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RESUMEN

La Estimacidn de los Valores de Crianza tradicional combina solo datos fenotipicos y de
pedigri, hoy en dia, con la inclusion de marcadores moleculares, tales como los SNPs
(Single Nucleotid Polimorfims, por sus siglas en ingles), en la integracion del analisis
genético en los esquemas de seleccion, ya es posible integrar datos genotipicos para
realizar estas estimaciones. Avances en las tecnologias de genotipificacién de salida
masiva para bovinos llevaron al desarrollo de los SNPchips, de los cuales hay de diferentes
capacidades. Para la Estimacion de los Valores Genédmicos de Crianza (GEBV, por sus siglas
en ingles) existen diferentes métodos basados en el contexto del Modelo Lineal de
Mezclas (Linear Mixed Models), en los que encontramos el GBLUP (Genomic Best Linear
Unbiased Prediction) el cual es un método que utiliza relaciones genémicas para realizar
dichas estimaciones. Para esto, es usada una matriz de relaciones gendmicas, estimada de
marcadores moleculares (como SNPs). Esta matriz define |la covarianza entre individuos en
un grupo de estudio basada en similitud observada a nivel gendmico, en vez de la similitud
basada en pedigri. En este trabajo de tesis se reporta la implementacion y pruebas de una
herramienta bioinformatica que implementa el GBLUP para estimar los valores gendmicos
de ganado bovino. Esta herramienta es parte integral del primer sistema tecnolégico para
la implementacién de un programa de mejora genética basado en Selecciéon Gendmica, en

el Estado de Baja Californias.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes.

Las especie bovina constituyen un grupo muy importante de animales, no solo por su
posibilidad de explotacién y aporte en la economia de muchos paises, sino por ser de las
primeras especies domesticadas por el hombre en la era Neolitica (~10,000 AC), hecho
que le ha permitido acompafiarlo en su evolucidén, y en gran parte de sus rutas
migratorias, a través de la historia. El ganado bovino representa asi junto con los cerdos,
perros y gatos, una clase de mamiferos placentados que ha coevolucionado con los
humanos, y su estudio permite no sélo ampliar el conocimiento de estas especies, sino
brindar huellas importantes sobre la evolucion e historia natural de las misma [1].

La seleccidon de animales para reproduccién se ha venido practicando desde los inicios del
proceso de domesticacidon; A principios la seleccion se basaba exclusivamente en la
apariencia fisica y la capacidad productivas (rasgos fenotipicos) de los animales. Sin
embargo, en los ultimos dos siglos se ha venido implantando la sistematizacion dirigida

por parte de los productores, y se han disefiado programas de crianza de animales



beneficiando funciones especificas, tales como produccién de carne, de leche, facilidad de
parto y longevidad, entre otras. En los Ultimos 50 afios, con los avances en la técnicas de
analisis genético, y mas recientemente (Ultimos 5 afos) analisis genédmico, ha sido posible
evaluar el mérito genético de los animales, lo que ha permitido tomar decisiones de
seleccion mas eficaces. La reciente inclusion de la evaluacidon gendmica se proyecta como
la tecnologia mds prometedora para implementar estrategias de seleccidén y garantizar la

capacidad productiva de las nuevas generaciones de ganado bovino [2].

1.2. Seleccion Gendmica.

1.2.1 Gendmica

La Gendmica es el conjunto de ciencias y técnicas dedicadas al estudio integral del
funcionamiento, el contenido, la evolucién y el origen de los genomas (la totalidad de
la informacién genética que posee un organismo o una especie en particular) [3]. Existen
muchas areas relacionadas con la genédmica que se han estado desarrollando a lo largo de
los afios, algunas de las mas importantes por su potencial tanto econédmico como social y
ambiental son la medicina gendmica, la gendmica forense, la gendmica ambiental,
la gendmica industrial, y en especial la gendmica agropecuaria, que es el area de
aplicaciéon de este trabajo de tesis.

El desarrollo de la Gendmica Agropecuaria podria detonar en México la sustentabilidad
del sector agropecuario. En especial la mejora genética de las especies, basada en el

analisis de su genoma, cambiard los paradigmas de produccién y conservacién de recursos



naturales. En México ya se estan haciendo algunos esfuerzos por adoptar las tecnologias
gendmicas para la mejora de la produccion de leche y carne proveniente de la especie
bovina, tal es el caso del proyecto de mejora genética basado en técnicas de Seleccién
Gendmica, que se desarrolla actualmente por investigadores los Institutos de
Investigaciones en Ciencias Veterinarias e Ingenieria de la Universidad Auténoma de Baja
California; con el cual se pretende generar nuevos linajes de ganado bovino que seran
mejor adaptados a las condiciones climaticas de las zonas daridas de Baja California, asi

como mas resistentes a los patdgenos propios de la regios, y mas productivos [4].

1.2.2 Genotipo y Fenotipo.

El genotipo de un animal representa el gen o grupo de genes responsable de un rasgo en
particular. En un sentido mds general, el genotipo describe todo el grupo de genes que un
individuo ha heredado. Como contraste, el fenotipo es el valor que toma un rasgo; en
otras palabras, es lo que puede ser observado o medido. Por ejemplo, el fenotipo puede
ser rasgos fisicos y/o fisioldgicos tales como las enfermedades, el color de piel, la

produccién individual de leche de una vaca, la facilidad de parto, etc. [5].
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Figura 1. Genotipo y Fenotipo. Los genotipos corresponden a la informacién genética de
los distintos rasgos, mientras que los fenotipos corresponden al producto fisico o fisioldgico
que puede ser medido y caracterizan los distintos rasgos.

Existe una diferencia importante entre genotipo y fenotipo. El genotipo es esencialmente
una caracteristica fija del organismo; permanece constante a lo largo de la vida del animal
y no es modificado por el medio ambiente. Cuando solamente uno o un par de genes son
responsables por un rasgo, el genotipo permanece generalmente sin cambios a lo largo de
la vida del animal (p. ej., color de pelo). En este caso, el fenotipo otorga una buena
indicacion de la composicidon genética del individuo. Aun asi, para algunos rasgos, el
fenotipo cambia constantemente a lo largo de la vida del individuo como respuesta a
factores ambientales. En este caso, el fenotipo no es un indicador confiable del genotipo.
Esto generalmente se presenta cuando muchos genes se involucran en la expresién de un

rasgo, tal como produccién de leche [5].

1.2.3 Seleccion asistida por marcadores.

Con el método de seleccidn tradicional, que utiliza informacién fenotipica y de pedigri, se
logra tener una efectividad del 30 — 40% en las predicciones. Esto se debe en gran parte a
gue, aun cuando logramos la mejora genética al ver un aumento en nuestra produccién, el
conjunto de genes que han sido favorecidos (o desfavorecidos) en nuestro programa de
seleccion sigue siendo una caja negra. Se sabe que un buen balance entre el manejo
adecuado de la crianza y la seleccidon minuciosa de animales con caracteristicas fenotipicas
mayores en los rasgos que deseamos, ha conducido a lograr progreso, pero de igual forma
se sabe que muchos de los rasgos observables (fenotipos) de fisiologia del animal, de sus
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propiedades bioquimicas, de su morfologia, de desarrollo, comportamiento y produccién,
son epigenéticos. Esto es, son regulados por la interacciéon de los genes con el medio
ambiente. Lo que hace que segun los factores de manejo, la raza, la regién geografica, la
época del afio y el estado de lactancia, entre otros, sumado a la naturaleza dominante de
algunos genes que posee el animal, al efecto aditivo de genes que actuan de forma
independiente y al efecto epispastico de genes que actlan de forma interactiva para

controlar los rasgos del animal, influya de forma determinante en el rendimiento

productivo.
Fenotipo = Ambiente + Genética
* Produccion de leche
* Produccion de grasa
= { + * Porcentaje de grasa

* Produccion de proteinas
o RESLEE' encia a enfermedades

Rasgos observables Factores de manejo G=A+D+I

Fisiologia Raza A: Efecto Aditivo

Propiedades bioquimicas  Regidn geografica D: Efecto Dominante

Morfologia Afio, mes, estacion I: Efecto Epistatico

Comportamiento Estado de lactancia

Desarrollo

Figura 2. La mayor parte de los rasgos de importancia econémica en el ganado bovino son
epigenéticos. La mayor parte de los fenotipos son regulados por la interaccion de los genes
con el medio ambiente.

Un adelanto crucial en la integracién del analisis genético en los esquemas de seleccién
fue la inclusién de los marcadores moleculares, con los cuales se integra de forma
especifica el efecto de los genes en el rendimiento productivo del animal. Un marcador de
ADN es una posicién, o regién, dentro de un cromosoma, fisicamente identificable y cuya

heredabilidad puede ser monitoreada [6]. La funcidn inicial y basica de los marcadores es

identificar la expresién de genes relacionados con las caracteristicas de importancia
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econdmica, y utilizar esta informacidén para hacer una estimacion mas acertada de los
Valores de Crianza (EBV, “Estimated Breeding Values”, por sus siglas en Ingles).

Sin embargo, aun cuando la idea de usar marcadores de ADN para incrementar la tasa de
ganancia genética en el ganado lechero, ha existido por décadas(ej. [7]), la adopcidn de la
seleccion asistida por marcadores (MAS, “Marker Asisted Selection”, por sus siglas en
inglés) en la industria lechera habia estado limitada, hasta hace muy poco tiempo. Existian
diferentes razones para esto; para muchos rasgos cuantitativos, de importancia
econdmica, tales como los rasgos de produccién y salud, en el ganado lechero, una gran
cantidad de locus afectan a cada rasgo, donde cada locus captura una proporcién limitada
de la varianza genética. Consecuentemente, solo una ganancia relativamente pequeiia era
posible con el numero limitado de marcadores que se tenian disponibles, y el costo de
genotipado de estos era alto. En adicidn, la complejidad para el calculo de los valores
genéticos de crianza incluyendo la informacion de los marcadores era una barrera mas
para la aplicacion de la seleccion asistida por marcadores [7].

