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Titulo: Relaciones gendmicas y control de calidad del genotipado empleando la nocion

de identidad por descendencia en el marcador

RESUMEN

La exactitud de los valores de cria gendémicos (GEBVs) depende de la habilidad de la
matriz de relaciones gendmicas (G) para capturar la variabilidad en la proporcion de
genoma compartido entre individuos con el mismo parentesco genealdgico, asi como
del control de calidad de SNPs. Esta tesis desarrolla métodos para calcular G
considerando: el pedigree, SNPs de calidad y el desequilibrio de ligamiento (LD) entre
SNPs. Primero, se presenta un método simple basado en maxima verosimilitud
restringida para identificar SNPs con muchos genotipos asignados incorrectamente
mediante la estimaciéon de la heredabilidad (4%) de la “cantidad de alelos” (GC) para
cada SNP. El GC es el nimero de copias de un alelo en particular en el genotipo de un
animal (0, 1 6 2). El método prueba la hipétesis nula: A’=1 (sin errores en el
genotipado). El método es ilustrado con datos reales; su sensibilidad y especificidad se
evalian mediante simulacion, mostrando mejor performance que el procedimiento
estandar de deteccion de errores Mendelianos. Luego, se compararon dos enfoques para
estimar G: 1) identidad-por-estado (Gvr), utilizando las frecuencias alélicas observadas
o las de la poblacion base, 2) identidad-por-descendencia (Gsp-Lp), usando analisis de
ligamiento y LD. Los estimadores fueron evaluados en precisién y en sesgo empirico
respecto de la verdadera proporcion de genoma compartido simulada (Gt). Todos
fueron practicamente insesgados. Gipp.Lp mostrd el menor error cuadritico medio
empirico y la mayor correlacion con Gr. La exactitud de los GEBVs fue mayor con
Giep-Lp que con Gyr. En datos reales, la varianza muestral de Gigp-Lp s€ aproximo mas
al valor tedrico en cada relacion de parentesco. En resumen, el uso de Gigp-Lp mejora la
precision de las estimaciones y la exactitud de los GEBVs para los candidatos a la
seleccion. Los métodos propuestos consideran todos los individuos genotipados y su

pedigree de manera conjunta.

Palabras clave: proporcion de genoma IBD compartido, seleccion genomica,

desequilibrio gamético, cantidad de alelos, REML
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Tittle: Identity-by-descent approaches for the calculation of genomic relationships and

the quality control of genotypes

ABSTRACT

Accurate prediction of genomic breeding values (GEBVs) with a genomic relationship
matrix (G) depends on capturing the variability in genome sharing of relatives with the
same pedigree relationship. Accuracy can also be increased by quality control (QC)
filtering of SNPs. This dissertation develops methods to set up G using both pedigree
and QC-filtered SNPs, while accounting for linkage disequilibrium between SNPs.
First, a simple method based on restricted maximum likelihood is presented to identify
SNPs with many incorrectly assigned genotypes by estimating the heritability (4%) of
gene content (GC) at each SNP. GC is the number of copies of a particular allele in a
genotype of an animal (0, 1 or 2). The method tests the null hypothesis: #*=1 (no
genotyping errors) using a likelihood-ratio test. The method is illustrated with a real
data set and its sensitivity and specificity were evaluated using simulated data,
performing better than the standard checking of Mendelian errors. Next, two approaches
to set up G are compared: 1) identity-by-state, with either the observed (Gvyr-o) or base
population (Gvr-p) allele frequencies, 2) identity-by-descent, using linkage
disequilibrium and linkage analysis (Gisp-Lp). G estimators were evaluated for precision
and empirical bias of genomic relationships with respect to true genome shared values
(Gr) using simulated data. All estimators were nearly unbiased. Ggp-Lp displayed the
lowest sampling error and the highest correlation with Gt. Accuracy of GEBVs for
selection candidates was higher when Ggp.Lp was used, and identical between Gygr
matrices. In real data, Gigp.Lp’s sampling variance was the closest to the theoretical
value for each pedigree relationship. Use of Gigp-Lp improved the precision of estimates
and the accuracy of GEBVs. Contrary to other techniques, both the proposed QC
method and Giepp use all genotype and pedigree data in the population

simultaneously.

Key words: proportion of the genome shared IBD, genomic selection, linkage

disequilibrium, gene content, REML
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CAPITULO 1

Introduccion general



Introduccion general

El objetivo de la evaluacion genética animal es la prediccion del mérito genético
o valor de cria (en inglés breeding value, BV) de los animales para los distintos
caracteres productivos. En el modelo infinitesimal de herencia poligénica (Falconer y
Mackay, 1996), los BVs son controlados por un nimero muy grande de genes que
influyen sobre un caracter cuantitativo denominados poligenes, o bien de QTLs (por
quantitative trait loci en inglés), que son los segmentos de ADN donde se localizan esos
genes. En el modelo infinitesimal convencional los QTLs act@ian en forma aditiva, sin
ligamiento entre ellos, teniendo cada uno un efecto pequefio sobre la expresion
fenotipica del caracter (Bulmer, 1985). Se define, entonces, el BV de un animal como la
suma de los efectos genéticos aditivos de todos los genes que gobiernan un carécter
cuantitativo, y constituye la variable aleatoria de interés en el modelo animal aditivo
(MA) de seleccion, el cual ha sido utilizado tradicionalmente en las evaluaciones
genéticas, y en el que el BV se predice a partir de los registros fenotipicos del animal y
de individuos relacionados.

La disponibilidad de una tecnologia de evaluacion de genotipos (“genotipado’)
con una alta densidad de polimorfismos de un solo nucleétido o SNPs (en inglés single
nucleotide polymorphism), cuyo precio disminuye continuamente, ha permitido predecir
el BV empleando una metodologia conocida como seleccion genomica (SG; Meuwissen
et al., 2001). En la SG, la prediccion del BV consiste en la estimacion simultanea de
miles de efectos, cada uno atribuible a un SNP en el genoma, y que tienen un efecto
sobre cierto caracter cuantitativo. El supuesto de la SG es que, dada una elevada
densidad de marcadores distribuidos a lo largo del genoma, cada QTL se asociara con al

menos un SNP en las cercanias y que, al ajustar un efecto para cada marcador, se



capturaria informacion acerca de los QTLs (Meuwissen et al., 2001). Dicha asociacion
se conoce como desequilibrio gamético o de ligamiento (LD), y consiste en la ausencia
de independencia estadistica entre las frecuencias de los alelos en dos o mas loci (o
segmentos de ADN) en el mismo, o en distinto, cromosoma. En poblaciones de especies
pecuarias, el LD es causado por procesos recurrentes de deriva, seleccion y cruzamiento
entre razas (Haley, 1999).

En los programas de mejoramiento que emplean SG, la ganancia genética
aumenta debido al incremento de la exactitud de seleccion. Sin embargo, las
evaluaciones genéticas realizadas con el MA ocurren de modo tal que la exactitud de
seleccion en los padres de toros y vacas es de por si elevada (por ejemplo, en las
pruebas de progenie puede alcanzar 0,99). Si bien las pruebas de progenie poseen una
alta exactitud, el intervalo entre generaciones es elevado, lo que disminuye la tasa de
ganancia genética anual. En este punto, la SG tiene el potencial de aumentar la tasa de
ganancia genética, al reducir el tiempo de seleccion o intervalo generacional debido a la
posibilidad de seleccionar toros antes de que se realice la prueba de progenie, y
aumentar la exactitud en las predicciones de los BVs a edad temprana (Schaefter, 2006).
Mas precisamente, el BV de un animal se puede descomponer en el promedio de los
BVs de ambos padres mas un residuo de segregacion Mendeliana (Bulmer, 1985,
pagina 125). Este residuo es producto de la recombinacion de los genes presentes en los
cromosomas de cada padre durante la meiosis y representa la configuraciéon génica
propia de cada animal. La SG puede captar la informacion sobre este residuo mucho
antes de que un animal cuente con su dato propio y/o hijos con datos (e.g., un toro
joven). Esto solo es posible mediante la utilizacion de marcadores moleculares en alta
densidad cercanos a cada QTL (Goddard, 2008; Cantet et al., 2008). En sintesis, la SG

es util en aquellas situaciones en las que la exactitud de seleccion es baja; por ejemplo,



en caracteres de baja heredabilidad, o muy costosos de medir, o en aquellos que se
miden en etapas tardias de la vida del animal (e.g., a la faena) (Meuwissen, 2003).

Por razones de costo y logistica, no es posible genotipar a todos los animales de
una poblacion. Coexisten, entonces, diferentes tipos de animales: a) individuos
genotipados y b) individuos no genotipados. Por esta razon, actualmente las
evaluaciones gendmicas utilizan procedimientos de varios pasos (VanRaden, 2008;
VanRaden et al., 2009), los cuales son propensos a sesgos y pérdida de informacion.
Estos pasos son: 1) la evaluacion mediante el MA, 2) la estimacion de los efectos
gendmicos para un numero reducido de animales genotipados, y 3) la prediccion de los
valores de cria gendmicos mediante un indice de selecciéon combinando la informacion
producida en los pasos 1) y 2).

Un modo de simplificar estos pasos es modificar la matriz 4 de relaciones
aditivas dentro de la evaluacion genética tradicional de modo de incluir la informacion
gendémica y producir una Unica evaluacidn genética empleando ambas fuentes de
informacion: pedigree y marcadores moleculares. Varios autores (Legarra ef al., 2009;
Misztal et al., 2009; Christensen y Lund, 2010; Meuwissen et al., 2011) propusieron
modificar la matriz A, condicionando el valor genético de los animales no genotipados
en el valor genético de animales genotipados via un indice de seleccion, y luego
utilizando una matriz de relaciones genomicas de parentesco (G) para estos ultimos.
Condicional a los marcadores presentes en cada individuo, las relaciones gendmicas son
calculadas para cada par de individuos e ignoran la informacion del pedigree; por lo
tanto, se basan en el concepto de identidad por estado (en inglés identity by state, 1BS).
Las relaciones aditivas (Wright, 1922) utilizadas en el MA, en cambio, son
condicionales a la informacion del pedigree y se basan en el concepto de identidad por

descendencia (en inglés identity by descent, IBD; Malécot, 1948). Asimismo, en el



calculo de los elementos de G se asume que los efectos de los marcadores son variables
aleatorias normales, idénticamente distribuidas e independientes; esto ultimo implica
equilibrio de ligamiento o equilibrio gamético (LE) entre ellos. Sin embargo, el
supuesto de LE es violado cuando la densidad de los mismos es alta, sumado a que la
teoria de la SG descansa en el supuesto de existencia de LD (Gianola et al., 2009).

La utilizacion de genotipos de alta densidad de SNPs para aplicar la SG se ha
convertido en una practica comun. Con la creciente importancia de esta nueva fuente de
informacion, la necesidad de herramientas para editar y comprobar la calidad de este
tipo de datos también aumenta. La calidad del genotipado define el éxito de posteriores
analisis estadisticos cuando se trabaja con datos genomicos. El control de calidad (en
inglés quality control, QC) y filtrado de SNPs en SG puede incrementar la precision,
reducir el esfuerzo computacional y mejorar la estabilidad de las estimaciones de los
efectos de los marcadores (Wiggans et al., 2009). Es habitual, entonces, que se empleen
procedimientos de QC para depurar una base de datos de genotipos antes de que sea

utilizada en el célculo de las relaciones genémicas.

Uno de los pasos habituales en la edicion de los genotipos de un SNP, es
verificar si hay inconsistencias Mendelianas. Los conflictos Mendelianos son detectados
porque los genotipos observados para un SNP son inconsistentes con el patron de
transmision esperado por la Primera Ley de Mendel dado un pedigree. El procedimiento
habitual para identificar y filtrar las inconsistencias es analizando genotipos de trios
(padre-madre-cria) y de pares padre-cria (Wiggans et al., 2009, 2012). Sin embargo, los
errores que son consistentes desde un punto de vista Mendeliano a menudo pueden
pasar desapercibidos (e.g., un hijo “Aa” de padres “Aa” y “AA” es erroneamente

genotipado como “AA”) con este tipo de filtro. Esto ocurre porque al observar la



herencia de un SNP, no se utilizan simultineamente todos los genotipos de los

individuos genotipados y su pedigree.

Sobre la base de todo lo expuesto, el objetivo general de esta tesis es el
desarrollo de matrices de relaciones gendmicas teniendo en cuenta: a) el pedigree, b) la
informacion de un chip de alta densidad de SNPs de calidad, c) el desequilibrio de
ligamiento (LD) entre SNPs, y su implementacion algoritmica dentro de la evaluacion
genética animal. A tal efecto, se proponen métodos eficientes para incluir la
informacion de los SNPs de un modo distinto al que se utiliza actualmente en SG. Cada
uno de los capitulos que siguen aborda un objetivo especifico de la tesis. En el Capitulo
2, se propone un método para identificar SNPs con genotipos asignados incorrectamente
en una gran proporcion de los animales de la base de datos, mediante la estimacion de la
heredabilidad de “la cantidad de alelos” o “conteo de alelos™ (en inglés gene content,
GC) para cada SNP. El GC es el nimero de copias de un alelo de referencia en
particular en el genotipo de un animal (0, 1 ¢ 2). El método trata al GC como un
caracter cuantitativo y asume que la relacion entre los GCs es lineal, y que la covarianza
entre los GCs es proporcional a la fraccion de alelos IBD entre los animales. En el
Capitulo 3, se propone una férmula para estimar las relaciones genOmicas entre
individuos genotipados introduciendo la nocion de fraccion de genoma IBD compartido.
A tal efecto, se emplea un algoritmo utilizado en el area de la genética humana, que
incorpora la informacion del pedigree ademas de aquella proveniente de un panel denso
de SNPs, teniendo en cuenta el LD entre los marcadores. En el Capitulo 4, se compara
la metodologia utilizada actualmente en SG para el calculo de las relaciones genomicas,
la cual estima la fraccion de genoma compartido para cada par de individuos
genotipados basandose Unicamente en la informacion de los marcadores presentes en

cada individuo, con aquella propuesta como alternativa en el Capitulo 3. En el Capitulo



5, se evalia como el aumento en la precision de las estimaciones de las relaciones
gendmicas se podria traducir en un aumento en la exactitud de las predicciones
gendmicas de los BVs, dependiendo del estimador de G utilizado. Para ello, se aborda la
implementacion algoritmica de la matriz de relaciones gendmicas propuesta en el
Capitulo 3 dentro de la evaluacion genética animal. Para su implementacion, la nueva
matriz gendmica es extendida de modo de incluir la informacién fenotipica de los
animales del pedigree no genotipados en el calculo de la exactitud de las predicciones

gendmicas.



