréfica cuantil-
cuantil, la cual muestra la dispersion de los valores de p estimados en el analisis contra
los valores esperados bajo la hipdtesis nula (no asociacion a la resistencia), para
evaluar la efectividad del modelo para controlar los falsos positivos (Pearson y Manolio,
2008; Corvin et al., 2010). Bajo el supuesto que la mayoria de marcadores SNPs no
estan asociados con la resistencia al CMA, se espera que los valores de p estimados
se ajusten estrechamente a los valores esperados, a excepcion de aquellos
marcadores que tengan una asociacion verdadera. Por el contrario, fuertes
desviaciones de los valores esperados sugeriria una alta tasa de asociaciones
espurias, tal como lo interpretan Pearson y Manolio (2008). Una segunda gréfica tipo
“‘Manhattan” (por su semejanza a la ciudad de Manhattan, New York, vista desde el
horizonte) muestra los valores de p de acuerdo a su posicién genémica y agrupados
por cromosomas diferenciados por colores. En ambas gréaficas los valores de p son
transformados usando —log,,(p valor) para una mejor visualizacion. Por ejemplo, un

valore de p igual a 0.0001 equivale a 4.0 en la escala —log,,(p valor).

Software: En este estudio se utilizé el programa TASSEL V 5.2.12 para realizar el
analisis GWAS basado en el modelo lineal mixto (Zhang et al., 2010), el cual se
encuentra disponible en http://www.maizegenetics.net. Se utilizaron los datos

genotipicos en formato HapMap (ver Cuadro 4)

3.8.2 Método BayesB

Este método analiza todos los marcadores moleculares simultaneamente mediante la
implementacion de una regresion multiple bajo enfoque bayesiano con capacidad para
seleccién de variable, originalmente desarrollado y utilizado en seleccion gendémica

(Meuwissen et al. 2001). Este método se basa en el hecho de que en realidad hay
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muchos loci sin varianza genética (no segregantes) y unos pocos loci con varianza
genética (Meuwissen et al. 2001). Para abordar esto, BayesB utiliza una distribucion a
priori mixta para estimar los efectos de los marcadores, la cual consta de un punto de
masa fijado en cero y una distribucion marginal t escalada. De esta manera la mayoria
de marcadores con varianza genética nula son llevados al punto de masa en cero,
mientras que los pocos loci con varianza genética toman un valor de la distribucion
marginal t-escalada (Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014). Bajo la definicion de

estos supuestos a priori, se utilizé el siguiente modelo lineal:

y=1u+Xp+¢, (5)

donde y es el vector de fenotipos (BLUPS), 1 es un vector cuyos elementos son unos

asociado al intercepto u, X es la matriz de marcadores moleculares, € es el vector de

residuos aleatorios, el cual se distribuye e~N,(0,R), donde R = I¢? e I es una matriz
identidad y 62 es la varianza de residuos desconocida. B son los efectos de los
marcadores, a los cuales se les asigna una distribucion a priori mixta (Pérez-Rodriguez
y de los Campos, 2014):
8 |02 7 = { , con probab?l?’dad I
17 N(0,a) con probabilidad (1 — )

La distribucién a priori de la varianza para los marcadores con varianza genética es
aj2~)(‘2(v, S) paraj=1,..,pYydonde v son los grados de libertad y S es la escala del
pardmetro. A diferencia del método Single Marker, en este modelo no se necesita
incluir ninguna correccion por estructura de poblacion y relaciones entre individuos, ya
que al analizarse todos los marcadores simultdneamente se controlan de manera
implicita estos factores de confusion (Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014). La
proporcion de marcadores con efecto diferente de cero fue definida a priori con un valor
de 0.001, lo que significa que al menos 56,092 x 0.001 ~ 56 marcadores tienen efecto

diferente de cero (Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014).

Como criterio para seleccién de marcadores se utilizé la probabilidad posterior de
inclusion, que es la probabilidad posterior de que un marcador tenga un efecto
diferente de cero (Berg et al., 2013; Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014). Se
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seleccionaron igual nimero de marcadores que los identificados con Single Marker

para poder compararlos.

Software: Este método fue implementado con el paquete BGLR (Bayesian Generalized
Linear Regression, en inglés), el cual implementa una coleccion de regresiones
lineales bayesianas, incluyendo el método BayesB (Pérez-rodriguez y de los Campos,
2014). El paquete y manual de referencia estan disponibles en http://cran.at.r-
project.org/web/packages/BGLR/index.html. Para este caso se utilizé la informacion

genotipica en formato numérico (Cuadro 5).

3.9 Proporcién de la varianza genética explicada por los QTL

Se estim6 la proporcion de varianza genética explicada por los QTL ligados a los
marcadores identificados de forma individual y en conjunto. Para el caso del método
BayesB solo se estima la varianza genética explicada en conjunto ya que no es posible
obtener el r2 de cada marcador a partir de la regresion multiple. Se utilizé el estimador
utilizado por Gowda et al. (2015):

Pg =Pf/h2 ) (6)

donde P; es la proporcion de varianza genética, Py es la proporcion de variabilidad
fenotipica explicada por los QTL en conjunto obtenida a partir del coeficiente de
determinacién multiple Rf”- (Collard et al., 2005; Gowda et al., 2015) y h? es la
heredabilidad gendémica. Para obtener el Rﬁj se ajustaron dos modelos de regresién
lineal multiple, uno incluyendo los marcadores significativos identificados con single
marker y el otro incluyendo los marcadores identificados con BayesB. Para estimar la
proporcion de varianza genética explicada por cada marcador de manera individual se

utilizé el r? de cada marcador como numerador de la Ecuacion (6).

3.10 Andlisis de genes candidatos

A partir de los SNPs significativamente asociados a la resistencia al CMA se procedio
a realizar el anadlisis del gen candidato. Para esto se utilizd la posicion de los
marcadores (ej. la posicion del SNP S4 206663710 es 206663710 en el cromosoma
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4) para localizar su posicion en el genoma mediante la utilizacion de la base de datos
genética y gendmica del maiz, conocida como MAIZEGDB, basado en el genoma de
referencia “B73” RefGen_v2(MGSC) (http://www.maizegdb.org/gbrowse). Los genes
filtrados en la base MAIZEGDB que contenian los SNPs asociados o adyacentes fueron
considerados genes candidatos potencialmente involucrados en el mecanismo de
defensa de los materiales resistentes al CMA. Para identificar la posible funcion del
gen candidato se utilizaron las bases de datos MaizeCyc
(http://maizecyc.maizegdb.org/) y la base de datos del Centro Nacional de Informacion

Biotecnolodgica (NCBI, por sus siglas en inglés) (http://www.ncbi.nim.nih.goVv/).

3.11 Seleccién gendmica para resistencia al CMA

Se evalud el potencial de prediccion de dos enfoques de selecciébn genomica: 1) El
primer enfoque es ampliamente utilizado y consiste en utilizar todos los marcadores
disponibles (~56 mil SNPs) como variables predictoras (Meuwissen et al., 2001). Bajo
este enfoque se evaluaron cuatro modelos bayesianos: Regresion Ridge Bayesiana,
GBLUP, BayesB y el modelo semiparamétrico RKHS (Pérez-Rodriguez y de los
Campos, 2014). 2) El segundo enfoque es una nueva propuesta que consistié en
utilizar unicamente los marcadores significativamente asociados a la resistencia al
CMA mediante el analisis GWAS. Para ello se ajustaron 3 modelos de regresion lineal
multiple por minimos cuadrados ordinarios. El primer modelo incluyé unicamente los
marcadores significativos identificados con el método single marker; el segundo
modelo incluyé los marcadores identificados con BayesB y el tercer modelo incluyé la
combinacion de los marcadores identificados con ambas metodologias, incluyendo
Unicamente los SNPs diferentes. Se utilizé la informacion genotipica en formato
numeérico (Cuadro 5). Para evaluar la precision de las predicciones de los modelos se
utilizé el método de multiples particiones aleatorias de prueba y entrenamiento (Pérez-

Rodriguez y de los Campos, 2014) (ver inciso 3.11.3).

3.11.1 Modelos bayesianos utilizando todos los marcadores

Para implementar los modelos bayesianos utilizando todos los marcadores como
variables predictoras se utilizd el paguete BGLR en R (Pérez-Rodriguez y de los
Campos, 2014).
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Regresion Ridge Bayesiana (RRB)

La Regresion Ridge fue uno de los primeros métodos para seleccion gendémica
propuesto por Meuwissen et al. (2001), equivalente a los BLUPs en el contexto de los
modelos mixtos, que se caracteriza por realizar un grado de penalizacion aplicado
homogéneamente a todos los marcadores, donde los marcadores tienen efectos
pequefios y son considerados variables aleatorias normales independientes e
idénticamente distribuidas. El modelo de Regresion Ridge en el contexto Bayesiano

(RRB) es el siguiente (Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014):
y=1u+Xp+e¢, (7)

donde y es el vector de fenotipos, 1 es un vector cuyos elementos son unos asociado
al intercepto u, B es un vector cuyos elementos son los efectos de los marcadores, tal

que B~N, (0, a,?l), donde I es una matriz identidad; X es la matriz de incidencia para

los efectos de los marcadores que contiene la informacion genotipica, € es el vector
de residuales aleatorios, el cual se distribuye e~N,(0,52I), donde ¢2 es la varianza
residual desconocida. La varianza residual es desconocida, asignandole una a priori
Chi-cuadrada inversa escalada o¢2~X"2(c?|df.,S.) (Pérez-Rodriguez y de los
Campos, 2014).