En el afo 2001, investigadores de Holanda y Australia demostraron a través de
simulaciones por computadora, que usando marcadores de ADN distribuidos a lo largo de
todo el genoma permitia capturar de forma simultdnea los efectos de todos los genes que
afectan y regulan las caracteristicas de importancia econdmica, aumentando con esto de
forma substancial la precision de la seleccion asistida por marcadores [7]. Este trabajo
inicial sobre los beneficios de utilizar informacion de todo el genoma sirvid para establecer
las necesidades tanto de informacién como de tecnologia para lograr los avances

demostrados en las simulaciones. Estos requerimientos incluian: 1) Contar con
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poblaciones de animales con mediciones fenotipicas precisas y sus muestras de ADN
gendmico, 2) Marcadores de polimorfismo de ADN posicionados en todo el genoma, 3)
Tecnologia de laboratorio para realizar andlisis de una alta densidad de marcadores y 4)
Algoritmos y métodos para el andlisis de datos genotipicos y fenotipicos. Estos
requerimientos, aunados a otros beneficios de gran importancia, impulsaron a varios
paises, a través de sus centros de investigacidén y universidades a generar dos consorcios
con el fin de secuenciar el genoma y crear un mapa de haplotipos de la evolucién Bos

Tarus.

1.2.4 Avances de la tecnologia de genotipificacion de salida masiva para bovinos.

Los proyectos de secuenciacidon de genomas completos, en especial los genomas humano
y bovino, han sido detonadores del desarrollo de nuevas tecnologias para la captura de
informacién genética proveniente de muestras de ADN. Un ejemplo de ellas son las
tecnologias de salida masiva para extraccion de genotipos (“HTGT High-Throughput
Genotyping Technologies”, por sus siglas en inglés) la cuales han jugado un rol invaluable
en la captura de diversidad genética y variaciones hereditarias entre individuos. La
disponibilidad de las HTGTs ha permitido la extraccion de genotipos de especies
adicionales, que han servido como organismos modelos para resolver la complejidad de la
evolucion humana y para extrapolar de una forma efectiva, informacién genética por

medicina comparativa (veterinaria) a medicina humana.

En especial en la especie bovina, con el proyecto de secuenciacién del genoma fue posible

descubrir miles de marcadores de ADN, en forma de Polimorfismo de Nucledtido Simple
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(“SNP Single Nucleotide Polimorphism” por sus siglas en Ingles) [8]. Para hacer esto se
realizé6 un estudio de descubrimiento de SNPs obteniendo como resultado mas de 6

millones de SNPs putativos.

SNP

AACGGATCGTG...
TTGCCTAGCAC...

AACGAATCGTG...
TTGCTTAGCAC...

* Los SNPs son la forma mas comun de variacion genética entre individuos

» Se estima que el genoma humano contiene mas de 10 millones de SNPs, lo
que equivale a un SNP cada 300 bases

Figura 3. La forma méas comun de polimorfismos en los genomas son los SNPs.

Inicialmente de validaron 54,609 SNPs (50K) muestreando 565 animales de 19 razas
distintas ubicadas alrededor del mundo, y se realizaron los primeros estudios de

caracterizacidn de la estructura genética de la especie [8].
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/ \ TABLE 3: BOVINESNPSO BEADCHIP CONTENT VALIDATION

BREED sampies  POLYMORPHIC o e
Angus 60 41,491 0.21 0.21
Beefmaster 24 42,925 0.22 0.21
g‘l’: Indions 24 23971 0.1 0.02
:I::::ic“s 21 25,814 0.1 0.02
Brahman 25 30,284 0.13 0.08
Brown Swiss 24 36,347 0.19 0.17
Charolais 26 42,589 0.22 0.21
Guernsey 21 38,632 0.19 0.17
Hereford 32 42992 0.20 0.23
Holstein 64 42,730 0.22 0.22
Jersey 28 35,976 0.18 0.14
Limousin 45 42,821 0.22 0.22
N'Dama 25 29,049 0.14 0.08
::(;‘“"9““ 21 42,782 0.22 0.21
Piedmontese 24 42,185 0.22 0.21
Red Angus 15 40,188 0.21 0.20
Romagnola 24 38,830 0.20 0.19
é:'::‘:u = 24 42,064 0.22 0.21
Sheko 20 35,726 017 0.12
Outgroup? 18 11,206 0.05 0.00
Overall 565 47,545 0.25 0.24

Figura 4. Razas utilizadas para la validacion de los 54,608 SNPs. Se tomaron muestras de
565 animales pertenecientes a 21 razas de ganado bovino y se realizaron los primeros
estudios de estructura genética de genoma completo (imagen tomada de Illumina.com).

La validacion de los SNPs facilité el disefio e implementacién del primer Chip de
Genotipificacién de Salida Masiva para ganado bovino (Bovine SNPchip50 comercializado
por llumina Inc. desde 2009). El SNPchip50 [9], en solo unos meses se convirtié en el
estandar para realizar estudios genéticos de las razas de ganado pertenecientes a la

evolucién Bos Taurus.
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e Herramienta estandar para realizar genotipado en el BovineSNPS0 BeadChip W<
genoma-completo para investigaciony aplicacionesen la
industria

WGA sin PCR

Fragmentacién de ADN

* 54,609 SNPs distribuidos en los 30 cromosomas del
genoma bovino

Hibridacién del AND

* 60,800 Beads == ‘
Parametro Rendimiento* Especificacion del producto = 1
Tasa de lectura 99.50% >99% ddNTP
Inconsistencia 0.04% >0.1% Tecnologia BeadChip
Mendeliana e - )
Reproducibilidad 100% <99% _ ‘., | e e P S,
£ _— Es: E2
Frecuencia de 0.19 media / x 4&“-:.
alelo menor 0.2 mediana > B
< ——
Locus polimérficos | 37,758 media/ X 9 ——
40,188 mediana @ Del ADN a los datos es un proceso de 3 dias .

@ Proceso totalmente automatizadoe
* Basado en 565 animales de 19 razas de ganado bovino, 46 trios, y dos replicas

Figure 5. Caracteristicas del SNPchip50, y la tecnologia de genotipificacién de salida
masiva. Estandares para realizar Genotipificacion masiva en programas de mejora genéticas
asistida por marcadores.

Actualmente existen en el mercado seis SNPchips distintos para ganado bovino, cuya
capacidad va desde baja hasta alta densidad. Cinco de estos son de la compaiiia Illumina:
Bovine3K [10], BovinelD [11], BovineSNP50v.1 [9], BovineSNP50v.2 [9], y el BovineHD
[12], los cuales tienen capacidad de 2900, 6909, 54001 y 777962 SNPs respectivamente.
Uno es de la empresa Affimetrix: Axiom Bos 1 [13] el cual tiene una capacidad de 648875
SNPs. Los propdsitos especificos de estos chips van desde calculo del mérito neto para
caracteristicas productivas, hasta calculo de valores gendmicos y estudios de asociacién
de SNPs con enfermedades y distintos fenotipos. La tabla 1 presenta un resumen de los

chips incluyendo el propésito especifico de cada uno de ellos.
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Tabla 1. Resumen de SNPchips comerciales y el tipo de analisis que puede ser realizado

con ellos.
SNPchip Total de SNPs Compaiiia Propdsito principal
. ; Merito genético, verificacion de
Bovine3K 2,900 lllumina ) -
porcentaje, trazabilidad de ganado
. . Valor gendmico de crianza (GEBV),
BovinelD 6,909 Illumina

variacion genética
Seleccion gendmica, Identificacion de
BovineSNP50v.1 54,001 Illumina QTLs, Evaluacion de mérito genético,
comparacion genética
Seleccion gendmica, Identificacién de
BovineSNP50v.2 54,609 lllumina QTLs, Evaluacién de mérito genético,
comparacion genética
Variacion genética dentro de
poblaciones, selecicon gendmica,
identificacion de QTLs, evaluacion de
. . mérito genético, mapeo entre razas,
BovineHD 777,962 lllumina o . .
desequilibrio de ligamiento,
comparacion genética,
caracterizacion de razas para estudios
de biodiversidad
Merito genético, estudios de
. ) ) asociacioén, evaluacién gendmica,
Axiom BOS 1 648,875 Affimetrix ] )
estudios de respuesta a farmacos,

desequilibrio de ligamiento

1.2.5 Seleccién Gendmica.

La revolucién de la seleccion gendmica empezd con dos desarrollos claves; el primero fue
la reciente secuenciacion del genoma bovino [14], y el segundo el desarrollo del Bovine
SNPchip50 [9]. La Seleccidon gendmica esta revolucionando a la industria del ganado y se
refiere a la toma de decisiones de seleccidén basada en el valor gendmico de cria de los

animales (GEBV, “Genomic Estimated Breeding Value” por sus siglas en inglés). Los GEBVs
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son calculados como la suma de los efectos de una cantidad grande de marcadores
moleculares (SNPs), distribuidos a lo largo de todo el genoma. Los genotipos y/o
haplotipos de los marcadores involucrados capturan los efectos de todos los Locus de
Caracteristicas Cuantitativas (QTL, “Quantitative Trait Loci” por sus siglas en inglés) que
contribuyen a la variacion de un rasgo de valor econémico. El efecto de los QTLs, inferidos
ya sea de los haplotipos o genotipos de marcadores de tipo polimorfismo de nucledtido
simple (SNPs), es primeramente estimado en una poblacién grande de referencia con
informacidn fenotipica. En las generaciones subsecuentes solo es necesaria la informacién
de los marcadores para calcular los GEBVs.

