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1. INTRODUCCION GENERAL

Los bovinos Suizo europeo son econdémicamente importantes en México, por su
USO como raza pura o en sistemas de cruzamiento para produccion de carne, y
por su distribucion geogréfica, en regiones templadas o tropicales (Saavedra-
Jiménez et al., 2013). El mejoramiento genético de ésta raza requiere definir
criterios de seleccion que garanticen que los machos y hembras seleccionadas
como reproductores posean genes sobresalientes para las caracteristicas de

interés.

En México, se realizan evaluaciones genéticas de bovinos Suizo europeo desde
2003 (Nufez-Dominguez, Ramirez-Valverde, Ruiz-Flores & Dominguez-Viveros,
2003). El objetivo de dichas evaluaciones es predecir el valor genético (VG) de
los animales considerando informacion fenotipica y genealdgica propia y de sus
parientes. EI VG de un individuo como progenitor, se define en términos del
comportamiento promedio de su progenie (Henderson, 1984). La adicién de
registros de un animal o de sus parientes, cambia la predicciéon de su valor
genético predicho, generalmente, mediante el incremento de la confiabilidad de
la prediccion (Ramirez-Valverde, Nufiez-Dominguez, Ruiz-Flores, Garcia-Mufiiz
& Dominguez-Viveros, 2008a). La mitad del VG de un animal para una

caracteristica de interés es lo que el animal transmite a su progenie.

Con los avances en bioinformética y genética molecular, la seleccién genémica
(SG), como una nueva técnica de seleccion genética, se desarroll6 a partir de
2001 (Meuwissen, Hayes & Goddard, 2001). La SG combinada con los
programas de mejoramiento existentes, proporciona un nuevo nivel de
informacion que permite identificar y seleccionar animales con mayor exactitud a

edades tempranas de los animales candidatos a seleccion.

Con el uso de informacion de los genotipos en términos de SNPs (Nucledétidos
de Polimorfismo Simple), es posible predecir el VG de los animales (Meuwissen
et al., 2001), el rastreo de genes relacionados con caracteristicas de interés y

trazabilidad y pruebas de paternidad en una poblacion a edad temprana. Esto ha

1



permitido que la prediccion gendmica sea una tecnologia viable en el
mejoramiento genético de plantas y animales (de los Campos, Hickey, Pong-
Wong, Daetwyler & Calus, 2013; Hayes, Bowman, Chamberlain & Goddard,
2009; VanRaden et al., 2009), al disminuir los costos de los programas de
seleccion de animales y el intervalo entre generaciones, y aumentar la exactitud
de los valores genéticos predichos, ademéas, de complementar la evaluacion

genética tradicional basada en pedigri y fenotipos.

La prediccion de los VG puede realizarse con una exactitud relativamente alta,
por lo que se requiere que un numero grande de SNPs cubran el genoma
completo. La prediccion por modelos convencionales de evaluacién genética,
considerando toda la informacion de marcadores, no es posible, es necesario un
enfoque diferente para usar de manera eficiente toda la informacion gendémica.
Esto puede realizarse mediante alternativas como GBLUP, Regresion Ridge-
BLUP (RR-BLUP), RKHS, Lasso Bayesiano, BayesA, BayesB y BayesC, entre
otros (de los Campos et al., 2013). Estas metodologias pueden diferir en

magnitud y exactitud en la prediccion de los valores genéticos.

El alcance que tienen las metodologias en la prediccion de los VG, depende en
gran medida de la calidad y estructura de los datos fenotipicos y de factores
como: pre-ajuste de la informacion por efectos no genéticos, control de calidad
de SNPs, tamafio de la poblacion de referencia, relaciones genéticas entre
poblacion de entrenamiento y validacion y estructura genética de las
caracteristicas (Habier et al., 2007; Daetwyler, Villanueva & Woolliams, 2008;
Meuwissen et al., 2001; VanRaden & Sullivan 2010).

Los estudios con informacion real han confirmado la superioridad de SG con
respecto a las predicciones basadas soOlo en fenotipos y pedigri. ElI caso
extraordinario ocurre en el ganado lechero Holstein Friesian en donde varios
estudios (Hayes et al., 2009; VanRaden et al., 2009) han confirmado que SG
puede alcanzar una prediccidbn mas alta que la basada sélo en el pedigri. El

potencial de SG también se ha confirmado en bovinos productores de carne



(Garrick, 2011; Saatchi et al., 2011), ovinos (Daetwyler et al., 2010), pollos
(Gonzalez-Recio et al., 2008) y gallinas (Wolc et al., 2011a,b).

Por lo anterior, el objetivo del trabajo de investigacion fue comparar las
predicciones de valores genéticos para caracteristicas de crecimiento obtenidas
con el modelo animal y con modelos basados en marcadores SNP en bovinos

Suizo europeo.

En el primer capitulo de ésta tesis, se revisé de manera breve la importancia de
las metodologias cuantitativas y la SG para predecir los VG y los antecedentes

de las mismas a nivel nacional.

En el segundo capitulo de ésta tesis se reviso literatura cientifica relacionada a
la evaluacion genética tradicional y asistida por marcadores moleculares. En él
se describen y comparan metodologias cuantitativas con informacion fenotipica
y de pedigri y asistidas por marcadores moleculares para predecir los VG,

algunos beneficios de la SG y sus perspectivas.

En el tercer capitulo, se presenta un trabajo de investigacion donde se comparé
una metodologia cuantitativa tradicional con algunas basadas en marcadores
SNPs en la prediccion de los valores genéticos de pesos al nacimiento, al destete

y al aflo en bovinos Suizo europeo.



2. REVISION DE LITERATURA

Los animales candidatos a reproductores se pueden seleccionar por su valor
genético (VG) predicho. EI VG es el valor de un individuo como progenitor y se
define en términos de comportamiento promedio de su progenie (Henderson,
1984). La mitad del VG de un animal para una caracteristica de interés es lo que
un progenitor transmite a su progenie. La prediccion exacta del VG es crucial
para caracterizar el ganado de acuerdo con las influencias genéticas y no

genéticas, las cuales deben considerarse en el modelo de evaluacion.
2.1Prediccién cuantitativa basadas en fenotipos y pedigri

El mejoramiento genético requiere criterios de seleccion donde los individuos
seleccionados como futuros reproductores; posean genes que influyan
positivamente sobre las caracteristicas de interés. Uno de estos criterios es la
obtencion de una prediccion del VG de los animales a traves los predictores
lineales insesgados mejores (BLUP). Es importante considerar informacion de
sus registros y sus parientes, mediante metodologias de modelos lineales. Las
predicciones de los VG, se reportan como Diferencias Esperadas en la Progenie
(DEP) y representan la mitad del VG del animal, en otras palabras, es la
proporcion de genes que los padres transmiten a su progenie (Nufez-
Dominguez, Ramirez-Valverde, Ruiz-Flores & Moreno-Hidalgo, 2014). Las DEP
sirven para predecir el comportamiento futuro de la progenie de un animal
comparado con la de otros animales dentro de la poblacién bajo evaluacién para
una caracteristica y afio especifico. La Figura 1 muestra como se realizan las

evaluaciones genéticas utilizando herramientas cuantitativas.
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Figura 1. Proceso para realizar evaluaciones genéticas y consideraciones para mejorar la prediccion de los valores genéticos.




Los modelos mixtos permiten obtener el predictor lineal insesgado mejor (BLUP,
Best Linear Unbiased Predictor) del VG de los animales evaluados en funcién de
Sus registros y parientes. Estos predictores minimizan los cuadrados medios del
error. En otras palabras, minimizan la varianza del error de prediccion (VEP). Las
ecuaciones de modelos mixtos permiten el computo simultdneo de los mejores
estimadores lineales insesgados mejores (BLUE) de los efectos fijos y de los
predictores lineales insesgados mejores (BLUP) de valores genéticos (Martinez-
Nifio, Manrique-Perdomo & Elzo, 2012).

Las propiedades de BLUP estan incorporadas en su nombre:

Y ™
LINEAR

Los predictores son

funciones lineales de

observaciones.

BEST
Maximiza la correlacién entre el valor
verdadero (a) y el predicho (a) y
minimiza la varianza del error de
prediccion [Var(a-a)].

UNBIASED
La estimacion de los valores de cria de - PREDICTOR
animales, y de las funciones estimables de Implica que se trata del

predictor del valor genético

efectos fijos son insesgados. La esperanza
verdadero.

del predictor es el parametro.

Henderson (1984) menciond que la metodologia de modelos mixtos para BLUP
constituye una herramienta potente y flexible para predicciones con propiedades

muy deseables:

1. La varianza del error de prediccién es pequefia comparada con la de
cualquier otro predictor; por ejemplo, cuadrados minimos o indice de
seleccion.

2. La correlacion entre el predictor y el valor verdadero es mayor que la
obtenida con otros métodos.

3. La probabilidad de jerarquizacion correcta en los valores genéticos de los
animales, se maximiza.

4. Las alteraciones en la variabilidad genética de las poblaciones (debidas a

consanguinidad y seleccidn) se toman en cuenta.



5. Permite predecir los VG de animales sin registros fenotipicos.

6. Los VG se predicen considerando efectos fijos y viceversa (por lo que
pueden compararse animales de diferentes hatos), y son relativos a una
generacion o afio base.

7. Cuando se utiliza el modelo animal para la prediccion de los VG, éstos se
ajustan por el mérito genético de la pareja con la que se aparean los
animales.

Sin embargo, la metodologia BLUP no corrige la calidad y confiablidad de los
datos, tampoco el tratamiento preferencial de ciertos animales, ni heterogeneidad
de varianzas. Posteriormente, de acuerdo con Interbull (2017), esto fue superado
con la metodologia MACE (Multi-trait Across Country Evaluation), desarrollada
por Schaeffer (1994).

Los grupos contemporaneos (GC) se utilizan en las evaluaciones genéticas para
reducir sesgos en la prediccion de los VG debido a diferencias en el manejo y
condiciones ambientales de crianza de los animales. En evaluaciones genéticas
de bovinos productores de carne, se considera al GC como efecto fijo. Ramirez-
Valverde, Nufez-Dominguez, Ruiz-Flores, Garcia-Mufiz y Magafia-Valencia
(2008b) indicaron que en las evaluaciones genéticas nacionales de bovinos Suizo
europeo en México, los grupos contemporaneos deben formarse con un minimo
de siete registros e incluirse en el modelo de analisis como efectos fijos, esto
resulta en mayores estimadores de heredabilidad, con diferencias marginales en
exactitud y jerarquizacion de valores genéticos.

Un modelo animal es un modelo mixto donde el efecto aleatorio es el animal con
registros, y donde se pueden incluir efectos aleatorios adicionales como:
genéticos maternos, de ambiente materno comun o miembros de una familia
criados con condiciones similares, de ambiente permanente, de semental y de

interacciones, por ejemplo: semental x hato.

Los modelos animales pueden ser diferentes segun la situacion biologica y
estructura de los datos; un criterio importante en la seleccion de modelos, es su
habilidad de prediccion que puede verificarse mediante métodos como la
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validacion cruzada (VC). La VC consiste en omitir aleatoriamente una parte de
datos, ajustar el modelo a los remanentes y probar su ajuste en la parte de
informacion omitida (Shao, 1993; citado por Ramirez et al., 2007). Los
estimadores de los coeficientes de correlacion proporcionan informacién
comparativa del comportamiento de los modelos, lo que es util para su
jerarquizacion (Ramirez-Valverde, Hernandez-Alvarez, Ntfiez-Dominguez, Ruiz-
Flores & Garcia-Muhiz, 2007). Una mayor correlacion entre muestras
complementarias implica una mayor estabilidad del modelo para obtener
soluciones de los VG de los animales con registros eliminados (Ramirez-
Valverde, Misztal & Bertrand, 2001). Por tanto, se pueden hacer suposiciones
con relacion a la estructura de los datos y utilizar alguno de los modelos que se

describen en los siguientes apartados.
2.1.1 Modelo Animal Simple

El modelo animal simple considera los efectos genéticos directos de los animales.
La ventaja principal que ofrece es que los animales sin registros pueden
evaluarse a través de las relaciones genéticas de parentesco. La informacién
disponible se puede usar para mejorar la exactitud de las predicciones.

El modelo en términos de matrices es:

y=Xf+Zu+e [1.1]
donde:

y : es el vector nx1 de observaciones fenotipicas, n : nimero de observaciones,

B : es el vector px1 de efectos fijos, p : niveles de los efectos fijos en el modelo,

u : es el vector gx1 de efectos aleatorios del animal, g : nimero de niveles para
el efecto aleatorio; i. e. nUmero de animales,

¢ : vector nx1 de efectos aleatorios residuales,

X : matriz de incidencia nxp, que relaciona los registros fenotipicos con los efectos
fijos correspondientes, y

Z . matriz de disefio nxq, que relaciona los registros fenotipicos con los
correspondientes efectos aleatorios del animal.

En el modelo [1.1] se supone que.:



E(y) =XB;y E(u) =E(e) =0
La suposicion es, que los efectos residuales, que incluyen otros efectos aleatorios
ambientales y no aditivos, se distribuyen idéntica e independientemente con
media cero y varianza o2, por tanto:
var(e) = lo¢ = R, var(a) = AgZ = Gy cov(a,e) = cov(e,a) =0

Henderson (1950) indico las ecuaciones de modelos mixtos (EMM) para estimar
los efectos fijos (B) y predecir los efectos aleatorios (u) simultaneamente.
Las EMM para [1.1] son:

XR1X  X'R7lZ [ﬁ] [XfR‘ly

Z'RIX Z'R'Z+ Gt Z'R™ 1y
Suponiendo que R y G son no-singulares, G = A1(1/62), Rt = I(1/c2) y A es la
matriz de relaciones genéticas aditivas entre animales en el pedigri.
Puesto que R es una matriz identidad, previamente definida en ésta seccion, se
puede factorizar en ambos lados de la ecuacion, y si, posteriormente se multiplica

por o2, el resultado es el sistema de ecuaciones mas familiar:
[Xfx ] [ﬂ] ty]
VAD ¢ ZtZ + A 12 Z'y

A_aez_l—hz
02 h?

donde:

Las soluciones £ y @ seran BLUE y BLUP, respectivamente.
2.1.2 Modelo de semental

El modelo de evaluacion es s6lo de sementales, usando informacién de su
progenie.

El modelo en términos de matrices es:

y=XB+Zu+e [1.2]
donde:

los términos similares a los del modelo animal, se definen de igual manera, y

ahora;



Z . matriz de disefio nxq, que relaciona los registros fenotipicos con los
sementales,

u : vector gx1 de efectos aleatorios de sementales, g es el nimero de sementales,
Las EMM para [1.2] son:

[Xfx Xtz ] [ﬁ] _[X ty]

Ztx ztz+A Wl gl (Zty

A es ahora la matriz de parentescos entre sementales y

Ga

La ventaja principal del modelo de semental comparado con el modelo animal es
la reduccion en el nimero de ecuaciones, solo los sementales se evaluan (Mrode
& Thompson, 2005). Sin embargo, esto constituye su principal desventaja, so6lo
los sementales se evallan y se desaprovechan las relaciones de parentesco
entre todos los animales en el pedigri. Este modelo asume que los sementales
se aparean con hembras de similar mérito genético, esto es porque el valor
genético de ellas no es considerado, si existe apareamiento preferencial puede
provocar sesgo en los VG. Adicionalmente, no considera la estimacion de efectos

maternos.
2.1.3 Modelo de semental-vaca

El modelo considera los efectos genéticos directos de sementales y vacas.

El modelo escrito con matrices es:

y=XB+2Z;s+ Z,d+e [1.3]
donde:

Z, : matriz de disefio nxp, la cual relaciona los registros con los sementales,

s : es el vector px1 de efectos aleatorios de sementales,

Z, : matriz de disefio nxp, que relaciona los registros con las vacas, y

d : es el vector px1 de efectos aleatorios de vacas.