Modelo GBLUP

Una parametrizacion alternativa del modelo RRB se obtiene al sustituir u = X, con lo
cual se logra un modelo con efectos aditivos infinitesimales al incluir la matriz de
relaciones genoémicas, calculada con base a los marcadores moleculares y equivalente
la matriz de relaciones de pedigree (Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014). El
BGLR realiza internamente el analisis de componentes principales a partir de la matriz
de relaciones gendmica, sobre los cuales realiza la regresion. De esta manera se
aprovecha la equivalencia entre los procesos Gaussianos y componentes principales

(de los Campos et al., 2010). El modelo se define y describe a continuacion:

y=1u+u+e, (8)
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donde u es el intercepto, el vector u se distribuye u~N(O, O'EXX'), donde XX’ es

proporcional a la matriz de relaciones gendémica G, por lo que se asume que
u~N(0,026), donde ¢ equivale a la varianza genética aditiva capturada por los
marcadores; & el vector de error independiente e idénticamente distribuido
e~N(0,02I), donde I es una matriz identidad y la varianza residual ¢2 es desconocida,
asignandole una a priori Chi-cuadrada inversa y escalada o2~y 2(c?|df,,S,). Una
manera de calcular la matriz G es la propuesta por VanRaden (2008), G = t~1XX’,
donde t = Y7, pxqx, donde p, es la frecuencia del alelo mayor (ej. A) y g, es la
frecuencia del alelo menor (gj. a) del k-ésimo marcador. X es la matriz (n X k) de datos
de marcadores donde n es el niumero de individuos y k es el numero de marcadores
(Ornella et al., 2012).

Modelo BayesB
El modelo es el mismo que se describe en la Ecuacion (5), y = 1u + X + &.

Pero en este caso se utilizé para la obtencién de los GEBVs y prediccion de los

fenotipos.

Modelo RKHS

El método Reproducing Kernel Hilbert Spaces Regressions (RKHS por sus siglas en
inglés) es un procedimiento semiparamétrico basado en un kernel Gaussiano (Gianola
y Kaam, 2008). Gianola et al. (2006) propusieron la aplicacién de este método en SG

para estimar los valores genéticos totales.

El modelo utilizado es el descrito por Pérez-Rodriguez y de los Campos (2014), bajo

enfoque bayesiano:
y=ul+u+e (9)

Con p(u,u, &) < N,(u|0,Ko2)N,(£|0,162), donde K = {K(x;x;")} es la matriz del
promedio de distancias euclidianas entre genotipos al cuadrado, y la funcion del kernel

Gaussiano puede definirse como (Gianola y Kaam, 2008):
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K (x;,x;) = exp {—h X Bema Ot = xi,k)},
p

donde el parametro h controla que tan rapido la funcion de covarianza baja a medida

gue la distancia entre los pares de genotipos de vectores aumenta y ademas juega un

papel importante en inferencias y predicciones, y a la cual se le asigna un valor por

defecto h = 0.5 (Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014). ¢ es la varianza genética

capturada por los marcadores y ¢2 la varianza residual desconocida.

3.11.2 Modelos de regresidn lineal multiple utilizando los SNPs significativos

Se ajustaron 3 modelos de regresion lineal multiple por minimos cuadrados ordinarios.
El primero incluyé los marcadores significativos identificados con el método single
marker, el segundo incluyé los marcadores identificados con BayesB y el tercero
incluyé una combinacién de los marcadores identificados con ambas metodologias.

Para ajustar los modelos se utilizo la funcién 1m () en R (R-Core Team, 2015).

3.11.3 Evaluacion de la precision de las predicciones

La validacion se realizé por el método de multiples particiones aleatorias de prueba y
entrenamiento propuesto por Pérez-Rodriguez y de los Campos (2014), el cual
consiste en generar multiples particiones de entrenamiento-prueba mediante
asignacion aleatoria de los individuos. Cada particion se considera una réplica, la cual
produce una estimacién de la precisién de las predicciones, medida con base en la
correlacién entre los fenotipos observados y los predichos por el modelo, y el cuadrado
medio del error (CME). Para la particiébn de entrenamiento se asigné aleatoriamente
80 % de individuos (para ajuste del modelo) y 20 % para prueba (prediccion). Se
realizaron 50 réplicas o particiones a partir de las cuales se obtuvo el promedio del
CME vy las correlaciones (r) (correlacion de Pearson) entre datos observados y
predichos para ambas particiones. El criterio de precision fue el siguiente: A mayor
correlacion y menor CME en la particion de prueba, mayor precision del modelo (Pérez-
Rodriguez y de los Campos, 2014). Ademas, para analizar el efecto de sobreajuste de
los modelos bayesianos se analizaron diferentes densidades de marcadores (50, 100,
500, 1000, 5000, 15000 y 56000 SNPs) seleccionados de forma aleatoria, cada una
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evaluada con y sin los 17 SNPs identificados con el modelo BayesB en el andlisis
GWAS. Para ajustar las diferentes densidades de marcadores se utilizé el modelo

GBLUP como representativo de los modelos bayesianos.
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4 RESULTADOS

4.1 Evaluacion fenotipica

En la Figura 5 se presenta la dispersion y el histograma de frecuencias de los BLUPs
del nivel de severidad de las accesiones. Se observa una distribucion continua con
tendencia a concentrarse alrededor de un nivel de severidad entre 4.0 y 5.0, lo cual
indica que la mayoria de mestizos evaluados (98 %) son susceptibles y
extremadamente susceptibles de acuerdo a la escala de Ceballos y Deutsch (1992).
En el histograma puede observarse también una distribucién que se ajusta bastante a
la normal. El coeficiente de variacion observado fue de 6.64 %, lo cual indica poca
variacion en el nivel de severidad de las accesiones, lo cual puede atribuirse en parte
al control de la variabilidad ambiental (hileras y columnas) y espacial incluidos en el

modelo mixto para la obtencion de los BLUPs (Ecuacion (2)).
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Figura 5. Nivel de severidad del CMA. a) Dispersion, b) Histograma de frecuencias.

En el Cuadro 3 se presenta de forma resumida el listado de las 10 plantas mas
resistentes y las 10 mas susceptibles al CMA, asi como el rendimiento medido en peso
de grano por parcela corregido por humedad. A partir de la evaluacion fenotipica se
observé que los mestizos derivados de las accesiones Guat153 y Oaxa280 fueron los
mas tolerantes y los que produjeron mayor rendimiento (Figura 8). Las accesiones per
se que actuaron como progenitores de estos mestizos también mostraron un alto nivel
de tolerancia, siendo OAXA280 la mas tolerante de las dos, sin embargo, GUAT153

presentd mayor rendimiento.
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Por otra parte, puede apreciarse un grado de correlacién negativa (r = —0.5) entre el
nivel de severidad y rendimiento, ya que los mestizos mas susceptibles presentan
rendimiento mucho mas bajo que los mas resistentes. Esta correlacion puede

observarse mas claramente en la Figura 6.

. O (CML269/CML264)/0AXA280 o
0]
E § N O (CML495/CML494)/GUAT153
& - 5 o0
Qo
S
C 8 _| ® Accesiones per se o
o @ O Mestizos o
O o
8 ® Testigos
@ 8 - o
& o o
2]
C o ® GUAT153
L o -
£ <
._g
@ o
e &
& DAXA280
| | | [ | I
25 3.0 35 40 45 50

Nivel de Mancha de Asfalto
Figura 6. Relacion entre rendimiento y nivel de severidad del CMA.

Cuadro 3. Listado de las 10 plantas mas resistentes y 10 mas susceptibles y su
rendimiento respectivo.

Mestizo (Pedigree) Nivel de severidad mancha de Rendimiento
0 Accesion asfalto (BLUPS) (peso grano/parcela)*

OAXA280 (per se) 2.17 140.32
@ (CML269/CML264)/OAXA280 2.54 1118.72
€ | (CML495/CML494)/GUAT153 2.60 1038.73
% GUAT153 1861 (per se) 3.10 451.15
a (CML451/CML486)/GUER208 3.23 832.69
=~ | (CML269/CML264)/GUAT823 3.34 552.37
@ | (CML269/CML264)/VERA115 3.48 604.83
g (CML269/CML264)/PUEB814 3.49 717.55
— | (CML495/CML494)/VERAGP24 351 914.02

____(CML495/CMLAO4)SNLP328______ 360 _____________ 753.26______.

(CML373/CML311)/BRAZSC009 4.99 181.53
3 | (CML269/CML264)/RDOM249 4,99 372.79
S | (CML373/CML311)/JALI183 4.99 416.47
< | (CML269/CML264)/SINAL176 499 312.29
@ | (CML269/CML264)/BRAZ90AR 5.00 334.05
@ | (CML269/CML264)/GUAT83 5.01 520.59
& | (CML269/CML264)/GUYA812 5.01 328.36
€ | (CML269/CML264)/VENE541 5.02 410.36
S | (CML269/CML264)/GUAT1094 5.02 326.18

(CML269/CML264)/ARZM10072 5.05 394.51

*corregido por humedad del grano.
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4.2 Genotipificacion

Se identificaron un total de 2.2 millones de SNPs. Después del filtrado se obtuvo un
total de 56,092 SNPs de alta calidad. Las bases de datos genotipicas originales estan
disponibles en http://hdl.handle.net/11529/10034 (Hearne et al., 2014). La Figura 7
muestra la distribucién de los SNPs para cada cromosoma, en la cual se puede
observar una mayor concentracion en las regiones teloméricas que en la region
centromérica. EI numero de SNPs de alta calidad obtenidos fue similar al niamero
utilizado en otros analisis GWAS (Weng et al., 2011; Wang et al., 2012; Liu et al., 2014,

Shi et al., 2014). Los Cuadros 4 y 5 son ejemplos de los formatos HapMap y Numérico.