La tecnologia de seleccion gendmica involucra tres pasos principales; 1) captura de las
muestras y obtencion del ADN gendmico, 2) aplicacion de los SNPchips para obtencién de
los genotipos y 3) andlisis bioinformatico de la informacién para obtener los GEBVs. La
captura de la muestras pueden ser hechas de esperma, sangre, saliva, segregacion nasal o
una pinchada en la oreja, entre otras. Estas muestras deben ser transportadas al
laboratorio para su procesado quimico de extraccion de ADN. EI ADN debe ser ADN
gendmico completo y purificado. El ADN es amplificado y depositado en los SNPchip. Se
realiza una reaccién de hibridizacién del ADN al SNPchip para posteriormente correr una
reaccidon de extension en la cual el valor alélico de cada posicidn polimdrfica queda visible
por elementos fluorescentes. Por medio de un escéner laser son medidos los valores de
los alelos en lo polimorfismos y se genera una base de datos con la informacién genética

de cada uno de los animales de la muestra.
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A

Ecuacion de prediccién
Valor Genémico

Estimado (GEBV) =

WiXg+ Wy + ...

vy P

Obtencion del
valor genémico

estimado
(GEBV)
Sangre, esperma, Bovine SNP50,
cabello, punsada en la Bovine HD,
oreja, nasal , ... 3kSNP,...

Figura 6. Pasos de la Seleccion Genomica. La seleccion genomica involucra tres pasos
principales: 1) Captura de la muestras y obtencion de ADN gendmico, 2) Extraccion de
genotipos y 3) Analisis de la informacion.

Métodos bioinformaticos de analisis son aplicados a los datos para hacer estudios de
asociacion de genes con los rasgos de importancia, con enfermedades y para obtener los
GEBVs. Toda esta informacion resultante es integrada a los criterios para seleccionar los
sementales y las vacas que serdn utilizadas para generar las nuevas crias en el hato.

La seleccién gendmica ha sido adoptada por la mayor parte de los paises productores de
leche de Europa y por Estados Unidos y Canada en América. La figura tabla 2 muestra los

resultados en la efectividad de hacer seleccién basado en datos gendmicos.

Tabla 2. Resultados de la efectividad de la seleccion gendmica en cuatro paises de
Europa y América.

, Niumero NuUmero Caracteristicas de Met?d.o Certeza de
Pais ., estadistico
de toros de SNPs produccion ) los GEBV
de calculo
Leche, peso al BLUP
Nueva Zelanda 4500 44146 nacimiento, fertilidad, Ba es,'A 50-60%
(Harris et al, 2008) ! ! longevidad, Células yes A, (34% PABV)
‘o Bayes B
Somaticas
Merito neto,
USA y Canada 3576 38416 produccién de leche, Similar al 50%
(VanRaden, 2009) ! ! produccion de grasa, BLUP (27% PABV%)
longevidad
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Produccidn de grasa,
produccién de
Holanda proteinas, patas y Aumento de
(De Roos, 2009) 1,583 >7,660 piernas, profundidad i (20% PABV)
de la ubre, células
somaticas, fertilidad
Produccién de
proteinas, fertilidad,

Australia 798 38259 indice de seleccién BLUP, 14-55%
(Hayes et al, 2009) ! Australiano, Ranquin Bayes A (41% PABV)
de ganancia
Australiano

La seleccién gendmica es la tecnologia que ha generado el incremento mas grande en la
tasa de mejora genética para la industria lechera en los ultimos 20 afios. Y, aun cuando se
habia trabajado de forma simulada para proyectar sus beneficios, es hasta ahora que se
estd probando su verdadero potencial. El incremento en la efectividad de la GEBVs (Valor
genético basado en informacién gendmica) sobre los EBV (valor genético basado en
informacién de fenotipos y pedigri) para toros jévenes sin record de sus hijas, es
impresionante, va del 2% al 20%. El incremento en la efectividad de los GEBVs esta siendo
usado de dos formas por las compaiiias de crianza de sementales. En algunos casos grupos
grandes de toros jévenes estan siendo muestreados para seleccionar un nimero reducido
de toros y llevarlos a programas de progenie. Esto reduce el costo de los programas de
crianza y resulta en una ganancia genética extra. Otras compaiiias estan ofertando grupos
de toros jovenes basados Unicamente en su GEBVs, tan rdpido como estos estdn listos
para reproduccién. Esto resulta en una ganancia genética mayor, como resultado de

reducir la longitud del intervalo generacional.
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1.3. Métodos Estadisticos utilizados para estimar valor gendmico de crianza.

Un aspecto fundamental del cual depende, en gran parte, el éxito de un programa de
mejora genética, es la integracién y procesamiento adecuados de una gran cantidad de
datos de genotipos, de pedigri, de salud, y del medio ambiente en el cual ha crecido cada
animal. Para este efecto se han desarrollado distintos métodos estadisticos y matematicos
[15,16,17]. Los métodos para estimar valores gendmicos de crianza podemos dividirlos en
dos grupo; los que utilizan Modelos Bayesianos [16, 17], y los que utilizan modelos de
Regresion Aleatoria [15]. Los métodos que utilizan modelos Bayesianos estan basados en
hacer asociacién multi-locus, y son resueltos con métodos matematicos como Modelos de
Markov entrenados con el método Monte Carlo, o Mdxima Verosimilitud; mientras que los
métodos que utilizan regresidn aleatoria estan basados en modelar sistemas de variables
aleatorias utilizando Modelos Lineales de Mezclas, para calcular efectos aleatorios
(genéticos y medio ambiente), partiendo de efectos fijos (pedigri). Estos métodos son
poco entendidos, razéon por la cual es limitada la comunidad de cientificos que estan
desarrollando sistemas de software bioinformatico para programas de mejora genética
utilizando seleccidon gendmica.

1.4. Planteamiento del Problema.

Un problema histérico con el ganado lechero de las regiones aridas de Baja California es la
baja eficiencia productiva en los meses de verano, debido al estrés caldrico provocado por
las drasticas condiciones climaticas. Este problema provoca una reduccién en la
produccién de leche hasta en 25% y permite tan solo 10% de concepciones, y ha tenido un

impacto tanto econdmico como social incalculable. En adicién, en los ultimos 5 afios, la
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situacion de la produccion lechera en el estado se ha agudizado provocando la mayor
crisis productiva en los ultimos 50 afos. El factor detonador es la escases de alimentos
para el ganado, porque aun cuando el cultivo de alfalfa y otros granos en el estado de Baja
California son buenos, el problema de desabasto debido a la preferencia de los
productores de exportar a Estados Unidos las cosechas, no ha cesado, y se proyecta que
siga en aumento. En los ultimos tres anos, el 80% de las cosechas de alfalfa no han sido
utilizadas para alimentacién del ganado local. Esto ha provocado la desapariciéon de mas
del 50% de los hatos lecheros del estado, con el sacrificio de mas de 15,000 animales,

mismos que salieron del inventario habitual de produccién.

Ante esta realidad, el productor lechero debe procurar en hacer mas eficientes sus
recursos, buscando tener cada vez mejores animales, capaces de responder a las nuevas
exigencias que implica la produccion de leche en las condiciones actuales, dotados de una
genética superior, aparejados con nuevas estrategias de alimentacién, administracion,
manejo zootécnico, medicina preventiva, crianza de reemplazos y biotecnologia de la
reproduccién. Es de crucial importancia el establecimiento de programas integrales a ser
implementados en los hatos lecheros del estado, para mejorar la produccién ganadera;
en especial la mejora genética del ganado, beneficiando con programas de reproduccién
los rasgos de interés econdmico, asi como la resistencia a efectos de estrés caldrico y/o
una baja susceptibilidad a enfermedades de predisposicién genética, aunada a un
programa de salud animal, de bioseguridad y de registro productivo adecuado.

Como respuesta a esta importante necesidad, empresarios productores ganaderos del

estado, en coordinacion con grupos de investigacion de la Universidad Auténoma de Baja
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California, emprendieron una iniciativa para generar programas de mejora genética
basados en el genoma para contrarrestar los efectos de estrés caldrico, aumentar la
resistencia a enfermedades tipicas de la regién y generar linajes de ganado mas adaptado
y productivo en Baja California. La iniciativa se generé con el propdsito de caracterizar a
nivel de diferencias gendmicas el ganado susceptible a sufrir estrés calérico, localizar los
genes involucrados con el estrés caldrico y otras patologias que afectan la produccion de
leche, disefiar e imprentar estrategias de reproduccién de ganado dptimo genéticamente
para la produccién de leche bajo las condiciones ambientales de las regiones aridas del
estado de Baja California y desarrollar la tecnologia de instrumentacién necesaria para
experimentos de exploracidn y andlisis de ganado [18].