Los demas términos en el modelo se definen como se describe previamente.
Las EMM para [1.3] son:

A es ahora la matriz de parentescos para sementales.
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Xtx Xtz Xz, g [Xy
ZiX  Z{Zy 4+ ASAS Z{Z, + A2 || 3| = | Zty
ZEX  ZEZ, + A%Ads 78z, + A%9x%dflgl 7Ly
2
A58 %,3=—ﬁ
)Idd:Z—g,aj =>02+ 04+ 0oum
25d= O¢

2.1.4 Modelo semental-abuelo materno

De acuerdo con Elzo (2014) se asume que:
e Los padres no tienen registros propios, y
e Las madres estan relacionadas sélo través de sus padres.
El modelo en términos matriciales es:
y=XB+2Z;s+ Z,mgs +e [1.4]
donde:
Z, : matriz de disefio nxp, que relaciona los registros con los sementales,
s : es el vector px1 de efectos aleatorios de sementales,
Z, . matriz de disefio nxp, que relaciona los registros con los abuelos maternos,
mgs : es el vector px1 de efectos aleatorios de los abuelos maternos.
Las EMM para [1.4] son:

XtX Xtz XtZ, i Xty
ZiX  ZiZy + ASASS ZiZ, + AST9S }5mIs § | =2y
ZEX Z;Zl + A™YS.S pmgs,s Z;‘ZZ + A™Mgsmgs pmgsmgs m Z§y

A es ahora la matriz de parentescos para sementales y

Ss Oe
AT =—=,
Os
o2
ASMIS — 2
Us,mgs’
2
mgsmgs _ __ Oé 2 _1 2,1 > 1 -
A === Omgs = 7% t,0m 1, 0am

Omgs
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2.1.6 Modelo con efectos ambientes aleatorios

Elzo (2014) menciond que los objetivos de este modelo son:

Predecir los VG de los individuos, i, basdndose en sus propios registros
y (0) en los registros de sus familiares.

Predecir el efecto ambiental coman a todos los registros de un animal o
entre miembros de una familia criados juntos. El modelo con efectos
ambientes aleatorios o de repetibilidad se utiliza principalmente en cerdos
y aves porgue los individuos comparten un ambiente comun y los efectos
se asocian con hermanos completos o medios hermanos maternos.
Predecir el efecto ambiental entre registros de un individuo, debido a
factores ambientales que afectan permanentemente los registros del
animal. Por ejemplo, en el peso al destete, se puede incluir un efecto
permanente ambiental para contabilizar pérdidas en PL causadas por

mastitis cronica o un cuarto seco o dafiado permanentemente.

La "Habilidad Real de Produccién” o “Capacidad Probable de Produccion” de un

animal se define como la suma del VG vy los efectos ambientales permanentes

para un animal, esto es, 9; = @i; + PE;.

La repetibilidad es la correlacién entre registros de un individuo.

2 2
04 + 0pg

Te =
2 2 2

El modelo en términos de matrices es:
y=XB+Zu+ Wpg+e [1.5]
Las EMM para [1.5] son:

A es ahora la matriz de parentescos para sementales.

donde:/1=”—ez y y=-=

Xtx Xtz xw g1 [X%
7tx  z'z+A72 ztw || s |=|2ty
wix  wiz ww+nllpel  |wty

Oa OpPE
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Los factores ambientales pueden ser parte importante de la covarianza entre
individuos, al contabilizar dichos efectos puede mejorarse la exactitud en la
prediccion de VG.

El modelo de repetibilidad es apropiado cuando se registran medidas multiples

de la misma caracteristica en un individuo.
2.1.7 Modelo con efectos maternos

En bovinos productores de carne, se tiene la particularidad de que algunas
caracteristicas son influidas por efectos maternos. Esto es, existe un efecto
debido a la madre del animal y de ésta manera el desempefio del mismo depende
de los efectos genéticos directos y del ambiente provisto por la madre (Mrode &
Thompson, 2005). El efecto materno al no considerarse en el modelo, sesgara la
prediccidon del VG de los animales. Ejemplos de este tipo de caracteristicas son
las de crecimiento, medidas hasta el destete.

El modelo en términos de matrices es:

y=XB+Zu+ Wm+Spp+ e [1.6]
donde:

W : matriz de incidencia nxp, que relaciona las observaciones con los efectos
genéticos maternos,

m : es el vector de efectos genéticos maternales (aleatorios), y

los demas términos se definen como anteriormente.

La estructura de varianzas y covarianzas para los efectos aleatorios es la

siguiente:
u [ AcZ Aogn O 01
vl Aoy, Aok 0 0
PE 0 0 Io2; 0
e 0 0 0 Io?
donde:

o2 es la varianza genética aditiva directa, 2 es la varianza genética aditiva
materna,
o.m €S la covarianza entre efectos genéticos aditivos directo y materno,

o2 es la varianza de efectos de ambiente permanente de la madre, y
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o2 es la varianza residual.
Las EMM para [1.6] son:

Xtx Xtz Xtw XS g1 X
[zfx Z'Z 4+ A4, Z'W 4+ AT, Z'S ] al |zty]
WX W'Z+A7'A, WIW +A712, ts J ml| Wty
Stx stz Stw sts+iyllpEl [ sty ]
2 2 2 2 2
donde 2.1 = _2 )'2 = O'O.aern’ )'3 = Jaa@ ’ )'4 = ;T_r;;la y Yy = O(.JI-ZJeE

2.1.8 Modelos para caracteristicas multiples

En la practica, la seleccion de los animales genéticamente superiores es una
combinacion de varias caracteristicas, de modo que, el modelo para
caracteristicas multiples es el adecuado para analizar y aprovechar las
correlaciones genéticas y fenotipicas entre ellas.

El modelo en términos de matrices es:

y=XBi+Zu+e (i=1,..,t) [1.7]
donde:

i - es el numero de caracteristicas a evaluar,

Para dos caracteristicas el modelo en forma matricial es:

W=lo wllel+ (o zlkal+[el

Las EMM para [1.7] son:

XERMX, XER1ZX, XtR1Z, XRZ, [
XLR21X, XLR22X, XiR21Z, xRz,  ||&
ZERVIX, ZIRVZX, ZERMZ, +A7lgll ZER12Z, + ATlgh? l
ZERDX, ZER®X, ZLR?\Z,+AlgP ZLR%Z, + A- 1g22
X{R'y;, + XIR™y,
_ |X3R*'y, + X5R??y,
ZiRYy; + Z{R"y,
Z3R*'y, + Z;R*?y,

A1)

!

< :>‘Nm m

a1l L2 12 _ 21 _ 22 _ L2
donde: g** = 04,, 9°° = 00,0 97 = Ogya,r 9°° = 0g,
La principal ventaja del analisis multivariado incluye un incremento en la precision

de las evaluaciones. La ganancia en exactitud depende de la diferencia absoluta
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entre las correlaciones genéticas y residuales entre las caracteristicas. Las
diferencias mayores en éstas correlaciones, producen un incremento en la
precision de las evaluaciones (Schaeffer, 1984). Por ejemplo, si la heredabilidad
y las correlaciones genéticas y ambientales para dos caracteristicas son iguales,
las predicciones multivariadas son equivalentes a las del analisis univariado para

cada caracteristica.

Las matrices de incidencia o de disefio pueden ser iguales o diferentes para las
caracteristicas (Mrode, 2005). Las matrices de disefio iguales para todas las
caracteristicas implican que todos los efectos en el modelo afectan todas las
caracteristicas y no existen registros faltantes. Las matrices de incidencia iguales
con registros perdidos aplican cuando todas las caracteristicas en un analisis
multivariado no se observan en todos los animales. Por ejemplo, en analisis
univariados de caracteristicas como PD y PA, no se considera que después del
destete ya fueron desechados algunos animales. Sin embargo, utilizando analisis
bivariados se pueden predecir los VG para PA para todos los animales, no
Gnicamente para los animales con registro de PD. Las matrices de disefio
diferentes surgen cuando las caracteristicas se ven afectadas por diferentes
efectos fijos o0 aleatorios. Un ejemplo en el que los efectos aleatorios pueden ser
diferentes es el andlisis conjunto para el peso al destete y al afio de bovinos
productores de carne. El efecto materno sélo es importante para el peso al
destete y el modelo para el andlisis incluira los efectos maternos solo para ésta

caracteristica.

Ramirez-Valverde et al. (2007) compararon analisis uni- y multivariados de peso
al nacimiento (PN), al destete (PD) y al afio (PA) en la evaluacion genética de
bovinos Angus y Tropicarne, donde los criterios de comparacién fueron: la
magnitud de parametros genéticos, habilidad de prediccion de los modelos, y
exactitud de los VG predichos. Para PD y PA, los andlisis bivariados mejoraron
los estimadores de heredabilidad directa y materna, la exactitud de las
predicciones de los valores genéticos, y la habilidad de prediccion de los

modelos, no se observaron ventajas al usar analisis trivariados. Ademas, el uso
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de analisis multivariados con respecto a univariados cambio la jerarquizacion de
los animales en casi todas las variables, por lo que, Ramirez-Valverde y
colaboradores (2007) recomiendan para Angus un andlisis individual para PN, y
bivariado para PD y PA; mientras que en Tropicarne, recomiendan un analisis
bivariado de PN y PD, y para PD y PA el andlisis bivariado de las dos

caracteristicas.

Hasta este momento se ilustraron diferentes modelos que utilizan informacion
fenotipica y de pedigri para obtener el mérito genético de un animal. La
confiabilidad de las predicciones de valores genéticos dependera de que tan bien
se represente cada situacion biologica en los modelos y cuan confiable sea la

informacion productiva y genealdgica.
2.2 Prediccién cuantitativa asistida por marcadores

La gendmica estudia la caracterizacion de los genomas completos, esto es, la
localizacion de los genes en los cromosomas, la construccibn de mapas
genéticos y la secuenciaciéon completa de los genomas y las proteinas (Solarte-
Portilla & Rosero-Galindo, 2008).

Con base en los avances en genética molecular y bioinformética, una nueva
técnica de cria se desarroll a principios de los afios 2000: la seleccion genémica
(SG) (Hannachi & Tichit, 2016). La SG se empez6 a implementar a partir de la
publicacion del estudio de Theo Meuwissen, Ben Hayes y Mike Goddard
(Meuwissen et al., 2001).

La asociacién entre ingenieria genética (secuenciacion del genoma) y
bioinformética (procesamiento de datos) dieron como resultado nuevos métodos
de seleccion, y en combinacion con los programas de mejoramiento genético
tradicional, donde la recoleccion de informacién genealdgica y fenotipica es
rutinaria, proporcion6 un nivel nuevo de informacion para identificar y seleccionar

los animales genéticamente superiores.
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Para implementar la SG es necesario enviar muestras al laboratorio para su
genotipado, ahi se extrae el ADN (Acido Desoxirribonucleico) de la muestra. En
2015, las principales fuentes de ADN enviadas a los laboratorios incluyeron tejido
(64%), pelo (31%), sangre (2%), frotados nasales (<1%) y semen (<1%)
(Wiggans, Cole, Hubbard & Sonstegard, 2017). La amplificacion y fragmentacion
del ADN, la hibridacion con un chip de genotipado, el marcado y la deteccion del
genotipo duran aproximadamente tres dias. Los datos generados a partir de un
lector laser se agrupan para determinar los genotipos de SNP. El uso de ésta
informacion depende del fin que se le desee dar, como: prediccion de valores
genéticos, rastreo de genes relacionados con caracteristicas de intereés,

trazabilidad, pruebas de paternidad, etc.
2.3 Tipos de marcadores

El conocimiento del genoma de especies domésticas ha permitido la seleccion
de caracteristicas productivas y relacionadas a la salud de los animales para la

aplicacion de técnicas moleculares en mejoramiento genético.

El genoma de Bos taurus se estima en aproximadamente 2,697.56 Mb (millones
de pares de bases), organizado en 29 pares de cromosomas autosémicos y dos
sexuales. Los cromosomas bovinos son acrocéntricos, contienen un minimo de
22,000 genes gue codifican proteinas y 41.7% de las bases G y C (NCBI, 2017).
Algunas caracteristicas se controlan por un gen Uunico (caracteristicas
monogénicas o cualitativas), mientras que otros se controlan por muchos genes

(caracteristicas poligénicas o cuantitativas).

Los estudios de asociaciéon, que consideran todo el genoma (GWAS, Genome-
Wide Association Studies) y la seleccion asistida por marcadores (MAS, Marker
Assisted Selection), son posibles debido a la disponibilidad de tecnologias que

permiten el genotipado de alto rendimiento de marcadores moleculares.

Un marcador molecular es un segmento de ADN de longitud variable con

ubicacion especifica en un cromosoma. Existen diferentes tipos de marcadores
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(Cuadro 1), uno de los que se ha utilizado mas en GWAS y MAS son los llamados
polimorfismos de un nucleétido sélo(SNPs). Estos SNPs son variantes, o alelos,
en la secuencia de ADN que pueden estar asociados con la expresion de una
caracteristica en alguna especie. Los SNPs pueden localizarse en regiones
codificantes, reguladoras y no codificantes. Cuando estan presentes en regiones
codificantes, muestran mayor asociacion con algun caracter de interés (Martinez,
Helguera & Carrera, 2011).

En el Cuadro 2 se presentan las regiones genomicas asociadas con
caracteristicas productivas, enfermedades infecciosas y genéticas en bovinos
productores de carne y leche (Casas & Kehrli, 2016). Recientemente los
proyectos de secuenciacion del genoma han descubierto un gran nimero de
SNPs, lo que favorecié que la seleccibn gendmica se esté implementado en

algunas especies domésticas.
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Cuadro 1. Marcadores moleculares utilizados en ingenieria genética.

Tipo de marcador  Principal uso Requerimientos Caracteristicas

Este tipo de marcador se diferencia en una simple
posicion nucleotidica, tales como sustitucion, delecién o
insercion de un soOlo nucledtido. Su maxima
heterocigosidad es 50%. El nivel de informacién, facilidad

ADN clonado y

Polimorfismo de -
secuencias de

base unica (SNP) Mapas geneticos

DNA ., .
y costo de deteccibn de los marcadores varian
dependiendo del tipo de marcador utilizado.
El genoma total de un individuo, es cortado por una
endonucleasa de restriccién, generandose una serie de
Polimorfismo de fragmentos cuya longitud se determina por el
longitud de . reconocimiento de una secuencia de nucleotidos. Los
fragmentos de Mapas geneticos ADN clonado cambios nucleotidicos generados por distintos cortes
restriccion (RFLP) permiten detectar el polimorfismo entre dos o mas
individuos. Dicho polimorfismo es evidente mediante
geles de electroforesis que permitan separar fragmentos
de tamafio diferentes.
Mini satélites o Secuencias
VNTR numero de Huellas digitales repetitivas y Son marcadores polimorficos que tienen altas tasas de
secuencias de pruebas de heterocigosis en las poblaciones.
tamafio variable hibridacion

Micro satélites o

Pruebas de paternidad,

identificacion de

Deteccion de fragmentos especificos de ADN y da la

_ individuos, mapas ADN clonado y
secuencias genéticos, gendmica secuencias de

repetidas cortas  comparativa, estudios de  App
(SSR) genética poblacional,
asignacion de individuos
a una raza

medida de los alelos en pares de bases en cada una de
las regiones, son facil de medir y analizar, son muy
confiables, repetitivos y automatizables.

19



Polimorfismo
amplificado
aleatoriamente
(RAPD)

Polimorfismo de
longitud de
fragmentos
amplificados
(AFLP)

Huellas digitales

Oligonucledtidos
cortos aleatorios

Se utilizan cebadores cortos (10 pares de bases) que se
utilizan de forma individual en reacciones de PCR con un
nivel de especificidad bajo, de ésta forma se genera un
patron de bandas sencillo que dependera de la capacidad
de los cebadores para encontrar zonas en el ADN, parcial
o0 totalmente complementarias, en funcibn de Ila
secuencia nucleotidica, la amplificacion evidenciara el
polimorfismo existente entre dos individuos, dando lugar
0 no a determinadas bandas (Avise, 2004).

Tiene repetibilidad baja en los andlisis, subestima la
cantidad de polimorfismos existentes.

Estos marcadores se consiguen al combinar dos
metodologias: enzimas de restriccion en cadena de la
polimerasa, lo que genera patrones de bandas complejos
en donde es facil encontrar polimorfismos claramente
diferenciables (Avise, 2004).

Fuente: Dodgson et al. (1997); y Aranguren-Méndez et al., 2000; citados por Cuevas, 2013).
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Cuadro 2. Genes y condiciones genéticas con efecto conocido en caracteristicas
relacionadas con rendimiento y salud en bovinos.