4.3 Heredabilidad gendémica

A partir del ajuste de los modelos bayesianos GBLUP y RKHS (Ecuaciones 8 y 9),
utilizando toda la distribucion de datos fenotipicos, se obtuvieron los componentes de
varianza. Para el modelo GBLUP se obtuvo 62 = 0.0572 y 62 = 0.0188, mientras que
para el modelo RKHS se obtuvo 42 = 0.0910 y 2 = 0.0190. La heredabilidad se
estimo utilizando la Ecuacién (3):

~ 0.0572 ~5 0.0910

héBLUP = = hRKHS =
0.0572 + 0.0188

0.0910 + 0.0190

Ambas estimaciones de la heredabilidad son considerablemente altas (Carena et al.,
2010; Ornella et al., 2012), lo cual sugiere que la resistencia al CMA podria ser un
caracter poligénico controlado probablemente por pocos QTL, por lo cual podria
responder bien a seleccién recurrente convencional (Falconer y Mackay, 1996) y aun
mas si se desarrollan marcadores funcionales para la SAM y SG. Ademas, se espera
gue los resultados sean reproducibles en diferentes condiciones (Falconer y Mackay,
1996). Las estimaciones de la varianza residual en ambos modelos fueron
considerablemente pequefias, lo cual es coherente con el bajo coeficiente de variacion
de los BLUPs (C.V.= 6.64 %). La diferencia en las estimaciones de ambos modelos
indica que el modelo RKHS capturdé mayor variabilidad genética que el GBLUP, lo cual
puede atribuirse al supuesto de que el modelo RKHS captura efectos epistaticos de
forma implicita (Gianola y Kaam, 2008), por lo que podriamos referirnos al sentido
amplio de la heredabilidad (H?) (Falconer y Mackay, 1996).
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Figura 7. Distribucion de los marcadores SNPs a lo largo de los 10 cromosomas del maiz.
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Cuadro 4. Ejemplo de informacion genotipica en formato HapMap.

rs# alleles chrom pos VERA240_20401 VERA240_20401 VERA240_20401 VERA240_20401 VERAZ240_20401 VERA240_20401
S1_222473 TIC 1 222473 T T N T T T
S1_222588 TIC 1 222588 T T T T N T
S1_267769 TIC 1 267769 C T T c T T
S1_1665404 G/C 1 1665404 G N S G N G
S1_1665405 CIG 1 1665405 Cc N S c N C
S1_1665408 AIC 1 1665408 A N M A N A
S1_1763397 AIG 1 1763397 A A A A A A
S1_1780419 AIG 1 1780419 A G A A A G
S1_1787870 CIT 1 1787870 C T c c N T
S1_1787871 CIT 1 1787871 N T cC c N T
S1_1787874 GIT 1 1787874 G T G G N T
S1_1787875 CIT 1 1787875 C T C cC N T
S1_1787887 CIT 1 1787887 C C C cC N C
S1_1787892 CIT 1 1787892 C T c c N T
S1_1860005 T/IC 1 1860005 T T N T N T
S1_2039864 TIG 1 2039864 T N T T N T
S1_2087599 CIT 1 2087599 T C C C T C
S1_2089585 C/IG 1 2089585 S S S S C G
S1_2091448 G/IC 1 2091448 S G G G C G
S1_2091497 G/A 1 2091497 G G G G G G
S1_2306715 CIT 1 2306715 C C C C C C
S1_2306727 C/IG 1 2306727 C C C C C C
S1_2307029 GIT 1 2307029 G K K K G T
S1_2307053 T/IG 1 2307053 K K T K T T
S1_2307071 T/IG 1 2307071 N G K K T T
S1_2307134 T/IG 1 2307134 K T K T T K
S1_2469048 G/A 1 2469048 G G G G N R
S1_2469056 CIT 1 2469056 Y C Y C N C
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Cuadro 5. Ejemplo de informacion genotipica en formato numérico.

Accesiones

S1_222473 S1_222588 S1_267769 S1_1665404 S1_1665405 S1_ 1665408 S1_1763397 S1 1780419 S1_1787870 S1_1787871

VERA240_20401

VENEM_212_ 22081

CHIS423 23203
CHIS434_23208
OAXA889_23585
CHISA471_24307
CHIS526_24953
QROO84_25055
GUER208_25081
VERAS77_25093

ARZMO07143_26757

CHIS675_26869
CHIS677_26873
HIDA240_29309
CAMP5_1767
HIDA293_29362
HIDA295_29364
HIDA298_29367
HIDA331_29400
SNLP299 29426
SNLP319_29445
SNLP323_29449
SNLP337_29463
GUAT97_1841
SNLP340_29466
SNLP371_29497
SNLP372_29498
VERA749_29505

o

O kP O O Fr OO O O O OO NOOFP, ONPEFEPF OOOOOoOOoO Oo o

o

O O O O Fr OO0 O O O 0O oo OoOOoOkr OO PFr OO0 o o o o o o

o

O O O O N NDNOPRP P OPFP ODNONDMNEPENDNDDNDORERPLDNMNDMNDONDNNDN

o

O P N OO PFP OFPF P OO0OO0OO0OOOODNNDOOODNOOOL-PRFr o

o

O O N O O PFP OFPF P OFP OO0 OO ONDINDOOOOONOLR PP

o

O P N O O FP OFPF P OO OO OO ONNDNDOOOOOOOoOLFEr o

o

O O O ON O O O O PFr OO0 O O O O o o OoOOoOkr oo oo o o

o

O N EFP NP OOOFRP PFP NOPRFP OOONOOORER,r ONOOON

o

O O P N O O O N O O NDMNOONONODNOONDNNDNDNDOON

o

O N P O N DNMDNDONDNNDNDOOONDNIONDNIONDNIONDNNDOONDNMNMNDNDNDO
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4.4 ldentificacion de QTL asociados a la resistencia/susceptibilidad al CMA

A partir del analisis de componentes principales se graficé la dispersion de los primeros
tres componentes principales, donde puede observarse un arreglo espacial que puede
ser atribuido a la estructura de poblacién (Yu et al., 2006; Gowda et al., 2015) (Figura
8), lo cual justifica su inclusion en el modelo mixto (ver Ecuacion (4)) del método Single
Marker para reducir la tasa de falsos-positivos.
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Figura 8. Estructura de poblacién basada en los primeros tres componentes
principales.

La grafica cuantil-cuantil muestra los valores de p obtenidos en el analisis GWAS-
Single Marker contra los valores esperados tedricamente bajo la hipétesis nula o no
asociacion a la resistencia al CMA en una escala de —log,o(p valor). Se puede
observar que los valores estimados se ajustan casi perfectamente sobre la linea de los
valores esperados. Esto sugiere que el modelo de asociacién ha controlado de manera
efectiva las asociaciones espurias (falsos-positivos) mediante la inclusién de la
estructura de poblacion y relaciones de parentesco y que solo aquellos pocos
marcadores verdaderamente asociados a la resistencia se han desviado de los valores

esperados (Figura 9).

Con el método Single Marker, implementado con TASSEL V.5.2.12, un total de 17
SNPs fueron significativamente asociados a la resistencia/susceptibilidad al CMA a un
nivel de significancia @ = 1 x 107%, equivalente a 4.0 en la escala de —log;,(p valor),
distribuidos en los cromosomas 1, 2, 3, 7, 8y 9, los cuales contienen 2, 3,5,2,4y 1
SNPs respectivamente (Figura 10 y Cuadro 6). Por su parte, con el método BayesB se

seleccionaron los primeros 17 SNPs con mayor probabilidad posterior de inclusion,
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gue es la probabilidad que un marcador tenga efecto diferente de cero (Berg et al.,
2013; Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014) (ver Figura 11), los cuales se
encuentran distribuidos a lo largo de los 10 cromosomas (Cuadro 7) excepto en el 9,
distribuidos de la siguiente manera: 6, 2, 3,1, 1, 1, 1, 1, 1 SNPs respectivamente del
cromosoma 1 al 10, lo cual sugiere que el cromosoma 1 esta fuertemente asociado a

la resistencia al CMA por el nimero de SNPs identificados.

—log,(p valor) Estimados

—log,(p valor) Esperados

-Lag10(P-Valug)

-

e

ot
gl

0.0 bl
000 026 050 075 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 500
Expected -Log10{P-Value)

Figura 9. Gréfica cuantil-cuantil mostrando los —log,,(p valor) estimados contra los
esperados.

Al comparar los marcadores identificados entre metodologias, resulta que los SNPs
S1 52921129, S2_188057674, S3_124181320 y S7_175205315 fueron detectados
por ambos métodos. Esto sugiere que dichos marcadores estan fuertemente
asociados a la resistencia al CMA. De estos cuatro SNPs, el S7_175205315 mostro el
mayor nivel de significancia (valor de p= 8.25 x 1078) con el método Single Marker,
mientras que con el método BayesB los SNPs S7 175205315 y S1 52921129
obtuvieron los valores mas altos de probabilidad posterior de inclusién, 0.983 y 1.0,

respectivamente.

Para explicar el efecto de los marcadores es necesario recordar que en la escala
utilizada para evaluar la enfermedad el O indica el nivel mas alto de resistenciay el 5
indica el nivel mas susceptible. Ademas los efectos de los marcadores fueron
estimados como una desviacion de la media, por lo que un efecto con signo negativo

debe considerarse como favorable ya que reduce el nivel de susceptibilidad en dicha
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escala, mientras que un efecto con signo positivo debe considerarse desfavorable, ya

que aumenta el nivel de susceptibilidad.