A la fecha (Mayo 2015), se realizé un muestreo de 150 animales en distintas regiones del
estado de Baja California, se extrajo ADN de la muestras y esta en proceso la medicién de
genotipos con el SNPchip LD (6,909 SNPs), mismos que serdn utilizados para hacer
estudios de asociacién y encontrar genes relacionados con la susceptibilidad a
enfermedades tipicas (Tuberculosis, Cetosis, Mastitis, entre otras), para caracterizar la
estructura genética del ganado de Baja California, para estimar los valores gendmicos de
crianza e implementar el primer programa de mejora genética basado en Seleccién
Gendmica. Dentro de los avances que se han logrado estdn: la caracterizacion de
variaciones gendmicas en alta densidad, hecha en 12 vacas lecheras la ciudad de Mexicali
con el SNPchip Axiom Bos 1 [19], y la caracterizacién de variables de manejo, de salud y de

producciéon del Modelo Experimental de Produccion Lechera del Instituto de
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Investigaciones en Ciencias Veterinarias [20], donde se implementara el programa de
Seleccidon Gendmica.

Para continuar con la implementacién del programa de Seleccion Genédmica es necesario
desarrollar las herramientas bioinformatica para administrar toda la informacién de salud,
de manejo y produccion de los animales, para la estimacion de los Valores Genédmicos de
Crianza, para realizar las proyecciones de cruzamiento vaca-semental, para medir el
progreso genético y para evaluar la eficacia del programa de mejora. En este trabajo de
tesis se propone estudiar e implementar métodos estadisticos para estimar Valores
Gendmicos y desarrollar una herramienta bioinformatica que sera utilizada como base
para la implementacién de un software administrador que apoyara el desarrollo del
primer programa de Seleccion Gendmica en ganado bovino en el Estado de Baja California,

y en México. Para el desarrollo de esta tesis de platean los siguientes objetivos y metas:

1.5 Objetivo y metas.

1.5.1 Objetivo.

El objetivo planteado para este trabajo de tesis es el siguiente:

Desarrollar una herramienta estadistica para estimar Los valores Genédmicos de Crianza,
utilizando marcadores SNP, en ganado bovino del estado de baja california, con el fin de
implementar un programa de mejora genética usando Seleccion Gendmica.

1.5.2 Metas.

Paras lograr el objetivo se plantean las siguientes metas:
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Realizar un estudio sobre los distintos métodos estadisticos para estimar el Valor
Gendmico de Crianza.

Adaptar el método estadistico elegido para estimar los Valores Gendmicos que para
las distintas caracteristicas productivas del ganado de Baja California.

A partir del método estadistico adaptado desarrollar una herramienta para la
estimacion de los valores gendmicos.

Estimacidn de los valores gendmicos de crianza utilizando la herramienta desarrollada
y genotipos de ganado bovino.

Validacidn de los resultados, contrastandolos con otras herramientas.
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CAPITULO 2. MODELO ESTADISTICO PARA ESTIMACION DE
VALORES GENOMICOS DE CRIANZA.

El nombre Modelos Lineales de Mezclas viene del hecho de que estos modelos son
lineales en los parametros, y que las covariables, o variables independientes, pueden
implicar una mezcla de efectos fijos y aleatorios [21]. Estos modelos son utiles en ajustes
donde las mismas unidades estadisticas son medidas repetidamente (estudios
longitudinales). Debido a estas particularidades, basaremos nuestro estudio en un método
que utilice los modelos lineales de mezclas.

Los modelos lineales de mezclas son asumidos en muchas de las aplicaciones genéticas y

pueden ser representados matricialmente de la siguiente forma:

y=Xb+Zu+e (1)

27



V1] [X1X1z 1[b1] [Z11Z12 Y17 €17
Y2 X21X22 || b2 Z31Zy; ||uz| |€2

—yln— —an.XnZ - _bln_ -anénz J _u.n_ _e.n_
Donde y es un vector de n observaciones (fenotipos, mediciones repetidas a través del
tiempo), X y Z son matrices conocidas, b es un vector de efectos fijos, U es un vector de
efectos aleatorios y e vectores de valores residuales aleatorios [22] con:

var[4 =[69]

Donde 62 es un escalar, posiblemente desconocido, G =Var(u)y R = Var(e).

2.1. Método BLUP (Best Linear Unbiased Prediction).
En la crianza animal, BLUP 6 Mejor Prediccion Lineal Insesgada, es una técnica para la
estimacion del merito genético. En general, este es un método de estimacién de efectos
aleatorios. El contexto del BLUP es el modelo lineal de mezclas.
Por insesgado se refiere a que E(predictor) = E(k'b+m'u) = k'b. Henderson [15] mostro que
la Mejor Prediccion Lineal Insesgada (BLUP, por sus siglas en ingles) de k'b+m'u es

kKb + m'GZV~1(y — Xb) (2)
donde V = R + ZGZ', b es cualquier solucién a (3), la ecuacién generalizada de minimos
cuadrados

Xv-1b=XVv1ly (3)
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La dificultad con esto es que V frecuentemente es una matriz tan grande que la inversion
de esta puede no ser viable. Un método alternativo fue sugerido por Henderson [15]. La

prediccién de k'b+m'u es k'b + m‘il, donde b vy i son cualquier solucién para (4);

XR X XR1Z [E] XRly
| = (4)
w 1z’r1y

ZR1X ZR1Z+ G!

Esta solucion es conocida como las Ecuaciones del Modelo Mixto 6 MME (Mixed Model
Equations, por sus siglas en ingles).

Henderson comprobé queBde (4) es una solucién a (3), y queiuide (4) es igual a
GZ'V-'(y — Xb) de (2) [15].

La ventaja computacional de (4) sobre (2) es que no se requiere V ni su inversa. R tiene las
mismas dimensiones que V, pero R es usualmente una matriz identidad [15].

El método BLUP tiene algunas variantes, en las que podemos encontrar el ABLUP
(Traditional BLUP) y GBLUP (Genomic BLUP). La diferencia entre estas dos variantes del
método BLUP recae en que para el ABLUP o BLUP tradicional, la Matriz de Relaciones
Genéticas, llamada matriz A, utilizada para la solucion, estd basada solo en los datos de
pedigri de los animales en el grupo de estudio, mientras que en el GBLUP o BLUP
Genodmico, dicha matriz es definida como Matriz de Relaciones Gendmicas, llamada matriz
G, y se calcula a partir de la matriz de incidencia de marcadores genéticos (SNPs), los
cuales son obtenidos a través de la genotipificacién del ADN de cada animal., utilizando

SNPchips.
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2.2. Método GBLUP (Genomic Best Linear Unbiased Prediction).

GBLUP es un método que utiliza relaciones gendmicas para estimar el mérito genético de
un individuo. Para este propdsito, se necesita una matriz de relaciones gendmicas,
estimada de la informacién de los marcadores de ADN. La matriz define la covarianza
entre individuos basado en similitud observada a nivel gendmico, en lugar de la similitud
esperada basada en el pedigri, de modo que las predicciones de mérito genético

estimadas pueden ser mas exactas.

2.2.1. Matriz de Relaciones Genomicas.

Para obtener la matriz de relaciones gendmicas, 6 matriz G, partimos de la Matriz MAF
(Minor Allele Frequency matrix). Para genotipos, los elementos en esta matriz MAF son
valores de 0, 1 6 2, 0 para homocigotos alelo mayor, 1 para heterocigotos y 2 para
homocigotos alelo menor, las dimensiones de la matriz MAF son numero de individuos (n)
por nimero de marcadores (m)[23] .

El siguiente paso es obtener la matriz M del resultado de MAF -1, con lo que los valores
de los elementos en la matriz M serian de -1 para homocigotos alelo mayor, 0O para
heterocigotos y 1 para homocigotos alelo menor. También se necesita calcular una matriz
P, las columnas de la matriz P son las frecuencias de alelos expresadas como P; = 2(p; —
0.5), donde p; es la frecuencia de alelo menor del marcador i. Obteniendo las matrices
My P ya podemos calcular la matriz Z, para esto sustraemos la matriz P de M (Z =M - P).
Sustraer P de M da mayor crédito a los alelos raros que a los alelos comunes cuando

calculamos relaciones gendmicas[23].
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Para calcular la matriz G 6 matriz de relaciones gendmicas utilizando marcadores SNPs
existen diferentes métodos de los cuales vamos a exponer tres de estos métodos [23]. El

primero de los métodos para obtener G usa la siguiente formula,

24
6= el

La division entre 2 ), p;(1 — p;) escala a G para ser andloga a la matriz de relaciones
genéticas (matriz A del método ABLUP). Este método requiere el calculo de la frecuencia

de los alelos en la matriz de incidencia de los marcadores [23].

El segundo método para obtener G esta dado por la siguiente férmula,

G = ZDZ' (6)

1

mZpi A=l Al igual que el primer método requiere

Donde D es una diagonal con D;; =

el calculo de la frecuencia de los alelos en la matriz de incidencia de los marcadores [23].

Esta formula fue propuesta para estudios genéticos en humanos .

El tercer método para obtener G no requiere la frecuencia de los alelos y en cambio se
ajusta a la homocigocidad media por regresion MM' en A(matriz de relaciones Genéticas)
para obtener G [23] usando el modelo

MM' = gy11' + g,A+E (7)
donde gy es la interseccion y g4 es la pendiente. Y para obtener G se usa la formula

G = MM' - go11/ (8)
g1
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La matriz G es positiva semidefinida para los 2 primeros métodos pero puede ser singular
si el nimero de loci es limitado o si 2 individuos tienen genotipos idénticos; G debe ser
singular si el numero de marcadores genéticos (SNPs) es menor al nimero de individuos.
Gemelos idénticos o clones pueden causar singularidad aun en A. Una matriz Gw

mejorada y no singular se puede obtener como el ponderado (w), wG + (1 — w)Asi el

- . 0.052
numero de marcadores es limitado y A no es singular. Donde w = m, m es el
052+ —==
m

numero de marcadores. G deberia obtener mas peso que A si m > 50 y casi todo el peso

(>0.99) si m > 5000 [23].