Condicién Cromosoma Locus? GenY
Deficiencia de adhesion de leucocitos BTAl BLAD CD18
bovinos

Deficiencia del Uridin monofosfato BTA1l DUMPS UMPS
sintasa

Displasia tubular renal BTAl CLDN16
Nefritis cronica intersticial bovina BTAl CINF PCLN1/CL16
Desarrollo de cuernos BTAl POLL HSA21
Miostatina BTA2 mh MSTN
Malformacion vertebral compleja BTA3 CVM SLC35A3
Leptina BTA4 LEP LEP
Osteopetrosis BTA4 - SCL4A2
Factor 1 activador del péptido de BTA5 HH1 APAF1
apoptosis

Color de pelo BTAS5 KITLG
Enanismo condrodisplastico BTA6 BCD LBN
Aracnomelia BTAS5 SUOX
Caseina BTA6 CN CSN
Calpastatina BTA7 CAST CAST
Hernia umbilical BTAS8 UH -
Pérdidas embrionarias BTAS8 - SMC2
Lactoglobulina BTAll - SMC2
Citrulinemia BTAll ASS ASS
Deficiencia de colesterol BTAll HCD APOB
Priones BTA13 PRNP PRNP
Tiroglobulina BTAl1l4 - TG1
Diacilglicerol aciltranferasa BTAl4 - DGAT1
Sindactilia BTA15 Sindactilia -
Maple syrup urine disease BTA19 MSUD BCKDHA
Pelo liso BTA20 - PRLR
Pelo liso BTA23 - PRL
Deficiencia de factor x1 BTA27 - FX1
p-calpaina BTA29 - CAPN1

ZEs el lugar donde se localiza un gen dentro del cromosoma. ¥ Cualquier segmento de ADN
encargado de una funcion especifica en el organismo. Fuente: Casas y Kehrli, (2016).
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El reconocimiento de condiciones genéticas son un componente importante en la
producciéon animal, dado que, varias de éstas condiciones genéticas pueden
asociarse favorablemente con rendimiento y salud en bovinos, por ejemplo: el
pelo liso en el ganado productor de leche bajo condiciones tropicales, deberia ser
de importancia econdmica si se introdujera, puesto que, al incrementar la
productividad, el sistema de produccion se haria mas eficiente. Sin embargo,
otras de las condiciones genéticas también pueden resultar perjudiciales, el caso
mas claro ocurre con: miostatina (MSTN), el gen responsable del doble musculo,
este tipo de condicién debe evaluarse cuidadosamente si se introduce en un hato,
puesto que, al incrementar la masa muscular, existe mayor probabilidad de
pérdidas econdmicas por problemas al parto. Casas y colaboradores (1999)
indicaron que los animales con doble musculo (animales con dos copias del alelo
MSTN) tienen hasta un 20% mas de dificultad de parto que las razas sin doble
musculo, no obstante, los animales con solo una copia del alelo MSTN aumentan
la musculatura sin tener dificultad al parto.

A medida que los avances en genética molecular continden, el impacto en la
capacidad para detectar rapidamente genes relacionados a caracteristicas de

importancia econdmica, también mejorara.
2.4 Metodologias estadisticas

Meuwissen et al. (2001) propusieron un método que utiliza marcadores que
cubren todo el genoma de modo que, toda la variacién genética puede explicarse
por los marcadores. En los estudios se supone que los paneles de marcadores
son densos y cubren el genoma completo y estan en desequilibrio de ligamiento
con el QTL, por tanto, los marcadores se pueden utilizar para seleccionar el alelo
favorable en cada QTL sin realmente identificar el QTL o el polimorfismo
funcional. Estos autores utilizaron simulacion y mostraron que el valor de cria de
un individuo con solamente datos de marcadores se predijo con exactitud de 0.85,

dada una poblacion de referencia registrada para los marcadores y fenotipos.
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El modelo paramétrico basico para evaluacion genémica fue propuesto por
Meuwissen et al. (2001):

p
y=u+2xijﬁj+e o y=u+Xp+e
j=1

donde £~N,,(0,02), y es el vector de valores fenotipicos, X es la matriz disefio de
orden nxp de los marcadores del genotipo, codificados como 0, 1, 2, para aa, Aa,
AA, respectivamente, y 3 es el vector de parametros desconocidos de los efectos

de los marcadores.

La evaluacion gendmica de animales puede efectuarse en una o en dos etapas
(Garrick, Taylor & Fernando, 2009). Cuando se realiza en dos etapas, en la
primera se utiliza una poblacion de entrenamiento (PEn) para obtener las
ecuaciones de prediccion, las cuales se usaran en una segunda etapa en la
poblacién de evaluacion (PEv) para predecir los valores gendmicos (VGn). En la
PEvV no se requieren los registros fenotipicos de los individuos, son necesarios
sus genotipos (Alarcén-Zufiiga et al., 2015). Los animales utilizados en la PEv no
deberan considerarse en la PEn. Los animales en ambas poblaciones deberan
ser preferiblemente del mismo genotipo (Kachman et al., 2013). Los individuos
de la PEv pueden evaluarse tan pronto como se pueda obtener una muestra de

su tejido para realizar el genotipado.

Para predecir los valores gendémicos (VGn), primero se obtienen ecuaciones de
prediccién basadas en efectos de los SNPs. ElI genoma completo se divide en
segmentos pequefios, cuyos efectos se estiman en una poblacion de referencia,
donde los animales cuentan con fenotipos y genotipos. De ésta forma, los efectos
de todos los loci que contribuyen a la variacién genética son capturados, incluso
si los efectos de los locus individuales son muy pequefios. En generaciones
futuras, los animales pueden genotiparse para determinar qué segmentos de
cromosoma llevan, y los efectos estimados de los segmentos heredados se

realizan a continuacion (Hayes et al., 2009).
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Después del genotipado mediante un chip de SNPs, existe la posibilidad de que
no se disponga de informacion para todos los genotipos. Esto puede resolverse
mediante la imputacién de genotipos. Con base en los genotipos conocidos de
los animales, se reconoce el haplotipo que lleva el animal. Por tanto, el genotipo
que falta puede leerse del genotipo de estos otros animales (Meuwissen, Hayes
& Goddard, 2016). Los haplotipos son conjuntos de alelos en lugares cercanos

gue tienden a heredarse juntos.

Los programas estadisticos para la imputacion de genotipos y para la estimacion
de los VGn (Genomic Estimated Breeding Value) son: Beagle (Browning &
Browning, 2007), Alphalmpute (Hickey et al., 2012) e Fimpute (Sargolzaei,
Chesnais & Schekel, 2014).

En SG, a algunos animales no se les determina su genotipo, sin embargo, es
necesario incluir su informacion fenotipica para la prediccion de los VGn. Una
forma de hacerlo es por SG de multiples pasos o etapas: 1) se estiman pseudo-
fenotipos para los animales genotipados; 2), la prediccion genémica se realiza
utilizando los pseudo-fenotipos y sus genotipos; y 3), el VG tradicional y VGn se
combinan en un VG total (Meuwissen et al., 2016). La validacion de VGn y la re-
estimacion de efectos, y de los parametros de regularizacion se realizan a

menudo después de que se agrega un lote de datos nuevo.

El nimero de marcadores moleculares (p) suele ser mayor que el nimero de
observaciones (n) y, debido a esto, no es factible la estimacion de los efectos de
los marcadores a través de regresion multiple por cuadrados minimos ordinarios
(OLS) (Pérez, de los Campos, Crossa & Gianola, 2010) o Maxima Verosimilitud
(MV), debido a que la inversa de XX puede no existir, es muy probable que haya
combinaciones lineales entre columnas o renglones de Xy existen dependencias
lineales conocidas como colinealidad o multicolinealidad (Nicolas, 2013), por ésta

razon, se tienen que utilizar métodos de regularizacion.

Los programas para la prediccion de VGn a escala grande incluyen GenSel

(Garrick & Fernando, 2013), éste permite una variedad de métodos Bayesianos
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de seleccion de variables; BLR (Pérez et al.,2010), implementa los métodos de
Regresion Ridge Bayesiana y LASSO; BGLR (Pérez & de los Campos, 2014),
utiliza varios modelos bayesianos paramétricos y procedimientos semi-
paramétricos en un marco unificado; la familia BLUPF90 (Misztal, Legarra &
Aguilar, 2009), que tiene el enfoque GBLUP en un sélo paso; MIX99 (Lidauer,
Matilainen, Mantysaari & Strandén, 2011) y ASReml4 (Gilmour, Gogel, Cullis &
Thompson, 2009), que realiza algoritmos tipo REML para resolver ecuaciones de

modelos mixtos.

Un elemento primario de la especificacion del modelo en seleccién gendmica es
si los valores genéticos se aproximan mediante el uso de procedimientos de
regresion lineal o utilizando métodos semi-paramétricos. Con las tecnologias de
genotipado modernas, el numero de marcadores, y el nUmero de parametros a
estimar, puede superar ampliamente superior al nimero de registros. Para
enfrentar a los problemas que surgen en las regresiones con p grandes y n
pequefios, comunmente, se usan procedimientos de estimacion que realizan
seleccion de variables, reduccion de estimaciones o una combinacion de ambas.
Por tanto, un segundo elemento de eleccion del modelo pertenece al tipo de

procedimiento de estimacion de contraccion utilizado.

A continuacion, brevemente, se revisan algunos procedimientos de estimacion
de seleccién y reduccion de las variables penalizadas y bayesianas mas

utilizados.
2.4.6 Métodos de regresién penalizada

Los métodos de regresion penalizada y bayesiana se basan en la minimizacion
de la suma de cuadrados del error (SCE) sujeta a restricciones en los posibles
valores de los estimadores para reducir su varianza, obteniéndose predicciones
mas precisas. Los métodos de estimacion penalizados, como Regresion Ridge
(Hoerl & Kennard, 1970), o procedimientos de reduccion y seleccion de minimos
absolutos (LASSO, Tibshirani, 1996) pueden usarse para estimar los efectos de

los marcadores (Pérez, de los Campos et al., 2010).
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2.4.6.1 Regresiéon Ridge

Para predecir los VGn con el modelo de Regresiéon Ridge (RR-BLUP), todos los
efectos de los SNPS se estiman simultineamente en una poblacion de
referencia, la cual es genotipada y fenotipada; i. e., utilizando un modelo
estadistico (asumiendo 30,000 SNPs):

Vi = W+ Xy X By + Xoi X By + -+ X3z0000i X B30000 T €i

donde y; es el fenotipo del animal i; p es la media, X;; es el genotipo del animal i

para el marcador 1, 3, es el efecto del marcador 1; y e;j es el residual.

Comunmente, una suposicion utilizada es que los efectos de SNP se distribuyen
a priori normalmente con media O y varianza constante c’. Este modelo
considera los efectos de SNP como fijos. Los estimadores de los coeficientes de
regresion se encuentran al solucionar las ecuaciones normales:
f = (XX + 1) Xty

donde A es una constante para todos los SNPs y es conocido como el parametro
Ridge, el cual no tiene un valor especifico. Algunas formas de determinar su valor
son las siguientes (le Cessie & van Houwelingen, 1992; Lee & Silvapulle, 1988;
Schaefer, 1994):

1

1. /11:

BB

_ pH1

2. 1, =0
3. /13 _ (11—100/11,)’

99

donde 4, y A, son el menor y mayor valor propio de X'X.

El término 4, es el parametro de penalizacion o parametro Ridge, que controla la
compensacion entre la falta de ajuste y la complejidad del modelo, el cual permite
superar el problema de multicolinealidad entre columnas de la matriz X que causa
la no existencia de la matriz inversa de X'X. Este estimador penalizado evita

sobreajuste del modelo y estabiliza las estimaciones en comparacion con la
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regresion por minimos cuadrados (de los Campos et al., 2013; Heslot, Yang,
Sorrells & Jannink, 2012).
El valor gendmico del candidato de seleccion i se predice como:
VGn; = Xqj X B + Xy X Bo+ -+ X30000j X B30000
donde B; es el efecto estimado del SNP 1; y X,; es el genotipo del animal i para

el marcador SNP 1, y asi sucesivamente.
2.4.6.2 Modelo GBLUP

En GBLUP, los VGn se predicen utilizando fenotipos y relaciones genémicas, que
se basan en informacién de marcadores del genoma completo. EI método
GBLUP es, similar al tradicional BLUP, excepto que las relaciones de pedigri se
reemplazan por relaciones gendémicas. Una ventaja practica del enfoque de
GBLUP es que todos los métodos y software tradicionales de BLUP pueden
aplicarse: so6lo se necesita reemplazar la matriz de pedigri por las relaciones

genomicas.

La relacion de pedigri entre dos hermanos completos es 0.5, lo que significa que
dos hermanos completos representen 50% de sus alelos en comun. Sin embargo,
dos medios hermanos pueden compartir 60% o0 40% de sus alelos, y ésta
desviacion de la expectativa basada en pedigri del 50% se detecta por
genotipificacion; es aqui donde reside la mayor precision de GBLUP comparada
con el BLUP tradicional, porque las relaciones genémicas son mas exactas que
las relaciones basadas en pedigri (Goddard, Hayes & Meuwissen, 2011; de los
Campos et al., 2009). Esto ultimo requiere que las estimaciones de la relacién
gendmica se basen en un niumero grande de SNPs. Las relaciones entre razas

son pequefias y requieren un numero de SNPs grande para utilizarse.

El modelo estadistico para GBLUP es:

yi=pul+u; +¢
La suposicion es que e~N(0,021) y que, de forma independiente, u~N (0, Go?2),
donde G es una matriz de relaciones gendémicas derivada de marcadores, u; €s

el valor de cria del animal i.
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Los valores de cria de GBLUP y RR-BLUP son numericamente equivalentes si ui

se define como:

w; = Xyy X By + Xpi X Bz + -+ + X30000: X 30000
Los requisitos computacionales de GBLUP y RR-BLUP pueden ser muy
diferentes. Por ejemplo, RR-BLUP requiere la estimacion de 30,000 efectos SNP,
y la solucién simultanea de 30,000 ecuaciones, mientras que GBLUP requiere la
estimacion de n VGn y la solucion de n ecuaciones, donde n es el nimero de
animales. Como generalmente el nUmero de animales genotipados es menor que

50,000, el método GBLUP tiene ventajas computacionales.
2.4.6.3 Reproducing Kernel Hilbert Space

El método Reproducing Kernel Hilbert Space (RKHS) utiliza una funcion kernel
mediante la cual se transforma el conjunto de datos (marcadores) en un conjunto
de distancias entre pares de observaciones, que da como resultado una matriz
cuadrada que se utiliza como matriz disefio en un modelo lineal normal. Dado
gue la regresidon no asume linealidad, se considera que los efectos no aditivos se

podrian captar de mejor manera.

El modelo puede formularse como sigue (Heslot et al., 2012):

y=ul+u; +e¢
donde:
u es el vector de efectos fijos. La suposicion es que £~(0,621) y que, de forma
independiente, u~N(0,K,02). K, = {X;,X;,} es una matriz de incidencias, que
depende de la eleccion del kernel y del parametro h, que de forma semejante a

una matriz de correlaciones mide la similitud gendmica entre los genotipos.
2.4.7 Alfabeto Bayesiano

La informacion previa en RR-BLUP y GBLUP supone que los efectos SNP se
distribuyen normalmente con la misma varianza para cada SNP. Biol6gicamente,
se puede esperar que algunos SNPs, que estan cerca de un gen, tengan un

efecto y muchos otros no. Esto indica que, las estimaciones de los efectos de los

28



marcadores se penalizan en la misma medida, y puede no ser apropiado si
algunos marcadores estan localizados en regiones no asociadas con la varianza

genética, mientras que otros estan vinculados a QTLs (Goddard & Hayes, 2007).

En muchos casos se puede tener informacién previa adicional sobre los
marcadores y tal vez se quiera incorporar dicha informacién. Recientemente
varios métodos que incorporan informacion previa que supone que una fraccion
1T de los SNP tiene un efecto y una fraccién (1-11) no lo tiene en absoluto se han
desarrollado.