-Log10(P-Valug)

250,000,000 500,000,000 760,000,000 1,000,000,000 1.250,000,000
Position

1,500,000,000

[m1e243 a=5+6-7r»81094i0]

1,750,000,000

2,000,000,000

Figura 10. Grafico Manhattan del modelo lineal mixto Single Marker (TASSEL) para
resistencia al CMA. Los diferentes colores y simbolos indican a que cromosoma
pertenece cada SNP.
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En general, puede observarse que los marcadores mas significativos también son los
que tienen mayor efecto en ambas metodologias. En el caso de Single Marker el mayor
efecto estimado fue de -0.41 para resistencia y 0.24 para susceptibilidad. En el caso
de BayesB, el rango de los efectos estimados fue de -0.1083 para resistencia 'y 0.1009
para susceptibilidad. Es interesante notar como el efecto de la mayoria de marcadores
se contrae hacia cero (Figura 12) debido al punto de masa en cero que fue definido
como parte de la distribucion mixta a priori en el modelo BayesB, mientras que muy
poco marcadores con efecto diferente de cero siguen una distribucion condicional t-
escalada (Meuwissen et al., 2001; Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014). Es
notorio que los efectos estimados mediante BayesB en general son mas pequefios

gue los estimados por Single Marker, lo cual se discute posteriormente (ver inciso 5.4).
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Figura 12. Efecto de marcadores ajustado con el modelo BayesB.

La proporcion de variabilidad fenotipica explicada de manera individual por cada
marcador identificado con el método Single Marker varia entre 2.81 y 5.2 % (Cuadro
6). En el caso del método BayesB, por tratarse de una regresion multiple no es posible
obtener el coeficiente de determinacion r? para cada marcador de manera individual.
Para poder comparar ambos métodos se estimo la proporciéon de varianza genética
total explicada en conjunto por los QTL ligados a los SNPs significativos de forma

simultanea para ambas metodologias (ver inciso 4.5).
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Cuadro 6. Marcadores asociados a la resistencia/susceptibilidad al CMA identificados
con la metodologia Single Marker.

L Valorde  r? P Efecto del

Marcador Crom.  Posicion 0 (%)* (%)G** Alelo Alelo
S7 175205315 7 175205315 8.25E-08 5.20 6.27 T -0.4128
S3 199023102 3 199023102 9.93E-06 3.83 4.61 T 0.2350
S8 81247760 8 81247760 1.07E-05 4.17 5.02 T 0.2294
S2 204082490 2 204082490 1.68E-05 3.35 4.04 T -0.1362
S2 178491089 2 178491089 1.91E-05 3.89 4.69 G 0.2245
S9 18784058 9 18784058 2.21E-05 3.43 4.13 T 0.2763
S8 90189319 8 90189319 3.28E-05 3.47 4.18 C -0.1478
S3 124181320 3 124181320 4.18E-05 3.01 3.63 T 0.0443
S1 52921129 1 52921129 4.91E-05 2.94 354 T 0.0648
S3 181818060 3 181818060 5.52E-05 2.98 3.59 G -0.1502
S1 4446829 1 4446829 6.13E-05 3.26 3.93 G 0.1100
S7 11442611 7 11442611 6.77E-05 2.92 3.52 G -0.1324
S2 188057674 2 188057674 7.27E-05 2.87 3.46 T 0.0282
S3 9042597 3 9042597 8.71E-05 3.06 3.69 T -0.1753
S8 155905444 8 155905444 9.35E-05 3.30 3.98 G 0.1377
S8 155905445 8 155905445 9.35E-05 3.30 3.98 T -0.4128
S3 181818056 3 181818056 9.70E-05 2.81 339 T 0.2350
Total % y Pg (%) 20 24

*r2 (%), proporcion de varianza fenotipica explicada por el QTL ligado al marcador de manera individual.
** P. (%), proporcion de varianza genética explicada por el QTL ligado al marcador de manera individual.

Cuadro 7. Marcadores asociados a la resistencia/susceptibilidad al CMA identificados

con la metodologia BayesB.

Marcador Cromosoma Posicion Probabﬂplaql Alelo Efecto del
a posteriori Alelo

S1 52921129 1 52921129 1 T 0.1009
S7 175205315 7 175205315 0.983 T -0.1083
S6_ 159385087 6 159385087 0.808 A -0.0618
S1 17959629 1 17959629 0.782 C -0.0406
S2 188057674 2 188057674 0.608 T 0.0390
S8 16165925 8 16165925 0.584 G -0.0375
S3 124181320 3 124181320 0.575 T 0.0281
S1 35888648 1 35888648 0.554 A 0.0270
S3 222726873 3 222726873 0.545 G -0.0265
S3 169116996 3 169116996 0.501 G 0.0223
S1 32838505 1 32838505 0.462 G 0.0238
S1 35217574 1 35217574 0.432 G -0.0187
S2 21013411 2 21013411 0.413 G 0.0246
S4 206663710 4 206663710 0.334 T -0.0168
S10 94001327 10 94001327 0.287 C 0.0117
S5 197512675 5 197512675 0.284 G 0.0122
S1 32871018 1 32871018 0.273 T -0.0118

PG: 49 %
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4.5 Proporcién de la varianza genética explicada por los QTL

Los coeficientes de determinacién r2, obtenidos mediante el ajuste de los modelos de
regresion lineal multiple, uno para cada metodologia, en los cuales se incluyeron
Gnicamente los marcadores significativamente asociados a la resistencia al CMA,
fueron réy, = 0.20 y r,y.ss = 0.41, para Single Marker y BayesB, respectivamente. Se
utilizo la heredabilidad gendmica estimada con el modelo RKHS, ya que capturé mayor
varianza genética, incluyendo efectos aditivos y no aditivos. La estimacion de la
proporcidon de varianza genética explicada en conjunto por los QTL ligados a los

marcadores identificados con cada método se realizé con base a la Ecuacion (6):

Pacsny = 00/ g3 = 0.24 Po(sayess) = U/ g3 = 049

Los resultados indican que los QTL ligados a los marcadores identificados con el
método Bayes B explican una mayor proporcion de la varianza genética (25 % mas
gue el método Single Marker), lo cual indica que BayesB fue mas preciso en detectar
QTL que influencian directamente la variacion del nivel de severidad (Sahana et al.,
2010), aun bajo estructura de poblacién (Ornella et al., 2012). Posteriormente se
discute esta diferencia en la precision de deteccion de QTL en funcién de los modelos
utilizados (ver inciso 5.5). El 51 % restante de la varianza genética no explicada sugiere
que hay muchos méas QTL de efectos aditivos muy pequefios que también contribuyen
a laresistencia al CMA pero que no fueron detectados con ninguno de los dos métodos

utilizados para el analisis GWAS.

4.6 Andlisis de genes candidatos

El Cuadro 8 contiene los genes candidatos asociados a los SNPs identificados en el
analisis GWAS y su posible funcion de acuerdo a las base de datos NCBI, MaizeCyc
y CornCyc. La mayor parte de estos SNPs fueron encontrados dentro de la secuencia

de los genes candidatos y muy pocos se encontraron adyacentes a ellos.

Uno de los hallazgos mas importantes de este estudio fue la identificacion del gen
AC194670.2_FGO001 asociado al SNP S4 206663710, identificado con el método
BayesB en el analisis GWAS. Este gen se ubica en el cromosoma 4 (Bin 4.09) y se le

atribuye la produccion de la enzyma 3-hydroxybutyryl-CoA dehydratase segun la base
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de datos MaizeCyc, la cual esta involucrada directamente en la respuesta a resistencia
a enfermedades en plantas segun la base de datos NCBI. Otro importante hallazgo fue
la identificacion del SNP S1 52921129 (Bin 1.04), el cual fue identificado con ambos
meétodos, pero con BayesB obtuvo la mayor probabilidad posterior de inclusion. Este
SNP se encontr6 dentro del gen candidato GRMZM2G030272, asociado a la
produccion de un factor de transcripcion conocido como WRKY, el cual es un mediador
de la regulacion positiva de la expresion de genes de resistencia en general (Mohr et
al., 2010; Michelmore et al., 2013). Otro factor de transcripcion importante fue el MAD-
box (Lee et al., 2008; Wang et al., 2012), asociado al gen candidato GRMZM2G059102
y al SNP S1_17959629 (Bin 1.02). Ademas, se identificO el factor de transcripcion
Leucine-zipper en el gen candidato GRMZM2G041127, asociado al SNP
S2 188057674 (Bin 2.07), identificado como responsable de desencadenar una
respuesta de defensa sistémica en la planta para una variedad de patégenos (Després
etal., 2000; Liu et al., 2014). Dado que el nivel de expresion de los genes de resistencia
es critico para el desarrollo de la enfermedad, los factores de transcripcidén juegan un
papel importante, ya que si la expresion es demasiado lenta la resistencia y la planta

se encuentra mas vulnerable (Mohr et al., 2010; Michelmore et al., 2013).