2.2.2. Estimado del Valor Genémico de Crianza (GEBV).
La solucién propuesta por Henderson para calcular el valor gendmico de crianza implica
resolver (4) el sistema de Ecuaciones del Modelo Mixto (MME), el cual, adecuado para
datos gendmicos quedaria como
XRX XRz ~  |[XR 'y
b| _
[ﬁ] |, )
ZR'X ZR'Z+ G2 ZR 'y
donde A = 62/0d2, el factor de indice de reduccién en GBLUP, a2 es la varianza del vector
de residuales y 62 es la varianza aditiva genética [24].
También, la ecuacion de indice de seleccidon es una solucién al GBLUP para predecir el
valor genémico U directamente y evitar todos los pasos que implicaria resolver las

Ecuaciones del Modelo Mixto. Esta ecuacidn nos permite obtener los Estimados del Valor

Gendmico de Crianza (GEBV, Genomic Estimated Breeding Value) en un solo paso.
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Cuando derivamos la matriz G utilizando los primeros 2 métodos expuestos en el capitulo
2, utilizando las frecuencias de los alelos, la ecuacion de indice de selecciéon para obtener
los GEBV (1) que se sugiere es,
GEBV(@) = G [G + RA]"' (y — Xb) (10)

donde , Xb (efectos fijos) es la media de las observaciones (y) [24].
Otra solucidn, si utilizamos la matriz G derivada el tercer método descrito (de regresion),
para obtener los Estimados del Valor Gendmico de Crianza se sugiere utilizar una solucién
diferente, esta es representada con la siguiente ecuacion,

GEBV(@) = [R"1+ G '2]"* R~ '(y — Xb) (11)
Esta solucion resulta mas eficiente, ya que G se invierte solo una vez y entonces rasgos

adicionales con heredabilidad diferente o R pueden procesarse con iteraciones [24].

2.3. Interpretacion practica del Valor Genomico de Crianza (GEBV).

El BLUP con su naturaleza de modelo mezclas integra datos de distinta naturaleza para
estimar el efecto que estos tienen, de forma simultanea y/o correlacionada, sobre un
evento o medicidn. En el contexto de la mejora genética integra por un lado datos del
pedigri, en los cuales viene implicita la aptitud heredada de su linaje, incluyendo el grado
adaptabilidad que se ha logrado a las condiciones ambientales, o el grado afectacién de la
misma; la genética propia del individuo, la cual es mérito individual y actuda respondiendo
a las condiciones de crianza, de manejo, de salud, de medio ambiente y de presion de
produccién, sumado a factores aleatorios impredecibles, para lograr los valores

fenotipicos que lo caracterizan.
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De lo anterior que, el Valor Gendmico de Crianza, medido como efectos aleatorios en el
modelo de mezclas, indica como la genética propia del individuo influye en las

observaciones de su rendimiento.
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CAPITULO 3. IMPLEMENTACION Y PRUEBAS DEL MODELO.

Para la implementacién y pruebas del método se utilizdé lenguaje R. R es un lenguaje y
entorno para computacion estadistica y generacién de graficas, es sumamente extensible
[25]. Una de las fortalezas de R es la facilidad con la que se pueden disefiar graficas con la
calidad necesaria para incluirlas en una publicacién cientifica. R estad disponible como
"Software Libre" bajo los términos de la "Free Software Foundation’s GNU General Public
License" en forma de cddigo fuente. Este compila y corre sobre una amplia variedad de
plataformas UNIX y sistemas similares, Windows y Mac OS.

Durante este capitulo se explicara paso a paso los datos que se utilizaran, el manejo de los
archivos que contienen estos datos, y como a partir de estos datos se van derivando las

matrices necesarias para el calculo de los valores gendmicos, bajo ambiente R.

3.1. Datos Necesarios.
Para el calculo de los Valores Genémicos (GEBV's), utilizando el método GBLUP es preciso

contar con los genotipos (matriz de incidencia de los marcadores de ADN, SNPs), fenotipos
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(estudio longitudinal del rasgo que queremos mejorar) y la informacion de pedigri de los
individuos en el grupo de estudio. Los genotipos son obtenidos a partir de Ia
genotipificacion del ADN de cada individuo utilizando SNPchips tales como los de la marca
llumina [9][11][12] expuestos anteriormente. A las lecturas resultantes (marcadores
SNPs) se debe de aplicar ciertos filtros para elevar la calidad de estos datos, como eliminar
SNPs cuyos datos faltantes sean mayores a 10% (estos datos faltantes pueden deberse a
errores de lectura en el SNPchip), eliminar SNPs que tengan una frecuencia de alelo menor
<0.05, eliminar SNPs monomorficos (SNPs que solo tienen el mismo alelo para todos los
individuos), entre otros. Los fenotipos y pedigri es informacidn la cual de manera estandar

los administradores de hatos llevan registros y actualizan constantemente.

3.1.1. Matriz de incidencia de Genotipos de los marcadores (SNPs).

La matriz de genotipos, es la matriz que contiene el valor en pares de los SNPs para cada
individuo en el grupo de estudio. En pares se refiere a que el genotipo de un SNP
especifico consta de dos alelos, de los cuales, uno fue heredado por el padre y el otro por
la madre del individuo. Por lo general, esta informacidén se maneja en archivos donde los

datos en un renglén son separados por comas, y con extensién .CSV.
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[J *C:\Users\nataniel\Desktop\Nueva carpetalgenos2.csv - N... ﬂ[ﬂ_?—]

<

I o (0o W

o

Archive Editar Buscar Vista Codificacion Lenguaje Configuracién
Macro Ejecutar Plugins Ventana 2 X
cHEE - R & M| DM ae |3

Genotipo
Individuo 5

, SNP2, SNP3, SNP4, SNP5, SNP6, SNP7, SNP8, SNPQ -
os8s5,A/A,G/G,A/G,G/G,A/A,A/A,A/G,A/G,A/G,A/G, G/
0632,A/G,G/G,G/G,A/A,B/A,B/A,BR/G,A/G,A/G,G/G, B/
0639,A/G,G/G,A/A,G/G,G/G,A/A,A/G,G/G,A/G,A/G, B/
o9se,G/G,A/G,G/G,A/G,G/G,A/A,G/G,A/RA,G/G,G/G,G/
1117,G/G,A/A,G/G,A/G,A/G,A/A,A/A,A/G,G/G,B/RA, B/
1394,A/G,A/A,G/G,B/A,B/A,B/A,A/R,G/G,G/G,B/A, G/
1419,G/G,G/G,A/G,A/B,A/B,B/R,G/G,B/G,B/G,A/B, B/ ~
»

Ln:8 Col:36 Sel:0]|0

Dos\Windows

UTF-8 w/oc BOM

INS

Figura 7. Tabla de genotipos vista en un editor de texto.

El primer rengléon corresponde al nombre o identificacidon de cada uno de los SNPs, a partir

del segundo renglén, como podemos observar el primer dato de cada renglén

nn

corresponde al nombre del individuo, seguidos de los genotipos, separados por ",

(coma).

3.1.1.1. Matriz de Frecuencia de Alelo Menor.

La matriz MAF (Minor Allele Frequency), es una matriz donde los genotipos son
representados con un numero, ya sea 0 para homocigoto alelo mayor, 1 para
heterocigotos y 2 para homocigoto alelo menor, a esta codificacién se le denomina
contenido genético, esta informacion es usualmente manejada en un archivo con

extension .CSV.
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-
[Q{ *C:A\Users\nataniel\Desktop\Nueva carpeta\genos2l.csv - ... Iﬂ[&

Archive Editar Buscar Vista Codificacion Lenguaje Configuracién

Macro Ejecutar Plugins Ventana
o BE B = s Lf::_«b| o (B

Gepgtlpos

| D |t Bg| & x| 3

—— Individuo { \
~——  ,SNP2, SNP3, SNP4, SNP5, SNP6, SNP7, SNP8, SNPS =~

2 585,0.00,2.00,1.00,2.00,0.00,0.00,1.00,1.00,1.c[
632,1.00,2.00,2.00,0.00,0.00,0.00,1.00,1.00,1.¢C
639,1.00,2.00,0.00,2.00,2.00,0.00,1.00,2.00,1.¢C i
958,2.00,1.00,2.00,1.00,2.00,0.00,2.00,0.00,2.C
131137,2.00,0.00,2.00,1.00,1.00,0.00,0.00,1.00,2.
1394,1.00,0.00,2.00,0.00,0.00,0.00,0.00,2.00,2.

11419,2.00,2.00,1.00,0.00,0.00,0.00,2.00,1.00,1.v
4 |l »

I L Y )

o

Ln:8 Col:2 Sel:0]0 Dos\Windows UTF-8 w/c BOM INS

o = —

Figura 8. Tabla de genotipos vida en un editor de texto, codificadaen 0, 1y 2.

3.1.2. Fenotipos.
Como se menciond, los fenotipos corresponden al estudio longitudinal de un rasgo en
especifico, o bien, mediciones continuas del rasgo en el que estamos interesados durante

un periodo de tiempo, ya sea producciéon de leche, carne, etc.

R Data: fenotipos E}@@
row.names | Fenotiposl :‘
1 |ses 2.579367 ‘
2 | 632 2.693368
3 |&39 2.625777
4 | 958 6.132929
5 (1117 1.610421
6 | 1394 2.263754
7 |[1419 1.873893
8 [1438 1.136617 e

Figura 9. Tabla de fenotipos vista en ambiente R.