CAPITULO 2

Estimacion de la heredabilidad del conteo de alelos en el marcador

para el control de calidad del genotipado’

"Forneris, N.S., Legarra, A., Vitezica, Z.G., Tsuruta, S., Aguilar, 1., Misztal, ., y
Cantet, R.J.C. 2015. Quality control of genotypes using heritability estimates of gene
content at the marker. Genetics 199: 675-681.



Estimacion de la heredabilidad del conteo de alelos en el marcador

para el control de calidad del genotipado

2.1 Introduccion

La reciente disponibilidad de plataformas para evaluar genotipos de un gran
nimero (“alta densidad”) de marcadores de ADN polimorficos de nucledtido tnico
(SNP) ha revolucionado la evaluacion genética animal y vegetal. Ademads, y
concurrentemente, ha habido un gran desarrollo de las técnicas de “imputacion”, que
consisten en predecir los SNPs faltantes de genotipos de “baja densidad”, de modo de
obtener genotipos de alta densidad. Sin embargo, estas metodologias son susceptibles a
fallas técnicas o errores de genotipado, los cuales se deben a: 1) errores de “laboratorio
himedo” (mala calidad de las muestras de ADN, o de las lecturas, etc.), 2) la diferente
naturaleza bioquimica de los paneles de marcadores, 3) el cambio de una etiqueta por
otra en las muestras de ADN, 4) errores en los registros de pedigree. A modo de
ejemplo, Wiggans et al. (2012) eliminaron 127 marcadores de un total de 2.886, dentro
del panel Bovine3K BeadChip (Illumina Inc., San Diego, CA) por presentar mas de un
2% de conflictos Mendelianos. Asimismo, los errores pueden surgir de los
procedimientos de imputacion; por ejemplo, si la posicion de un marcador en el mapa
ha sido determinada en forma incorrecta, sus marcadores adyacentes estaran mal
asignados y el andlisis de imputacion seria incorrecto (Hickey ef al., 2012; Wang et al.,
2013). La calidad de los registros genotipicos en las evaluaciones gendmicas ha sido
entonces considerada cuidadosamente desde hace algun tiempo, razon por la cual se han
desarrollado una serie de procedimientos para el control de calidad (en inglés quality
control, QC). Estos procedimientos se emplean, por ejemplo, para depurar una base de

datos de genotipos antes de que sea utilizada en la estimacion de las relaciones
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genomicas de parentesco. El filtrado de QC de SNPs en la evaluacion gendomica puede
aumentar la precision, reducir el esfuerzo computacional y mejorar la estabilidad de las
estimaciones de los efectos de los demas SNPs (Wiggans et al., 2009). En este capitulo
se propone un método basado en maxima verosimilitud restringida o residual (en inglés
restricted maximum likelihood, REML) para comprobar la calidad de los genotipos de
los marcadores en una poblacidon con un pedigree posiblemente complejo, genotipada
parcial o totalmente, sobre un conjunto de marcadores bialélicos. Este método apunta,
especificamente, a detectar loci para los cuales se genotiparon errbneamente un nimero
importante de individuos. A los efectos de la presentacion, primero se describen
brevemente los métodos de QC que se utilizan en la actualidad. A continuacion, se
presenta el método propuesto en esta tesis y, finalmente, se muestran los resultados
obtenidos utilizando una base de datos simulada y otros empleando datos reales de
disponibilidad publica.

El control de calidad (QC) de genotipos. Los criterios de filtrado de QC mas
comunmente utilizados incluyen el QC de los individuos en funcion de su “call rate”
(proporcion de SNPs con genotipo asignado), la existencia de duplicados y de conflictos
padre(madre)-hijo; y el QC de los SNPs en funcion de su “call rate” (proporcion de
individuos con genotipo asignado), la frecuencia del alelo menos usual (inglés minor
allele frequency, MAF), las desviaciones del equilibrio Hardy-Weinberg y, en
particular, las inconsistencias o conflictos Mendelianos (véase el trabajo de Wiggans et
al. (2009) para una descripcion general de estos criterios). Los conflictos Mendelianos
son detectados porque los genotipos observados para un SNP son inconsistentes con el
patron de transmision esperado en un pedigree por la Primera Ley de Mendel. Se puede
evaluar la presencia de inconsistencias analizando genotipos de trios (padre-madre-cria)

y de pares padre-cria (Wiggans et al., 2009, 2012). Sin embargo, los errores que son
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consistentes desde un punto de vista Mendeliano a menudo pueden pasar desapercibidos
(e.g., un hijo “Aa” de padres “Aa” y “AA” es erroneamente genotipado como “AA”).
Alternativamente se puede evaluar si un padre heterocigota que se aparea con varias
hembras tiene una heterocigosidad promedio de 0,5 en su progenie (LeRoy et al., 2013).

Cheung et al. (2014) propusieron un método para detectar inconsistencias
Mendelianas y errores ocasionales que parecen consistentes desde un punto de vista
Mendeliano. El procedimiento fue disenado para inferir los patrones de herencia de los
marcadores en pedigrees humanos de tamafio pequefio a moderadamente grande (e.g.,
100 individuos). En humanos, éste y otros procedimientos de deteccion similares, son
computacionalmente eficientes para detectar errores de genotipado a nivel de marcador,
y podrian permitir detectar aquellos errores ocasionalmente consistentes a nivel de
individuo en algunos marcadores. Sin embargo, no resulta inmediatamente evidente si
este método es igualmente aplicable a datos de la produccion animal o vegetal donde el
pedigree puede ser de tamafio considerable (e.g., >1.000 individuos), sobretodo cuando
la motivacion es detectar marcadores sospechosos para los cuales una proporcion
considerable de los individuos presenta errores de genotipado.

La aplicacion de estos filtros de QC (excepto Cheung et al., 2014) no utiliza
toda la informacion disponible del pedigree y de los marcadores de manera global. Por
ejemplo, consideremos diez hermanos enteros, cinco con genotipos “AA” y cinco con
genotipos “aa”, provenientes de un padre y una madre heterocigotas. Esta distorsion en
la segregacion no es un conflicto Mendeliano. Sin embargo, la situacion es de
ocurrencia muy poco probable. El problema se vuelve muy complejo en pedigrees de
gran tamaio en los que s6lo una fraccion de los animales estd genotipada. Por ejemplo,
VanRaden (2008) utiliz6 los genotipos de 3.000 toros, todos conectados a través de un

pedigree que abarcaba 23.105 individuos.
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2.2 Objetivo

El objetivo de este capitulo es presentar un método practico para identificar
SNPs de baja calidad (i.e., SNPs cuyos genotipos han sido asignados errbneamente para
una gran proporcion de los individuos) considerando el conteo de alelos (en inglés gene
content, GC) en un SNP particular, como un cardcter de naturaleza cuantitativa y
testeando la hipétesis nula #° = 1 en cada SNP. La sensibilidad y la especificidad del
método son evaluadas por medio de la simulacion de datos en una poblacion nucleo

porcina. Asimismo, el método se ilustra con una base real de datos en porcinos.

2.3 Materiales y métodos
2.3.1 Teoria del método
2.3.1.1 Conteo de alelos visto como un caracter cuantitativo

El conteo de alelos (z) presentes en un marcador es el nimero de copias de un
alelo de referencia en particular (por ejemplo, z =0, 1 6 2 para “AA”, “AG” y “GG”,
Falconer y McKay, 1996). Esto permite analizar al conteo de alelos (realizado u

observado) como un caracter cuantitativo donde el mapeo de los genotipos codificados

a fenotipos {O, a, 2a}, se realiza sobre la base que el efecto aditivo a del alelo de

referencia (“G” en el ejemplo de arriba) es exactamente igual a uno. Por lo tanto, se
asume la ausencia de dominancia o epistasis. Adicionalmente, y a menos que exista una
mutacion en el marcador, este es genotipado con precision y no existe error asociado
con el fenotipo. En tal sentido y por construccion, la heredabilidad del conteo de alelos
es igual a 1 y toda la variacion genética es estrictamente aditiva. La media de z en la
poblacion base es igual a 2p, donde p es la frecuencia del alelo de referencia en la

poblacion base y su varianza es 2p(1 — p).
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La covarianza entre los conteos de alelos de dos individuos es

cov(zi,zj) =4,2 p(l— p) (Cockerham, 1969, ecuacion (8)) donde 4, es la relacion

aditiva entre dos individuos, i y j, la que se calcula generalmente a partir del pedigree
(véase Toro ef al., 2011 para una explicacion mas detallada). Este hecho ha sido
recientemente resaltado y utilizado por McPeek et al. (2004) y Gengler et al. (2007) en

contextos similares. Por lo tanto, sea z un vector que contiene los conteos de alelos de

un conjunto de individuos genotipados, Var(z) = 4,,2 p(l - p) , donde A,, es la matriz

de relaciones aditivas entre los individuos genotipados. Por otra parte, 4, es una

submatriz de la matriz 4 de relaciones aditivas entre todos los individuos del pedigree.

Con cada marcador, analizaremos el conteo de alelos z mediante un modelo lineal:

z=1 (2 p)+u + e, donde u es la desviacion de cada individuo de la media (2p) y e es el

error aleatorio que debe ser igual a 0 en ausencia de errores de genotipado. En ese caso,

2

o . .

c>=0, de modo que h’= ——— es igual a 1 cuando no existen errores de
c,+0
u e

genotipado. Recordemos que Var(u) =A4,6.y 0. = 2p(1 - p).

2.3.1.2 Estimacion de la heredabilidad

Comunmente los componentes de varianza para obtener la heredabilidad con
genealogias complejas, se estiman mediante “maxima verosimilitud restringida”
(REML; Patterson y Thompson, 1971) por sus propiedades como estimador (Searle et
al., 1992). Los estimadores REML son desarrollados asumiendo normalidad, situacion
que no ocurre con el conteo de alelos debido a que no se trata de un caracter continuo.
Sin embargo, el supuesto de normalidad multivariante para el conteo de alelos es

bastante comun (McPeek et al, 2004; Gengler et al, 2007), y conduce a una
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linealizacion conveniente del problema. En particular, los algoritmos REML tienen dos
caracteristicas interesantes, para nuestros propositos. La primera es que utilizan las

Ecuaciones de Modelos Mixtos de Henderson, que en este caso son

1'1 W g (1
TIEE 2 | I bl 2.1]
W'l WW+A'% |u] | Wz

Este sistema de ecuaciones corresponde al modelo lineal z = T u+ Wu + e, donde z

«

es un vector de orden ng X 1 (ng = numero de individuos con genotipo asignado
mediante el proceso de genotipado) que incluye los valores observados del conteo de

alelos (0, 1, 2) para un marcador del panel en particular, L =2 p es la media de la

poblacion para ese marcador, # es un vector de orden n x 1 expandido de modo de
incluir a todos los individuos del pedigree (tengan o no genotipo observado, n > ng;
Gengler et al., 2007) y W es una matriz de incidencia de orden ng *x n que relaciona los
elementos en u con aquellos en z. El hecho de incluir los individuos no genotipados en
la formulacion permite utilizar toda la matriz 4™ (Henderson, 1977), que es rala y puede
obtenerse facilmente utilizando las reglas de Henderson (1976), las cuales son mas

convenientes computacionalmente con respecto a las ecuaciones de McPeek et al.

=

(2004). De la salida final, se obtiene una estimacion de p como p ==. Otra estimacion

.
de p, ligeramente diferente a la anterior debido a la maximizacion numérica, surge a

partir de resolver la ecuacion o2 =2 p (1-p), i.e. 0.5+1-267 /2.

2.3.1.3 Prueba de hipotesis de errores en el genotipado
La otra caracteristica interesante de REML es que permite calcular la
verosimilitud y construir pruebas estadisticas. En nuestro caso existen dos hipotesis: la

nula establece que no existen errores de genotipado, y por lo tanto 6> =0 (0 =1 y
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la alternativa permite cualquier valor positivo de la varianza del error. Se puede utilizar
un test de cociente de verosimilitud (en inglés likelihood ratio test, LRT) de modo de
rechazar la hipotesis nula, de la siguiente manera. Bajo la hip6tesis nula la varianza del
error de genotipado es igual a cero, y el estadistico LRT se distribuye asintéticamente
como Y2x2(0) + Y2x2(1) (Self y Liang, 1987; Visscher, 2006). El p-valor asociado con el
valor observado del estadistico LRT puede calcularse asumiendo esta distribucion.
Estrictamente hablando, para obtener la citada distribucion se requiere una funcion de
verosimilitud sobre la base de la normal, pero el LRT es robusto con respecto a las

desviaciones de la normalidad (e.g., Almasy y Blangero, 1998).

2.3.1.4 Implementacion
En la practica, el método es simple. Para cada marcador, se obtiene una

estimaciéon REML de o y de o7, junto con el valor de maxima verosimilitud — esto es,

bajo la hipdtesis alternativa. Se realiza también una estimacion bajo hipétesis nula igual
a 6. =0 (en la practica, ¢ se fija con un valor muy pequeiio). Luego, el p-valor del

LRT se computa a partir de las dos verosimilitudes, y se establece un umbral de rechazo
basado en la distribucion asintotica arriba mencionada y el error de tipo I deseado (en
este trabajo, 1%). También sugerimos, como un procedimiento menos formal, una
inspeccion de la estimacion de la 4% valores de heredabilidades inferiores a 1 son

considerados sospechosos.