El modelo utilizado para estos métodos es:

Yi=u+ 1 XXy X by + I X X5 X by + -+ + I30000 X X30000: X D30000 + €;
donde:
li es una variable indicadora con valores 0 0 1 que indica si SNP; tiene un efecto
0 no.
Los métodos "bayesianos" se llaman asi, debido a que, usan una distribucién
previa de los efectos de SNP, tales como: BayesA y BayesB de Meuwissen et al.
(2001) o el LASSO Bayesiano de Park y Casella (2008). La distribucién previa de
los efectos SNP utilizados por los métodos bayesianos tiene mas sentido
bioldgico que si se supone que todos los SNP tienen un efecto y que todos los
efectos son muy pequefios. Una de las ventajas grandes de los modelos
bayesianos es que, potencialmente, se puede incluir diferentes tipos de
informacion previa en el modelo (de los Campos et al., 2013), por ejemplo:
¢ la ubicacion del marcador en el genoma,
e si el marcador esté situado en una region codificante o no codificante,
e si el marcador esta en una region que alberga genes que se cree afectan
la caracteristica de interés, y
e cualquier informacién previa sobre el marcador de un estudio
independiente, como p-values o estimaciones de efectos derivados de un
estudio de asociaciéon a nivel gendémico.
En estudios de simulacion, los métodos no lineales superan a GBLUP

(Meuwissen & Goddard, 2010), con datos reales, los métodos no lineales son
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superiores para algunas caracteristicas (Erbe et al., 2012). Esto puede explicarse
por lo siguiente: 1) Existen muchos genes que afectan las caracteristicas
econdmicamente importantes, de modo que suponiendo que todos los SNPs
tienen un efecto es aproximadamente cierto; 2) el desequilibrio de ligamiento (la
asociacion no aleatoria entre dos loci) se extiende a distancias gendmicas
grandes en las poblaciones de ganado, de manera que muchos SNPs estan
asociados con un gen; y 3) la densidad del panel de marcadores SNP no es lo
suficientemente grande, por lo que tantos SNPs son necesarios para explicar
conjuntamente el efecto QTL. En consecuencia, la superioridad de los métodos
no lineales es mas clara cuando el chip SNP de 50k se reemplaza por uno de
densidad alta, 777k, y cuando los datos incluyen razas multiples (Brgandum et al.,
2015).

Kemper et al. (2015) indicaron que la exactitud de las predicciones genémicas
obtenidas con BayesR aument6 8% para el bovino lechero australiano de una
poblacién de referencia Holstein/Jersey. Ademas, demostraron que éste método
no lineal, panel de marcadores de alta densidad, combinado con una poblacion
de referencia multirracial que incluyé vacas y toros, resultdé en predicciones
gendmicas mayores, especialmente para una raza que no se incluyoé en la

poblacién de referencia.
2.4.8 Validacion cruzada

La validacion cruzada (VC) se utiliza para estimar el poder predictivo de modelos
diferentes. Las formas de utilizar VC son: pruebas de entrenamiento Unicas o
replicadas y VC replicada. La diferencia principal es que en la segunda todos los
individuos estan en la poblacion de entrenamiento al menos una vez, mientras
que, en la primera, algunos individuos nunca son parte de la poblacion de
entrenamiento. La particion de las poblaciones de entrenamiento y validacion
afectara la precision alcanzada. La exactitud de la prediccion se puede utilizar
para evaluar el modelo subyacente y comparar modelos alternativos (Daetwyler

et al., 2013). Si la poblacion de validacién esta mas relacionada con la poblacién
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de entrenamiento que los candidatos de seleccidn, entonces la estimacioén de

precision de prediccidn aumentara.

En forma general, la VC consiste en dividir la informacion aleatoriamente en
conjuntos disjuntos (por ejemplo 10). De ésta manera, los datos quedaran
divididos en 10 conjuntos de tamafo aproximado k=[n/10].
Por ejemplo, si n es multiplo de 10:

Y= (Vap 0 Vi Yik+1]s =0 Yizkls =0 Y[ok+1] - Y[10k])
donde:
y[i1 €S cualquier elemento de y que fue ordenado para que ocupe la posicion [i].
La matriz X también se ordena de tal manera que sus n hileras correspondan a
los n elementos de y*, resultando X".
El método procede de la siguiente manera:

1. Se ajusta el modelo y_, = X_,8 y se obtienen los valores 3 _;, donde y_,
es el vector y* de donde se suprimieron las k observaciones
correspondientes al conjunto 1 y X_; es la matriz X* de la cual se
eliminaron las hileras correspondientes al conjunto 1.

2. Con el vector de coeficientes estimados f§ _;, se predicen los k valores
eliminados:

9_1=X_1p_1 + 0.2,
donde z~N(0,1), -1 = Yy, -, Y'Y X1 €s la matriz que sélo contiene las k
hileras correspondientes al conjunto 1.

3. Se repiten los pasos 1y 2 para cada uno de los conjuntos restantes.

4. Cuando se tienen todas las observaciones predichas de los 10 conjuntos:
Y= Viap 0 Vi Yik+1]s =0 Yzks = Y[ok+1] - Y[10k]) s

se estima su correlacion con el vector para predecir valores futuros y*.

La correlacion entre los valores reales y los predichos en el paso 4 es de interés
para conocer el modelo con mejor capacidad predictiva, entre mas grande sea

esta correlacién, mejor sera el modelo utilizado para predecir valores futuros.
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Usualmente zno es multiplo de 10, en cuyo caso algunos de los grupos tendran
mMas observaciones que el resto, pero la idea general es la misma (Lopez, 2012).
Goddard (2009) presenté un método deterministico para calcular la precision de

los VGn cuando la ecuacién de prediccibn se estima en una poblacion de
referencia, y para un determinado nivel de heredabilidad (Figura 2).

20000

—&— Exactitud de VGn 0.8

18000 —4A- Exactitud de VGn 0.6

16000
14000 -
12000 -
10000 -
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4000 -
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O T T T T T T % T
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Heredabilidad

Figura 2. Numero de registros fenotipicos necesarios para lograr una exactitud
determinada del valor genético predicho, dada la heredabilidad de la
caracteristica. Se supone un tamafio efectivo de la poblacién (Ne) = 1,000 y una
distribucién normal de los efectos de QTLs. Fuente: Hayes et al. (2009).

Por ejemplo: para caracteristicas de baja heredabilidad, se requerird una gran
cantidad de registros en la poblacién de referencia para lograr una alta exactitud

de VGn en animales no genotipificados.

Erbe y colaboradores (2010) estudiaron los cambios en los resultados al utilizar
diferentes nimeros de animales para la poblacion de referencia y de validacion
para encontrar estrategias de subdivision 6ptimas para los diferentes objetivos
de la VC en animales Holstein. Estos autores observaron las correlaciones mas
altas cuando el nimero de animales en el conjunto de validacion (nv) fue pequefio
(nv= 100y r=0.625 vs nv=1500 y r=0.536). Una subdivision quintuple, que utiliza

20% de los datos como conjunto de validacion, parece ser aceptable.
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2.5 Herramientas basadas en fenotipos y pedigri versus asistidas por

marcadores en la prediccion de valores genéticos

En los esquemas tradicionales de pruebas de progenie, un toro utilizado para IA
tendria su primera evaluacion genética confiable hasta que un niamero minimo
de su progenie complete registros de rendimiento (minimo 64 meses), mientras
que, al usar ecuaciones de prediccion gendmica, un ternero puede tener una
evaluacion genética confiable tan pronto como se pueda genotipar. Por tanto, la
seleccién puede ocurrir temprano en la vida del animal, reduciendo en gran
medida el intervalo generacional y los costos de prueba (Durr & Philipsson, 2014).
En la Figura 3 se presenta un cronograma de prueba de progenie tradicional.

S I Nacen las Datos productivos de la progenie Intervalo
emenlta A na(cje y hijas del del Semental A estan disponibles generacional
€s seleccionado semental A. para predecir su VG. 64 meses.

con base a su VG.

||| I Afio cero 21 meses ] [ 30 meses ] [ 54 meses ] [ 57 meses ] [ 64 meses ]

AN ~ PN

Semental A es Paren las hijas del Semental Hijas completan las primeras
probado. Pruebas de Ay comienzan la primera lactancias, mantener o
apareamiento. lactancia. desechar al semental A.

Figura 3. Intervalo entre generaciones en bovinos lecheros en un programa de
prueba de progenie tradicional.

Con SG en lugar de esperar 4.5 afios para utilizar toros probados por su progenie,
ahora las compafias utilizan los mejores toros jévenes probados por ADN en
aproximadamente un afio de edad, lo que reduce notablemente el intervalo

generacional.

La Figura 4 ilustra la linea de tiempo para un programa de inseminacion artificial
basado en evaluacion gendmica. Por ejemplo: el semental B tiene 54 meses
cuando los fenotipos de sus hijas estan disponibles para el céalculo de su VG y
los criadores ya estan utilizando semen de sus mejores nietos para producir sus
bisnietos y bisnietas. Antes de la introduccion de la SG, los genetistas,
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generalmente, esperaban hasta que las vacas tuvieran al menos 2 afos de edad
antes de usar tecnologias reproductivas, como la ovulacion mudltiple y la
transferencia de embriones. Sin embargo, las pruebas de ADN de becerras
proporcionan VGn precisos para permitir que decisiones de seleccion se realicen
antes que las vaquillas alcanzan la madurez sexual (Schaeffer, 2006; Schefers &
Weigel, 2012).

Semental B nace y Nacen los Nietos del Datos productivos de la Bisnietos
es seleccionado con hijos del Semental progenie del Semental del
base a su Valor semental B B nacen B estan disponibles para Semental
genémico. : : calcular su Valor B nacen.
genémico.

4 v N

||| [ Afio cero ] [ 12 meses ] [ 21 meses ][ 33 meses ] 42 meses ][ 54 meses ][ 64 meses ]

Semental B alcanza Los hijos del semental B Nietos del Semental B
la madurez sexual y alcanzan la madurez sexual y alcanzan la madurez sexual
es probado. se utilizan en apareamientos. y son usados en
apareamientos.

Figura 4. Cronograma de un programa de cria que utiliza inseminacion artificial
basado en evaluacion genémica.

En los estudios de simulacion (Meuwissen et al., 2001; Habier et al., 2007) se
demostr6 una mayor exactitud de las predicciones mediante evaluacion
gendmica con respecto a las basadas en fenotipos y pedigri, independientemente
de la caracteristica o modelo de elecciébn. En general, los estudios han
confirmado la superioridad de SG relativa a las predicciones basadas en pedigri.
El caso mas claro ocurre en bovinos Holstein-Friesian. El potencial de SG
también se ha confirmado en varias razas de bovinos productores de carne
(Garrick 2011; Saatchi et al., 2011), ovinos (Daetwyler et al., 2012), pollos
(Gonzalez-Recio et al., 2008), gallinas (Wolc et al., 2011a,b) y varias especies de
plantas (Heslot et al., 2012).
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Meuwissen et al. (2001) compararon el método BLUP y analisis Bayesianos en
la exactitud de las predicciones de VGn en individuos genotipados y sin registros
productivos. Estos autores encontraron que los métodos bayesianos
incrementaron la exactitud de las predicciones hasta 0.85 comparada con BLUP
donde la exactitud fue 0.73. EI método BayesA resulté con 9% mas de exactitud
que BLUP y la exactitud de BayesB excedié 16% a la de BLUP. También
indicaron que las exactitudes de estos métodos son altas para esquemas de

seleccién donde los animales no tienen informacion fenotipica propia.

Por otro lado, Calus et al. (2014) compararon un modelo convencional con datos
de pedigri vs modelos de prediccién genémica (GBLUP, RR-BLUP y BayesC) en
la exactitud de las predicciones para numero de huevos en el primer periodo de
postura para gallinas. Los modelos de prediccion gendémica arrojaron una

precision de 0.13 a 0.16 més alta que BLUP basado en pedigri.

Daetwyler et al. (2012) registraron ganancias en la precision de VGn entre 0.07 y
0.31 para caracteristicas de la canal y calidad de la carne en ovejas australianas

en comparacién con una exactitud de 0.09 para BLUP basado en pedigri.

La superioridad de SG, con relacion a las predicciones basadas en pedigri, no
siempre ha sido tan alta como se anticipé por simulacion. Muchos estudios han
demostrado que factores como tamafio del conjunto de datos de referencia
(Meuwissen et al., 2001; VanRaden & Sullivan 2010), heredabilidad de las
caracteristicas, numero de loci que afectan las caracteristicas (Daetwyler et al.,
2008), distancia entre marcadores, tamafio de la poblacién de entrenamiento,
namero de animales con informacidon gendmica y fenotipica (Hayes et al., 2009)
y grado de las relaciones genéticas entre la poblacion de entrenamiento y la
poblacién de validacién (Habier et al., 2007) pueden afectar la exactitud de la

prediccion de valores genéticos.

En algunos estudios se han demostrado los beneficios de extender los modelos
de SG mediante la adicion de la informacion de pedigri (de los Campos et al.,

2009; Crossa et al, 2010). Sin embargo, los beneficios de modelar
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conjuntamente los datos de pedigri y los marcadores en relacion con un modelo
de solamente de marcadores parecen desaparecer a medida que la densidad de
marcadores aumenta (Vazquez et al., 2010). Ahora se acepta que la mejor
manera de utilizar la informacion gendmica en programas de mejoramiento
genético es permitir que la informacién gendémica contribuya a la evaluacién
genética de los animales, los VG tradicionales basados en fenotipo y pedigri se
combinan con el VG genomico o la prediccibn genética basada so6lo en
marcadores. Este enfoque considera la ponderacion de las dos fuentes de
informacion que es una funcién de la precision de las dos predicciones (Miller,
2010).

2.6 Progreso genético utilizando seleccion genémica

Con SG, algunos criadores ahora pueden obtener informacidén temprana sobre
los valores genéticos de sus animales, lo que cambia sus oportunidades de
comercializacion. Por otra parte, los productores comerciales podran beneficiarse
del progreso genético logrado por los criadores de ganado de registro,
adquiriendo sementales y vientres con calidad genética certificada, para mejorar

con mayor certeza la productividad de sus hatos.

Actualmente, la SG es el principal reto en mejoramiento genético animal, se ha
visto que su aplicacion puede incrementar la tasa de progreso genético. Sin
embargo, el éxito de su implementacion depende de cada esquema de seleccion.
Por ejemplo, Wiggans et al. (2017) indicaron que, a partir de enero de 2009
estuvieron disponibles en USA las primeras evaluaciones gendémicas oficiales
para Holstein-Friesian y Jersey, en agosto de 2009 para Brown Swiss, en abril de
2013 para Ayrshire, y en abril de 2016 para Guernsey. El genotipado inicial y el
procesamiento de muestras comerciales fue realizado por GeneSeek (Lincoln,
Nebraska, ahora parte de Neogen), Genetics Visions (Middleton, Wisconsin) y
Zoetis Genetics (Kalamazoo, Michigan), con reportes de exactitud mayor que 0.8
para caracteristicas de produccién y 0.7 para fertilidad, longevidad y conteo de
células somaticas (Wiggans, VanRaden & Coopel, 2011; Lund et al., 2011).
Ademas, se estan evaluando gendmicamente otras caracteristicas en las razas
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Ayrshyre, Suizo Americano, Guernsey, Holstein y Jersey incluyendo tasa de
concepcion en primerizas y adultas, estatura, profundidad del cuerpo, &ngulo de
la grupa, vista de aplomos (lateral y posterior), angulo de la pezufia, altura y
profundidad de la ubre, posicion de pezones anteriores y largo del pezén
(Wiggans et al., 2017). Estos reportes en progreso genético se han logrado
gracias la disponibilidad de chips de costo bajo, lo que ha provocado afo con afio
el incremento en el nUmero de genotipados en poblaciones de animales en EE.
UU. A. (Figura 5). Ademas, los SNP estan reemplazando gradualmente los micro-

satélites para la verificacion de parentesco.
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Figura 5. Niumero de animales genotipados e incluidos en las evaluaciones
gendmicas para bovinos lecheros en los EE. UU. desde enero de 20009.

En bovinos productores de carne, el desarrollo e implementacién de las
evaluaciones gendmicas se han visto obstaculizados por diversos factores,
incluyendo:
» Mdltiples razas y sus cruzas

Los genotipos utilizados en produccion bovina para carne son cruzas
especializadas en la produccién de carne, de modo que, existe una diversidad
grande de razas y cuando se desea realizar evaluaciones gendmicas, las razas
pueden o no estar suficientemente representadas en la poblacion de referencia
(Kachman et al.,, 2013). Las predicciones gendémicas para los animales
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candidatos de una raza pueden correlacionarse negativamente con su
rendimiento fenotipico, resultante si esa raza no esta suficientemente
representada en la poblacién de referencia (Kachman et al., 2013). De manera
similar, las predicciones gendmicas para una raza utilizando una poblaciéon de
referencia que representa una seleccion de paises pueden estar correlacionadas
negativamente con el rendimiento de animales de la misma raza procedentes de
un pais diferente (Saatchi, Ward & Garrick, 2013).
» Menos uso de inseminacion artificial
Una proporcién grande de bovinos lecheros, p. ej. Holstein, dependen de pocos
toros de inseminacion artificial (1A). Por el contrario, una menor proporcion de
animales en bovinos para carne se generan a partir de I1A. Menos uso de IA
generalmente implica menos toros con evaluaciones genéticas de alta precision.
Colectivamente, éstas restricciones requieren una poblacion de referencia
grande, dificil y costosa de montar. El nivel bajo de uso de IA en bovinos carne
también contribuye a una conectividad genética deficiente.
» Bajos niveles de fenotipado

Cuanto mayor es la fiabilidad de la informacion fenotipica en la poblacion de
referencia, la precision de las predicciones gendmicas es mayor (Daetwyler et al.,
2008; Garrick et al., 2009). Las estrategias de fenotipado en los sistemas de
produccion de carne tienden a ser pobres, especialmente, en poblaciones

comerciales y para caracteristicas medidas tarde en la vida de los animales.