Como se observa en la tabla, la primera columna corresponde al nombre del individuo y la
segunda columna al valor del fenotipo. En esta tabla también se pueden incluir datos de
mas de un fenotipo, solo incrementando las columnas a la derecha y nombrando la

columna con el nimero de fenotipo y/o nombre del rasgo.
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3.1.3. Pedigri.
La informacidn del pedigri nos ayudara a establecer una relacidon de parentesco entre los
individuos en el grupo de estudio, a demas, a partir de esta informacién podemos calcular

la matriz de relaciones genéticas (matriz A).

RData: ped «:n‘EI R |
id father |mother |
1 [585 NA& NA&
2 | 832 NA NA
3 | 639 NA& NA&
4 [958 NA NA
S| 1117 N& N&
6 |1394 1346 1352
7 |1419 1368 1355
8 |1438 1380 1378 -

Figura 10. Tabla de pedigri vista en ambiente R.

Como se observa en la ilustracion, esta tabla cuenta con 3 columnas, la primera
corresponde al nombre del individuo, la segunda al nombre del su padre y la tercera al
nombre de su madre. Los NA que se observan en la tabla de pedigri de la llustracién 5, se
refiere a que el nombre del padre o de la madre, segin corresponda a la columna, se
desconoce.

La razén de por qué usar archivos donde los datos son separados por "," (coma), es que
con este tipo de archivos se nos facilita la organizacién y manejo de los datos en ambiente

R, a demds que este tipo de archivos son también manipulables en la hoja de célculo de

Excel.
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3.2. Calculo de la Matriz de Relaciones Genomicas utilizando frecuencias de los alelos
en ambiente R.

Para explicar la implementacién en R del calculo de la matriz G vamos a asumir que

tenemos 4 individuos con 6 SNPs cada uno.

Matriz de Genotipos.

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 SNP6

Ind1 GG AA AT CcC AC AG
Ind2 GA GG T cC AA GG
Ind3 AA AG AT T CcC AA
Ind4 GG AA T CcT AA GG

Esta matriz de genotipos es convertida a contenido genético contando los alelos de menor
frecuencia, y otorgando el valor correspondiente a cada genotipo (0, 1 o0 2). A esta matriz
se le denomina Matriz MAF (Minor Allese Frequency) de tamafo n (niUmero de individuos)

x m (niUmero de marcadores).

Matriz MAF.
SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 SNP6
Ind1 0 0 1 0 1 1
Ind2 1 2 0 0 0 0
Ind3 2 1 1 2 2 2
Ind4 0 0 0 1 0 0

Para iniciar nuestro calculo en R debemos tener el archivo de datos con los genotipos
codificados como se observa en la matriz MAF, abrir este archivo utilizando la funcion
read.csv() (con los atributos necesarios, como el nombre y extensidon del archivo),

direccionando a una objeto llamado "MAF" el cual contendrd el contenido del archivo,
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>MAF = read.table("MAF.csv",sep=",")

En R, se denomina objeto a las entidades que este crea y manipula, estos pueden ser
variables, variables indexadas (arreglos), cadenas de caracteres, funciones, etc.

El siguiente paso es obtener la matriz M, para esto se resta 1 a todos los elementos de la
matriz MAF generando valores de -1, 0 y 1. Para obtener la matriz M en entorno R

utilizamos la siguiente instruccién,

>M = MAF -1
Matriz M
SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 SNP6
Ind1 -1 -1 0 -1 0 0
Ind2 0 1 -1 -1 -1 -1
Ind3 1 0 0 1 1 1
Ind4 -1 -1 -1 0 -1 -1

A partir de la matriz M ya estamos listos para calcular la matriz de relaciones gendmicas
entre cada par de individuos (matriz G).

A demas podemos obtener cierta informacidén relevante a través del desarrollo de la
matriz M en MM' y M'M, como a continuacién describiremos. La Matriz MM', que es el
resultado de la multiplicacion de la matriz M por su transpuesta M'.

>SMMt = M %*% t(M)

Como se observa el operador * se refiere a multiplicacion, y cuando esta entre el simbolo
% se indica que son matrices de dimensiones diferentes. La funcion t() obtiene la

transpuesta de una matriz.
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Matriz MM'

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4

Ind1 3 0 -2 2
Ind2 0 5 -3 2
Ind3 -2 -3 4 -3
Ind4 2 2 -3 5

Los elementos de la diagonal en esta matriz cuentan el numero de SNPs homocigotos de
cada individuo, y los elementos fuera de la diagonal miden el nimero de alelos
compartidos por pariente. La matriz M'M, que es el resultado de la multiplicacion de la
transpuesta de M (M') por M.

>MtM= t(M)%*% M

Matriz M'M.

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 SNP6

Ind1 3 2 1 2 2 2
Ind2 2 3 0 0 0 0
Ind3 1 0 2 1 2 2
Ind4 2 0 1 3 2 2
Ind4 2 0 2 2 3 3
Ind4 2 0 2 2 3 3

En esta matriz los elementos de la diagonal cuentan el nimero de individuos homocigotos
para cada SNP, los elementos fuera de la diagonal miden el nimero de veces que alelos en
diferente SNP fueron heredados por el mismo individuo.

El siguiente paso es calcular la matriz P, la matriz P contiene la frecuencia de los alelos
expresada como P; = 2(p; — 0.5), donde p; es la frecuencia de alelo menor del SNP 1i.
Partimos de la Matriz MAF para calcular las frecuencias de alelo menor de cada SNP. Las

frecuencias de alelo menor segin nuestra matriz MAF, serian para el SNP1=0.375,
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SNP2=0.375, SNP3=0.25, SNP4=0.375, SNP5=0.375 y SNP6=0.375.

matriz P queda de la siguiente forma.

Matriz P.

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4

El siguiente paso es calcular la matriz Z, la cual es el resultado de sustraer P de M

>Z=M-P

Matriz Z.

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4

SNP1
-0.25
-0.25
-0.25
-0.25

SNP1
-0.75
0.25
1.25
-0.75

SNP2
-0.25
-0.25
-0.25
-0.25

SNP2
-0.75
1.25
0.25
-0.75

SNP3
-0.5
-0.5
-0.5
-0.5

SNP3
0.5
-0.5
0.5
-0.5

SNP4
-0.25
-0.25
-0.25
-0.25

SNP4
-0.75
-0.75
1.25
0.25

SNP5
-0.25
-0.25
-0.25
-0.25

SNP5
0.25
-0.75
1.25
-0.75

Entonces nuestra

SNP6
-0.25
-0.25
-0.25
-0.25

SNP6
0.25
-0.75
1.25
-0.75

Para calcular la matriz G utilizando las frecuencias observadas de los alelos empleamos la

zZZ
formula G =

producto de Z por su transpuesta Z' es igual a ZZ".

>ZZt= 7 %*% t(Z)

Matriz ZZ'.

2% pi(1-py)

Ind1
Ind2
Ind3
Ind4

Ind1
2.0625
-1.1875
-1.1875
0.3125

Ind2
-1.1875
3.5625
-2.4375
0.0625

Ind3
-1.1875
-2.4375
6.5625
-2.9375

Ind4
0.3125
0.0625
-2.9375
2.5625

descrita en el Capitulo 2. Donde 2 ) p;(1 — p;) = 2.71875. El
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Por lo tango la matriz G, de tamafio n x n, seria

>G=27t/2Y p;(1— py)

Ind1 Ind2 Ind3 Ind4

Indl  0.758621 -0.43678 -0.43678 0.114943

Ind2  -0.43678 1.310345 -0.89655 0.022989

Ind3  -0.43678 -0.89655 2.413793 -1.08046

Ind4 0.114943 0.022989 -1.08046 0.942529
Obteniendo la matriz G utilizando el método de frecuencias observadas para calcular los
Valores Gendémicos se sugiere utilizar la ecuacion de indice de seleccién (10) vista en el
capitulo 2 de este trabajo, la cual es, GEBV(%) = G [G + RA]™* (y — Xb), donde R es
una matriz identidad de tamafio n x n, yA = ¢%/0%. 62y 62 son obtenidas utilizando el
paquete regress() ya implementado en R.
Como ya vimos durante el Capitulo 2, también se puede usar el método de regresiéon de
MM’ en A como se muestra en (7) y utilizando (8). Si calculamos la matriz G por el método
de regresién se recomienda usar (11) [24], también vista en el Capitulo 2.
Como observamos en el ejemplo de como calcular la matriz G, R nos facilita el manejo de
datos indexados (matrices) al poder utilizar operadores aritméticos basicos como "*", "-",
"/" para la manipulacion de estos datos, entonces para realizar todos los calculos se cred
un Script en lenguaje R, el cual al ejecutarlo de manera secuencial desde la consola de
comandos en R, calcula los valores genédmicos utilizando dos diferentes métodos para
calcular la matriz G (Frecuencias de los alelos y Regresién) y como solucién final usando
(9), (10) y (11) para calcular los GEBV's. También se desarrolld un ambiente gréfico que
sea amigable al usuario, del que se cred un archivo ejecutable con extension .EXE, el cual

corre el Script de R en modo consola de comandos de MS-DOS evitando al usuario
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interactuar con la consola de comandos de R. Este ambiente grafico se le llamo GEBV.exe

y cuenta con una serie de ventanas las cuales se explicara a continuacién su

funcionamiento.