2.3.1.5 Test en ausencia de pedigree
Si el pedigree no se encuentra disponible pero se considera que la mayoria de los
marcadores estan a priori genotipados correctamente, sugerimos realizar el siguiente

procedimiento, el cual no ha sido probado en el presente proyecto:



16

a) Luego de aplicar los criterios de QC basados en equilibrio Hardy-Weinberg,
“call rates” y MAF, construir una matriz de relaciones gendmicas G utilizando
los marcadores que pasaron el filtrado, e.g., siguiendo la metodologia propuesta
por VanRaden (2008).

b) Testear la heredabilidad de cada marcador utilizando estimadores REML tal
como se describié anteriormente y la matriz G (en lugar de la matriz 4; este
procedimiento es conocido a veces como GREML) para la covarianza del conteo
de alelos entre los individuos.

c) Descartar los marcadores rechazados por el test e iterar el procedimiento hasta
que no se eliminen mas marcadores.

El procedimiento anterior supone que la mayoria de los marcadores tienen el genotipo

correctamente asignado.

2.3.2 Pruebas del método
2.3.2.1 Simulaciones

Para determinar la sensibilidad (fraccion de los marcadores incorrectos que son
rechazados) y la especificidad (fraccion de los marcadores correctos que no son
rechazados) de la prueba o test estadistico para la heredabilidad, se simuld una base de
datos siguiendo los principios Mendelianos de herencia (es decir, datos sin error)
empleando el programa QMSim (Sargolzaei y Schenkel, 2009). La estructura de los
datos se asocidé con los de un programa de mejoramiento de cerdos, formulado de
manera simplificada, con 10 cromosomas autosémicos de igual longitud (160 cM) y
70.000 SNPs. Primero, se alcanzo el equilibrio mutacion-deriva en 2.500 generaciones
de apareamiento aleatorio en una poblacion de tamaio efectivo igual a 500 y una tasa de

mutacion igual a 2 x 10, seguido de un “cuello de botella” severo que redujo el tamafio
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efectivo poblacional a 75 durante 30 generaciones. Luego se realizd seleccion al azar
durante 5 generaciones, en la cual 20 machos se aparearon con 200 hembras
produciendo 2.000 descendientes, con un total de 10.220 animales con informacion
completa de pedigree y 5.000 individuos genotipados (elegidos al azar) con 28.254
marcadores de MAF > 0,01.

Para el test de heredabilidad, el error de tipo I se evalu6 como el nimero de
SNPs con p-valores por encima del nivel de significancia de 0,01. EI error de tipo II se
evalud bajo dos escenarios de errores de genotipado permutando 10% o 5% de los
genotipos de cada SNP. La permutacion no modifico la MAF ni la condicién de
equilibrio Hardy-Weinberg de cada marcador, y se realizo al azar para cada SNP. En
realidad, un genotipo permutado puede ser reemplazado por el correcto simplemente
por azar, por lo que el nimero de errores efectivos es inferior a los valores de arriba y es
funcion de las frecuencias alélicas, como se explica a continuacion. En equilibrio
Hardy-Weinberg un genotipo heterocigota tiene una frecuencia igual a 2p(/—p), y es
permutado por otro genotipo heterocigota con probabilidad de permutacion x
multiplicada por 2p(/—p) (la frecuencia de otro heterocigota). Extendiendo este

razonamiento a los tres genotipos posibles, la tasa de error es igual a
x[p2 (1—p2)+2pq(1—2pq)+ qz(l—qz)}, una funcién cuértica de las frecuencias

alélicas. Por lo tanto, el error real es 0,625x para una frecuencia alélica igual a 0,5,
0,47x a través de un espectro de frecuencias uniforme, y toma valores mas bajos para
distribuciones de las frecuencias en forma de U; en la presente simulacion en particular,
los errores reales fueron iguales a 0,02 y 0,04 para las tasas de permutacion de 5% y

10%, respectivamente.
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2.3.2.2 Base de datos reales

Se utilizd una base de datos de cerdos de acceso publico para la comunidad
cientifica (Cleveland et al., 2012). La base de datos consistia en 3.534 animales de una
sola linea genética porcina de un nicleo de la empresa PIC con genotipos para los SNPs
incluidos en el chip PorcineSNP60 de Illumina (Ramos et al., 2009) con muy poco
control de calidad y pedigree registrando dos generaciones ancestrales de los animales
genotipados (N = 6.473). En la practica, este conjunto de datos deberia someterse a
controles Mendelianos de los pares padre-hijo de modo de eliminar aquellos animales
inconsistentes; hemos preferido no hacerlo, con el fin de utilizar la base de datos tal
como esta. Se emplearon para el estudio un total de 50.433 SNPs, luego de filtrar los
genotipos por MAF (<0,01) y por “call rate” de los SNPs (<90%), excluyéndose ademas
los SNPs ubicados en los cromosomas sexuales. La razon para excluir los SNPs con
MAF <0,01 es que la maximizacion numérica de REML es poco confiable en ese caso.
A los efectos comparativos, el mismo andlisis se llevd a cabo en dos escenarios
extremos permutando aleatoriamente la mitad o todos los genotipos para cada SNP en la

base de datos.

2.3.2.3 Analisis estadistico

Se calculd la heredabilidad y el estadistico LRT para testear la hipotesis de
varianza nula de los errores de genotipado de cada SNP en la base. El valor maximo
para el logaritmo de las funciones de verosimilitud restringidas en el modelo completo

(hipotesis alternativa, sin informacion a priori para los valores de 6>y 62) y en el
modelo reducido (hipétesis nula, asumiendo 2= 0) fueron calculados mediante el

programa remlf90 (Misztal ef al., 2002). Se calcul6 la heredabilidad del conteo de alelos

para cada SNP, bajo el modelo completo. Las estimaciones pueden realizarse en
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paralelo de ser necesario. Debido a que el software utiliza las ecuaciones del modelo
mixto de Henderson, el modelo reducido tuvo que aproximarse especificando un valor

muy pequefio para la varianza residual: ¢>= 0,0001. La ventaja de calcular la

verosimilitud de esta manera es el poder utilizar un software estandar para la estimacion
de componentes de varianza via REML. También se emplearon los filtros de control de
calidad sobre la base de los errores Mendelianos incluidos en el programa preGSf90
(Aguilar et al., 2014): se rechazaba un marcador si sus genotipos mostraban
incoherencias Mendelianas en mas del 1% de los pares padre-hijo o trios.

Los programas auxiliares (“scripts”) completos para el analisis de control de
calidad de los SNPs, la base de datos reales de la PIC, y las tres bases de datos
simuladas se encuentran disponibles en el sitio

http://genoweb.toulouse.inra.fr/~alegarra/qualitycontrol.tar.gz .

2.4 Resultados
2.4.1 Simulaciones

La Figura 2.1A (2.1B) muestra las estimaciones de la heredabilidad del conteo
de alelos (p-valor del estadistico LRT) en funcion de la frecuencia alélica menor de
cada marcador para el conjunto de datos simulados sin error. La mayoria de las
estimaciones de heredabilidad son muy cercanas a 1, incluso para muy baja MAF, si
bien hay una tendencia a que los marcadores con muy baja MAF tienen heredabilidades
mas bajas (por ejemplo, pueden fijarse por deriva). Estableciendo un umbral en un valor
nominal para el error de tipo I igual a 0,01, la sensibilidad result6 igual a 0,99 (0,91)
cuando el 10% (5%) de los genotipos simulados eran incorrectos (permutados al azar).
La especificidad fue igual a 0,95 (i.e., 5% de los SNPs correctamente asignados fueron

rechazados). Por otra parte, se delimitaron las estimaciones de heredabilidad para el
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rechazo. La Figura 2.1C muestra los errores empiricos de tipo I (6 1—especificidad) o
tipo II (6 1-sensibilidad) versus umbrales posibles de rechazo, sobre la base de la
heredabilidad. Para ejemplificar, los marcadores fueron rechazados si la estimacion de
heredabilidad fue inferior a 0,975; esto resulta en una especificidad de 0,96 (4% de los
marcadores correctos son rechazados) y una sensibilidad de 0,99 (para el 10% de los
datos permutados; solo el 1% de todos los marcadores incorrectos son aceptados). En
cambio, la eleccion de un limite inferior de heredabilidad igual a 0,90 result6 en sélo el
0,04% de los marcadores incorrectamente rechazados, pero tanto como el 6,5% de los
marcadores incorrectamente aceptados. Estas figuras son distintas con el nivel de
calidad de los datos, y el escenario en el que se permut6 un 5% de los genotipos arrojo
un valor de error de tipo II mayor. La comprobacion de errores Mendelianos con el
programa preGSf90 se comportd peor que el método propuesto en este capitulo, con un
valor para el error de tipo I igual a 0 (como era esperable) y un valor de sensibilidad
igual a 0,84 y 0,54, para los escenarios en el que se permutd 10% y 5% de los

genotipos, respectivamente.
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Figura 2.1. Resultados de las simulaciones. A. La cifra de menos el logaritmo del p-
valor de la hipdtesis nula vs. la MAF del marcador para la base de datos simulada sin
error. B. Las estimaciones de la heredabilidad del conteo de alelos del marcador vs. la
MAF del marcador para la base de datos simulada sin error. La linea horizontal en (A)
es el umbral de rechazo del 1%. C. El error de tipo I (linea continua) y el error de tipo II
en funcion del umbral de rechazo basado en la heredabilidad del conteo de alelos del
marcador, para la base de datos simulada sin error (linea continua) o con 5% (circulos)

y 10% (cruces) de genotipos permutados.

2.4.2 Base de datos reales

La Figura 2.2A muestra los graficos de caja (“boxplots”) de las estimaciones de
heredabilidad del conteo de alelos de los SNPs, para la base de datos original, la base de
datos permutada al 50% y la base completamente permutada. La heredabilidad media

para la base de datos original fue igual a 0,99 y el 75% de los SNPs tuvo
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heredabilidades por encima de dicho valor, aunque algunos de los marcadores se
desviaron mucho respecto de 1. Cuando se permutd aleatoriamente el 50% de los
genotipos de cada SNP, la heredabilidad tomo6 valores entre 0,02 hasta 0,84, la
heredabilidad media fue igual a 0,25 y 75% de las estimaciones estuvieron por debajo
de 0,27. En la base de datos totalmente permutada, todas las heredabilidades fueron
inferiores a 0,07. Noétese que las cajas se desplazan hacia arriba a medida que la calidad
general de la base de datos mejora. Al probar la hipdtesis nula de error de genotipado
igual a cero con un nivel de significancia del 1%, la hip6tesis nula fue rechazada en 8%
(N =4.099) de los SNPs de la base de datos original, mientras que todos los p-valores
estuvieron por debajo de 107'% en la base de datos permutada al 50%, y por debajo de
10 en la base completamente permutada. Este Gltimo resultado ejemplifica como un
procedimiento de genotipificacion que es en gran medida incorrecto para gran parte de
los individuos (> 50%) puede detectar facilmente errores utilizando nuestra
metodologia. Los 4.099 marcadores que no pasaron el test en la base de datos original
deben ser declarados como incorrectamente genotipados y sus genotipos no deben
utilizarse en andlisis posteriores. La Figura 2.2B ilustra la relacion entre las
estimaciones de heredabilidad y los p-valores del estadistico LRT cuando se utiliza
REML para estimar los componentes de varianza en la base de datos original. Se puede
observar que los SNPs rechazados presentaron los valores mas bajos de heredabilidad,
si bien el rango fue importante (0,13 < 4> < 0,97, para SNPs con p-valor < 0,01). Por
ejemplo, un marcador con (muy) baja MAF, puede resultar en una estimacion alta de
heredabilidad pero el LRT puede ser poco concluyente, porque hay muy poca
informacion en los datos. Sin embargo y en general, se obtendran resultados similares
utilizando el LRT formal asi como estimaciones de heredabilidad. Estas tltimas tienen

un menor sustento tedrico estadistico; sin embargo, resultan faciles de interpretar por
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parte de los genetistas cuantitativos, y pueden agilizar facilmente el analisis como se
discutira mas adelante. En esta base de datos, el control de errores Mendelianos que
realiza el programa preGSf90 detect6 s6lo un marcador incorrecto utilizando un valor
umbral de tolerancia para inconsistencias Mendelianas de 1%, 577 utilizando 0,1% de
tolerancia, y 2.019 con tolerancia cero. De los 577 marcadores con inconsistencias
Mendelianas mayores a 0,1%, 388 estaban incluidos dentro de los 4.099 rechazados por
el test de heredabilidad. Los 577 marcadores con inconsistencias Mendelianas mayores
a 0,1% mostraron estimaciones de heredabilidad mas bajas (0,92 en promedio) que

aquellos que no fueron rechazados (0,99).