En el resto de las especies de produccion animal; estan disponibles paneles de
40 a 65k SNPs, incluyendo cerdos, aves, ovinos y equinos. Recientemente, los
paneles con mas de 700k SNPs estan disponibles para bovinos y paneles de
densidad mayor también se estan desarrollando en otras especies (Dekkers,
2012). El costo de las pruebas va de $1,400.00 a $1,700.00 pesos para chips de
densidad alta, y de $800.00 a $1,100.00 pesos para chips de densidad baja

(Dekkers, 2012). Se espera que los costos se reduzcan con el tiempo.

La secuenciacion del genoma en aves fue el primero en estar disponible en 2004.

Desde entonces, el desarrollo de paneles de SNP para aves ha sido rapido. Tres
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paneles de SNP de tamafios 6, 12 y 42k estdn ahora disponibles (lIbafiez-
Escriche & Gonzalez-Recio, 2011).

El chip de marcadores SNP para ovinos estuvo disponible en 2009. El esquema
de registro de datos para éstas especies es limitado y, por tanto, la ganancia
genética obtenida con la estrategia de SG puede ser menor que la obtenida con
seleccion tradicional. Ademas, el costo del genotipado en relacion con el valor
del animal sigue siendo una limitante econOmica para adoptar ésta nueva

tecnologia en la cria de ovejas y cabras.

En porcinos, las ganancias adicionales por reduccion del intervalo generacional
son limitadas, aunque todavia se puede lograr disminuir aproximadamente 25%

en el intervalo generacional con la introduccion de SG (Meuwissen et al., 2016).

En conejos, tres factores principales limitan la aplicacién de SG: 1) el chip no esta
disponible, aunque el genoma del conejo estd secuenciandose, 2) los conejos
tienen un intervalo de generacién corto, y 3) el valor econémico por animal de
ésta especie es bajo en comparacion con el costo de genotipado. Por lo anterior,

es dificil justificar el costo econémico de SG en la especie.

Actualmente, no se dispone de mapas densos ni de plataformas de genotipado
para peces. Por tanto, la aplicacién real de SG en peces no se conoce, solo se

han realizado algunos estudios basados en simulaciones por computadora.
2.7 Perspectivas de seleccién genémica

La tendencia clara de la SG en los préximos afios, es que, el genotipado
(especialmente con plataformas de genotipificacion de densidad baja) va a
utilizarse ampliamente, y es probable que una mayor proporcién de animales
reproductores se genotipificaran en el futuro. Sin embargo, existe el potencial de
combinar paneles de densidad baja con paneles >10,000 SNP, para inferir los
genotipos que se obtendrian con paneles mas grandes, 500k, o incluso la
secuencia completa donde esté disponible. Lo anterior, es posible con algoritmos

de imputacion efectivos (Meuwissen et al., 2016).
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En bovinos, esto podria significar genotipificar todos los toros con un panel de
densidad alta y, luego, la progenie podria tener todos sus genotipos de densidad
alta atribuidos a un panel de densidad menor y mas rentable (Miller, 2010). Esta
perspectiva de imputar genotipos es prometedora. Al respecto, Sargolzaei et al.
(2014) indican que cuando el panel de SNPs tiene una densidad alta que 3000
marcadores, la imputacion es muy exitosa con precision hasta 0.99. La SG ofrece
dos oportunidades no utilizadas plenamente hasta ahora: 1) en la combinacion
de tecnologias reproductivas se podria disminuir el intervalo generacional, y en
combinacion con la ovulacion mdltiple y la transferencia de embriones, podria
utilizarse para colectar embriones de calidad suprema para producir la
generacion de animales del futuro, 2) la ecuacién de prediccion se podria evaluar
en animales comerciales, en lugar de animales élite. Por ejemplo, los animales
comerciales son a menudo cruzados, se crian en ambientes adversos, y se puede
recolectar informacién de caracteristicas que no se miden a nivel de estudios,
como calidad de la carne y resistencia a las enfermedades (Berry, Garcia &
Garrick, 2016; Meuwissen et al., 2016; Simianer, 2016).

Finalmente, la metabolémica integrada con SG podria traer grandes beneficios.
Esta disciplina identifica, cuantifica y caracteriza un nimero grande de
metabolitos en leche, plasma y suero, proporcionando una interesante
comprension de los denominados fenotipos intermedios entre el nivel genébmico
y los fenotipos finales o externos, que en bovinos podrian ser caracteristicas de
produccién como tasa de crecimiento, produccion de leche, deposicion de grasa
y trastornos metabdlicos y reproductivos (Fontanesi, 2016). La integracion de la
metaboldmica con la gendmica del bovino ha sido presentada en pocos estudios

con perspectivas prometedoras.

La informacidbn gendmica puede utilizarse para disefiar estrategias de
cruzamiento mas eficientes, para evaluar y conservar la diversidad genética y
para manejar la produccion. En México existen programas nacionales de
evaluaciones genéticas periddicas en poblaciones de bovinos productores de

carne. Sin embargo, no se han reportado estudios relacionados con el uso de
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informacion gendmica utilizando SNPs. Por lo que la implementacion de
evaluaciones gendmicas o que combinen resultados de las dos areas de estudio

representa una oportunidad.
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3 PREDICCION DE VALORES GENETICOS CON UN MODELO ANIMAL Y
BASADOS EN MARCADORES SNP PARA CARACTERISTICAS DE
CRECIMIENTO EN BOVINOS SUIZO EUROPEO

3.1Resumen

El objetivo fue comparar las predicciones de valores genéticos (VG) de pesos al
nacimiento (PN), al destete (PD) y al afio (PA) de bovinos Suizo europeo
obtenidas con un modelo animal (PBLUP) utilizando informacién fenotipica y de
pedigri con las obtenidas con modelos basados en marcadores moleculares:
GBLUP (PBLUP+informacion genomica), GBLUP+A (PBLUP+informacion
gendmica y de pedigri) y RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Space). Los criterios
para comparar los modelos fueron: magnitud de los estimadores de parametros
genéticos, habilidad de prediccion, jerarquizacion de los VGs predichos y
estimadores de los coeficientes de regresion de los VGs predichos con un modelo
sobre los obtenidos con otro. Los modelos gendmicos rindieron mayores
estimadores de los componentes de varianza genética y ambiental para las tres
caracteristicas evaluadas. Mediante validacion cruzada se observd mejor
habilidad predictiva para los tres modelos que incluyeron informacién genémica
para las tres caracteristicas estudiadas. La jerarquizacion y relacion de los VGs
predichos para PN y PA fue diferente entre BLUP y modelos genémicos, para PD
cada uno de los modelos produjo predicciones y jerarquizacion de los VGs
equivalentes a las de los demas. ElI cambio promedio de las predicciones de los
VGs respecto a los fenotipos pre-ajustados fue mayor con PBLUP (1.322) que
con GBLUP (1.193), GBLUP+A (1.185) y RKHS (1.205). Lo anterior indica que
las predicciones con los modelos basados en marcadores moleculares,
mejoraron las estimaciones de los pardmetros genéticos, asociaciones de los
valores observados y predichos, y redujeron el sesgo de los valores genémicos
respecto a los valores fenotipicos pre-ajustados para algunas caracteristicas de
crecimiento comparadas con PBLUP. La implementacion de la seleccion de los
mejores animales con base en informacién genémica podria tener mayor impacto
que la selecciéon basada en informacion fenotipica y de pedigri en Bovinos Suizo
europeo.

Palabras clave: Evaluacion gendmica, Bovinos Suizo europeo, Modelos de
evaluacion genética

Tesis de Maestria en Ciencias en Innovacién Ganadera, Universidad Autbnoma Chapingo.
Autor: Susana Morales Pablo
Directores de Tesis: Agustin Ruiz Flores y Sergio Pérez Elizalde
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PREDICTION OF BREEDING VALUES WITH AN ANIMAL MODEL AND
BASED ON SNP MARKERS FOR GROWTH TRAIS IN BRAUNVIEH CATTLE

3.2 Abstract

This study aimed to compare the breeding values (BV) for birth (BW), weaning
(WW), and yearling (YW) weights of Braunvieh cattle, predicted with four models.
Models compared were a PBLUP (Best Linear Unbiased Predictor), Animal Model
using phenotypic and pedigree information, and three models using molecular
marker data: GBLUP (BLUP+genomic information), GBLUP+A (BLUP+genomic
and pedigree information), and RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Space). The
models were compared using the criteria: magnitude of genetic parameter
estimates, prediction ability, ranking of predicted BVs, and regression estimates
of BVs predicted with a model on the BVs predicted with another model. Genomic
models yielded higher genetic and environmental variance components for the
three evaluated traits than PBLUP. Cross-validation produced better predictive
ability for the genomic models for the three traits evaluated. The ranking and
relationships of the predicted BVs for BW and YW were different between PBLUP
and genomic models. However, for WW each of the models produced predictions
and ranking of BVs equivalent to the rest of the models. The average change of
the predictions of the BV on pre-adjusted phenotypes was higher in PBLUP
(1.322) than in GBLUP (1.193), GBLUP+A (1.185), and RKHS (1.205). This
suggests that the predictions of the models based on molecular markers improved
estimates of genetic parameters, associations of the pre-adjusted phenotypes
and predicted BVs, and reduced the bias of the genomic values with respect to
the pre-adjusted phenotypes for some traits compared with PBLUP. The selection
of animals based on genomic information could have a greater impact than that
based on phenotypic and pedigree information in Braunvieh cattle.

Key words: Genomic evaluation, Braunvieh cattle, Models for genetic evaluation

Master of Science Thesis in Innovacion Ganadera, Universidad Auténoma Chapingo.
Author: Susana Morales Pablo
Advisors: Agustin Ruiz Flores and Sergio Pérez Elizalde
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3.3Introduccioén

Los bovinos productores de carne de la raza Suizo europeo se utilizan en México
como raza pura o en sistemas de cruzamiento para produccion de carne, se
adaptan bien a regiones templadas y tropicales. En México, a partir de 2003 se
realizan evaluaciones genéticas para ésta raza, basadas en fenotipos y pedigri.
Sin embargo, con el desarrollo de nuevas tecnologias, como la Seleccién
Gendmica (SG), es posible la prediccion de valores genéticos para estos

animales en etapas tempranas de su vida (Meuwissen et al., 2001).

La SG, permite disminuir los costos de los programas de seleccidon de animales
y el intervalo entre generaciones, e incrementar la exactitud de los valores
genéticos predichos, ademas, de complementar la evaluacién genética
tradicional basada en pedigri y fenotipos (Hayes et al., 2009; VanRaden et al.,
2009; de los Campos et al., 2013). La prediccion de los valores genéticos puede
realizarse con una exactitud relativamente alta, por lo que se requiere que un
namero grande de SNPs (Nucleotidos de Polimorfismo Simple) cubran el genoma
completo. EI nUmero de marcadores moleculares (p) suele ser mayor que el
namero de observaciones (n). La prediccion de los valores genéticos por modelos
convencionales de evaluacion genética, considerando toda la informacion de
marcadores, no es posible, es necesario un enfoque diferente para usar de
manera eficiente toda la informacién genémica. Esto puede realizarse mediante
alternativas como GBLUP, Regresion Ridge-BLUP (RR-BLUP), RKHS, Lasso

Bayesiano, BayesA, BayesB y BayesC, entre otros (de los Campos et al., 2013).

Meuwissen et al. (2001) compararon la metodologia BLUP con analisis
Bayesianos en la prediccion de valores genéticos en individuos genotipados y sin
registros fenotipicos de una poblacién simulada. Estos autores encontraron que
los métodos bayesianos incrementaron la exactitud de las predicciones hasta
0.85, comparada con BLUP donde la exactitud fue 0.73. El método BayesA
resulté con 9% mas de exactitud que BLUP y la exactitud de BayesB excedid
16% a BLUP.
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Estas metodologias pueden diferir en magnitud y exactitud de los valores
genéticos predichos. Cada una de ellas se adecuara mejor dependiendo de las
condiciones especificas de la poblacion a evaluar, i. e. tamafio y estructura de la
poblacién a estudiar (poblacién de entrenamiento y de evaluacion), densidad del
panel de marcadores SNP y confiabilidad de la informacién fenotipica, entre otros
factores. El objetivo del estudio fue comparar las predicciones de valores
genéticos para caracteristicas de crecimiento obtenidas con el modelo animal y

con modelos basados en marcadores SNP en bovinos Suizo europeo.

3.4Materiales y métodos

3.4.1 Origen y edicion de la informacién
3.4.1.1 Fenotipica

Los registros genealdgicos y productivos utilizados en el estudio pertenecen a la
Asociacion Mexicana de Criadores de Ganado Suizo de Registro. El pedigri lo
conformaron 184,788 animales nacidos entre 1901 y 2016. Los registros de
comportamiento productivo correspondieron a animales nacidos entre 1985 y

2016 de 240 ranchos ubicados en varios estados de la Republica Mexicana.

Las variables que se analizaron fueron los pesos al nacimiento (PN), al destete
(PD) y al afio (PA). En la edicion de todas las caracteristicas, animales sin
registros de pesos, fechas al nacimiento, al destete y al afio, hato, manejo y edad
de la madre fueron descartados. Las observaciones fuera del intervalo X + 30

también se eliminaron.

Las épocas de nacimiento se definieron considerando la cantidad y distribucion
de precipitacion y el promedio de temperatura mensual a traves de los afos de
la estacion meteoroldgica mas cercana a cada rancho (SMN, 2017). Se definieron

cuatro épocas de nacimiento: primavera, verano, otofio e invierno.

La condicion de manejo para PD se defini6 de la siguiente manera: 1)

alimentacion de la cria con leche de la madre; 2) alimentacion de la cria con leche
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de la madre mas alimento balanceado; y 3) alimentacién de la cria con leche de
la madre y de una nodriza més alimento balanceado. La condicion de manejo
para PA se definid considerando los siguientes criterios: 1) pastoreo, sales
minerales a libre acceso y ensilado o melaza en la época seca; 2) pastoreo y

sales minerales, mas una dieta balanceada; y 3) estabulados.

Los grupos contemporaneos (GC) se formaron combinando los efectos de
rancho, afio y época de nacimiento con un minimo de dos observaciones por
grupo. Los GC con mas de tres observaciones que no presentaron variabilidad
dentro de ellos en los datos productivos también fueron descartados. La conexion
entre GC se determiné con el programa AMC (Roso & Schenkel, 2006) y se
descartaron animales en GC no conectados. En el Cuadro 3 se presenta el
namero final de observaciones, grupos contemporaneos Yy estadisticos
descriptivos de peso al nacimiento, al destete y al afio, después de la edicién de
los datos y que fueron utilizados para el pre-ajuste.

Cuadro 3. Estadisticos descriptivos, numero de observaciones (n) y niamero de
grupos contemporaneos (GC) utilizados en el pre-ajuste de los pesos al
nacimiento (PN), al destete (PD) y al afio (PA) de bovinos Suizo europeo.

Caracteristica Minimo Maéaximo X+o CV?(%) N GC
PN, kg 24.0 52.0 38.09+4.86 12.77 28900 3047
PD, kg 103.0 337.0 218.371+37.28 17.07 24360 2729
PA, kg 135.0 507.0 320.17+60.14 18.78 17393 1996

z Coeficiente de variacion

3.4.1.2 Gendmica

Para la utilizacion de las metodologias basadas en marcadores moleculares, se
obtuvieron muestras de foliculos pilosos de 150 animales Suizo europeo (Cuadro
4). Las muestras se genotiparon en la empresa Geneseek Neogen Co., Lincoln,
NE, USA. El procedimiento de genotipado se realiz6 mediante el chip GGP
Bovine LD 30K con un promedio de espacio entre marcadores de 89k pares de

bases.
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Cuadro 4. Numero y procedencia de los animales utilizados para la
obtencion de muestras de ADN.
Rancho Machos Hembras Total Municipioy estado

1 0 32 32  Casitas, Veracruz

2 11 35 46  Etzalan, Jalisco

3 18 32 50 Lagos de Moreno, Jalisco
4 5 2 7  Villa de Alvarez, Colima
5 5 10 15 Papantla, Veracruz

El chip para el genotipado tuvo 30,106 SNPs. Los genotipos se obtuvieron en el
formato de alelos lllumina A/B y se codificaron como 0, 1 0 2, que representa el
namero de alelos B. Debido a que no se dispuso de informacion para todos los
genotipos, se hizo una imputacion con el paguete BGLR del programa R (Pérez-
Rodriguez & de los Campos, 2014). Se encontraron 214 SNPs con valores
faltantes, 1,587 monomorficos y 2,098 SNPs tuvieron una frecuencia de alelo
menor que 0.05, los cuales no fueron incluidos en el analisis. De los 30,106 SNPs
iniciales, 26,207 se consideraron para el analisis genémico después del control
de calidad.