Otros genes candidatos asociados a la produccion de proteinas receptoras de sefal
involucrados en mecanismos de resistencia a enfermedades fueron encontrados
también, entre ellos: GRMZM2G109360, GRMZM2G061602, AC212835.3_FGO008 y
AC205982.3, alos cuales se les atribuye la produccién de proteinas de la familia kinasa
o proteinas de actividad serine/threonine kinasa, agrupadas como RPK (receptor
protein kinases, en inglés) o STK (Serine/threonine kinasa) segun la base de datos del
NCBI. Estas juegan un papel importante en el complejo de interaccidn de sefalizacion
durante la percepcién de patdégenos y subsecuente activacion de respuesta de defensa
(Romeis, 2001). Otro grupo de genes candidatos que producen proteinas con
dominios LRR (Leucine-rich repeat, e inglés) fueron encontrados, tales como
GRMZM2G073884 y GRMZM2G151738, los cuales estan involucradas en la deteccién
de patdgenos y respuesta de defensa, especialmente en enfermedades causada por
hongos (Michelmore et al., 2013; Shi et al., 2014). Otro gen candidato encontrado fue
el GRMZM2G136859 asociado al SNP S1_4446829 en el cromosoma 1 (Bin 1.01), el
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cual produce una proteina con funcién transportador de metales pesados y permite la
detoxificacion de algunas toxinas producidas por patdogenos (Manara, 2012;
Michelmore et al., 2013). Otros genes putativos, GRMzZM2G049878,
GRMZM2G323622, GRMZM2G401308, GRMZM2G055629 y GRMZM2G087625,
codificando para NBS (nucleotide-binding site, en inglés), ATP binding, ice binding
(anticongelante), GTPase y Cysteine-rich receptor-like protein kinase (RLK, IRAK)
respectivamente, todos relativos a resistencia a enfermedades en plantas (Griffith y
Yaish, 2004; Michelmore et al., 2013; Liu et al., 2014).

La Figura 13 muestra un ejemplo de la identificacion del gen candidato
GRMZM2G030272 asociado al SNP S1 52921129 en el buscador del genoma de

referencia “B73” RefGen_v2 en la base de datos MiazeGDB.
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Figura 13. Ubicacion de gen candidato GRMZM2G030272 asociado al SNP
S1 52921129 en el genoma de referencia “B73” RefGen_v2.

4.7 Seleccion Gendmica

La mayor precision en prediccion en la particion en prueba se obtuvo utilizando
Gnicamente los 17 SNPs identificados con el método BayesB como variables
predictoras, ajustados mediante minimos cuadrados ordinarios (rpyepq = 0.61 Yy
CME,yepqe = 0.0525), obteniendo una correlacion 18 % mayor que el resto de modelos
y el menor cuadrado medio del error, en la particion de prueba (Cuadro 9). La
correlacion obtenida con el modelo ajustado con los 17 SNPs identificados con single
marker fue muy cercana a la de los modelos bayesianos que utilizan todos los

marcadores simultaneamente (7,,yepq = 0.40 Y CMEy,epq = 0.0703).
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Cuadro 8. SNPs significativamente asociados al a resistencia al CMA, genes candidatos y su posible funcion.

SNP Método Gen candidato* Bin*** Posible funcion**

S1_52921129 BayesB y S.M. GRMZM2G030272 1.04 Superfamily of TFs having WRKY and zinc finger domains

S1_17959629 BayesB GRMZM2G059102 1.02 MADS-box transcription regulation factor family protein

S1_32838505 BayesB GRMZM2G147942 1.03 Negative regulation of catalytic activity

S1 32871018 BayesB GRMZM2G077942 1.03 Actin depolymerizing factor 5

S1 35217574 BayesB GRMZM2G030223 1.03 Lipid metabolic process

S1 35888648 BayesB GRMZM2G174615 1.03 Putative uncharacterized protein

S10 94001327 | BayesB GRMZM2G066044 10,04  G-protein coupled receptor signaling pathway, DNA binding,
histamine receptor activity

S2 188057674 BayesB y S.M. GRMzZM2G041127 2.07 Leucine zipper protein trasncription factor

S2 21013411 BayesB AC212835.3 FG008 2.03 Receptor-like protein kinase At5g47070

S3_124181320 | BayesB y S.M. GRMZM2G063688 3.04 Galactosyltransferase family protein

S3_169116996 | BayesB GRMZM2G328795 3.06 Tetratricopeptide repeat (TRP)

S3 222726873 BayesB GRMZM2G055629 3.09 G-protein GTPase

S4 206663710 | BayesB AC194670.2_FGO001 4.09 Disease resistance response protein

S5_197512675 | BayesB GRMZM2G109360 5.06 Protein kinase superfamily protein

S6_159385087 BayesB AC205982.3 6.06 Serine/threonine-protein kinasa (STK)

S7_ 175205315 BayesB y S.M. GRMZM2G440866 7.06 RING zinc finger domain superfamily protein

S8_16165925 BayesB AC212565.3 FG001 8.02 Core histone H2A/H2B/H3/H4 domain

S1 4446829 Single Marker GRMZM2G 136859 1.01 Heavy metal transport/detoxification superfamily protein

S2 178491089 Single Marker GRMzZM2G101600 2.06 Formate dehydrogenase

S2_204082490 | Single Marker GRMZM2G087625 2.07 Cysteine-rich receptor-like protein kinase, RLK,IRAK

S3_181818056 | Single Marker GRMZM2G049877 3.06 Enzima Transporter: Nucleoside-triphosphatase ATP binding

S3 181818060 | Single Marker GRMZM2G049878 3.06 Nucleotide binding site (NBS), Nucleoside-triphosphatase activity

S3 199023102 Single Marker GRMZM2G323622 3.07 ATP binding

S3 9042597 Single Marker GRMzZM2G158194 3.03 PHD-transcription factor 34

S7_11442611 Single Marker GRMZM2G401308 7.01 Histone H1-like protein, ice binding, DNA binding

S8 155905444 | Single Marker GRMZM2G061602 8.06 Protein serine/threonine kinase activity (STK), ATP binding

S8_155905445 Single Marker GRMZM2G061603 8.06 Protein serin_e/threonine kinase activity (STK), ATP binding, protein
phosphorylation

S8 81247760 Single Marker GRMZM2G073884 8.03 Leucine-rich repeat (LRR) receptor-like protein kinase

S8 90189319 Single Marker GRMZM2G151738 8.03 Leucine-rich repeat (LRR) receptor-like protein kinase

S9 18784058 Single Marker GRMZM2G105909 9.02 Hipotetical Protein uncharacterized

*Gen candidato o putativo: Basado en el genoma de referencia “B73” RefGen_v2 (MGSC) (http://www.maizegdb.org/gbrowse).
** Posible Funcién: Se utilizaron las bases de datos MaizeCyc, CornCyc y NCBI.
***E| mapa genético del maiz fue dividido en 100 segmentos llamados Bins, cada uno de los cuales fue definido por dos marcadores centrales.
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Se esperaba que al combinar los marcadores identificados con single marker y BayesB
la precision de las predicciones incrementara considerablemente, sin embargo, la

ganancia en precision no fue relevante (ryyyepq = 0.62Y CMEpepa = 0.0518).

Por otra parte, los modelos bayesianos mostraron similar nivel de precision entre ellos,
excepto el modelo BayesB. El promedio de las predicciones en la particion de prueba
fue de 0.39, muy cercana a la obtenida con el modelo ajustado con los 17 marcadores
identificados con single marker (0.40), pero mucho menor que el modelo que incluye
los 17 marcadores del BayesB (0.61). Entre los modelos bayesianos, el GBLUP
produjo la mayor correlacion en prueba (0.45), mientras que con el modelo BayesB se
obtuvo la mas baja (0.26) y mayor CME, lo cual puede atribuirse a la baja proporcién
de marcadores con efecto diferente de cero definida a priori (0.001) (ver inciso 3.8.2),
por lo que la mayor parte de marcadores fue considerado con efecto nulo (Pérez-

Rodriguez y de los Campos, 2014).

Cuadro 9. Comparaciéon de la precision de prediccion de los modelos de seleccion
gendmica.

L L CME. CME. r r
Modelo de Seleccion Genémica No. SNPs Entren. Prueba Entren. Prueba
Regresion Ridge Bayesiana ~56 mil 0.0045 0.0731 0.9958 0.4248
Modelo GBLUP ~56 mil 0.0043 0.0674 0.9963 0.4499
Modelo BayesB ~56 mil 0.0224 0.078 0.9186 0.2591
RKHS — Semiparamétrico ~56 mil 0.0045 0.0694 0.9976 0.4323
QTL Single Marker 17 0.0640 0.0703 0.4733 0.4022
QTL BayesB 17 0.0476 0.0525 0.6500 0.6119
QTL BayesB+SingleMarker 30 0.0446 0.0518 0.6773 0.6158

En general, puede observarse que las correlaciones en la particion de entrenamiento
tienden a ser mas altas que en la particion de prueba. Este comportamiento es
conocido como sobreajuste (overfiting, en inglés) e implica que los modelos son
buenos para predecir los fenotipos de los individuos que se incluyeron en la poblacion
de entrenamiento para ajuste del modelo, pero al predecir fenotipos de individuos no
observados la correlacion se reduce considerablemente (Nakaya y Isobe, 2012). El
sobreajuste puede considerarse normal (Dietterich, 1995), tal como ocurre en los
modelos ajustados solo con los SNPs identificados en el analisis GWAS (Figura 14-a).

Sin embargo, en el caso de los modelos bayesianos que ajustan todos los marcadores
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simultdneamente se observa un exceso de sobreajuste (1., = 0.99) (Figura 14-b), a
pesar de que incluyen un término de penalizacion para evitarlo (Crossa et al., 2010).
Un comportamiento similar de sobreajuste ha sido observado utilizando ~3000 SNPs
(Endelman, 2011). El sobreajuste se produce porque al agregar un exceso de
marcadores que no estan asociadas a la resistencia al CMA al modelo, el nivel de
complejidad aumenta, lo cual produce imprecision en las predicciones (Nakaya y
Isobe, 2012).

En la Figura 14-a puede apreciarse un nivel de sobreajuste normal (Dietterich, 1995)
para el caso del modelo ajustado con los 17 SNPs identificados con BayesB en el
analisis GWAS, ya que la dispersion de los datos en la particion de entrenamiento es
mayor comparado con el alto grado de correlacion obtenida con modelo GBLUP
(Figura 14-b).
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Figura 14. Correlacion entre datos observados y predichos para las particiones de
entrenamiento y prueba. a) Modelo ajustado con los 17 SNPs identificados con el
método BayesB en el analisis GWAS. b) Modelo bayesiano GBLUP que incluye todos
los ~56 mil SNPs.