A B

08
0.4

0.6
03

p-valor

04

Heredabilidad estimada
0.2

0.2
0.1

T T T T T T T L

0.0
0.0
b

No permutada  Mitad permutada Totalmente permutada 0.2 04 0.6 0.8 1.0
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Figura 2.2. Resultados con la base de datos real de la PIC. A. Estimaciones de la
heredabilidad del conteo de alelos en la base de datos original, con la mitad de los
genotipos permutados, o con todos los genotipos permutados. B. Estimaciones de la
heredabilidad del conteo de alelos en la base de datos original vs. los p-valores del test

del cociente de verosimilitud.
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2.5 Discusion

El método original aqui presentado tuvo éxito en identificar marcadores de baja
calidad en un pedigree complejo. El método evita la busqueda de estructuras de
pedigree como pares padre-hijo. Si bien el analisis de cada marcador individual toma
unos minutos, puede ser paralelizado porque cada marcador es independiente. El
procedimiento proporciona un test estadistico, y por lo tanto sus propiedades son
conocidas, mientras que para otros procedimientos los umbrales de corte son en gran
medida arbitrarios. Como demuestran los resultados presentados en este capitulo, otras
pruebas como el andlisis de pares padre-hijo tienen una alta especificidad, pero no
necesariamente una alta sensibilidad, por ejemplo, si no existen muchos pares padre-
hijo. Asimismo, el método aqui propuesto tiene en cuenta las distorsiones en la
segregacion y parece ser robusto a la presencia de un alelo en baja frecuencia (digamos,
superior a 0,05). Sin embargo, para una frecuencia alélica muy baja, las estimaciones de
heredabilidad y LRT tienden a ser poco fiables (Figuras 2.1A y 2.1B) aunque no se ha
probado la metodologia con valores de MAF inferiores a 0,01. El procedimiento
propuesto no puede corregir errores Mendelianos en los marcadores que no son
rechazados, y en este caso es necesaria la utilizacion de comparaciones padre-hijo.

El método aqui presentado asume una Unica poblacién en equilibrio Hardy-
Weinberg, hipotesis que parece ser escasamente restrictiva dado que la base de datos
simulada incluia seleccion. Aun cuando la poblacion tuviera diferentes origenes
genéticos, ¢ =0. Sin embargo, la hipotesis de media y varianza comun no seria
sustentable. Un método aproximado consiste en ajustar por los diferentes origenes

utilizando un modelo con grupos genéticos (Quaas, 1988), i.e. permitiendo diferentes

frecuencias alélicas en las distintas poblaciones base. En este caso se asume el mismo

valor para ¢’ =2 p(l— p) entre las distintas poblaciones, hecho verdadero cuando las
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frecuencias son similares entre las distintas poblaciones, pero potencialmente falso en
caso que existieran diferencias importantes de frecuencias.

Mientras que la estimacion REML de la heredabilidad para un solo SNP
probablemente sea rapida, el nimero total de calculos para un gran nimero de SNPs
puede tomar dias. En REML-EM, las operaciones mas costosas en una iteracion
incluyen: a) armado de las ecuaciones del modelo mixto, b) calculo de las soluciones, y
¢) calculo de las trazas. Sin embargo, las ecuaciones de modelos mixtos son las mismas
en todos los marcadores para un valor dado de heredabilidad. Por lo tanto, se pueden
realizar ahorros importantes de tiempo computacional cuando las factorizaciones y las
trazas se calculan previamente para distintos valores de heredabilidad. Si el propdsito
del control de calidad es seleccionar SNPs con valores de 4% > 0,98, se necesitarian solo
tres conjuntos de matrices para K =0,99, 0,98 y 0,97.

El procedimiento aqui propuesto no puede identificar errores de pedigree (i.e., el
etiquetado incorrecto de muestras de ADN). En este caso, los errores ocurren a través de
los marcadores en un individuo, en lugar de ocurrir a través de los individuos para un
marcador. Las discordancias padre-hijo pueden marcar tal error si muchos marcadores
no siguen las leyes de Mendel para un par padre-hijo determinado. Existen
procedimientos para asignar padres (Wiggans, 2009; Hayes, 2011; VanRaden et al.,
2013). Sin embargo, no existe aun un procedimiento general para identificar y corregir
los errores de pedigree. Un manera practica de control consiste en comparar relaciones
genomicas (VanRaden, 2008) con las relaciones aditivas e inspeccionar las diferencias,
las cuales dependen de la misma relacion de parentesco y la arquitectura del genoma.
Una descripcion detallada de estas diferencias se puede encontrar en Wang et al. (2014).

Un caso particular es el empleo de genotipos de diferentes paneles o chips,

posiblemente con diferente quimica, por ejemplo, los chips de 50K y 3K en bovinos
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(Wiggans et al., 2012). Estos autores encontraron que algunos marcadores se leian
correctamente utilizando un panel, pero no con el otro. Con nuestro método dichas
diferencias se observarian porque la heredabilidad estimada disminuiria al incluir los
genotipos del chip defectuoso, sea solo o combinado con el otro panel. Esto se aplica
también a las muestras genotipadas conjuntamente. Por ejemplo, cuando aparece un
gran nimero de muestras individuales con ADN en mal estado, la incorporacion de los
genotipos de dicha muestra disminuira la estimacion de heredabilidad.

El método propuesto obtiene, como un subproducto, las estimaciones de las
frecuencias alélicas de los marcadores en la poblacion base. Esto puede resultar de
utilidad cuando se tienen familias grandes con muy pocos animales genotipados y las
frecuencias alélicas de la poblacion base no estan bien representadas por las frecuencias
alélicas de los animales genotipados de la generacion fundadora del pedigree. De hecho,
para calcular las relaciones genomicas en SG, se deberian utilizar las frecuencias
alélicas de una poblacion base sin seleccion en lugar de las que resultan de los procesos
de seleccion o endogamia. Una poblacion base anticipada o adelantada en el tiempo
puede dar lugar a relaciones genomicas de mayor o menor magnitud y a un mayor o
menor nivel de consanguinidad (VanRaden, 2008).

En nuestra experiencia, el procedimiento resulta mas util cuando se trata con
bases de datos nuevas y completas, en particular, a partir de estudios experimentales.
Las evaluaciones genéticas regulares, como en el ganado lechero, mantienen un mejor
seguimiento de las muestras de ADN vy, debido a la abundancia de trios y pares padre-
hijo, es sencillo detectar marcadores de mala calidad (Wiggans et al., 2009, 2012).

En resumen, en el presente capitulo se propone un procedimiento préactico para
realizar un andlisis de QC, de modo de identificar SNPs de baja calidad en un ntimero

grande de individuos. El filtro QC propuesto es, en esencia, una estimacion de la
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heredabilidad del conteo de alelos en los SNPs, donde cualquier desviacion de 1 es
sospechosa, y el p-valor sirve para testear la hipotesis nula de “ausencia de errores de
genotipado”. Este procedimiento de QC puede considerar todos los individuos
genotipados y su pedigree de manera conjunta y utiliza procedimientos estandar de
pruebas de hipotesis. Deberia ser utilizado como un complemento de los procedimientos

estandar de QC, y muy posiblemente después de éstos.
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Medida de identidad por descendencia condicional al pedigree y a la

informacion de un panel denso de marcadores

3.1 Introduccion

La estimacion de parametros genéticos, como la heredabilidad y las
correlaciones genéticas entre caracteres y su aplicacion en los programas de
mejoramiento genético animal, se fundamentan en base al grado de parecido entre
parientes de origen genético. La covarianza entre parientes depende del niimero de
alelos idénticos por descendencia (IBD) compartidos para cada uno de los loci que
afectan el caracter de interés. Se dice que dos alelos presentes en un mismo locus - que
son muestreados en dos individuos - son IBD cuando ambos genes son copias de un
mismo gen presente en un ancestro en comun a los dos individuos (Malécot, 1948). Para
una relacion de parentesco en particular, se puede obtener la distribucion de
probabilidad de compartir 0, 1 6 2 pares de alelos IBD en un locus dentro del genoma.
A partir de dicha distribucion, se puede calcular el valor esperado de la proporcion de
alelos IBD entre dos individuos, o relacion aditiva (Bulmer, 1985, pag. 42). Este valor
constituye cada uno de los elementos de la matriz de relaciones 4 en el modelo animal
(MA) de evaluacion genética (Henderson, 1984). Ahora bien, la proporcion de alelos
IBD es una medida de identidad genética respecto de un locus y, por lo tanto,
sumamente variable. Esta variabilidad se puede visualizar comparando la relacion
padre-hijo con la de un par de hermanos enteros. Mientras que la proporcion de alelos
IBD entre un padre y su hijo es exactamente 0,5, entre hermanos enteros es en promedio
0,5; la varianza de esta medida es igual a 0 para el par padre-hijo y 0,125 para hermanos

enteros. Asimismo, mientras que para las relaciones tio-sobrino, abuelo-nieto, medio
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hermanos y doble primos hermanos, la esperanza de la proporcion de alelos IBD es
igual a 0,25, el desvio estandar es al menos 25% (Guo, 1996).

La nocién de IBD se extiende a multiples loci, e inclusive al genoma autosémico
completo. De hecho, el genoma no se transmite “punto a punto” sino en segmentos
(Guo, 1995). En tal sentido, dos haplotipos correspondientes a un segmento del genoma
son IBD si son copias de un mismo haplotipo en un ancestro comun. Los segmentos
IBD se recombinan por el crossing-over durante la meiosis. Por lo tanto, su longitud
depende del nimero de generaciones desde el ancestro comun; los segmentos IBD seran
mas pequefios cuanto mas atras en el tiempo haya vivido el ancestro. Sin embargo, los
eventos de recombinacion durante la meiosis ocurren relativamente con poca
frecuencia, tipicamente 1-3 por cada 100 centimorgans (cM) (Visscher, 2009). En
términos estadisticos, esto implica que loci adyacentes tienden a no ser independientes
respecto de sus estados IBD, violando el supuesto de equilibrio Hardy-Weinberg. En
consecuencia, este proceso agrega complejidad al computo de las probabilidades de
IBD cuando se considera al genoma como un todo. Es posible estimar la proporcion
“realizada”, o verdadera, de alelos IBD entre dos individuos condicional a la
informacion de marcadores moleculares distribuidos a lo largo del genoma, y al
pedigree. Los métodos tradicionales de estimacion de las probabilidades de IBD se
basan en modelos Markov “ocultos” (HMM, Hidden Markov Models, Rabiner, 1989)
que incorporan dependencia estadistica entre los estados de IBD para loci marcadores
vecinos pero asumen equilibrio gamético (LE). Dos algoritmos ampliamente utilizados
son el de Elston y Stewart (1971) y el de Lander y Green (1987).

El algoritmo de Elston y Stewart (1971) es apropiado para pedigrees grandes,
pero retarda el calculo de manera exponencial con el nimero de marcadores. Por su

parte, el algoritmo de Lander y Green (1987) es apropiado cuando el nimero de



31

marcadores es grande pero el esfuerzo de calculo es exponencial en relacion con el
tamafio del pedigree. La complejidad de este método aumenta cuando existen
individuos en el pedigree sin genotipar. Este algoritmo es implementado en el software
Merlin (Abecasis et al., 2002), uno de los mas populares para estimar probabilidades de
IBD en pedigrees pequefios. Como se menciond anteriormente, estos métodos asumen
que los haplotipos de los fundadores provienen de una poblacioén en equilibrio gamético
(LE); sin embargo, para un panel denso de marcadores este supuesto no se cumple. El
desequilibrio gamético o de ligamiento (LD) se torna significativo cuando los SNPs
estan separados a distancias menores a 10° bp (pares de bases). En humanos, dichas
distancias equivalen — aproximadamente — a un panel de 30K (Thompson, 2008). Estos
métodos son adecuados cuando la densidad de marcadores es baja; si se aplican a
paneles de marcadores densos con altos niveles de LD, tienden a sobreestimar la
proporcion de IBD compartida. Abecasis y Wigginton (2005) modificaron Merlin para
incorporar el LD al organizar los marcadores en clusters (representando bloques de
haplotipos) y estimando las frecuencias poblacionales de los haplotipos en cada cluster.
Sin embargo, el método asume ausencia de recombinacion dentro de cada cluster y LE
entre clusters (que sean independientes). Ademas, posee un numero elevado de
parametros a estimar y tiene requerimientos de tiempo y memoria supralineales con
respecto al nimero de marcadores. Por su parte, Keith ez al. (2008) incorporaron el LD
a la estimacion de IBD modelando los haplotipos de los fundadores como una cadena de
Markov de primer orden. Si bien éste método es de menor complejidad que el del
software Merlin, sus autores admiten que modelar el LD con clusters aumenta la
precision de las estimaciones. El software PLINK (Purcell et al., 2007) elude el
problema del LD eliminando marcadores para luego asumir LE; sin embargo, se reduce

la informacion disponible, disminuyendo la potencia para detectar segmentos cortos
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IBD. Albrechtsen et al. (2009) extendieron el enfoque PLINK e incorporaron LD
utilizando probabilidades de haplotipos al tomar marcadores de a pares. Es probable que
este enfoque no corrija adecuadamente el LD en regiones donde el fendmeno de
ausencia de independencia es intenso (Browning y Browning, 2010). Meuwissen y
Goddard (2010) desarrollaron un algoritmo de imputacion de genotipos y determinacion
de fase, y utilizaron la informacion del LD para imputar los genotipos faltantes, al
mismo tiempo que incorporaban el ligamiento generado — unicamente — por la
estructura familiar, de modo de estimar las probabilidades IBD entre haplotipos. Mas
recientemente, Li ef al. (2010) propusieron un nuevo enfoque para inferir las
probabilidades de IBD en pedigrees humanos de gran tamafio con muchos individuos
sin genotipar utilizando una alta densidad de SNPs. El enfoque de Li et al. (2010)
modela directamente la relacion entre un par de individuos genotipados, sin necesidad
de enumerar cada uno de los posibles genotipos y patrones de herencia de sus ancestros
no genotipados. Este método tiene en cuenta el LD generado por ligamiento, asi como
aquel producido por las relaciones ancestrales que van mas alla del pedigree conocido.
Los avances tecnologicos recientes y la reduccion de los costos, posibilitan el
genotipado con chips de alta densidad a gran escala. Esto permite la deteccion de
segmentos IBD cada vez mas pequefios. En esta tesis, se busca detectar el estatus de
IBD dentro de la genealogia conocida, es decir asumiendo que todos los alelos
ancestrales de los genes que afectan el caracter de interés son diferentes en la poblacion
base de la genealogia. Para maximizar la capacidad de detectar tales segmentos, es
importante la utilizacion de herramientas estadisticas adecuadas, lo cual implica contar

con algoritmos eficientes que tomen en cuenta el LD entre marcadores.
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3.2 Objetivo

El objetivo de este capitulo es proponer y describir un método para estimar la
proporcion de genoma compartido IBD por un par de individuos genotipados dentro de
un pedigree de animales, condicional a las relaciones de parentesco y a la informacion
de un chip de alta densidad de SNPs, considerando al mismo tiempo el LD entre
marcadores. Para este proceso de estimacion se tiene en cuenta a los animales del
pedigree sin genotipar. Dicha estimacion representa un coeficiente de relacion aditiva
gendmico y constituird cada uno de los elementos de la matriz de relaciones gendmicas
entre animales genotipados. La performance del método sera evaluada en los capitulos
que siguen, en términos de la precision de las relaciones estimadas (Capitulo 4) y de la

exactitud de la prediccion de los valores de cria gendmicos (Capitulo 5).