3.4.2 Analisis de lainformacién

Para la evaluacion tradicional y gendmica se pre-ajustaron los registros
productivos por efectos no genéticos. EI modelo para pre-ajustar solo incluyo6 el
efecto aleatorio de GC. Posteriormente, se obtuvieron los fenotipos pre-ajustados
de los animales genotipados y se utilizaron como variable de respuesta en los
analisis, donde se incluy6 el resto de los efectos como fijos o aleatorios con los

gue se obtuvo mejor ajuste para cada variable (Cuadro 5).

El pre-ajuste se realiz6 debido a que el comportamiento productivo de los
animales esta afectado por efectos no genéticos como sexo y edad del animal,
afio y época de nacimiento, etc., por lo cual es importante considerarlos para
reducir la variabilidad entre animales debida a causas no genéticas. Ademas, de
ésta manera los requerimientos computacionales son menores. Con el pre-ajuste
de la informacion fenotipica considerando estos efectos, ésta queda sin la

influencia de dichos efectos, y por tanto, las estimaciones de los efectos
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genéticos quedan libres de ellos. Inicialmente, cuando se pre-ajusto la
informacion fenotipica simultdneamente por diversos efectos, y posteriormente,
al modelar el efecto de marcadores, las correlaciones entre valores genéticos
predichos y fenotipos pre-ajustados fueron cercanas a la unidad, lo que indicé
sobreajuste. Sin embargo, las inconsistencias persistieron (Figura 6). Para
reducir el sobreajuste se pre-ajusto sélo por GC. Los analisis finales consideraron
el pre-ajuste de los fenotipos sélo por GC como efecto aleatorio, el resto de los
efectos se consideraron en la modelacion gendémica como se especifican en el
Cuadro 5.

Cuadro 5. Efectos considerados en los modelos de pre-ajuste.

Caracteristica Fijo Aleatorio Covariable (lineal y cuadratica)
Condicion Edad de  Edad al Edad
Sexo : A
de Manejo la madre  destete al afio
PN 4 v 4
PD v v v v v
PA v v v v

GC= Grupo contemporaneo; PN=Peso al nacimiento; PD= Peso al destete y PA= Peso al afio.

56



Fenotipos predichos

45

40

35

30

Pre-ajuste en PN Pre-ajuste en PD

o
8
]
[e) © 0
0884 g _g o
°8 g §§ 5 &
a® § g 2
84 .
© 9 8_ o
8 5 9
i
[e] e L
8ok 34
84 E )
=]
o
T T T T T T | | | I T
25 30 35 40 45 50 100 150 200 250 300
Fenotipos observados Fenotipos observados

Pre-ajuste en PA

Fenctipos predichos
250 300 350 400 450
! ! ! ! !

200
l

200 300 400 500

Fenotipos observados

Figura 6. Distribucion de datos productivos de peso al nacimiento, al
destete y al aflo después de pre-ajustarlos por efectos no genéticos.
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3.4.2.1 Metodologia cuantitativa tradicional (Modelo Animal)

Después del pre-ajuste, se obtuvieron los fenotipos pre-ajustados de los animales
genotipados y se utilizaron como variable de respuesta en los analisis. EI nUmero
final de observaciones utilizadas para la prediccion de valores genéticos de cada

una de las variables analizadas se presenta en el Cuadro 6.

Cuadro 6. Estadisticos descriptivos y numero de observaciones (n)
utilizados en los analisis genéticos para los pesos al nacimiento (PN),
al destete (PD) y al ailo (PA) de bovinos Suizo europeo.

Caracteristica Minimo  Maximo X+o CVZ(%) n

PN (kg) 34.00 4410  38.53+3.11  8.09 120
PD (kg) 189.00 251.73 216.14419.52 9.03 105
PA(kg) 244.12 383.33 320.91+28.44 8.86 95

Z Coeficiente de variacion.
Los analisis estadisticos para predecir los VGs y estimar los parametros
genéticos, se realizaron utilizando el modelo animal con el paquete BGLR (Pérez-
Rodriguez & de los Campos, 2016) del programa R. Las tres variables de
respuesta se analizaron con modelos univariados. Lo anterior, fue por

limitaciones del programa para realizar andlisis bivariados. El modelo general fue:

BLUP tradicional con informaciéon de pedigri (PBLUP)

y=u+Xb+Zg+Mm+e¢...(1)
donde, y es el vector de registros fenotipicos pre-ajustados para cada variable
de crecimiento, p es la media, b es el vector de efectos fijos, g es el vector de
efectos genéticos aditivos directos, m es el vector de efectos genéticos directos
maternos (Unicamente para PD), y ¢ es el vector de efectos residuales. X, Zy M
son matrices de incidencia que relacionan las observaciones con los vectores
correspondientes. La estructura de (co)varianzas para los efectos aleatorios fue:
u Ac? Aoy, O
Vlml =|Ao,, AdZ 0
e 0 0 Io?
donde:
o2 es la varianza genética aditiva directa, g2 es la varianza genética aditiva

materna, a,,, €s la covarianza entre efectos genéticos aditivos directo y materno
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y A es la matriz de relaciones genéticas aditivas entre los animales derivada del
pedigri.

3.4.2.2 Metodologias basadas en marcadores SNP

Después del pre-ajuste, se obtuvieron los fenotipos pre-ajustados de los animales
genotipados y se utilizaron como variable de respuesta en los andlisis. EI Cuadro
6 presenta estadisticos descriptivos de las variables para las cuales se predijeron

los valores genoémicos.

Las predicciones de valores y parametros gendmicos se realizaron utilizando el
paquete BGLR (Pérez & de los Campos, 2014) del programa R. Se usaron tres
modelos para estimar los efectos de marcadores: GBLUP, GBLUP+A y RKHS. El
modelo utilizado incluy6 efectos fijos (Cuadro 5), efectos genéticos determinados

por marcadores y pedigri y el efecto materno, este ultimo unicamente para PD.

BLUP con uso de marcadores (GBLUP)

y=u+Xb+Zg+Mm+e...(2)

donde yi es el vector de registros fenotipicos pre-ajustados de las variables de
crecimiento analizadas; p es la media, b es el vector de efectos fijos, g es el vector
de efectos genéticos aditivos directos, determinado por informacion de
marcadores y m es el vector de efecto genético materno (Unicamente para
PD), X,Z y M son matrices de incidencia que relacionan las observaciones con
los vectores correspondientes y ¢ es el residual.

La suposicion fue que Zg = u4, u, es el efecto genético para el i-ésimo animal,

determinado por informacién de marcadores, u;~N(0, Go2), y e~N(0, c2I).

GBLUP més pedigri (GBLUP+A)

y=u+Xb+Zg+Wp+Mm+e...(3)
Los términos similares al modelo 2, se definen de igual manera, y ahora se asume
que Wp = u,, u, es el efecto genético para el i-ésimo animal, determinado por
informacion de pedigri, u,~N(0,A402), donde A es la matriz de relaciones

genéticas aditivas derivada del pedigri.
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Reproducing Kernel Hilbert Space (RKHS)

y=u+Xb+Kpa+Mm+e...(4)
Los términos similares a los modelos anteriores, se definen de igual manera, y
ahora: K, es una matriz de incidencias, que depende de la eleccion del kernel y
del parametro h, que de forma semejante a una matriz de correlaciones mide la
similitud genémica entre los genotipos. Se supone que a~N(0,K,02), donde K

2

se calcula de la siguiente manera K, = {x;, x;/} = exp {—h p

3.4.3 Criterios de comparacion entre metodologias
Los criterios para comparar los resultados de los analisis fueron:

Magnitud de los estimadores de los parametros genéticos: el primer criterio
utilizado para la comparacion de metodologias fue la magnitud de los
estimadores de heredabilidad.

Habilidad de prediccién: la comparacién de los cuatro modelos se realizd
mediante validacion cruzada con 50 repeticiones. Para ello, el conjunto de datos
se dividio aleatoriamente en grupos, se omitié 20% de los valores fenotipicos de
las variables evaluadas; luego se obtuvieron los predictores de los VGs para los
registros eliminados y se obtuvieron los coeficientes de correlacion de los
fenotipos eliminados con sus VGs predichos. Adicionalmente, se obtuvieron los
cuadrados medios del error (CME), calculados como el promedio de las
diferencias al cuadrado entre el valor real y el predictor obtenido con cada

modelo.

Jerarquizacion de los VGs predichos de los animales: para determinar el
grado de similitud en la jerarquizacion de los VGs predichos con los diferentes
modelos, se estimaron: 1) correlaciones Pearson y Spearman entre los VGs
predichos con un modelo con los obtenidos con cada uno de los restantes para

PN, PD y PA; y 2) porcentaje de coincidencias de los 20 animales superiores
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ordenados con respecto a sus VG predichos con cada uno de los cuatro modelos
probados para las caracteristicas evaluadas.

Coeficiente de regresion lineal simple: para determinar los cambios en la
magnitud de los VGs predichos, a) con respecto a los fenotipos pre-ajustados, y
b) entre cada uno de los modelos, se obtuvieron los coeficientes de regresion
lineal simple. Este coeficiente permite evaluar el sesgo de las estimaciones entre
cada uno de los modelos. La hipétesis que se probd fue que el estimador del

coeficiente de regresion no fue diferente de cero.

3.5Resultados y discusién
3.5.1 Magnitud de los estimadores de los parametros genéticos

Los componentes de varianza y heredabilidades directa y materna estimados con
cada modelo se muestran en el Cuadro 7. Los componentes de varianza genética
aditiva directa para PN, PD y PA obtenidos con los tres modelos gendémicos
fueron mayores que el obtenido con PBLUP. Por el contrario, los mismos modelos
rindieron menores estimadores de los componentes de varianza genética

materna y fenotipica en comparacion con el PBLUP.

La heredabilidad directa fue mayor para GBLUP, GBLUP+A y RKHS comparada
con la obtenida con PBLUP para las tres caracteristicas estudiadas. Con respecto
a la heredabilidad materna de PD, con el modelo PBLUP se obtuvo el mayor
estimador. De acuerdo con Meuwissen et al. (2001), el incremento de los
estimadores de heredabilidad directa obtenidos con los modelos genémicos con
respecto al modelo tradicional, podrian atribuirse a una mayor captura de
variabilidad fenotipica para las caracteristicas de crecimiento evaluadas. Sin
embargo, estos resultados no son consistentes en la literatura. Los modelos
genomicos, por su cantidad grande de variables independientes, pueden ser
sobre-ajustados, o porque el efecto para un SNP puede estar fuertemente influido
por la presencia o ausencia de un SNP vecino en desequilibrio de ligamiento con
el SNP de interés (Weigel et al., 2009). Es por esto que se ha propuesto incluir

en el panel de marcadores todas las variantes causales que influyen las
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caracteristicas en evaluacion para inferir de mejor manera sobre sus parametros

genéticos (Speed, Hemani, Johnson & Balding, 2012).

Cuadro 7. Estimadores de parametros genéticos para caracteristicas
de crecimiento en bovinos Suizo europeo.

Caracteristica

Estimador Modelo PN PD PA
o PBLUP 2.50 31.52 136.75
GBLUP 4.21 47.28 225.61
GBLUP+A 4.61 61.78 275.19
RKHS 5.71 35.13 153.98
Ty PBLUP - 30.07 -
GBLUP - 25.94 -
GBLUP+A - 23.78 -
RKHS - 23.40 -
o2 PBLUP 8.11 174.11 561.52
GBLUP 6.31 168.86 503.93
GBLUP-A 6.63 173.35 521.82
RKHS 7.87 151.03 433.03
h2 PBLUP 0.31 0.18 0.24
GBLUP 0.67 0.28 0.45
GBLUP-A 0.70 0.36 0.53
RKHS 0.73 0.23 0.36
hZ, PBLUP - 0.17 -
GBLUP - 0.15 -
GBLUP-A - 0.14 -
RKHS - 0.15 -

oz = Varianza genética directa; o, = Varianza genética materna; o= varianza
fenotipica total; h2= heredabilidad directa; h2=heredabilidad materna;
h2,=heredabilidad materna; PBLUP= BLUP tradicional usando informacion de
pedigri; GBLUP: BLUP con informaciéon de marcadores; GBLUP+A: BLUP con
informacion de marcadores y pedigri; RKHS: Reproducing Kernel Hilbert Space; PN=
Peso al nacimiento; PD = Peso al destete y PA= Peso al afio.

El incremento en la estimacion de heredabilidad directa obtenida con modelos
genomicos se ha evaluado en otras razas de bovinos productores de carne. Ryoo
y Lee (2014) estimaron heredabilidades de 0.58 a 0.76 para pesos corporales de
ganado bovino coreano a diferentes edades, utilizando informacion de 39,112
marcadores SNP. Por el contrario, Rios-Utrera (2008) estimG6 menores

estimadores para PN tanto de heredabilidad directa como materna, obtenidos con
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metodologias tradicionales, 0.34, 0.32, 0.38, 0.43, 0.29, 0.34y 0.36; y 0.17, 0.10,
0.14, 0.20, 0.08, 0.09 y 0.11 para Angus, Brahman, Charolais, Hereford,

Limousin, Nelore y Simmental, respectivamente.
3.5.2 Habilidad de prediccién

Un estimador mayor para el coeficiente de correlacion Pearson entre los VGs de
los animales eliminados en la poblacién de validacion y sus fenotipos, implica una
mayor habilidad predictiva del modelo. Esto quiere decir que es el mejor modelo

para predecir VGs.

El modelo PBLUP presentd menor habilidad predictiva comparada con los
modelos gendmicos para cada una de las caracteristicas evaluadas cuando se
utilizé validacion cruzada (Cuadro 8). Los estimadores de correlacion Pearson
entre los VGs de los animales eliminados y sus fenotipos fueron 0.452, 0.759 y
0.543 para PN, PD y PA, respectivamente. La habilidad predictiva de los modelos
gendmicos aumentdé en promedio 65.0, 5.5 y 55.0% para PN, PD y PA,
respectivamente, comparados con PBLUP. Los cambios en habilidad predictiva
dentro de modelos gendmicos para cada caracteristica, fueron relativamente

pequefios.

Cuadro 8. Promedios de los estimadores de correlacion Pearson y
cuadrados medios del error (CME) obtenidos para diferentes modelos
utilizando validacién cruzada de 50 repeticiones para PN, PD y PA de
Bovinos Suizo europeo.

Modelos Correlacién CME

PN PD PA PN PD PA
PBLUP 0.452 0.759 0.543 11.763 166.924 589.928
GBLUP 0.774 0.824 0.672 4514 124.230 451.879
GBLUP+A 0.765 0.795 0.688 4.471 150.672 433.997
RKHS 0.704 0.782 0.621 5.200 155.479 513.943

PBLUP = BLUP tradicional usando informacién de pedigri; GBLUP = BLUP con
informacion de marcadores; GBLUP+A = BLUP con informaciéon de marcadores y
pedigri; RKHS = Reproducing Kernel Hilbert Space; PN = Peso al nacimiento; PD =
Peso al destete y PA = Peso al afio.

Los valores altos de los estimadores de correlacion obtenidos, podrian indicar

una mayor contribucion de las relaciones genéticas aditivas entre las poblaciones
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de entrenamiento y validacién capturadas por el nimero grande de marcadores
SNPs del panel utilizado. Estos cambios son consistentes con los observados en
otros estudios (Meuwissen et al., 2001; Habier et al., 2007, VanRaden & Sullivan
2010) y reflejan la diferencia por el tipo de informacion utilizada. Cuando se utiliza
la matriz A de relaciones genéticas aditivas derivada del pedigri (PBLUP), los
estimadores de correlacion son menores, debido a que A considera la fraccion
esperada de genes idénticos por descendencia, mientras que los modelos donde
que utilizan la matriz G de marcadores, consideran la fraccion real de ADN
compartido por los individuos (Goddard, Hayes & Meuwissen, 2011, de los
Campos et al., 2009).