3.3. Interfaz grafica implementada.

. —~ :
& Principal ﬁ [

File Run Mostrar Calculos

— Calcular

)'/v
Seleccionar Archivos
: Mostrar Calculos \

#

|

Figura 11. Ventana Principal de GEBV .exe.
La ventana Principal es el cuerpo de este sistema de ventanas, desde esta se pueden

operar todas las funcionalidades de la aplicaciéon. En el centro de esta ventana se

encuentran tres botones.

1/
Seleccionar Archivos

Mostrar Calculos ¥

Figura 12. Botones en el centro de la Ventana Principal de GEBV .exe.
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3.3.1. La opcidn Calcular.
El botén "Calcular" ejecuta el Scritp en R que calcula los valores gendmicos, los resultados
son guardados en varios archivos con extensidn .CSV. Al dar clic en el botén "Calcular" se

despliega la siguiente ventana como se aprecia en la imagen.

Figura 13. Ventana Calculando de GEBV .exe.

La barra de progreso nos indica el avance de los cdlculos.

3.3.2. Seleccionar Archivos.

Este botdn nos despliega la ventana que nos permite seleccionar los archivos necesarios
para calcular los GEBV's. Estos archivos son, el de genotipos, fenotipos y pedigri. Anterior
mente especifico el formato en el que deben de estar cada uno de ellos para poder
utilizarlos en el Script en R. Para seleccionar los archivos se debe de dar clic en el icono al
final de la barra de seleccién (como se muestra en el circulo rojo), al seleccionar la
ubicaciéon de los 3 archivos se debe dar clic en el botén "Guardar Archivos", que se

encuentra en la parte inferior de la ventana "Seleccionar Archivos".
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’ S .
i Seleccionar Archivos Lol )

Figura 14. Ventana Seleccionar Archivos de GEBV .exe.

Al dar clic en el botén "Guardar Archivos" se desplegara un aviso con la ubicacién y

nombre de los archivos seleccionados.

A ChlUsers\nataniel\DesktopiMueva carpeta‘\genos2l.csv
WY C\Users\nataniel\Desktop\Mueva carpeta\fenosall2.csv
ChUsers\nataniel Desktop\Mueva carpeta\pedigree2.csv

Figura 15. Sub-ventana Seleccionar Archivos de GEBV .exe.

Al dar clic en aceptar se termina el proceso de seleccionar los archivos y automaticamente

nos envia a la ventana "Principal".
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3.3.3. Mostrar Calculos.
Esta ventana muestra los cdlculos obtenidos. Los cuales son desplegados en tablas como

se muestra en la imagen.

G Valor Genbmico de Crianza (B

Kombre/1on ©  GEBV

"1c 1 “1011430"

“ID11431"° s Correlacion ‘1D11431° -0.5880 | =
"1011432" - Entre metodos “1011432" -5.1290
"1011433" - "1011433" +0.2433
“ID11434" *ID11434° 1.7997
“1011435" - i - *1011435" -0.0676
“1011436" . 7 / “1011436° -4,2169
*1011437" . *1D11437"

%

g B
Nombre/100

) s s s s
GEBYV 0O Efectos FijosP Residualesd * Nombre/IDO  GEBV O Efectos Fijos® Residudles? *
"ID11430° -5.8358 -0.0010 -17.5932 “1D11430° -6.8649 1.0583 -17.6234 |~
"1D114317 0.1008 -0.0010 15.3808 "10114317 -1.0837 1.0583 15.5054 L
"ID11432° +5.0042 -0.0010 ~14,1747 "10114327 *6.0707 1.0583 ~14.1677 |
"ID11433" -1.2909 -0.0010 -9.1381 .  "1011433" -2.2504 1.0583 -9.2380 |
"ID114347 0.9323 -0.0010 -15.0012 "1D11434" -0.1235 1.0583 -15.0049 |
"ID11435" -0.7981 +0.0010 -5.8208 ! "10114387 +1.9254 1.0583 -5.7530 |
"ID11436" -5.7081 -0.0010 ~4.4809 ' ‘ "ID11436" +6.7150 1.0583 -4.5333

Figura 16. Ventana Valores Gendmicos de Crianza de GEBV .exe.

En el encabezado de cada tabla se indica el método por el cual fueron calculados los
valores gendmicos. Cada una de las tablas cuenta con una columna de "Nombre/ID"
seguida de otra llamada "GEBV", las cuales corresponden a la identificacion y valor
gendmico respectivamente de cada animal. En las dos tablas que se encuentran en la
parte inferior de esta ventana para calcular el valor genédmico se utilizaron las ecuaciones
del modelo mixto (MME), a través de este método podemos obtener conjuntamente el
vector de efectos fijos (B) y el vector de residuales (e).

Dentro de esta ventana podemos exportar los resultados de los calculos, para ellos basta

hacer un clic en la esquina superior derecha de la tabla que queremos exportar los datos
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como se muestra en la imagen, se despliega un menu Pop-up, el cual nos muestra

diferentes opciones para este propdsito.

Valores Genomicos (G por
Frecuencias Observadas)

fombre/Ioo*  GeBV o »
"ID11430" -5.8358 "ID11430"
"ID11431" 0.1005 "ID11431"
"ID11432" -5.0042 "ID11432"
"ID11433" -1.2909 "ID11433"
"ID11434" 0.9323 "ID11434"
"ID11435" -0.7981 = : "ID11435"
"ID11436" -5.7081 B ’ "ID11436"
"ID11437" -3.9308 / "ID11437"

\> Menu Pop-up
’

b4 Export table to Excel...
W Export table to Word...
@ Export table to XML...

=/

Nombre/IDO  GEBV O Efectos Fijos© Residiiales? *

"ID11430" - i -17.5932 |
"ID11431" 4 15.3805
"ID11432" L - -14.1747
"ID11433" X ' -9.1381
"ID11434" > -15.0012
"ID11435" - - -5.8208
"ID11436" -4.4809

"1D11430"
"ID11431"
"ID11432"
|| "ID11433"
"ID11434"
"ID11435"
"ID11436"

-17.6234
15.5054
-14.1677
-9.2380
-15.0049
-5.7530
-4.5333

Figura 17. Descripcion de ventana Valores Genomicos de Crianza de GEBV .exe.

En esta ventana se encuentra un botén llamado "Correlacion Entre Métodos", |a cual nos

abre una sub-ventana con las graficas de correlacién entre todos los métodos como se

muestra a en la siguiente imagen.
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&35 JPEG (*JPG)*jpgBMP (~EMP}".bmp M

Buscaren: | x64 - @7 E
T i —— J— J— S -
Imagen = - i . i
Sitios recientes / / /" / |
I
e : '
= o LAPED 2jpeg 3jpeg 4jpeg

m

S.inea f.inea mlot.ina Rolots.ndf

1jpeg - Abrir

[AIC.0PG :~GIF :~PCD; “FCX: "PNG: "PSD:"1GA: v| [ Cancear |

& ........... Preview
| ) Transparency Mode
i o
|
I H
|
| #
.

Figura 18. Ventana para mostrar Graficas de GEBV .exe.

Al dar un clic sobre la imagen seleccionada la podremos ver en modo "Preview", para
extender la imagen debemos dar clic en el botén "Zoom".

La ventana "Principal" cuenta con una barra de menu en su parte superior.

Figura 19. Barra de Menu en la Ventana Principal de Crianza de GEBV .exe.

En el submenu File podemos encontrar, dos opciones, "Seleccionar Archivo" y "Cerrar".

"Seleccionar Archivo" nos lleva a la ventana de donde seleccionamos los tres archivos
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necesarios para realizar los calculos de los valores gendmicos, y la opcién "Cerrar" sirve
para cerrar por completo la aplicacién.

En la barra de menu superior encontramos las opciones "Run" y "Mostrar Cdlculos".
Ambas opciones no cuentan con submenud. "Run" abre la ventana del calculo de los
valores gendmicos y "Mostrar Cdlculos" nos despliega el resultado de los calculos una vez
realizados.

Esta aplicacién se compilo para sistema operativo Windows, y se creé un archivo de
instalacion llamado ‘"Instalador_GEBV.EXE". Al dar doble clic sobre el archivo
"Instalador_GEBV.EXE" nos abrira el asistente de instalacion el cual nos guiara durante el

proceso de instalacién. Como se muestra en la imagen.

| 7= 3 Y
< Aplicacion - Setup wizard [ﬂ_.'ﬂ
Welcome to the setup wizard of Aplicacion
Version: 1.0.16.0
This program will install Aplicacion on your computer.
We recommend that you close all the curent applications before running the setup
program.
The application will be installed in directory:
[C:\Program Files (x86)\GEBV\ Ua

Figura 20. Ventana del Asistente para la instalacion de GEBV .exe.
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El asistente instalara el programa en "C:\Program Files (x86)\GEBV\", como se muestra
en la siguiente imagen, también es posible dar una ubicacién de instalacién manualmente

solo dando clic en el icono sefialado en el circulo. A su vez, el asistente de instalacién

creara en el Escritorio de Windows los iconos . de nombre "GEBV" que dan acceso a la

aplicacion.
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CAPITULO 4. PRUEBAS DEL MODELO Y ANALISIS DE
RESULTADOS.