3.3 Metodologia

Para calcular la proporcion del genoma compartido IBD en un par de individuos
se deberia conocer el estado de IBD en cada posicion del genoma, entendiendo por
posicion el lugar fisico que ocupa cada nucleotido en la cadena de ADN. Un modo de
estimar dicha proporcion consiste en evaluar el estado IBD en cada locus marcador,
para luego promediarlo con respecto al total de marcadores. Ahora bien, teniendo en
cuenta la informacion que brinda actualmente un panel de SNPs de alta densidad
(ausencia de fase conocida, presencia de LD entre marcadores) y el pedigree, no
siempre es posible conocer con certeza el estado de IBD en un marcador. Por lo tanto,
utilizaremos el algoritmo de Li ef al. (2010) para estimar las probabilidades de
compartir 0, 1 6 2 pares IBD en cada uno de los loci marcadores, entre un par de

individuos relacionados. A tal efecto, los citados autores emplean un HMM.
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A continuacion (seccion 3.3.1), se dara una definicion formal del proceso HMM.
Para una descripcion mas detallada, véase Rabiner (1989) o Durbin et al. (1998). En la
seccion 3.3.2 se describird en detalle el marco tedrico sobre el que se sustenta el
algoritmo de Li ef al. (2010). A partir de la estimacion del estado de IBD en cada locus,
obtenida mediante el citado algoritmo, se sugiere una férmula para estimar la verdadera
proporcion del genoma compartido IBD por un par de individuos genotipados en un
pedigree animal, condicional a las relaciones de parentesco y a la informacion de un
chip de alta densidad de SNPs (seccion 3.3.3). Esta es una medida de identidad genética
sobre todo el genoma y constituira cada elemento de la matriz de relaciones gendmicas

que sera empleada y evaluada en los Capitulos 4 y 5.

3.3.1 Modelo de Markov oculto

Los algoritmos Markov ocultos (Hidden Markov Model, HMM) son utilizados
para modelar el proceso estocastico por el cual se genera una secuencia de
observaciones. El modelo comienza en un estado elegido segin un vector de
probabilidades de inicio; éste “emite” una observacion para luego transitar a un nuevo
estado que emite nuevamente una observacion, y asi sucesivamente hasta alcanzar el
final de la secuencia. Como en general se conoce la secuencia de observaciones pero no
la de estados, se dice que esta ultima se encuentra “oculta”; de ahi la denominacion de
modelo Markov oculto.

Consideraremos aqui el modelo basico, o HMM discreto de primer orden, y que

es definido por los siguientes elementos:

e S = {81, S2..., Sy}, el conjunto de N estados ocultos del modelo. La variable
aleatoria ¢; es el estado que realmente ocurri6 (realised) en la posicion i

o V={vi, va,..., vir}, el conjunto de M simbolos observables de cada estado.
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e A = {aj+}, la matriz de orden N x N de probabilidades de transicion entre estados,
donde aj = P(qi+1=Sk| ¢i=S), 1< j,k<N;

e B = {b; ()}, la matriz N x M de probabilidades de emision de simbolos observables
en el estado £, dondebk(l)ZP(vleni|ql:Sk), 1 <k<Nyl<I<M

e T = {m;}, el vector de probabilidades del estado inicial ¢;, donde m; = P(q; = S)).

En un HMM, cada secuencia de observaciones es una cadena de 7 simbolos, es decir,
una sucesion {O;}, donde cada O; es uno de los posibles simbolos de V, i€ {l, 2,..., T}
y T es el nimero de observaciones en la secuencia. A su vez, existe una sucesion oculta
de estados {g;} correspondiente, donde cada ¢g; puede tomar uno de los posibles estados
S.

Existen dos relaciones de independencia condicional para las sucesiones de
estados, O = q1 ¢q2 ... qr, y de observaciones, O = O; O, ... Or . En primer lugar, dado

qi-1, se tiene que ¢; es independiente de todos los estados anteriores:
P(qi =5, |qH =8,,4,,=5S) ...):P(ql. =5, |q,.71 :Sj):ajk [3.1]
Esta relacion indica que la sucesion de estados constituye una cadena de Markov de

primer orden. Asimismo, dado ¢;, la probabilidad de observar un determinado simbolo

en la posicion i, O;, es independiente de los simbolos emitidos en las demas posiciones.
T
p(olo)=T1r(04) [32]
i=1

En la Figura 3.1 se representa un HMM de primer orden. Los circulos y las flechas
horizontales determinan la cadena de Markov; estas flechas indican la dependencia
entre estados consecutivos. La ausencia de flechas entre los cuadrados refleja las

relaciones de independencia condicional entre las observaciones.
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Figura 3.1. Representacion de un HMM de primer orden. La ausencia de flecha indica

independencia condicional.

3.3.2 Algoritmo de Li et al. (2010)

El algoritmo de Li ef al. (2010) estima el estado IBD en cada uno de los loci
marcadores del genoma, para un par de individuos relacionados. Se propone un HMM
donde los simbolos observables son el nimero de pares de alelos en un locus que son
IBS (idénticos por estado) y compartidos por ambos individuos. Los estados ocultos son
el numero de pares de alelos IBD (es decir, copias del mismo gen ancestral)
compartidos por los dos individuos. Para derivar su modelo, Li et al. (2010)
introdujeron primero el concepto de “grafo de descendencia”, y definieron una “funcién
generadora de herencia” entre un par de alelos presente en un “grafo de descendencia”.
Luego elaboraron un HMM para un par de alelos cuyas probabilidades de transicion se
fueron obtenidas tedricamente a partir de la “funcion generadora de herencia”. Con este
modelo bésico de referencia, construyeron el HMM para un par de individuos sobre el

cual se sustenta finalmente el algoritmo.

3.3.2.1 “Grafo de descendencia’ y ‘‘funcion generadora de herencia”
Los conceptos que se describen a continuacion provienen de la teoria de grafos.

Un “grafo de descendencia” (DG, descent graph, Sobel y Lange, 1996) es una
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estructura definida para un locus y un pedigree, y consiste en el alelo paterno y materno
de cada individuo actuando como “nodos” y un enlace entre cada par padre-hijo como
“aristas”. Cada arista especifica cudl de los dos alelos de un padre es transmitido a su

hijo. Un DG ilustra un posible patron de herencia dentro de un pedigree (Figura 3.2B).

A 0@ B 0aQ oo
o’'o bis o'o '!;H'D
| [,
X &g o8
\ f{:f
o

Figura 3.2. A. Estructura de un pedigree. B. Un posible DG. Tomado de Li ef al. (2010).

Para dos nodos (i.e. dos alelos) a y b en un DG, un “sendero de herencia”, indicado
como p™’, es un camino que conecta a y b. Asi, dos alelos son IBD si y s6lo si existe un
sendero de herencia entre ellos. Para dos alelos cualquiera existe, a lo sumo, un sendero
de herencia por cada DG. Por ejemplo, si consideramos un locus cualquiera de dos
medio hermanos paternos, existen cuatro DGs posibles de los cuales s6lo dos resultan

en senderos de herencia que conectan los alelos a y b:

1

1 1 1
[e] o
%\3 A3 AT‘ J \gs
o o o (o] o o o o
a b a b a b

a b

Li et al. (2010) definen la “funcion generadora de herencia” (IGF, inheritance-

generating function) para dos alelos a y b en un pedigree como
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0,,(h) =2 A, 0.5 [3.3]

donde A, es el nimero de posibles senderos de herencia con longitud / entre a y b. La
funcion describe la probabilidad de transmitir el alelo paterno o el materno. Un sendero
de herencia con longitud / involucra / gametogénesis que conectan a con b. Por ejemplo,
sean ay b los alelos paterno y materno del individuo 11 en la Figura 3.2A. Teniendo en
cuenta el pedigree, existen 8 senderos de herencia posibles que unen a con b: 4 de ellos
involucran 5 meiosis (Figura 3.3B), mientras los otros 4 involucran 7 meiosis (Figura
3.3A). El resultado de cada meiosis es indicado por una flecha que une dos alelos
pertenecientes a cada uno de los dos individuos involucrados, que a su vez se
encuentran en dos generaciones sucesivas. En el ejemplo, tenemos que Ag=...= Ay= 0,
As=4, he=0 yAs = 4. Por lo tanto la IGFpara a y b es 6, =4 (0.5) +4 (0.5)'. Existe
so6lo un numero finito de DGs en cada pedigree; por lo tanto, existe s6lo un nimero
finito de senderos de herencia entre dos alelos y la sumatoria tiene un nimero finito de
términos. De este modo, la IGF especifica el nimero de senderos de cualquier longitud

sobre todos los posibles DGs de un pedigree. Eventualmente, la IGF es la probabilidad

de que a y b sean IBD, es decir: §,, = P(a=b). Asi por ejemplo en el caso anterior es
8,,=4 (%)5 +4 (%)7 =41 -5 _Estafuncidon se utiliza en la derivacion de la distribucion de

probabilidades de transicion del HMM. Valiéndose de la estructura del pedigree, Li et

al. (2010) obtuvieron una férmula recursiva para calcular eficientemente las IGF.
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Figura 3.3. A. Posibles senderos de herencia de longitud 7 entre los alelos a y b del

individuo 11. B. Posibles senderos de herencia de longitud 5 entre los alelos a y b.

3.3.2.2 HMM para un par de alelos

Imaginemos un par de haplotipos como una cadena de Markov de primer orden,
donde cada posicion representa la ubicacion de un SNP en el genoma. Un par de alelos
ay b, asociados al SNP ubicado en la i-ésima posicion (locus), tiene tres estados ocultos
posibles: IBD, No-IBD y “background IBD” (Bg-IBD) o IBD a nivel poblacional. El
estado Bg-IBD describe el grado de parentesco historico oculto entre individuos, mas
alla de la relacion de parentesco que se observa a partir del pedigree. Esta relacion entre
individuos “mas alla del pedigree” es desconocida y se utiliza para captar el LD entre
SNPs. La causa de este parecido adicional entre individuos se encuentra en el
parentesco ancestral que va mas alla de las relaciones conocidas, y se debe a que tanto
la poblacion como el namero de alelos iniciales son finitos. No separar el Bg-IBD del
IBD que surge exclusivamente del pedigree daria lugar a una inferencia sesgada del

verdadero estado de IBD.
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Las transiciones posibles entre estados vecinos se ilustran en la Figura 3.4 a

través de flechas. La probabilidad de transicion del estado IBD a si mismo se denota

{ 1BD

—

Figura 3.4. Estructura del HMM para un par de alelos, @ y b. Tomado de Li et al.
(2010).

y(ii+1)2 P(al.+1 =b

i+1

a,= b,-) y se asocia al evento de que dos alelos a;+1 y b;+1 en el

locus i + 1 sean IBD, condicional a que dos alelos a; y b; en el locus i de los mismos
haplotipos sean IBD. Se asume que vy (i, i +1) es distinta de cero si y solo si el sendero
de herencia ocurrido en el locus i + 1 es el mismo que el que ocurrid en el locus i, lo
cual significa que no hay eventos de recombinacion a lo largo del camino de herencia
entre estos dos loci. Este supuesto ignora la posibilidad de que multiples eventos de
recombinacion coincidentes entre estos dos loci resulten en el mismo estado oculto; sin
embargo, dicha probabilidad es extremadamente pequefia dada la alta densidad de SNPs
que se encuentra disponible en la actualidad.