La ventaja de los modelos gendmicos fue mas notoria para para PN y PA, cuando
se incluyo informacion de marcadores y pedigri, donde se obtuvieron las mayores
correlaciones y los menores CME. Mientras que para PD el mejor modelo fue
GBLUP, Cuadro 8. La inclusion de informacion de marcadores y pedigri
simultdneamente en el modelo es importante, de esta manera se incrementa el
tamafio de la poblacién de entrenamiento sin la necesidad de genotipar mas
animales. Lo anterior, implica que animales con registros productivos y sin
informacion gendémica disponible pueden evaluarse conjuntamente con
individuos con informacion gendmica mediante el uso de informacion proveniente
del pedigri (Misztal, Legarra & Aguilar, 2009; Christensen & Lund, 2010).

En varios estudios se ha documentado la mejor habilidad predictiva de los
modelos gendmicos. Gonzales-Recio et al. (2008) evaluaron la capacidad
predictiva de cuatro modelos mediante validacién cruzada para mortalidad de
aves entre 14 y 42 dias de edad, los modelos evaluados fueron PBLUP, RKHS,
Regresion Bayesiana y Regresion Kernel. Esto autores encontraron que RKHS
tuvo mejor ajuste, menor CME y 25% de incremento en la precision en
comparacion con los demas modelos. Los autores concluyeron que RKHS,
usando pocos SNPs tiene mejor capacidad predictiva que Regresion Bayesiana

al detectar una mejor asociacion de los SNP con la caracteristica evaluada.
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En otro estudio, donde se evalu6é la habilidad predictiva de siete modelos
incluyendo PBLUP, RKHS y GBLUP, los estimadores de correlacion entre
fenotipos observados y predichos para tamarfio de camada al nacimiento de tres
lineas de cerdos, fueron mayores en RKHS y GBLUP comparados con PBLUP
(Tusell et al., 2011). Estos resultados muestran que el rendimiento superior de
los modelos basados en marcadores moleculares es mayor para caracteristicas
de baja heredabilidad, como tamafio de camada al nacimiento. En otro estudio,
Calus et al. (2014) compararon un modelo convencional con informacion de
pedigri vs modelos de prediccion gendémica (GBLUP, RR-BLUP y BayesC) en la
exactitud de las predicciones de VGs para numero de huevos en el primer periodo
de postura en gallinas ponedoras. Los modelos de prediccién gendmica tuvieron

una precision de 0.13 a 0.16 mas alta que BLUP basado en pedigri.

Los cambios en capacidad predictiva de los modelos gendémicos fueron pequefios
en el presente estudio, por lo que es importante la eleccion de éstos, pues se ha
demostrado, con informacién simulada, que esto afecta la capacidad predictiva,
debiéndose principalmente a la arquitectura genética de la caracteristica, esto es,
del numero de QTL’s, su distribucion y sus efectos en las caracteristicas de
interés, asi como al tamafio del panel de marcadores y tamafio de muestra
(Habier et al., 2007; Hayes et al., 2009; Pszczola, Strabel, Mulder & Calus, 2012).
La precision es mayor para modelos de seleccién de variables como BayesB y
BayesC que se ajustan mejor a la arquitectura genética de la caracteristica frente
a los modelos GBLUP y GBLUP+A (Bastiaansen et al., 2010; Pszczola et al.,
2012). Ademés, con modelos que utilizan paneles de marcadores de baja
densidad puede ser poco probable que los marcadores estén estrechamente
ligados a QTLs. Lo anterior induce una distribucion menos extrema de los efectos
gue los obtenidos con paneles de mayor densidad (de los Campos et al., 2013).
Por otro lado, para cualquier densidad de marcadores, la habilidad predictiva de
los modelos gendmicos aumenta a medida que se incrementa el desequilibrio de
ligamiento entre marcador y QTL. El incremento en el tamafio de muestra se
asocia con un aumento en el alcance de las relaciones genéticas entre individuos

de las poblaciones de entrenamiento y validacion. Lo anterior indica que entre
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mayor sea el panel de marcadores, el tamafio de muestra también debera ser
mas grande, puesto que con un tamafio de muestra pequefio, debera tenerse
cuidado en la interpretacion de los efectos de marcadores porque estos podrian

estar influidos por la eleccion de informacién a priori (de los Campos et al., 2013).

Con informacion real, la arquitectura genética es menos conocida, lo que implica
que hay pocas caracteristicas para las que uno o pocos genes explican una
proporcion grande de la varianza genética, por lo que los modelos no se ven
limitados para expresar su potencial predictivo (Daetwyler, Pong-Wong,
Villanueva & Woolliams, 2010). Sin embargo, para PN, PD y PA, existen varios
genes relacionados con éstas caracteristicas (Buzanskas et al., 2014; Kneeland
et al., 2004; Snelling et al., 2014), por lo que es necesario considerar todas las
variantes causales y evaluar otros modelos para obtener predicciones mas

confiables.
3.5.3 Jerarquizacioén de los VGs predichos de los animales

En el Cuadro 9 se muestran los estimadores de correlaciones Pearson y
Spearman entre los VGs predichos para los cuatro modelos evaluados. Las
correlaciones fueron altas entre todos los modelos diferentes de PBLUP, no asi
entre PBLUP y los gendmicos, las correlaciones Pearson oscilaron de 0.883 a
0.889 para PN, de 0.990 a 0.992 para PD y de 0.930 a 0.947 para PA. Mientras
que las correlaciones Spearman variaron de 0.931 a 0.939, 0.974a 0.981y 0.938
a 0.953 para PN, PD y PA, respectivamente. No hubo una diferencia notoria
entre los modelos, con los gendmicos se obtuvieron los mayores estimadores de

correlacion Pearson y Spearman.
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Cuadro 9. Estimadores de los coeficientes de correlacion
Pearson (arriba de la diagonal) y Spearman (debajo de la
diagonal), entre paréntesis nivel de significancia para la hipotesis
del estimador igual a cero, entre valores genéticos predichos con
cuatro modelos de evaluacibn genética en bovinos Suizo

europeo.
Modelos PBLUP  GBLUP  GBLUP+A  RKHS

PN (<0.0001)
PBLUP 0.889 0.882 0.883
GBLUP 0.931 0.999 0.999
GBLUP+A 0.939 0.996 0.999
RKHS 0.935 0.996 0.997

PD (<0.0001)
PBLUP 0.991 0.990 0.992
GBLUP 0.974 0.995 0.998
GBLUP+A 0.981 0.983 0.998
RKHS 0.979 0.992 0.991

PA (<0.0001)
PBLUP 0.936 0.930 0.947
GBLUP 0.939 0.995 0.996
GBLUP+A 0.938 0.989 0.996
RKHS 0.953 0.992 0.987

PBLUP= BLUP tradicional usando informacién de pedigri; GBLUP: BLUP con
informacion de marcadores; GBLUP+A: BLUP con informacion de marcadores
y pedigri; RKHS: Reproducing Kernel Hilbert Space; PN= Peso al nacimiento;
PD= Peso al destete y PA= Peso al afio.

Los porcentajes de coincidencia entre los VGs predichos con cada uno de los
modelos evaluados para los 20 animales superiores, se muestran en el Cuadro
10. Para PN, el porcentaje promedio de coincidencias entre los VGs predichos
con PBLUP y los modelos gendmicos fue menor (55%) que para PD (85%) y PA
(71.6%). El porcentaje de coincidencias entre modelos gendémicos vario de 85 a
100%, considerando todas las caracteristicas. Lo anterior indica que la
jerarquizaciéon y relacion de los de los VGs para PN y PA de los animales
evaluados, es sensible al método utilizado para predecirlos. Sin embargo, para
PD, todos los modelos produjeron predicciones y jerarquizaciones similares de

los VGs de los animales.
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Cuadro 10. Porcentajes de coincidencia de los 20 animales
superiores ordenados respecto a los valores genéticos
predichos con cuatro modelos de evaluacion genética para
pesos al nacimiento (PN), al destete (PD) y al afio (PA) en
bovinos Suizo europeo.

Métodos PBLUP  GBLUP GBLUP+A RKHS
PN
PBLUP 100 55 55 55
GBLUP 100 100 100
GBLUP+A 100 100
RKHS 100
PD
PBLUP 100 80 90 85
GBLUP 100 85 95
GBLUP+A 100 80
RKHS 100
PA
PBLUP 100 70 70 75
GBLUP 100 95 95
GBLUP+A 100 85
RKHS 100

PBLUP = BLUP tradicional usando informacion de pedigri; GBLUP = BLUP con
informacion de marcadores; GBLUP+A= BLUP con informacién de marcadores y
pedigri; RKHS = Reproducing Kernel Hilbert Space.

De los Campos et al. (2009) analizaron informacion del indice de masa corporal
de una poblacién de ratones (n=1884) genotipados con 10,946 marcadores y
evaluaron tres modelos para predecir VGs: 1) basado en pedigri (P), 2) basado
en marcadores (M), y 3) basado en marcadores y pedigri (MP). Estos autores
determinaron los coeficientes de correlacion Spearman entre los VGs predichos,
y encontraron estimadores que variaron de 0.715 a 0.986 para los tres modelos
evaluados. La correlacion entre los VGs predichos con M y MP fue mayor que la
correspondiente a P y MP, lo que sugiere que la inclusiébn de marcadores permite
la captura de fracciones de varianza genética aditiva que se perderian si los
pedigries fueran la Unica fuente de informacion genética utilizada, y que los
modelos que incluyen informacion de marcadores y pedigri tienen mejor habilidad
predictiva que los basados en pedigri o marcadores. En un estudio realizado en
tres lineas de gallinas, Calus et al. (2014) compararon los VGs predichos con los
modelos PBLUP, RR-BLUP y GBLUP para numero de huevos en el primer ciclo

de postura. Estos autores encontraron que los estimadores de correlacion
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Pearson promedio entre los VGs predichos y los fenotipos observados de las tres
lineas fueron 0.59, 0.60 y 0.96 para PBLUP y GBLUP, PBLUP y RR-BLUP, y
GBLUP y RR-BLUP, respectivamente . Los modelos GBLUP y RRBLUP son
matematicamente equivalentes, por eso el coeficiente de correlacion obtenido es
cercano a la unidad. Por tanto, estos dos modelos realizan predicciones de VGs
equivalentes. Ademas, estos autores estimaron los coeficientes de regresion de
los fenotipos sobre los VGs para cada uno de los modelos, los promedios para
las tres lineas fueron 1.20, 1.06 y 1.24 para PBLUP, GBLUP y RR-BLUP,

respectivamente.
3.5.4 Coeficiente de regresion lineal simple

Los coeficientes de regresion de los valores fenotipicos pre-ajustados para las
variables analizadas sobre los VGs predichos con los modelos estudiados se
muestran en el Cuadro 11. Estimadores de estos coeficientes igual a la unidad,
indican que los modelos predicen los VGs de manera similar. Si bien no hubo
mucha diferencia entre los estimadores obtenidos con los modelos comparados,
considerando todas las variables estudiadas, el correspondiente a PN estimado

con PBLUP fue el que mostré un cambio mayor comparado con los demas.

Wolc et al. (2011) estimaron coeficientes de regresion de peso corporal y altura
de albumina sobre sus VGs predichos en gallinas de posturade 1.12y 1.29 para
PBLUP, 1.10y 1.06 para GBLUP y 1.06 y 1.013 para BayesCrr, respectivamente.
Estos resultados indican que los VGs predichos GBLUP y BayesC1r, son mas
parecidos entre si, que los predichos con PBLUP.
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Cuadro 11. Estimadores de los coeficientes de regresion (zerror estandar), de
los valores fenotipicos pre-ajustados sobre valores genéticos predichos para
pesos al nacimiento (PN), al destete (PD) y al ailo (PA) en bovinos Suizo

europeo.

Modelos PBLUP GBLUP GBLUP+A RKHS
PN 1.551+0.095 1.196+0.019 1.189+0.016  1.206%0.016
PD 1.128+0.034 1.126+0.037 1.121+0.031 1.125+0.045
PA 1.287+0.095 1.257+0.050 1.247+0.039  1.285+0.047

PBLUP= BLUP tradicional usando informacién de pedigri; GBLUP: BLUP con informacién de
marcadores; GBLUP+A: BLUP con informacién de marcadores y pedigri; RKHS: Reproducing
Kernel Hilbert Space.

Los coeficientes de regresion de los VGs predichos con un modelo sobre los VGs
predichos con los demas modelos se muestran en el Cuadro 12. Estimadores de
estos coeficientes igual a la unidad, indican que los VGs predichos con los
diferentes modelos son similares (Mantysaari, Liu & VanRaden, 2010).
Estimadores de estos coeficientes mas alejados de la unidad pueden
interpretarse como sesgo de los VGs predichos con los modelos en comparacion.
Cuando se utilizé como variable dependiente los VGs predichos con PBLUP y
como variable independiente los VGs predichos con cada uno de los modelos
gendmicos, los coeficientes de regresion estuvieron mas alejados de la unidad
para PN y PA, lo que quiere decir que los VGs predichos con los modelos
gendmicos tuvieron mas sesgo con respecto a los predichos con PBLUP. Para
los VGs correspondientes a PD, el sesgo fue menor, los estimadores variaron de
0.948+0.013 a 0.968+0.012. Las diferencias entre los coeficientes
correspondientes a los modelos gendmicos, considerando todas las variables
analizadas, fueron pequefas. Los resultados para este criterio de comparacion
de los modelos, son congruentes con los mencionados para habilidad de

prediccidn y jerarquizacion de los VGs predichos, discutidos previamente.
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Cuadro 12. Estimadores de los coeficientes de regresion (terror estandar),
utilizando como variable dependiente los valores genéticos predichos mediante
un modelo y como variable independiente los valores predichos con los modelos
restantes, entre paréntesis nivel de significancia para la prueba de hipotesis del
estimador igual a cero, para pesos al nacimiento, al destete y al afio en bovinos
Suizo europeo.

Modelos PBLUP GBLUP GBLUP+A RKHS

PN (<0.0001)
PBLUP 0.575:0.028  0.569+0.028  0.578+0.028
GBLUP 1.35620.066 0.989+0.004  1.004+0.004
GBLUP+A 1.367+0.067  1.008+0.004 1.013+0.003
RKHS 1.349+0.066  0.994+0.004  0.985+0.003

PD (<0.0001)
PBLUP 0.968:0.012  0.948+0.013  0.963+0.011
GBLUP 1.01620.013 0.976+0.009  0.992+0.005
GBLUP+A 1.034+0.014  1.01520.009 1.011+0.005
RKHS 1.023+0.012  1.004+0.005  0.985:+0.005

PA (<0.0001)
PBLUP 0.804:0.031  0.773x0.031 0.823:0.028
GBLUP 1.089+0.042 0.962+0.010  1.007+0.009
GBLUP+A 1.121+0.045  1.028+0.011 1.042+0.009
RKHS 1.091+0.038  0.985+0.009  0.952:+0.008

PBLUP= BLUP tradicional usando informacion de pedigri; GBLUP: BLUP con informacién de
marcadores; GBLUP+A: BLUP con informacién de marcadores y pedigri; RKHS: Reproducing
Kernel Hilbert Space; PN= Peso al nacimiento; PD = Peso al destete y PA= Peso al afio.

Los resultados estimados en el presente estudio deberdn tomarse con
precaucion dado que la poblacion genotipada fue pequefia. Por lo que es
importante considerar nuevamente la estimacibn de los efectos de los
marcadores, e incrementa el nUmero de animales genotipificados para obtener

resultados mas confiables.
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3.6Conclusiones
Las predicciones de valores genéticos para caracteristicas de crecimiento en
bovinos Suizo europeo pueden mejorarse con modelos de evaluacién genética

que utilizan informacién de marcadores SNP comparados con el modelo animal.

Los modelos de evaluacion genética basados en marcadores SNP mejoran los
estimadores de heredabilidad directa, la habilidad de prediccion, las asociaciones
de los fenotipos pre-ajustados con los valores genéticos predichos, y reducen el
sesgo de los valores genéticos predichos para los pesos al nacimiento y al afio
en bovinos Suizo europeo comparadas con la metodoldgica cuantitativa

tradicional.