Para analizar mas a detalle el efecto de sobreajuste de los modelos bayesianos se
evaluaron diferentes densidades de marcadores seleccionados al azar, cada densidad
evaluada con y sin los 17 SNPs identificados con el modelo BayesB. Para el ajuste de
las diferentes densidades se utiliz6 el modelo GBLUP. En la Figura 15 puede
apreciarse un incremento de la brecha entre las correlaciones en las particiones de
entrenamiento y prueba, lo cual representa el grado de sobreajuste que se produce a

medida que se incrementa la densidad de marcadores (Dietterich, 1995). Ademas,
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puede apreciarse como las correlaciones en prueba de la densidad de marcadores que
incluyen los 17 SNPs significativos va decreciendo a medida que se van agregando
marcadores. Este mismo comportamiento también ha sido observado en otros estudios
(Daetwyler et al., 2014; Gowda et al., 2015), lo cual indica que el potencial predictivo
de los 17 SNPs se va diluyendo en la medida que se agregan mas marcadores.
Ademas se observa que a partir de una densidad de 15,000 SNPs, la adicion de méas
marcadores al modelo ya no produce una ganancia significativa en la precision de
prediccion, lo cual concuerda con los resultados de Nakaya y Isobe (2012), quienes
indican que el uso de demasiado marcadores generalmente no mejoran
significativamente la ganancia en precision, inclusive podria conducir a una pérdida en

la precision de las predicciones.

La Figura 15 también permite explicar el resto de la proporcidn de varianza genética
no explicada por los 17 QTL identificados con BayesB en el andlisis GWAS. Si
observamos la correlacion en prueba sin incluir los 17 QTL (linea r-prueba), se alcanza
una correlacion de ~0.48 a una densidad de 56 mil SNPs, lo que es equivalente a una
proporcion de variabilidad fenotipica r? = 0.23, que corresponde a un 28 % de la
varianza, debida a la acumulacion de los efectos aditivos infinitesimales de los loci
ligados al conjunto denso de marcadores a lo largo del genoma. Esto explica un poco
mas de la mitad de la proporcién de varianza genética no explicada por los 17 QTL.
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Figura 15. Nivel de sobreajuste a diferente densidad de marcadores ajustados con el
modelo bayesiano GBLUP.
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5 DISCUSION

5.1 Evaluacion fenotipica

La distribucion cuantitativa del nivel de severidad (BLUPS) sugiere la resistencia al
CMA es de herencia poligénica (Shi et al., 2014) y probablemente esta controlado por
pocos QTL. Ademas, esto explica porque ningan genotipo inmune fue identificado. La
baja variabilidad observada en los datos (C.V.= 6.64 %) puede ser atribuida en alguna
medida al control de la variabilidad ambiental y espacial incluidos en el modelo lineal
mixto para la obtencion de los BLUPs (Ecuacion (2)). Los BLUPs también han sido
utilizados en otros estudios (Wang et al., 2012; Daetwyler et al., 2014). A partir de la
evaluacion fenotipica s6lo dos mestizos fueron identificados con alta tolerancia al CMA
y potencial de rendimiento, los cuales fueron derivados de las accesiones Guatl53 y
Oaxa280, por lo que estas dos accesiones per se pueden ser utilizadas como
potenciales fuentes de resistencia. La gran mayoria de mestizos evaluados fueron
susceptibles y extremadamente susceptible, esto debido posiblemente a que se trata
de un complejo de hongos los que interactian, sin embargo, el hecho de que M. maydis
se vuelve virulento anicamente en presencia de P. maydis facilita la identificacion de
fuentes de resistencia a la enfermedad, ya que cualquier resistencia que impida la
invasion de P. maydis, también sera efectivo contra M. maydis de forma indirecta
(Ceballos y Deutsch, 1992).

5.2 Genotipificacion

En cuanto a la distribucién de los SNPs a lo largo del genoma, existe una tendencia a
concentrarse mas en las regiones cercanas a los telomeros que en las regiones
cercanas al centromero. Esta tendencia es normal debido a la ubicacién fisica del
centromero en el cromosoma Yy por estar constituido principalmente por
heterocromatina, por lo que la probabilidad de que ocurra un entrecruzamiento en las
regiones cercanas al centromero es muy baja y por lo tanto el nimero de polimorfismos
gue se producen es muy bajo (Talbert y Henikoff, 2010). Este comportamiento también
fue observado por Romay et al. (2013), quienes utilizaron 620,279 SNPs y 4,351

muestras.
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5.3 Heredabilidad gendmica

La habilidad del modelo RKHS para capturar mayor variabilidad genética que el
GBLUP se debe al hecho de que el kernel Gaussiano utilizado por el RKHS captura
implicitamente varianza genética que incluye epistasis (Gianola y Kaam, 2008; Morota
y Gianola, 2014), lo cual fue demostrado recientemente de forma explicita por Jiang y
Reif (2015). Por consiguiente, es posible que la diferencia con respecto a la
heredabilidad estimada con el GBLUP se deba a los efectos no aditivos (dominancia y
epistasis), los cuales también fueron identificados por Ceballos y Deutsch (1992), por
lo que la heredabilidad estimada con el modelo RKHS podria corresponder al sentido
amplio de la heredabilidad, la cual considera la varianza aditiva y no aditiva (Falconer
y Mackay, 1996). Por lo tanto, si se considera la heredabilidad estimada con el modelo
RKHS como la varianza genética total (incluyendo efectos aditivos y no aditivos), y la
heredabilidad estimada con el modelo GBLUP como la varianza genética estrictamente
aditiva, entonces la varianza genética total se podria desglosar de la siguiente manera:
90 % corresponde a efectos aditivos y el 10 % restante a efectos no aditivos
(epistaticos y dominante). Esto es congruente con los resultados obtenidos por
Herndndez (2014), quien encontré que la resistencia al CMA estd controlada
principalmente por los efectos aditivos. En otros estudios de resistencia a
enfermedades en maiz también se han estimado valores altos de heredabilidad en
sentido amplio, tal como carbén de la espiga H? = 0.88 (Wang et al., 2012), mancha
gris de la hoja H? = 0.88 (Shi et al., 2014), enanismo rugoso H? = 0.83 (Liu et al.,
2014), necrosis letal H? = 0.73 (Gowda et al., 2015) y tizén nortefio H? = 0.71 (Poland
et al., 2011), lo cual marca un patron de heredabilidad para enfermedades causadas

por hongos en maiz.

La alta heredabilidad observada también refleja la alta calidad de los datos obtenidos
de la evaluacion fenotipica, lo cual es un factor a favor para aumentar el poder de
detecciéon de QTL (Gowda et al.,, 2015). Subsecuentes evaluaciones a través de
diferentes ambientes deberian realizarse en el futuro para validar la heredabilidad
estimada a partir de la informacion de marcadores (Weng et al., 2011; Wang et al.,
2012; Liu et al., 2014).
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5.4 Identificacion de QTL asociados a la resistencia/susceptibilidad al CMA

El estudio de asociacién del genoma completo o GWAS, resultdé ser una potente
herramienta para la identificacion de marcadores moleculares asociados a la
resistencia al CMA en ambas metodologias utilizadas. En este estudio se identificaron
17 SNPs altamente significativos (a¢ = 0.0001) con el método Single Marker y otros 17
SNPs con el método BayesB. ElI hecho de que los SNPs S1 52921129,
S2 188057674, S3_ 124181320 y S7_175205315 fueron detectados por ambas
metodologias sugiere que estos marcadores estan fuertemente asociados al CMA. Por
otra parte, aungue ambas metodologias de identificacion de QTL tuvieron cuatro
marcadores en comun, la diferencia entre los métodos se evidencié al momento de
estimar la proporcion de varianza genética explicada por los QTL en conjunto y en la
precision de las predicciones, donde los marcadores identificados con BayesB fueron

mas sobresalientes. Esto se discute con mas detalle en el inciso 5.5.

Por otra parte, considerado que el nimero de SNPs significativos identificados en este
estudio mediante el andlisis GWAS fue bajo, la resistencia al CMA es un caracter
simple en cuanto a su base genética comparada con otros andlisis GWAS realizados
en otras enfermedades fungosas, tal como el tizén nortefio del maiz, donde se
identificaron mas de 200 SNPs (Poland et al., 2011), u otros caracteres, tal como la
altura de planta, donde se identificaron un total de 204 SNPs (Weng et al., 2011). Sin
embargo, se requieren mas evaluaciones a través de diferentes ambientes para
confirmar la consistencia de los QTL identificados (Weng et al., 2011; Wang et al.,
2012; Liu et al., 2014).

En cuanto al efecto de los marcadores, con el método Single Marker el mayor efecto
aditivo estimado fue de -0.41 para resistencia, mientras que con BayesB los efectos
fueron mas pequefios, con un rango de -0.1083 para resistencia y 0.1009 para
susceptibilidad, esto resalta una diferencia en la estimacién de los efectos por ambas
metodologias. La identificacion de QTL con efectos pequefios o0 moderados tiende a
ser una caracteristica propia del analisis GWAS, ya que compara variantes genéticas
comunes al conjunto de individuos analizados, mientras que el tradicional mapeo de

ligamiento a partir de poblaciones bi-parentales es menos sensible para detectar
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variantes genéticas comunes, ademas la estimacion de los efectos puede variar entre
poblaciones y no ser consistentes (Melchinger et al., 1998; Witte, 2010; Liu et al.,
2014). En este sentido, la utilizacion de un conjunto diverso de poblaciones nativas de
maiz favorece que la estimacion de los efectos en general sea mas consistente a
través de las poblaciones en comparacion si el analisis se hubiera realizado a partir de
una poblacién bi-parental.