Para derivar vy (i, i +1), primero se debe calcular la probabilidad de ocurrencia de
un determinado sendero de herencia p de largo / entre dos alelos a y b, en un DG
generado al azar dentro de un pedigree, e indicada como ®(p). Dado que las /
gametogénesis involucradas en el sendero de herencia son independientes, y que un
padre transmite a un hijo uno de sus dos alelos con probabilidad igual a Y2, ®(p) =
(0.5)". Dado que existe a lo sumo un sendero de herencia por cada DG, la probabilidad
de que a y b sean IBD es igual a la sumatoria de las probabilidades de todos los

senderos de herencia:
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L

P(a=b)=Y ®(p)=)1,(0.5) = 8(0.5) [3.4]

P 1=0

que es la IGF 0(0.5). Ahora bien, dado que existe un sendero de herencia p*" de
longitud / entre los alelos a; y b; en el locus i, la probabilidad de que este sendero no se
modifique en el locus vecino i + 1 para los alelos a;+1 y b;+1, € indicada como ¢(p, i, i
+1), requiere que no haya recombinaciéon en ninguna de las / gametogénesis
involucradas en p“" y omitiendo la posibilidad de ocurrencia de doble

recombinaciones. Al ser las gametogénesis independientes, se tiene que

o(p, i,i+1):(1_r)l, donde r es la tasa de recombinacion y que se puede calcular

mediante la funcion de mapeo de Haldane (1919), basada en la distancia genética
medida en cM entre dos marcadores. La probabilidad de transicion (i, i +1) es
simplemente un promedio ponderado de la probabilidad ¢ (p, i, i +1) de cada sendero de
herencia posible:
S ®(p) - 0(p, i, i+1) S (0.5) - (1—r)
PPt 22 (05) -(1=7) 0(0.5(1-r))
V(i,i+1)=-2 S - [3.5]

;@(p) i% (0.5) 0(0.5)

=0

Ahora bien, tanto el estado Bg-IBD como el estado No-IBD implican que los

dos alelos no sean IBD dentro del pedigree. Esto es,
P(a, #b,)=P(No-1BD,)+P(Bg-IBD,)=1-P(a,=b,)=1-6(3) [3.6]
Por lo tanto, las probabilidades de transicion desde cada uno de estos dos estados al

caso IBD seran las mismas, i.e. P(IBD,-+1|N0'IBD1~) = P(IBDi+1|Bg-IBDi). Ademas,

i+1

sabiendo que P(a, =b,, )=P(a,=b,)y condicionando en el estado oculto en el locus

anterior, tenemos que



42

P(IBD,,)=6(0.5)= P(IBD,, | IBD, ) P(IBD, )+ P(IBD,

i+1

o- ) P(No- .
|No-IBD, ) P(No-IBD, ) -

i+l i+l

+P(IBD,,, |Bg-IBD, ) P(Bg-IBD,)
Aplicando la restriccion anterior y manipulando algebraicamente la expresion 3.7
obtenemos:
[1-P(1BD,, |1BD,) ] P(1BD)
P(No-IBD)+ P(Bg-IBD)

:[1—q;(i,i+1)]e(o.5)
1-6(0.5) '

P(IBD,,,|No-IBD, ) = P(IBD,,, |Bg-IBD, ) =

[3.8]

Partiendo ahora del estado IBD, las transiciones hacia los estados Bg-IBD y No-
IBD implican que los eventos de recombinacion rompan el sendero de herencia

existente entre los dos alelos. Esto es,

P(a b,

i+1 i+1

IBD, ) = P(No-IBD,,, |IBD, ) + P(Bg-IBD,,, |IBD, )
[3.9]
=1-P(IBD,,|IBD, ) =1-y(i,i +1).

Utilizando la definicion de probabilidad condicional, la propiedad de reversibilidad de

la cadena de Markov, i.e. P(Bg -1IBD IBDI,) = P(IBD Bg - IBDi), y el resultado de

i+1° i+1°

la expresion 3.8 se obtiene,

P(Bg-1BD,,,,IBD,) _P(IBD,,|Bg-IBD,)P(Bg-IBD)

P(Bg-1BD,, |1BD;) = P(IBD) - P(IBD)

_ [1-P(1BD,., |1BD,) | P(1BD) P(Bg-1BD) [3.10]
[ P(No-IBD)+ P(Bg-IBD) | P(IBD)

[1-y(i,i+1)]P(Bg-1BD)
1=0(})

Andlogamente,

|IBDi):[1—\|!(i,i+1)]P(No-IBD) B.11]

P(No-IBD
e -o()

i+l
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Se asume que las probabilidades de transicion hacia Bg-IBD y No-IBD son
proporcionales a las probabilidades de observar Bg-IBD o No-IBD.

La probabilidad P(Bg-IBD) representa la coancestria entre dos individuos en
exceso del pedigree y se estima directamente del HMM. La probabilidad de transicion
P(Bg-IBD;;;| Bg-IBD,) se aproxima a través de (1 fr)k, donde k es el promedio del
numero de meiosis a partir de cada uno de los posibles senderos de herencia que
conectan a estos dos individuos en generaciones previas a las incluidas en el pedigree.
Las demas probabilidades de transicion se calculan por diferencia en base a las
probabilidades de transicion derivadas en esta seccion, ya que la suma de las
probabilidades de transicion desde un estado en particular debe ser siempre igual a 1. En
el Apéndice I se derivan la deméas probabilidades de transicion. Este modelo sirve como
base para construir el HMM entre un par de individuos sobre el cual, finalmente, se

sustenta el algoritmo de Li ez al. (2010).

3.3.2.3 HMM para un par de individuos

Sea I(a, b) una funcion que, cuando los alelos @ y b en un locus asociado a un
SNP son IBD, es I(a, b) = 1; es igual a 0 si los alelos son No-IBD e igual a —1 si son
Bg-IBD. Para simplificar la notacién y de ahora en mas, se denota como p* (m?) al alelo
paterno (materno) del individuo 4. Entre dos individuos 4 y B, se define al nimero de

pares de genes IBD en un locus como

I(A4,B) =max [ [I(p", p*)| + [l(m" , mP)), 1 I@p", m®) + [I(m?, p")| 1, [3.12]

de modo que (4, B) =0, 1 6 2. Si se deja de lado, por el momento, la posibilidad de que
dos alelos tomados al azar de los individuos 4 y B se encuentren en el estado Bg-IBD,
los cuatro alelos de estos individuos tienen en total 15 configuraciones diferentes para

los estados de IBD (Figura 3.5). Estas configuraciones son las 15 clasicas descriptas por
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Jacquard (1974). Ahora bien, el HMM para un par de individuos se construye bajo el
supuesto de ausencia de consanguinidad. En consecuencia, las combinaciones posibles
para los estados de IBD se reducen a siete (Figura 3.5, izquierda). Si bien el modelo
asume ausencia de consanguinidad, el evento de que los alelos paterno y materno de un
individuo sean IBD no modifica el nimero de pares de genes IBD que comparte con
otro individuo, i.e. el valor de /(4, B). El modelo funciona bien aun en pedigrees con
“loops” (Li et al., 2010); de cualquier manera, las probabilidades de transicion

calculadas bajo este supuesto son una aproximacion a la verdadera probabilidad.

P
p*.m
Individual & Q © e ee
(AB)=0 pB e a8 o0
Individuzsl B QO O o-o

o o o0 a0 c 0 72N
I{AB) = 1 de oo
o 0o o0 o 0 c o

O
Q
L+

oo o0
o 0 o 0

IhB) =2

Figura 3.5. Estados de IBD posibles entre dos individuos, sin incorporar el LD. A la
derecha se encuentran los estados no considerados por el modelo. Lineas llenas indican

IBD. Tomado de Li et al. (2010).

Ahora bien, para incorporar el LD o Bg-IBD, se debe modificar la estructura del
modelo de la Figura 3.5 (izquierda) agregando un estado mas por cada estado original
identificado como /(4,B) = 1, y adicionando tres estados mas por cada estado original
identificado como /(4,B) = 2. De este modo, los cuatro alelos de un par de individuos
tienen en total 17 configuraciones posibles (Figura 3.6A). Estos 17 estados constituyen
los estados ocultos del HMM para un par de individuos. Sea el vector de estado s = (1),

b, L, 1), donde I, = I(p*, p®), I, = I(p*, m®), Is = I(m*, p®), I, = I(m", m®). Cada estado
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es representado por un unico vector (Figura 3.6B). Por ejemplo, sea s el estado en el

cual los alelos paternos de 4 y B son IBD; entonces, s’ = (1, 0, 0, 0)’.

A B I(4, B) s (h, I, I3, I)
Individual A F'G n 0 51 (0,0,0,0)

) =0 sy (1.0.0,0)
Individual B I'-:'G ﬂ-" S3 (-1,0,0.0)

s --‘ Sy (0,0.0,1)

— = } ~ ) . ss (0,0,0.-1)

o 00 00 00O @® oo oo ©00 s (0.1.0.0

I(A4B)=1 I — — — > $7 (0,-1,0.0)
o 60 00 0O o0 o0 oo ©O00 53 (0,0.1,0)

x e AE ¥ . AR N ss  (0,0,-1,0)

l _L . l ., ’____ — $10 (1,0,0.-1)

e - v " —a s11 (1,0.0.1)

90 _00 00 o oo oo 090 o090 2 s (-1,0,0,-1)

I(A,B) =2 I oo — ﬁ.'ﬂ oo ¢ o S13 (-1,0,0,1)

- ] ﬂ -] 0 ﬂ ﬂ
" sy (0,1,-1,0)

15 (0,1,1,0)
s, (0,-1,-1,0)
si7 (0,-1,1,0)

Figura 3.6. A. HMM para un par de individuos. Lineas llenas indican IBD y lineas
punteadas, Bg-IBD. Las flechas indican las transiciones posibles entre estados (faltan
las flechas que representan la probabilidad de transicion de un estado hacia si mismo).

B. Estados ocultos representados vectorialmente. Modificado de Li et al. (2010).

Una vez definidos los estados ocultos del modelo, se procede a la derivacion de
las probabilidades de transicion entre estados. Dada una distancia pequefia entre
marcadores, resulta muy poco probable que tenga lugar mas de una recombinacion, por
lo tanto solo se permiten transiciones entre cada estado con si mismo y transiciones
entre estados vecinos, i.e. estados que se diferencian en a lo sumo un estado alélico

oculto, situacion que se cumple cuando Hs—s'”e N, ,,- Es decir que la norma s6lo puede

tomar como valor los nimeros naturales 0, 1 6 2. Por ejemplo, partiendo del estado
oculto s’ = (1, 0, 0, 0) las transiciones permitidas (flechas) se muestran en la Figura 3.7.
Una transicion no permitida desde s se produce cuando s’ = (-1, 0, 0, —1). En ese caso,

el vector diferencia es igualas —s'=(2,0,0, 1) y [|s—s"|| =/5.
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Figura 3.7. Transiciones permitidas desde el estado s' = (1, 0, 0, 0). En todos los casos

||s — s'|| toma valores iguales a 0, 1 6 2.

Condicional a que el par de individuos se encuentre en el estado s en el locus i,
la probabilidad de que se halle en el estado s’ en el locus i + 1, indicada como f{s'|s), es
esencialmente el producto de dos cadenas independientes generadas por HMMs alélicos
como el descripto en la seccion 3.3.2.2. Esto es, f(s'|s) = P(I'j|[;) P(I'x |Ix), donde 1 < j, k
< 4 son dos coordenadas independientes en los vectores s y s’, lo cual significa que los
dos alelos en /i son diferentes en origen a los dos alelos en J;, y los dos alelos en I (Z;)
son los mismos que aquellos en /s (I'). La independencia se deduce a partir del
supuesto de la ausencia de consanguinidad. Tomando como ejemplo una de las

transiciones posibles de la Figura 3.7,

1)P(1

1,)

£(s"=(1,0,0.1)|s =(1,0,0,0)) = P(1;
P('(p".p") =11 (p" ") =1)P(1'(m" ") =11 (m".m" ) =0) [3.13]

= P(IBD,, |IBD,) P(IBD,,,|No-1IBD,)

i+l
Y, reemplazando en la expresion 3.13 por las expresiones 3.5 y 3.8 de la seccion
anterior, tenemos finalmente que

(1-y(i,i+1))8(0.5)

3.14
1-6(0.5) 14

£(5'=(1,0,0,1)[ s =(1,0,0,0)) =y (i.i +1)-

Las probabilidades de transicion del HMM de un par de individuos P(s’| §), para todo

0120 SON proporcionales a las probabilidades condicionales f(s'| s), tal que
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P(s)s) = f(s]s) [3.15]

/(1s)

rf|i"-s||eNg

En la expresion 3.15 la notacion # indica todos los estados posibles s’ para el locus i + 1

que cumplan con la condicion Hs—s’

eNy,,, y por lo tanto que puedan ser transitados

desde el estado s para el locus i.

Para terminar de construir el modelo resta definir los simbolos observables para
cada estado y derivar las probabilidades de emision. Sea G(a, b) una variable indicadora
definida para un par de alelos a y b, i.e. G(a, b) =1 si son IBS y G(a, b) = 0 en caso
contrario. Entre dos individuos 4 y B, se define al nimero de pares de alelos IBS en un

locus como
G(4, B)=max [ Gp", p*) + G(m", m"), G@*, m°)+Gm",p*)1,  [3.16]

de modo que G(4, B) =0, 1, 6 2. Es decir, G(4, B) es el numero de pares de alelos del
mismo tipo entre los dos genotipos y constituye los simbolos observables del HMM.
Para derivar las probabilidades de emision P(G(A4, B)| s), se clasifican los 17 estados
ocultos en tres clases de acuerdo al valor de /(4, B) (Figura 2.6B). Todos los estados
que tengan igual valor de /(4, B) tendran la misma probabilidad de emitir un valor de
G(A4, B) (Cuadro 3.1). La derivacion detallada de las probabilidades de emision se
encuentra en el Apéndice 1. La probabilidad P(G(4, B)| s) es en esencia el producto de
dos probabilidades de emision para dos pares de haplotipos independientes. En términos
generales, dado un par de haplotipos y dado que los dos alelos en un locus son IBD (sea
Bg-IBD o IBD), deben ser necesariamente IBS. Si los dos alelos son No-IBD, todavia
existe la posibilidad de que sean IBS; esa probabilidad es la de observar dos alelos del
mismo tipo, la cual es igual a p* + ¢°, donde p y g = 1 - p son las frecuencias alélicas

poblacionales.
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Cuadro 3.1. Probabilidades de emision de un nimero de pares de alelos IBS, G(4, B),

dado un estado IBD, s. Modificado de Li et al. (2010).