La jerarquizacion de los valores genéticos predichos con los modelos basados
en marcadores SNP fue similar que la correspondiente a los valores genéticos

predichos con el modelo animal para peso al destete de bovinos Suizo europeo.
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3.8Apéndices
Apéndice A. Rutina en R-3.4.3 para pre-ajuste de registros fenotipicos

HHHHEH SRR H S R
# Ajuste de caracteristicas #
HHHHEH SRS

# Cargar las librerias y preparar los datos

rm(list=1s())

library(Matrix)

library(1lme4)

library(XLConnectJars)

library(XLConnect)

setwd("C:/Users/Susana/Desktop/Archivos para tesis/Ajuste de
caracteristicas/Ajuste")

SuizoE=read.csv(file="BW.csv", header=TRUE)

# Estadisticos descriptivos para variable de interés
length(SuizoE$BW); min(SuizoE$BW); max(SuizoE$BW);
mean(SuizoE$BW); sd(SuizoE$BW)

# Distribucion de frecuencias para BW
hist(SuizoE$BW,main="Distribucién de frecuencias para BW",
ylab="Frecuencia"”, xlab="BW(Birth Weigth (kg))", col="green")

# Ajuste de peso al nacimiento
AJUSTEBW1<-1mer(BW~(1|renCGBW), data=SuizoE)
plot(SuizoE$BW, predict (AJUSTEBW1), main="Pre-ajuste en PN",
ylab="Fenotipos predichos",xlab="Fenotipos observados",
col="midnightblue")

# Obtener valores predichos y residuales
YHAT1<-predict (AJUSTEBW1); RESIDUALES<-SuizoE$BW-YHAT1

# Exportar a excel valores predichos y residuales
SuizoAjBW<-loadWorkbook("SuizoAjBW.x1sx", create=TRUE)
createSheet(SuizoAjBW,name= "PREDICHOSBW")
createSheet(SuizoAjBW, name= "RESIDUALESBW")
createName(SuizoAjBW, name="PREDICHOSBW",
formula="PREDICHOSBW!$A$1")

createName(SuizoAjBW, name="RESIDUALESBW",
formula="RESIDUALESBW!$A$1")
writeNamedRegion(SuizoAjBW,YHAT1,name= "PREDICHOSBW")
writeNamedRegion(SuizoAjBW,RESIDUALES,name= "RESIDUALESBW")
savelWorkbook (SuizoAjBW)
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# Ajuste de peso al destete
SuizoE=read.csv(file="WW.csv", header=TRUE)

# Estadisticos descriptivos para variables de interés
length(SuizoE$WW); min(SuizoE$WW); max(SuizoE$WW);
mean(SuizoE$WW); sd(SuizoE$WW)

# Obtener quantile para el 95% de informacion
Infquantile=read.csv(file="WW.csv", header=TRUE); AgeWW<-
Infquantile$Agel
quantile<-quantile(AgeWW,c(0.025,0.975))

#Base de datos con 95% informacidn
SuizoQ=read.csv(file="WW-QUANTILE.csv", header=TRUE)

# Distribucion de frecuencias para peso al destete
hist(SuizoQ$AgeWW,main="Distribucién de frecuencias para WW",
ylab="Frecuencia”, xlab="WW(Weaning Weigth (kg))", col="green")

# Ajuste de peso al destete

AJUSTEWW1<-1mer (WW~ (1|renCGWW), data=SuizoQ)
plot(SuizoQ$WW, predict (AJUSTEWW1), main="Pre-ajuste en PD",
ylab="Fenotipos predichos",xlab="Fenotipos observados"”,
col="navy")

# Obtener valores predichos y residuales
YHAT1<-predict (AJUSTEWW1); RESIDUALES<-SuizoQ$WW-YHAT1

# Exportando a excel

SuizoAjWhW< -loadWorkbook("SuizoAjWW.x1sx", create=TRUE)
createSheet (SuizoAjWW, name= "PREDICHOSWW1")
createSheet (SuizoAjWW, name= "RESIDUALESWW1™)
createName(SuizoAjWW, name="PREDICHOSWW",
formula="PREDICHOSWW1!$A$1")

createName(SuizoAjWW, name="RESIDUALESWW1",
formula="RESIDUALESWW1!$A$1")
writeNamedRegion(SuizoAjWW,YHAT1,name= "PREDICHOSWW")
writeNamedRegion(SuizoAjWW,RESIDUALES,name= "RESIDUALESWW1")
savelWorkbook (SuizoAjWi)

# Ajuste de peso al ano
SuizoE=read.csv(file="YW.csv", header=TRUE)

# Obtener un quantile para el 95% de informaciodn
AgeYW<-SuizoE$AgeYW; quantile<-quantile(AgeYW,c(0.025,0.975))
#Base de datos con 95% informacion
SuizoQ=read.csv(file="YW-QUANTILE.csv", header=TRUE)
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# Distribucion de frecuencias para peso al afo

hist(SuizoQ$AgeYW,main="Distribucién de frecuencias para WW",

ylab="Frecuencia"”, xlab="WW(Weaning Weigth (kg))", col="green")

# Ajuste peso al ano

AJUSTEYW2<-1mer(YW~ (1|renCGYW), data=SuizoQ)
plot(SuizoQ$YW, predict (AJUSTEYW2), main="Pre-ajuste en PA",
ylab="Fenotipos predichos",xlab="Fenotipos observados",
col="royalblue4")

#obtener valores predicho y residuales
YHAT1<-predict(AJUSTEYW2)

RESIDUALES<-SuizoQ$YW-YHAT1

# Exportando a excel
SuizoAjYW<-loadWorkbook("SuizoAjYW.x1sx", create=TRUE)
createSheet(SuizoAjYW, name= "PREDICHOSYW1")
createSheet (SuizoAjYW,name= "RESIDUALESYW1")
createName(SuizoAjYW, name="PREDICHOSYW",
formula="PREDICHOSYW1!$A$1")

createName(SuizoAjYW, name="RESIDUALESYW1",
formula="RESIDUALESYW1!$A$1")
writeNamedRegion(SuizoAjYW,YHAT1,name="PREDICHOSYW")
writeNamedRegion(SuizoAjYW,RESIDUALES,name="RESIDUALESYW1")
savelWorkbook (SuizoAjYW)
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Apéndice B. Rutinas en R-3.4.3 para construccion de matriz X, codificacion,
imputacion y matriz G

#HiHHHHHHH S R
# Construccidén matriz Xy G #
R R R R R g R R R

# Cargar y preparar los datos

rm(list=1s())

setwd("C:/Users/Susana/Desktop/Archivos para tesis/Modelos
gendmicos/Generar matriz X")

marcadores <- read.table("Marcadores .txt",skip=1)

# Numero de marcadores por animal

size <- table(marcadores$V2); size <- unique(marcadores$V2); p
<- size;

n <- length(size)

# Datos para construir la matriz de spn's

dat <-
data.frame(marcador=marcadores$Vl,animal=marcadores$Vv2,alelol=ma
rcadores$V7,alelo2=marcadores$Vv8)

rm(marcadores)

# Funcion para recodificar
snp.fun <- function(all,al2){
if(all=="-"8&&al2=="-") snp <- NA
else if(alll!=al2) snp <- 1
else if(all=="A") snp <- O else snp <- 2
return(snp)
}
snp.fun
# snp's en un vector
snps <-
sapply(1:nrow(dat),function(i)snp.fun(dat$alelol[i],dat$alelo2[i
1)

# snp's en matriz
X1 <- matrix(snps,nrow=n,ncol=p,byrow=TRUE)
dimnames(X1) <- list((size), unique(dat$marcador))

# Informacidén de marcadores y animales

MARCADORES_INFO=X1
MARCADORES_INFO
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# Numero de individuos
number_ind= rownames(MARCADORES_INFO); length(number_ind)

# Numero de marcadores
number_marc=colnames (MARCADORES INFO); length(number_marc)

# Marcadores con valores FALTANTES
MARCADORES_INFO[,28]

sum(is.na(MARCADORES_ INFO[,28]))
tmp=is.na(MARCADORES_INFO)
sum(as.vector(colSums(tmp))==150)
FALTANTES<-which(as.vector(colSums(tmp))==150)
dim(MARCADORES_INFO)

X=MARCADORES_INFO[, -c(FALTANTES)]

# Recuperar matriz de marcadores
X=X

# Cargar libreria para imputar marcadores
source("Impute.R")

# Imputacidén de marcadores
set.seed(123)
out=Impute(X)

str(out)

# Marcadores monomorphicos
monomorphic<-out$monomorphic
X[,114]

X[,29892]

X[,29201]

X=out$X[, -monomorphic]
dim(X)

is.na(X)

sum(is.na(X))

# Calcular P
phat=colMeans(X)/2

phat
MAF=ifelse(phat<@.5,phat,1-0.5)
MAF

phat=MAF

hist (MAF,main="MAF")
which(MAF<0.05)
MAF[which(MAF<©0.05) ]



# Eliminar marcadores con MAF menor que 0.05
X=X[, -which(MAF<0.05)]

X

fix(X)

dim(X)

rownames (X)

dim(X)

#Matriz de relaciones gendmicas aditivas
X3=scale(X,center=TRUE,scale=TRUE)
G3=tcrossprod(X3)/ncol(X3)

G3

heatmap(G3)
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Apéndice C. Rutina en R-3.4.3 para construccion de matriz A

HH S R
# Matriz A de relaciones genéticas aditivas derivadas de un pedigri #
HH S R

# Cargar y preparar los datos
library(Matrix)

library(1lme4)
library(pedigreemm)

setwd("C:/Users/Susana/Desktop/Archivos para tesis/Genear matriz

All )
dir()
a=read.csv("Informacién pedigree.csv",header=TRUE)

a=al[a[,2]!=0 & a[,3]!=0,]
a=a[!duplicated(a), ]

pede=editPed(sire=a$Sire,dam=a$Dam, label=a$Animal,verbose=TRUE)

ped=with(pede, pedigree(label=1label, sire=sire, dam=dam))

Xfull=relfactor(ped)

dim(Xfull)

str(Xfull)
save(list=1s(all.names=TRUE),file="Xfull.RData",envir=
.GlobalEnv)

# Archivo con matriz Xfull
load("C:/Users/Susana/Desktop/Archivos para tesis/Modelos
gendémicos/Generar matris A/Xfull.RData")

Xfull

# Archivo con ids de animales con peso al nacimiento
setwd("C:/Users/Susana/Desktop/Archivos para tesis/Generar
matriz A")

ids=read.csv("IDS_ANIMALSBW.csv",header=FALSE)

str(ids)
ids <- as.character(ids$Vvl)
ids

idsall<-rownames(Xfull)
indice=idsall%in%ids
X<-Xfull[,indice]
dim(X)

# Matriz A de relaciones genéticas aditivas
A=as.matrix(t(X)%*%X)
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Apéndice D. Rutina en R-3.4.3 para andlisis de datos con modelo GBLUP o
BLUP con marcadores

HHHHAHFHF RS
# Modelo GBLUP o BLUP con marcadores para peso al nacimiento #
A S

# Cargamos librerias
library(Matrix)
library(1lme4)
library(pedigreemm)
library(BGLR)
library(sommer)

# Matriz X para individuos con PN
idsall<-rownames(X)
indice=idsall%in%ids
X1<-X[indice, ]

dim(X1)

# Matriz de relaciones gendmicas para individuos con PN
G<-G3

ids=read.csv("IDS_BW.csv",header=FALSE)

ids <- as.character(ids$Vvl)

idsall<-rownames(G)

indice=idsall%in%ids

G1<-G[indice,indice]

dim(G1)

# Matriz A para individuos con PN
A=as.matrix(t(X)%*%X)

# Fenotipos para peso al nacimiento
y=read.csv("FENOTIPOS BW.csv" ,header=TRUE)

y
if(any(rownames(G1l)!=y$ID_INTERNO)) stop("Ordering problem\n")

# Vector con fenotipos pre-ajustado
y<'y[18]

# Matriz de incidencia para sexo
y$SEX=as.factor (y$SEX)
wl=model.matrix(~SEX-1,data=y)

# MATriz de incidencia para edad de la madre lineal
w2=model.matrix(~AM-1,data=y)
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# Matriz de incidencia para edad de la madre cuadratico
w3=model.matrix(~AM2-1,data=y)

ETA=1list(list(X=wl, model="FIXED"),

list(X=w2, model="FIXED"),

list(X=w3, model="FIXED"),

list(K=G1, model="RKHS"))
fmGBW< -BGLR(y=y, ETA=ETA,nIter=10000,burnIn=5000,thin=10)
str(fmGBW)

# Predicciones

# Prediccidon total
yHat<-as.matrix(fmGBW$yHat)
SD.Hat<-fmGBW$SD.yHat

plot(fmGBW$yHat,y,xlab="Valores predichos', ylab='Fenotipos',
main="GBLUP',col= 2); cor(fmGBW$yHat,y)

# Varianza genética aditiva
varU<-fmGBW$ETA[[4]]$varu
varu

# Varianza residual
varE=scan("varE.dat")
varE

# Varian fenotipica
varP<- varU + varkE

# Heredabilidad
h2<-varU/varP
h2



Apéndice E. Rutina en R-3.4.3 para analisis de datos con modelo GBLUP +A o
BLUP con informacion de marcadores y pedigri

HHHHEHFHF R H S R
# Modelo GBLUP + A o BLUP con informacidén de marcadores y pedigri

para peso al nacimiento #
HH#HEHFHH S S

# Computing el eigenvalor de descomposicidn de g
EVD<-eigen(G1)

# Predictor lineal
ETA=1list(list(X=wl, model="FIXED"),

list(X=w2, model="FIXED"),

list(X=w3, model="FIXED"),

list(V=EVD$vectors,
d=EVD$values,model="RKHS"),list(K=A1l,model="RKHS"))
fmGbp<-BGLR(y=y, ETA=ETA,nIter=10000,burnIn=5000,thin=10)
str(fmGbp)

# Predicciones

# Predicciodn total
yHat<-as.matrix(fmGbp$yHat)
SD.Hat<-as.matrix(fmGbp$SD.yHat)

plot(fmGbp$yHat,y[,8],xlab="Valores predichos",
ylab="'Fenotipos"',

main="'GBLUP',col= 2)

cor(fmGbp$yHat,y)

# Varianza residual
varE=scan("varE.dat")

# Varianza genética aditiva de marcadores y pedigri
varUl=fmGbp$ETA[[4]]$varu

varU2=fmGbp$ETA[[5] ]$varu

# Heredabilidad
h2=(varUl+ varu2)/(varUl+ varU2+vark)
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Apéndice F. Rutina en R-3.4.3 para andlisis de datos con modelo RKHS

HHHHHHHHAH A HHHHAH SRR R
# Modelo RKHS con informacion de marcadores para peso al nacimiento #
HH#HEHFHH A H S R
# Predictor lineal

n<-nrow(X)

p<-ncol(X)

#Calculando D y K, establecer parametros h de 0 a 1
X1<-scale(X, center=TRUE, scale=TRUE)
D<-(as.matrix(dist(X1,method="euclidean’))”"2)/p
h<-0.5*c(1/5,1,5)

ETA=1list(list(X=wl, model="FIXED"),
list(X=w2, model="FIXED"),
list(X=w3, model="FIXED"),
list(K=exp(-h[1]*D),model="RKHS"),
list(K=exp(-h[2]*D),model="RKHS"),
list(K=exp(-h[3]*D),model="RKHS"))

fmGr<-BGLR(y=y, ETA=ETA,nIter=10000,burnIn=5000,thin=10)
str(fmGr)

# Predicciones

# Prediccidon total

yHat<-as.matrix(fmGr$yHat)
plot(fmGr$yHat,y[,6],xlab="Valores predichos"’,
ylab="Fenotipos',col= 2)

cor(fmGr$yHat,y)

# Varianza residual
varE=scan("varE.dat")

# Varianza genética aditiva
varUl=fmGr$ETA[[4]]$varu

varu2=fmGr$ETA[[5] ]$varu
varu3=fmGr$ETA[[6]]$Vvaru
varU<-mean(varUl+ varuU2 + varu3)

# Heredabilidad
h2=(varU)/(varU + vark)
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Apéndice G. Validacion cruzada con 50 particiones aleatorias

# Validacion cruzada con 50 particiones aleatorias 20% en prueba
y 80% en entrenamiento

correlations2=rep(NA,50)

mean2=rep(NA,5)

n=length(y)

testing=0.20

ntesting=round(testing*n)

for(fold in 1:50)

{
yNA=y
whichNa=sample(1l:n,size=ntesting,replace=FALSE)
yNA[whichNa]=NA
fm=BGLR(y=yNA, ETA=ETA,nIter=10000,burnIn=5000,thin=10)
unlink("*.dat")
correlations2[fold]=cor(fm$yHat[whichNa],y[whichNa])
mean2[fold]=mean((fm$yHat[whichNa]-y[whichNa])"2
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