Respecto a la diferencia entre ambos métodos en la estimacion de los efectos,
considerando que los caracteres cuantitativos son influenciados probablemente por un
gran numero de QTL simultdneamente, los modelos que analizan todos los
marcadores simultaneamente (multiple-QTL, en inglés) deberian ser méas precisos en
la deteccion de QTL que los modelos que analizan un solo marcador a la vez (single-
QTL, en inglés) (Berg et al., 2013). Ademas, Yi y Xu (2008) indican que el método
Single Marker (single-QTL) no provee estimaciones precisas de los efectos de los QTL
ya que pocas veces es el modelo correcto para la mayoria de caracteres cuantitativos.
Por consiguiente los modelos multiple-QTL (ej. BayesB, BayesC y LASSO) son una
opcibn mas razonable (Kao et al.,, 1999). Varios estudios de simulacion han
demostrado que los modelos que analizan todos los marcadores de manera
simultanea son mas precisos en la detecion de QTL y menos falsos positivos que los
modelos single-QTL (Kao et al., 1999; Sahana et al., 2010; Berg et al., 2013). En el
caso particular del modelo BayesB, este se caracteriza por tener una distribucion a
priori mixta para estimar los efectos de los marcadores, la cual consta de un punto de
masa fijado en cero para la mayoria de marcadores con varianza genética nula y una
distribucién marginal t escalada para los pocos loci con varianza genética, obteniendo
estimaciones mas precisas al considerarse todos los marcadores simultaneamente

(Zeng et al., 2012; Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014).

Algunos de los factores importantes que favorecieron la deteccion de QTL que explican
buena proporcion de la varianza genética fueron el tamafio de muestra, la
heredabilidad y la calidad de los datos fenotipicos (Corvin et al., 2010). En esta
investigacién se evaluaron 669 mestizos derivados de variedades nativas con una alta

diversidad genética, mientras que en otros estudios el tamafio fue de 95, 144, 161, 236
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y 615 (Zhao et al., 2007; Wang et al., 2012; Liu et al., 2014, Shi et al., 2014; Gowda et
al., 2015). Ademas, la heredabilidad alta y la calidad de los datos fenotipicos también
favorecieron la deteccion de QTL. Con la inclusion de los tres primeros componentes
principales como covariables y la matriz de relaciones de parentesco en el modelo
lineal mixto del método Single Marker se obtuvo un buen control de las asociaciones
espurias, reduciendo la tasa de falsos positivos o FDR (false discovery rate, en inglés),
ya que los valores de p observados se ajustaron estrechamente a los valores
esperados bajo la hipotesis de que la mayoria de marcadores tiene efecto igual a cero

(Pearson y Manolio, 2008).

5.5 Proporcién de varianza genética explicada por los QTL

Por otra parte, la proporcion de varianza genética explicada por los marcadores de
manera individual (P;) con el método Single Marker fue menor del 10 %, por lo cual,
los QTL asociados a tales marcadores pueden ser considerados de efectos menores
segun la clasificacion propuesta por Collard et al. (2005). Esto ademas respalda la idea
de que la resistencia al CMA es un caracter cuantitativamente heredado y
condicionado por mdltiples loci. La proporcion de varianza genética total explicada por
los QTL en conjunto fue de 24 y 49 % para Single Marker y BayesB, respectivamente,
lo cual indica que BayesB realizé una mejor seleccion de marcadores. Esta diferencia
en la precision de deteccién de QTL esta en funcién del modelo empleado por cada
metodologia. Los modelos bayesianos con capacidad para seleccién de variable, tal
como BayesB, implementan una regresion mdultiple con todos los marcadores
disponibles simultaneamente, utilizando una distribuciéon a priori mixta, permitiendo
gue los marcadores con efectos relevantes tomen valores diferentes de cero, mientras
que los marcadores con efectos espurios (falsos positivos debido a covariables
redundantes) sean contraidos hacia cero (Mutshinda y Sillanpaa, 2010). Ademas, en
varios estudio de simulacion, los modelos bayesianos con capacidad para seleccion
de variable han demostraron mayor precision para deteccion de QTL y con menos
falsos positivos que con el método Single Marker con enfoque de modelo mixto,
especialmente para caracteres con alta heredabilidad y QTL con grandes efectos (Yi
y Xu, 2008; Sahana et al., 2010; Zeng et al., 2012; Berg et al., 2013; Gondro et al.,
2013; Pérez-Rodriguez y de los Campos, 2014)
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Por otra parte, el 51 % restante de la varianza genética total que no fue explicada por
los QTL identificados con el método BayesB, sugiere que existen mas QTL que
contribuyen a la resistencia al CMA pero que no fueron detectados con el analisis
GWAS debido posiblemente a las siguientes razones: 1) baja frecuencia de alelos
especificos de algunas poblaciones (Weng et al., 2011), los cuales fueron eliminados
durante el control de calidad (MAF < 5 %); 2) algunos alelos podrian estar en regiones
proximas al centrémero, donde el numero de polimorfismos naturalmente es muy bajo
(Talbert y Henikoff, 2010) y por consiguiente no hay SNPs en desequilibrio de
ligamiento que permitan su identificacion (Daetwyler et al., 2014; Pérez-Rodriguez y
de los Campos, 2014) y 3) hay muchos alelos con efectos demasiado pequefios, pero
que pueden ser acumulados mediante el enfoque de seleccién gendmica (Ornella et
al., 2012; Daetwyler et al., 2014). Esta Ultima parece ser la mas probable, ya que parte
de la proporcion de varianza genética no explicada si fue capturada en el analisis de
seleccion gendmica, lo cual se discute posteriormente (ver Figura 15 e inciso 4.7).
Tampoco hay que descartar otras posibles causas como el rapido decaimiento del
desequilibrio de ligamiento en maiz y que con la densidad de marcadores utilizada no
fue suficiente para capturar todas las variaciones genéticas presentes en la diversas
variedades nativas (Weng et al.,, 2011). En este sentido, las subsecuentes
investigaciones deben enfocarse en la densidad de marcadores y su distribucion en el
genoma; también se recomienda formar poblaciones bi-parentales para mapeo de
ligamiento a partir de las dos accesiones mas resistentes, Guatl53 y Oaxa280, a fin
de detectar otros alelos especificos de estas poblaciones, y que debido a su baja

frecuencia no fue posible detectarlos en el presente analisis GWAS.

5.6 Andlisis de genes candidatos

En general todos los genes candidatos identificados mediante el analisis GWAS son
codificadores de proteinas asociadas a procesos enzimaticos de transporte, factores
de regulacion de la transcripcion, fosforilacion por nucleosidos trifosfatos, receptores
de sefal involucrados en rutas metabdlicas de mecanismos de resistencia como la
familia de proteinas kinasas, y actividad catalitica en general, y estan involucradas en
mecanismos de defensa contra enfermedades (Després et al., 2000; Romeis, 2001;
Lee et al., 2008; Mohr et al., 2010; Michelmore et al., 2013). La mayoria de las
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proteinas asociadas a los genes candidatos identificados en este estudio también han
sido identificadas en otros estudios de enfermedades causada por hongos, tales como
Carbon de la espiga (Sphacelotheca reiliana) (Wang et al., 2012), mancha gris de la
hoja (Cercospora zeae maydis) (Shi et al., 2014) tizén surefio (Bipolaris maydis) y
nortefio (Setosphaeria turcica) del maiz (Kump et al., 2011; Poland et al., 2011). Mas
estudios seran requeridos para investigar la funcion de estos genes candidatos para
una mejor comprension de como éstos actian en la resistencia al CMA y

enfermedades del maiz en general (Weng et al., 2011; Liu et al., 2014).

Si bien, en este estudio se identificaron tres genes candidatos de gran importancia
(AC194670.2_FG001, GRMZM2G030272 y GRMZM2G059102) con el método
BayesB, otros genes muy importantes fueron identificados con el método Single
Marker, tales como GRMZM2G061602, GRMZM2G061603, GRMZM2G073884 y
GRMZM2G151738, los cuales estan involucrados en la recepcion y sefializacion en
los mecanismos de defensa de las plantas. En este sentido, es conveniente combinar

ambos métodos de identificacién de QTL para una mejor exploracion la base genética.

5.7 Seleccion genémica

Los resultados de la evaluacion de la precision de los modelos indican que el nuevo
enfoque propuesto en esta investigacion, que consiste utilizar Unicamente los
marcadores identificados en el analisis GWAS, es mas eficiente para prediccion
gendmica que el enfoque original de utilizar una alta densidad de marcadores
(Meuwissen et al., 2001), con la limitante de que no se capturaria el resto de
variabilidad genética que no fue explicada por los marcadores asociados a la
resistencia al CMA en el andlisis GWAS. Dentro del nuevo enfoque, el método BayesB
demostré ser mas eficiente para detectar SNPs fuertemente ligados a QTL que
explican mayor proporcion de la varianza genética de la resistencia al CMA y a la vez

tienen potencial para ser utilizados como variables predictoras en SG.

Estudios similares donde se utilicen Unicamente los marcadores asociados a un
caracter como variables predictoras no se encontraron, sin embargo, Zhang et al.

(2015) evaluaron una densidad relativamente baja de marcadores (~200 SNPs) y
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obtuvieron buenas predicciones para caracteres simples y con moderada a alta
heredabilidad.