G(4. B) I(4, B) s P(G(4.B)|s)
0 0 51 2piq?
1 0 51 4p3q + 4pg3
2 0 S1 p-l + q4 + 4p2q2
0 1 52— S9 0
1 1 52— 59 2pq
2 1 52— So pr+q?
0 2 510 — $17 0
1 2 S10 — $17 0
2 2 S10 — $17 1

Dadas las probabilidades de transicion, las probabilidades de emision y la
secuencia de observaciones G = G(4, B) Ga(4, B)... Gr(4, B) entre dos individuos 4 y
B a partir de sus genotipos en cada locus, es posible obtener dos tipos de soluciones.
Una de ellas es encontrar la secuencia de estados de IBD Q = ¢; ¢»... gr méas probable,
donde ¢; denota el valor mas probable que toma el vector de estado s en el i-ésimo SNP
(s es un estado oculto de los descriptos en la Figura 3.5) y T es el numero total de SNPs;
en otras palabras, la secuencia de estados de IBD que mejor explica la secuencia de
observaciones G. Esta secuencia se obtiene utilizando el algoritmo de Viterbi (Rabiner,

1989). La otra posibilidad es obtener las probabilidades a posteriori de los estados de
IBD P(‘]i = s| G) para cada locus, es decir, la probabilidad de ocurrencia del estado s
en el locus i paratodo i € {1, 2,..., T}, dada la secuencia de observaciones G y dado el

modelo. Estas probabilidades se calculan utilizando el algoritmo Forward-Backward

(Rabiner, 1989).
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3.3.3 Estimacion de la proporcion del genoma IBD

Esta seccion constituye la contribucion teorica original del capitulo. Para estimar
la proporcion del genoma IBD entre dos individuos 4 y B seguiremos el enfoque de
Bulmer (1985). Sea la variable aleatoria X el numero de pares de alelos IBD entre dos
individuos en un locus al azar del genoma. El espacio muestral de X es 0, 1 6 2, con
probabilidades Py, P; y P,, respectivamente. Dichas probabilidades dependen de la
relacion de parentesco. Sea la variable aleatoria Z = X/2 la proporcion de alelos IBD
entre dos individuos, que toma valores 0, 0,5 6 1, segiin X sea 0, 1 6 2, respectivamente.
Se define el coeficiente de relacion aditiva a4z como el valor esperado de Z. De este
modo, a,, = E(Z ) =1P+P. Esta es una medida de identidad genética basada en un
locus. Generalizando este concepto de modo de obtener una medida de identidad

genética global basada en el genoma completo, y condicional a la informacion que

brinda el panel de SNPs, se propone estimar la proporcioén del genoma compartido IBD

AB
IBD-LD

entre dos individuos 4y B, g a partir de las probabilidades P(q’_ = s|G) para cada

locus obtenidas mediante el algoritmo de Li et al. (2010), dado que

P(I,(4,B)=1|G)= Y P(q,=s[G), i=1,2,.,T  [3.17]

s I(4,B)=1
y del mismo modo,

P(I,(4,B)=2|G)= P(q,=5|G), i=1,2,.,T  [3.18]

.. 1(4,B)=2

donde P(I (4,B), =1 G) y P([ (4,B) =2| G) son, respectivamente, las probabilidades

a posteriori de compartir 1 o 2 pares de genes IBD en el i-¢simo SNP, condicional a la

secuencia de observaciones G. En funcion de estas probabilidades, se propone calcular

~ AB

Zmp.p Mediante la expresion siguiente



50

4850205 S, P(1(48)=16) + S, P(1(45)=2]) (319

i=1 i=1
donde w; es un coeficiente de ponderacion que representa la cobertura del i-ésimo SNP

relativa a la longitud fisica del genoma. Las expresiones zw P([i( , B)=1|G) y
=1

Zw,. P([[ (A,B) = 2| G) representan, respectivamente, una estimacion del promedio de

i=1

la probabilidad de compartir 1 y 2 pares de genes IBD para un par de individuos y

AB
IBD-LD

reemplazarian a P; y P, en E(Z) o relacién aditiva a4s. Los valores de g
calculados a partir de la expresion 3.19 constituiran los elementos de la matriz de

relaciones genomicas basada en la nocion de la fraccion de ADN compartido IBD, la

cual de aqui en adelante denotaremos como Gigp-Lp.



CAPITULO 4

Comparacion de métodos para estimar relaciones genomicas utilizando el
pedigree y los marcadores en familias con muchos animales sin

genotipar’

" Forneris, N.S., Steibel, J.P., Legarra, A., Vitezica, Z.G., Bates, R.O., Ernst, C.W.,
Basso, A.L., Cantet, R.J.C. 2015. A comparison of methods to estimate relationships
using pedigree and markers in populations with many ungenotyped animals. Journal of
Animal Breeding and Genetics (En revision).
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Comparacion de métodos para estimar relaciones genomicas utilizando el

pedigree y los marcadores en familias con muchos animales sin genotipar

4.1 Introduccion

En las evaluaciones genéticas tradicionales que utilizan la informacion del
pedigree, el calculo de las relaciones de parentesco esperadas (i.e., las relaciones
aditivas, que son calculadas a partir de la genealogia), asume implicitamente equilibrio
Hardy-Weinberg y un niimero infinito de loci de segregacion independiente distribuidos
por todo el genoma. Las relaciones aditivas contienen informacion sobre el parecido
genético que proviene de la herencia en comun (identidad por descendencia, IBD). Por
lo tanto, es probable que los genes que son copias de un mismo gen en un ancestro
comun, compartan en promedio los mismos loci causales. Consecuentemente, los datos
fenotipicos de individuos emparentados resultan informativos para la prediccion del BV
de cualquiera de esos animales.

La disponibilidad de paneles de marcadores moleculares en alta densidad del
tipo SNP para especies ganaderas permitid estimar las relaciones de parentesco
realizadas, las cuales pueden ser derivadas sélo con informacion de los SNPs. La matriz
de relaciones de parentesco gendmicas (G) calculada con marcadores tiene un papel
primordial en la prediccion de los BVs a partir de los modelos animales, cuando se
utilizan predictores gendmicos lineales insesgados de minina varianza (VanRaden,
2008). VanRaden (2007, 2008) propuso calcular las relaciones genomicas sumando los
productos cruzados de los alelos de los SNPs, codificados como el nimero de copias de
un alelo que tiene un SNP (0, 1, 6 2), desviados de una funcién de las frecuencias
alélicas de cada locus y escalados por esas mismas frecuencias. Como resultado, la

semejanza entre alelos en todos los loci marcadores (identidad por estado, IBS)
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constituye el tipo de informacion en la que el parecido genético entre los animales se
traduce a G. La eficacia predictiva del mejor predictor lineal insesgado (BLUP, best
linear unbiased predictor) o exactitud, depende de la medida en que las relaciones
genomicas derivadas de los marcadores capturan los patrones de relaciones gendmicas
realizadas en los loci causales (VanRaden, 2007, 2008; de los Campos et al., 2013). Asi,
los elementos de la matriz G' son estimaciones de la proporcion “realizada” del genoma
compartido entre dos individuos, mientras que los elementos de la matriz 4 de
relaciones aditivas calculadas solo con pedigree son los valores “esperados” de esa
proporcion (Goddard ef al., 2011).

El tamafio finito del genoma y el proceso de la recombinacion introducen
aleatoriedad y variabilidad en la proporcién del genoma compartido IBD para cualquier
relacion de parentesco genealdgico en particular (Risch y Lange, 1979; Guo, 1996; Hill
y Weir, 2011), hecho que lleva a que las relaciones realizadas suelan diferir de su valor
esperado. Esta variabilidad extra es responsable de la ganancia en exactitud cuando se
intenta predecir los BVs. Puede demostrarse que esta ganancia en exactitud se debe a la
reduccion en la varianza de los residuos de segregacion Mendelianos de los BVs
gendmicos (Cantet y Vitezica, 2014). Si bien las estimaciones de las relaciones
utilizando tanto el pedigree como los marcadores (IBD) o s6lo los marcadores (IBS) son
capaces ambas de estimar las relaciones "realizadas", su eficiencia depende de cudn
bien estos métodos capten las sefales distorsionadas de la distribucion “multilocus”
(desequilibrio de ligamiento, ligamiento) y de los valores realizados de los modos de
identidad (Jacquard, 1974), los que a su vez se ven afectados por la informacion
incompleta del pedigree y la consanguinidad, para cualquier relaciéon de parentesco
genealogico y par de individuos en particular. Las estimaciones de las relaciones

gendmicas de VanRaden (2008) pueden no ser precisas porque involucran las
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frecuencias alélicas de la poblacion base, a menos que haya un grupo suficientemente
grande de animales genotipados (de la poblacion base). Si este no es el caso, incorporar
la informacion del pedigree en estos calculos podria ser una estrategia cuando se cuenta
con familias grandes con un numero pequefio de animales genotipados.

Se podria decir, entonces, que existen dos enfoques para construir matrices de
relaciones de parentesco genomicas. Uno es el actual, ampliamente utilizado en el
método BLUP de prediccion de valores de cria gendmicos (GBLUP; VanRaden, 2008),
sustentado en la nocién de identidad por estado (IBS) y el empleo solamente de
marcadores para inferir la proporcion de genoma compartido entre los individuos. El
otro esta basado en la nocion de IBD e infiere las relaciones rastreando la transmision
de los marcadores a lo largo de todo el pedigree conocido (analisis de ligamiento).
Existen diferentes algoritmos fundamentalmente en el area de la genética humana que
podrian utilizarse a priori en la construccion de matrices gendmicas basadas en este
segundo enfoque. En el Capitulo 3, se hizo una revision del marco teoérico detras de
varios de estos algoritmos y se propuso una metodologia que puede aplicarse incluso
cuando se trabaja con familias de animales con muchos miembros sin genotipar, y que
ademas tiene en cuenta el efecto del LD poblacional entre marcadores. Se espera, de
este modo, que la correcta eleccion de un algoritmo IBD para calcular las relaciones

dentro del segundo enfoque mejore la precision de las estimaciones.

4.2 Objetivo

El objetivo de este capitulo es evaluar dos metodologias para el calculo de las
relaciones de parentesco gendmicas entre los animales genotipados: la primera, utilizada
actualmente en SG, estima la fraccion de ADN compartido para cada par de individuos

basandose tnicamente en la informacion de los marcadores presentes en cada individuo;
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la segunda, basada en algoritmos utilizados en el area de la genética humana y
propuesta como alternativa en el Capitulo 3, incorpora la informacion del pedigree
ademas de la informacion del panel denso de marcadores, e introduce, de este modo, la
nocion de fraccion de ADN compartido IBD. Se evaluara la performance de los
métodos en la inferencia de la proporcion del genoma compartido en un pedigree animal

complejo mediante simulacion estocéstica y su aplicacion en una base de datos real.

4.3 Materiales
4.3.1 Base de datos reales

Los datos provienen de una poblacion experimental de cerdos domésticos
(MSUPRP; East Lansing, Michigan, USA; Edwards et al., 2008), disponible mediante
un convenio con Michigan State University. La poblacion Fy (generacion fundadora)
surgi6 del apareamiento entre 4 machos de la raza Duroc (no emparentados) con 15
hembras de la raza Pietrain. De los animales resultantes en la F;, se mantuvieron 50
hembras y 6 machos (hijos de 3 padres Fy) para ser utilizados como padres de la
generacion F,, compuesta por 1.259 cerdos pertenecientes a 141 camadas y 11 grupos
de destete. Todos los apareamientos se organizaron de modo de evitar el apareamiento
de hermanos enteros o medios hermanos (i.e., sin consanguinidad), mediante
inseminacion artificial. De la poblacion F,, se seleccionaron 336 cerdos para ser
genotipados, en representacion de todas las familias de hermanos enteros (Gualdron
Duarte et al., 2013). Un total de 411 animales (4 machos Duroc Fy, 15 hembras Fy
Pietrain, 6 machos F;, 50 hembras F; y 336 cerdos F») fueron genotipados con el chip
de alta densidad PorcineSNP60 BeadChip (Illumina, Inc.) disefiado por Ramos et al.
(2009). El genotipado se realiz6 en un laboratorio comercial (GeneSeek a Neogen

Company, Lincoln, NE, EE.UU.). Se descartaron aquellos SNPs que no pertenecian a
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los cromosomas autosémicos (15.298), SNPs con una MAF < 0,01, “call rate” < 90%
(i.e., mas de 10% de genotipos faltantes) y SNPs que mostraban mas de 2% de
inconsistencias Mendelianas. De un total de 62.163 SNPs, 38.263 pasaron los filtros de

control de calidad y fueron empleados en los analisis posteriores.

4.3.2 Base de datos simulados

El objetivo de la simulacion estocastica fue comparar la performance del método
propuesto para estimar la proporcion de IBD inferida con diferentes relaciones,
respecto del algoritmo utilizado en la actualidad en las evaluaciones gendmicas
(VanRaden, 2008). A tal efecto, se generd un conjunto de datos simulados utilizando el
programa QMSim (Sargolzaei y Schenkel, 2009). La estructura de los datos se asocid
con los de un programa de mejoramiento de cerdos que fue formulado de manera
simplificada. La simulacion se llevo a cabo en dos etapas. En la primera, se simulan las
generaciones historicas para crear el nivel deseado de LD y, en una segunda etapa, se
genera la estructura poblacional mas reciente que surge por los procesos de seleccion y
apareamiento en especies pecuarias. Se asumid un genoma formado por 10 cromosomas
(5 pares de autosomas) de 160 cM de longitud. En la primera generacion historica, se
distribuyeron 35.000 marcadores bialélicos aleatoriamente a lo largo del genoma,
asignando la posicion de cada uno mediante una distribucion uniforme, con una
frecuencia alélica igual a 0,5. Se aplico una tasa de mutacion igual a 2 x 10™ por locus
por generacion, asumiendo un modelo de mutacion recurrente. A través de las
generaciones, los segmentos cromosomicos maternos y paternos fueron heredados con
una media de 1 crossover/cromosoma y simulados a partir de una distribuciéon Poisson,

ubicando los crossovers a lo largo del cromosoma a partir de una distribucion uniforme.
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A fin de establecer un equilibrio entre deriva y mutacion y crear LD, la historia
de la poblacion involucrd: 2.500 generaciones de tamafio constante bajo apareamiento
aleatorio, comenzando con una poblacion de tamafio efectivo N.= 500 e igual niimero
de machos y hembras, seguido por un cuello de botella severo durante 30 generaciones
que redujo la variabilidad a un valor de N,= 75. Para la Gltima generacion historica, se
generaron 20 machos y 200 hembras mediante la eleccion aleatoria de dos gametas de
los pooles gaméticos masculino y femenino. Estos animales constituyeron la poblacion
fundadora o base (Gy). Entre los loci marcadores con MAF > 0.01 en Gy, se eligieron
16000 SNPs (espaciados cada 0,05 cM en promedio, imitando la densidad del panel de
60K actualmente disponible en cerdos) al azar.