Para las pruebas del método implementado se utilizé un conjunto de datos que contiene
genotipos, fenotipos y pedigri de 500 toros. En este conjunto de datos cada individuo esta
etiquetado con una identificacion Unica. Los Genotipos y el pedigri fueron tomados de un
conjunto de datos de ganado real, mientras que los fenotipos son hipotéticos. Los datos
genotipicos consisten en 7250 marcadores SNPs para cada individuo en el grupo [26]. El
conjunto de datos se manejo en tres archivos donde los datos fueron separados con "," y
con extension .CSV, llamados "genotipos.csv", "fenotipo.csv" y "pedigri.csv". Se utilizé el
Scritp en R para hacer las diferentes corridas y calcular los valores genédmicos de los 500
individuos para un fenotipo, utilizando matrices G derivadas de frecuencias alélicas de los
marcadores SNPs y por método de regresién, y aplicando las diferentes soluciones
expuestas en el Capitulo 2. Los resultados de los calculos fueron llamados GEBVa (Matriz G
por Frecuencias Alélicas y solucion con 10) GEBVb (Matriz G por regresién y solucién con

11), GEBVc (Matriz G por Frecuencias Alélicas y solucidon con 9), adicionalmente, se

calcularon valores gendmicos utilizando la matriz A (relaciones genéticas derivadas solo de
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pedigri)a estos resultados se le llamo A. Se hicieron comparaciones entre los resultados de

diferentes métodos.

Tabla 3. Lista parcial de Valores Gendmicos calculados.

Nombre/ID| GEBVa | GEBVb GEBVc A

ID11430 -5.8358 -6.2155( -5.8358( -11.3695
ID11431 0.1005| -0.5880| 0.1005| 0.6604
ID11432 -5.0042( -5.1290( -5.0042( -6.5246
ID11433 -1.2909( -0.2433( -1.2909( -4.5475
ID11434 0.9323 1.7997| 0.9323| -2.9489
1D11435 -0.7981| -0.0676( -0.7981| -0.5871
1D11436 -5.7081( -4.2169( -5.7081| -3.6692
1D11437 -3.9308( -3.9120( -3.9308| -7.0743
ID11438 -7.8363 | -8.5829( -7.8363( -8.1255
ID11439 5.4315| 5.9581| 5.4315| 5.8943
1D11440 -3.2646( -3.1041| -3.2646| -7.8390
1D11441 -8.2524 -7.5188( -8.2524( -10.7945

Con los vectores de los cuatro resultados de valores gendmicos se creé una tabla de

correlacién obteniendo los siguientes resultados.

Tabla 4. Correlacién entre los resultados de los diferentes métodos.

GEBVa | GEBVb | GEBVc A
GEBVa 1.0000( 0.9909 1.0000( 0.9110
GEBVb 0.9909| 1.0000( 0.9909| 0.8978
GEBVc 1.0000| 0.9909 1.0000( 0.9110
A 0.9110| 0.8978| 0.9110 1.0000

Los resultados de la correlacion entre los métodos utilizados nos indica que los calculos de
GEBVa, GEBVb y GEBVc son casi idénticos, ya que se obtuvieron correlaciones de entre

0.99y 1.00, en estos tres métodos se utilizaron datos gendmicos. Los resultados obtenidos
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en A se acercan a los obtenidos con los otros 3 métodos, solo que la matriz de relaciones

utilizada en A se derivd solamente de los datos de parentesco (pedigri), lo cual seria la

razon de que A no logra capturar efectivamente la relacion a nivel gendmico entre todos

los individuos del grupo.

GEBVc

15

10

-5

-10

GEBVa vs GEBVb
Correlacion = 0.9909

15

-] ® GEBVa
* GEBVb

10

GEBVb

-10

GEBVa

Figura 21. GEBVa vs GEBVDb.

GEBVa vs GEBVc
Correlacion = 1

GEBVe

| *» GEBva
* GEBVc
*
.O
4
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’.
"
2
T T T T T T
10 5 0 5 10 15
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Figura 22. GEBVa vs GEBVc.
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GEBVb vs GEBVc
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| » GEBVD

* GEBVc
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Figura 23. GEBVb vs GEBVc.
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GEBVavs A
Correlacion = 0.911

_| * GEBVa
° A

20

10

-10
°

GEBVa
Figura 24. GEBVavs A.
Las relaciones genémicas derivadas de datos de marcadores proporcionan una estimacion
mas exacta de covarianzas genéticas entre parientes, que a su vez nos lleva a la obtencién
de predicciones mas exactas. A continuacion encontramos las matrices de Relaciones
Gendmicas (G, por frecuencias de los alelos y regresién) y matriz de relaciones genéticas
(A, derivada del pedigri), se puede observar que la matriz G es mas precisa al encontrar
relacion entre los 500 individuos que la matriz A, esto debido a la utilizaciéon de datos
genomicos, por tal motivo, con G podemos encontrar relacién entre individuos aun sin

tener datos de su parentesco.
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Matriz G por Frecuencias de los Alelos

L 1 L
4004

300—,;"0 :

Individuos

200 4

100 45

Tt 14

100 200 300
Individuos

Individuos

Matriz A derivada solo de Pedigri

, : A
400 : ! //
7
P
/
Na 2
300 pad
o7
,
S
§
200 ;s 7
o
; el
b V.
100 - //
AR e
L o
4
.4
T T T T
100 200 300 400
Individuos

Matriz G por Regresion

100 200

Individuos

400

Figura 25. Se observa la mayor precision de las matrices G para calcular la relacién entre
individuos.

En el modelo lineal de mezclas el GEBV(uI) se refiere a los efectos aleatorios ocasionados

por la incidencia de los marcadores genéticos en cada individuo. A continuaciéon

presentamos la correlacién entre GEBVa y GEBVb contra las observaciones del fenotipo

utilizado en los calculos.

Tabla 5. Correlacién GEBVa vs Fenotipo y GEBVb vs Fenotipo.

Fenotipo

GEBVa

0.8354

GEBVb

0.8226
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GEBVb vs Fenotipo GEBVa vs Fenotipo
Correlacion = 0.8226 Correlacion = 0.8354
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Figura 26. GEBVa vs Fenotipo. Figura 27. GEBVb vs Fenotipo.

Se puede observar como los Valores gendémicos (Efectos aleatorios) y los fenotipos
observados (mediciones) presentan una correlacién positiva de 0.8354 (GEBVa) y 0.8226
(GEBVb). Esto es un indicador de como los efectos aleatorios (genotipos) afectan a la
expresion del fenotipo de interés en cada uno de los individuos.

Los calculos obtenidos con el Scritp presentado en este trabajo de investigacion también
fueron comparados con resultados obtenidos con paquetes implementados en R,
synbreed [26] y rrBLUP[27] obteniendo los mismos valores gendmicos. Estas
comparaciones se hicieron utilizando los mismos datos que en el Script desarrollado. Para
comparar con synbreed se utilizd una funcion dentro de este paquete llamada gpMod() y
el cual a su vez calcula una matriz de relaciones gendmicas basada en frecuencia de los

alelos y el modelo GBLUP. En rrBLUP se encuentra la funcion kin.blup(), la cual calcula
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valores gendmicos por el método GBLUP utilizando una matriz de relaciones gendmicas

basa en frecuencias de los alelos.

GEBVa vs GBLUP paquete rrBLUP
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Figura 28.GEBVa vs Paquete rrBLUP.
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Figura 29. GEBVa vs Paquete Synbreed.

La ejecucién del Script en R para el calculo de los valores gendmicos utilizando el set de

datos presentado al inicio de este capitulo se hizo sobre una PC tipo laptop con sistema

operativo Windows 7, procesador Intel® Core™ i3 2.5 Ghz, 8 Gb de memoria RAM, con un

tiempo de ejecucion de aproximadamente 180 segundos.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Conclusiones.

Calcular valores gendmicos utilizando el método GBLUP es practicamente eficaz y
computacionalmente viable para un conjunto de datos como el utilizado (500 individuos x
7250 marcadores SNP), a demas de la facilidad que nos permite el integrar los datos
necesarios al modelo. Otro punto a destacar es que los métodos para construir la matriz G
a utilizar en GBLUP no son complicados, y podemos integrar datos gendmicos y de pedigri
en ésta (Matriz G por Método de Regresién en A). De este modo, se desarrollé una
herramienta estadistica basada en el método GBLUP para estimar valores genédmicos de
ganado bovino utilizando marcadores SNP. El objetivo de estimar los valores genémicos
en bovino es el de implementar un programa de mejora genética de ganado bovino en

hatos del municipio de Mexicali, Baja California.
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5.2. Trabajo futuro.

Como trabajo futuro, se desarrollara un software de administracién ganadera, en el cual
se manejaran todos los datos referentes a un animal en un hato, tales como registros de
produccién, pedigri, salud, etc., y adicionalmente integrar datos genotipicos, a demas
como parte innovadora en este tipo de software, se integrara la herramienta estadistica
presentada en este trabajo de investigacion, para calcular valores gendmicos utilizando el

método GBLUP.
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GLOSARIO:

Haplotipos: Es un conjunto de polimorfismo de nucledtido simple (SNPs) en un

cromosoma particular que estdn estadisticamente asociados.

Locus: Un locus (en latin, lugar; el plural es loci) es una posicién fija en un cromosoma,
como la posicion de un gen o de un marcador (marcador genético). Una variante de la

secuencia del ADN en un determinado locus se llama alelo.
Loci: Plural de Locus.

Modelos de Marcov: Es un tipo especial de proceso estocastico discreto en el que la

probabilidad de que ocurra un evento depende del evento inmediatamente anterior.

Método Monte Carlo: Es un método no deterministico o estadistico numérico, usado para
aproximar expresiones matematicas complejas y costosas de evaluar con exactitud. El
método se llamé asi en referencia al Casino de Monte Carlo (Principado de Mdnaco) por
ser “la capital del juego de azar”, al ser laruletaun generador simple de nimeros

aleatorios.

Maxima Verosimilitud: Es un método habitual para ajustar un modelo y encontrar sus

parametros.
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