La ventaja de utilizar inicamente los marcadores identificados en el analisis GWAS es
que no tiene el problema de la relacién p >> n, por lo que se puede utilizar el método
clasico de minimos cuadrados ordinarios para estimar g, el cual es el método mas
eficiente entre todos los estimadores lineales de acuerdo al teorema de Gauss-Markov
(Rencher y Schaalje, 2008), lo cual hace que sea simple y practico en términos de
tiempo y menos demandante computacionalmente. Se espera que éste nuevo enfoque
sea igualmente eficiente para otros caracteres con base genética similar a la

resistencia al CMA.

Por otra parte, las correlaciones obtenidas con los modelos bayesianos estan dentro
del rango de correlaciones obtenidas en otros estudios de SG para enfermedades,
tales como en la necrosis letal en maiz (0.36 y 0.56) (Gowda et al., 2015), roya del
trigo (0.38, 0.27 y 0.44 para roya de la hoja, roya del tallo y roya amarilla
respectivamente). Como referencia, en general las correlaciones obtenidas en trigo
varian entre 0.3 a 0.8 (Daetwyler et al., 2014). Con este enfoque es posible acumular
alelos favorables con efectos aditivos muy pequefios a lo largo de todo el genoma
utilizando todos los marcadores disponible, lo cual permitiria seleccionar materiales
con una amplia base genética de resistencia, lo cual representa es una fuente de
resistencia genética diferente a la explicada por los QTL identificados en el analisis
GWAS.

Otro aspecto importante a resaltar es el impacto de las relaciones de parentesco entre
la poblacion de entrenamiento y la de prueba. A pesar de que en este estudio se evalu6
un conjunto diverso de poblaciones nativas no relacionadas en forma directa o
genealdgica, la relacion existente a nivel gendmico fue suficiente para obtener buena
precision de prediccion con tan solo 17 SNPs significativos. En estudios similares
donde se evaluaron materiales no relacionados directamente también obtuvieron
buena precisidon en las predicciones (Daetwyler et al., 2014; Gowda et al., 2015). Para

analizar el impacto del tamafio de la poblacién de entrenamiento, se evalud la precision
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de prediccion de los 17 SNPs identificados con BayesB utilizando Unicamente el 10 %
de la poblacion para entrenar el modelo y predecir el 80 % restante. La correlacion en
la particion de prueba fue de 0.49. Esto indica que las predicciones siguen siendo
considerablemente buenas aun utilizando un tamafio de poblacion de entrenamiento
bastante bajo (10 %). Esto demuestra que los 17 marcadores identificados con BayesB
tienen buen potencial para prediccion gendémica de la resistencia al CMA en maiz.

5.8 Implicaciones en el mejoramiento genético de la resistencia al CMA

Los resultados indican que la resistencia al CMA es controlada por multiples QTL con
efectos aditivos relativamente pequefios. Desarrollar materiales con resistencia mas
durable es posible mediante la acumulacion de estos QTL de pequefio efecto, ya que
el rompimiento de un solo gen con pequefio efecto no haria al hospedero
completamente susceptible al CMA. A diferencia de los QTL de grandes efectos que
son relativamente facil de identificar y mantener en poblaciones de mejoramiento
mediante seleccion fenotipica, los QTL de pequefio efecto son facilmente perdidos sin
el uso de seleccién asistida por marcadores, ya que son enmascarados por los QTL
de grandes efectos (Paliwal et al., 2001; Shi et al., 2014). Aqui es donde cobra
importancia la seleccion asistida por marcadores (SAM), ya que partir de los
marcadores significativamente asociados y fuertemente ligados a los genes o QTL de
resistencia al CMA, es posible desarrollar marcadores funcionales, los cuales son
marcadores de ADN obtenidos de motivos de secuencia funcionalmente
caracterizados y se diseflan a partir de la secuencia de los genes candidatos
identificados en las bases de datos del genoma del maiz (ej. MaizeGDB) (Andersen y
Liubberstedt, 2003). Los marcadores identificados en este estudio mediante analisis
GWAS, especialmente aquellos que se encuentran dentro de los genes candidatos y
fueron consistentes en ambas metodologias, tales como S1 52921129,
S1 17959629, S2 188057674, S3_124181320, S4 206663710, S7_175205315,
S8 155905444 y S8 81247760, pueden ser una referencia importante para el
desarrollo de marcadores funcionales, lo cual seria una herramienta valiosa para el
mejoramiento de la resistencia al CMA. En cuanto a la relacién beneficio costo de la

SAM para resistencia a enfermedades, algunos estudios han mostrado que una vez
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desarrollado los marcadores, la SAM es mucho mas econdmica que el mejoramiento

convencional (Yu et al., 2000).

Desde la perspectiva de la seleccion gendmica, los 17 SNPs identificados con el
método BayesB muestran potencial para ser utilizados para prediccion gendémica para
mejoramiento de la resistencia a CMA en maiz. Ademas, el enfoque de utilizar todos
los marcadores disponibles puede ser utilizado para seleccionar parentales con una
amplia base genética de resistencia (Heffner et al., 2009).

Si bien, a la fecha la SG no es considerada una sustitucién perfecta de la seleccion
fenotipica, esta ha sido considerada un método para acelerar parte de los programas
de mejoramiento (Nakaya y Isobe, 2012). En general, el uso de seleccion genomica
como herramienta practica en mejoramiento para resistencia dependera de la ventaja
relativa sobre la seleccion fenotipica en cuanto a ganancia genética (Gowda et al.,
2015) y la relacion de costos de fenotipado versus genotipado (Ornella et al., 2012).
Desde el punto de vista teorico de la respuesta de la seleccion (Falconer y Mackay,
1996), la SG puede tomar ventaja en la reduccion del nimero de ciclos por afio y en
la precision del modelo. Con SG es posible realizar hasta tres ciclos de seleccion por
afio (Lorenzana y Bernardo, 2009), por lo que la SG podria ser mas eficiente en
términos de ganancia genética por afio comparado con la seleccién fenotipica (Gowda
et al., 2015). Ademas, considerando que la ganancia genética en SG es linealmente
proporcional a la precision de la prediccién (Daetwyler et al., 2014), en la medida que
se desarrollen modelos eficientes en la modelacion de la epistasis se espera obtener
mayor precision en las predicciones (Hu et al., 2011; Jiang y Reif, 2015), haciendo que
la ganancia genética por ciclo se incremente. En cuanto a costos, en el CIMMYT la
evaluacion fenotipica mas sencilla con dos repeticiones por localidad cuesta alrededor
de 30 a 40 $USD por genotipo (Ornella et al., 2012), sin embargo, si se requiere del
uso de invernadero el costo incrementa significativamente. Mientras que el costo de
genotipificacion por el método GBS varia entre 30 y 45 $USD por genotipo con una
duracion de aproximadamente dos a tres semanas dependiendo de la demanda del

servicio, y la tendencia es que los costos sigan bajando en la medida que se
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incremente la capacidad de multiplexacion de las plataformas de genotipificacién

(comunicacion personal®).

Finalmente, se recomienda aprovechar los beneficios de ambos enfoques, SG y SAM.
La SG serviria para realizar una preseleccion de los parentales con una amplia base
genética de resistencia al CMA y la SAM podria utilizarse para realizar una segunda
seleccion de los individuos que contengan algunos de los QTL de efectos significativos
identificados en el analisis GWAS o para la introgresion de los QTL desde
germoplasma nativo a materiales élite mediante el desarrollando de marcadores

funcionales.

6 Sarah Hearne, comunicacion personal (2014). En reunion sobre mejoramiento molecular para
resistencia al complejo mancha de asfalto en el proyecto MasAgro Biodiversidad, CIMMYT. México, D.F.
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6 CONCLUSIONES

A partir de la evaluacion fenotipica para resistencia al CMA se identificaron dos
mestizos derivados de las accesiones Guatl53 y Oaxa280, los cuales fueron los que
mostraron mayor tolerancia, por lo que las accesiones per se pueden ser utilizadas

como fuentes de resistencia al CMA.

Con el andlisis GWAS se identificé un total de 17 SNPs asociados a la resistencia al
CMA utilizando el método BayesB, los cuales estan ligados a QTL que explican 49 %

de la varianza genética.

Los SNPs S1 52921129, S1_ 17959629, S2_ 188057674, S3_124181320,
S4 206663710, S7_175205315, S8 155905444 y S8 81247760 fueron encontrados
dentro o muy cercanos a los genes candidatos GRMZM2G030272,
GRMZM2G059102, GRMZM2G041127, GRMZM2G063688, AC194670.2_FGO001,
GRMZM2G440866, GRMZM2G061602 y GRMZM2G073884, respectivamente, los

cuales estan involucradas en mecanismos de defensa de los materiales resistentes.

La mayor precision en prediccion se obtuvo con el enfoque de utilizar tnicamente los
17 SNPs identificados con el método BayesB en el analisis GWAS (1pyepq = 0.61 Yy
CME,yepo = 0.0525) y ademas tiene la ventaja de utilizar el método clasico de
minimos cuadrados ordinarios para estimar B8, lo cual hace que sea simple y practico
en términos de tiempo y menos demandante computacionalmente. Con el enfoque de
utilizar todos los marcadores disponibles es posible seleccionar materiales con una

amplia base genética de resistencia al CMA.

Los resultados obtenidos en este estudio indican que la resistencia al CMA es de
herencia poligénica, incluyendo 17 QTL de efectos relativamente pequefio que
explican aproximadamente la mitad de la varianza genética; el resto es explicado por
la acumulacion de alelos favorables de efectos muy pequefios a lo largo del genoma 'y

un 10% de la varianza genética total corresponde a efectos epistaticos.
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