Se considerd un caracter poligénico con heredabilidad (A%) igual a 025 y
varianza fenotipica igual a 1. Luego, se aplico el siguiente esquema de apareamiento y
seleccion por 5 generaciones. En cada generacion, 20 verracos se cruzaron con 200
cerdas, minimizando la endogamia, para producir 2.000 crias (la mitad de ellas
machos). De la descendencia, se seleccionaron aquellos machos cuyo BV estimado sea
mayor en base al BLUP via un MA, y se seleccionan 200 hembras al azar. Se asumi6
que los registros del pedigree se encontraban disponibles para las 5 generaciones
(10.220 animales), incluyendo los fenotipos de todos los machos. Se asumié que el
genotipado se realiz6 en 140 animales (i.e., los 20 machos de Gy, los machos selectos de
cada generacion, y 40 candidatos a la seleccion para Ge). Se generaron 50 réplicas a los

efectos de disminuir la varianza de muestreo.
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4.4 Métodos
4.4.1 Proporcion del genmoma compartido IBD por un par de individuos
emparentados

Sea g’r la verdadera proporcion del genoma compartido IBD por un par de
individuos, i y j, dentro de un pedigree conocido (i.e., a partir de la generacion Fy en los
datos reales y de la generacion Gy en los datos simulados). El valor de gt es conocido
en los datos simulados, pero desconocido en los datos reales; no obstante, existen
formulas tedéricas que permiten computar su media y su varianza. Para simplificar la
notacion, de aqui en adelante omitiremos los superindices ;.

Para el conjunto de datos reales sin consanguinidad, todos los pares de animales
(84.254 pares) fueron clasificados en 14 clases diferentes, segun la relacion de
parentesco genealdgico (e.g., medios hermanos, hermanos enteros, ver Figura 4.1). Para
cada relacion, el valor promedio de gr se calculd a partir del pedigree (es igual al
coeficiente de relacion aditiva) y la varianza fue calculada utilizando las féormulas
teoricas derivadas por Hill y Weir (2011) para individuos no consanguineos, que
dependen del nimero de cromosomas y su longitud de mapa. La longitud de mapa
promedio entre sexos (cM) fue tomada de las tasas de recombinacion reportadas por
Tortereau et al. (2012). La media y la varianza general de gr se pueden derivar
utilizando la teoria de distribucion de mezclas finitas (Frithwirth-Schnatter, 2006). La
proporcion de genoma compartido IBD por un par de animales serd simbolizada como

gr, y proviene de una mezcla de distribuciones con funcioén de densidad igual a:

f(gT)=2m p(gy) [4.1]
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En la expresion 4.1, p(gr,) denota la funcion de densidad de probabilidad condicional de
gr dada la relacion de parentesco genealdgico de la clase k (k= 1, .., 14) (Figura 4.1), y

K
N« es el coeficiente de mixtura para la clase £ tal que an = 1. Entonces,

k=1

E(gTy=§;nkE(gn) [4.2]
Var(g,) = Y0, [E* (g, )+ Var(e, )] - [E(e0)] [43)

]E\( DNE N I INI JNK

F G

et

L M N O P Q R S T U

Parentesco Ejemplo Parentesco Ejemplo
De una via De dos vias

Padre-hijo AB  Hermanos enteros (HE) DE
Abuelo-Nieto AL  Doble medio primos ST
Medio hermanos (MH) HI  Triple medio primos LM
Medio tio-sobrino JU  Doble primos hermanos NO
Medio primos SU  MH, madres(padres) MH RS
Tio-sobrino DO  MH, madres (padres) HE PQ
Primos NQ No relacionados BD

Figura 4.1: Ejemplos de las relaciones de parentesco genealogico en los datos reales.

Para los datos simulados, gr se comput6 para cada par de animales como:

zlc gT,c C

o= y L=X [4.4]

La notacién gr. indica el valor de la proporcion de genoma compartido en el
cromosoma ¢ de longitud /. (Guo, 1995). A fin de computar gr., los cromosomas

materno y paterno de cada animal fueron divididos en segmentos delimitados por los
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crossovers que tuvieron lugar durante los procesos de gametogénesis que interconectan
un individuo con sus ancestros en Go. En un segmento dado, se determin6 cual de los 2n
alelos fundadores en Gy heredd un individuo utilizando el archivo de output “crossover”

que arroja el programa QMSim. Entonces, gt se calcul6 como

1

L

gr.=7 [ ryar [4.5]
c 0

donde r(r)=A +1(A,+A,+A)+1A, es el coeficiente de coancestria realizado u

observado en la posicion ¢ en el segmento ¢, y A, A,, A, A, y A, son los valores

realizados de los nueve “coeficientes de identidad condensados” de Jacquard (1974). El

valor realizado de cada coeficiente (A,;1:1,._,,9) es igual a 0 6 1, dependiendo del

patron IBD observado entre los cuatro alelos presentes en ambos animales (Figura 4.2).

También se calcularon la media y varianza de gt para cada réplica.

X - N .. 4 210D
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Figura 4.2: Coeficientes de identidad condensados (A1, Ay, ..., Ag) de Jacquard (1974).
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4.4.2 Estimacion de la proporcion del genoma compartido IBD por un par de
animales genotipados

Se compararon dos enfoques para estimar las relaciones en base a la informacion
que brinda actualmente un panel de SNPs de alta densidad (ausencia de fase conocida,
presencia de LD entre marcadores), incorporando o no la informacion del pedigree y de
la herencia. El primero se asocia con la nocién de identidad por estado (IBS),
ampliamente utilizada en los métodos BLUP de prediccion del valor de cria genomico
(GBLUP) (VanRaden, 2008), y utiliza los genotipos centrados para cuantificar el
numero de alelos compartidos entre individuos, suma sobre todos los SNPs y escala por
la varianza. Por lo tanto, la relacion estimada entre un par de animales i y j (gvr) €s
igual a:

M

2= ) (3, )

b =g
VR 2me(l_pm)

, [4.6]

En [4.6] la variable aleatoria x, es codificada como —1, 0, y 1 para el genotipo
homocigota, heterocigota, y el otro homocigota, respectivamente, W, = 2(p,,— 0.5) es la
media poblacional de los valores genotipicos, y p, es la frecuencia poblacional del
segundo alelo en el locus m. Estas relaciones constituyen cada uno de los elementos de
la matriz de relaciones gendmicas G. Estas fueron calculadas con el programa
PREGSF90 (Aguilar et al., 2011), sea utilizando las frecuencias alélicas observadas
para cada SNP (Gvr-0) 0 las frecuencias alélicas de los animales de la poblacion base
(Fo/Go) (Gyr-). Para evitar problemas de singularidad, la matriz Gyg se calculdo como G
=w G + (1 —w) Az, donde w=0.95, G" es la matriz de relaciones gendmicas antes de

la ponderacion y A»; es la matriz de relaciones aditivas para los animales genotipados.
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La matriz Gyr-o fue ademas escalada basada en A4, para controlar el sesgo (Vitezica et
al.,2011).

El segundo enfoque infiere las relaciones gendmicas rastreando la transmision
de los marcadores a través del pedigree conocido (analisis de ligamiento). Para ello, se
utilizé el modelo Markov oculto (Hidden Markov Model, HMM) propuesto por Li et al.
(2010) e implementado en el algoritmo Forward-Backward disponible en el programa
PEDIBD (Li et al., 2010). Para una definicion formal de un HMM y una descripcion
detallada del marco teorico sobre el cual se construye el algoritmo de Li ef al. (2010),
véase la seccion 3.3.1 y 3.3.2 del Capitulo 3. El citado algoritmo incorpora la
informacion del pedigree, para cualquier individuo esté o no genotipado (como es el
caso en nuestras bases de datos). A continuacion describiremos las ideas centrales. Para
un par de individuos genotipados en particular, el estado oculto (g,) del HMM es el
namero (0, 1 6 2) de pares de alelos IBD en el SNP de la posicion m. El estado
observable, O,,, es el nimero de pares de alelos IBS en la misma posicion. Primero, se
construye el HMM para un par de alelos con tres estados ocultos posibles: 1) No-IBD,
2) IBD dentro del pedigree conocido y 3) “background IBD” o IBD a nivel poblacional,
para ajustar por el grado de parentesco histdrico “oculto” entre individuos, mas alla del
parentesco que se observa a partir del pedigree disponible. Este “background IBD” es
un factor de “ruido” (nuisance), dado que nuestro objetivo es estimar IBD a partir de los
fundadores del pedigree pero no mas atrds en el tiempo. Las probabilidades de
transicion entre estados dependen, no solo del intervalo entre marcadores, sino también
de todos los senderos de herencia posibles dentro del pedigree que conectan dos alelos
marcadores. A partir de este modelo basico, se construye el HMM para un par de

individuos asumiendo independencia entre los cromosomas homoélogos de un individuo,
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que es una aproximacion en un pedigree con “loops”. Asi, para los individuos i y j, la

proporcién estimada de genoma compartido IBD (gigp.Lp) se puede calcular como
Eupan = 2w, [ +P(q,=1]0,...0,)+ P(¢,=2[0,....0,) | [4.7]

donde w,, es el coeficiente de ponderacion del m-ésimo SNP y P(g, = 1| Oy,...,Oun)
(P(gm= 2| Oy,...,0n) es la probabilidad a posteriori de compartir 1(2) par(pares) de
alelos IBD en la posicion m, condicional a la informacion de todos los loci marcadores.
Cada coeficiente w,, se calculdé como la cobertura del m-ésimo SNP relativa a la
longitud fisica del genoma. La expresion 4.7 es equivalente a la expresion 3.19
propuesta en la seccion 3.3.3 del Capitulo 3. Esta es una medida de identidad genética
basada en todo el genoma y constituye cada uno de los elementos de la matriz de
relaciones genoémicas Ggp-Lp.

La matriz Ggp-Lp puede ser indefinida (i.e., puede tener autovalores negativos y
pequefios). Esto se debe a que los elementos de Gigp-Lp (las relaciones genomicas) se
estiman “de a pares” en lugar de hacerlo de manera global. Por lo tanto, se utilizo la
funcion “nearPD” del paquete “Matrix” de R para computar la matriz positiva definida
mas cercana a la matriz Gigp-Lp original (Cheng y Higham, 1998; Higham, 2002). Estas

estimaciones fueron las retenidas para los analisis estadisticos posteriores.

4.4.3 Analisis estadistico

En la base de datos reales, la media y la varianza muestral de la proporcion
estimada de genoma compartido IBD (gvr-0, gvr-B 0 gisp-Lp) fueron calculadas dentro
de cada clase de parentesco genealdgico (Figura 4.1), para el pedigree completo y

contrastadas con los valores tedricos de gr. También se calcularon las correlaciones
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entre los valores estimados de las relaciones o de la proporcion de genoma compartido y
sus correspondientes coeficientes de relacion aditiva, a;;, obtenidos a partir del pedigree.

A cada réplica de la simulacion, se calcularon como estimadores de precision el
error cuadratico medio (ECM), el coeficiente de correlacion de Pearson (p) entre los
valores estimados (gvr-0,gvrB O SiBp-Lp) ¥ los valores verdaderos de la proporcion de
genoma compartido (gr). Los estimadores también fueron evaluados respecto del sesgo
empirico, calculando la diferencia ¢ — gr para cada par de animales y promediandola
sobre todos los pares. Por tltimo, se calculd la regresion de los valores verdaderos de la
proporcion de genoma compartido en los valores estimados, como una medida de la

proximidad entre los estimadores y las verdaderas relaciones.

4.5 Resultados
4.5.1 Datos reales

Se compararon la media y el desvio estandar (DE) general de la proporcion
estimada de genoma compartido en los datos reales, con sus valores tedricos (Cuadro
4.1), basados en los mapas genéticos porcinos. La media de las relaciones genomicas
fue idéntica al verdadero valor cuando se utilizé la matriz Gyr.o, dado que este
estimador es escalado por construccion, de manera que las medias de los elementos
diagonales y de los no-diagonales de Gvyr.o sean iguales a las de la matriz 4 de
relaciones aditivas (Vitezica et al., 2011). La media general de los elementos de la
matriz Gigp-Lp fue muy proxima al valor verdadero. El estimador que difirio6 mas de la
media teorica fue Gyr.p. Con respecto al DE general de la proporcion estimada de
genoma compartido, el valor para Gigp-Lp estuvo mds cerca del tedrico que Gygr-o O

GvR-B.
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Cuadro 4.1: Media y desvio estandar (DE) general de las relaciones genomicas

estimadas (N = 84.254) en una base de datos reales de cerdos.

Tedrica GiBp-Lp Gvr-0 Gvr-B
Media 0,1062 0,1087 0,1062 0,1416
DE 0,1100 0,1090 0,0985 0,1273

Gipp-Lp: matriz de relaciones gendmicas basada en la nocion de IBD; Gygr: matriz
genodmica basada en la nociéon de IBS y construida con las frecuencias alélicas
observadas (Gvr-0) 0 con las frecuencias alélicas de los animales de la poblacion base

(Fo) (Gvr-B).

Para la base de datos reales con registros genotipicos de cerdos, el patron
observado de la proporcion de genoma compartido dentro de cada clase de parentesco
genealogico fue similar en los tres estimadores: la media estimada disminuy6 a medida
que el parentesco genealogico fue mas distante (Cuadro 4.2). Sin embargo, la media de
Gisp-Lp fue mas cercana al valor teérico en nueve de las catorce clases de parentesco
genealdgico evaluadas; Gyr-o fue el estimador mas cercano al valor tedrico promedio
en las relaciones abuelo-nieto y medio-primos. Esta ultima relaciéon involucra la
anterior, ya que los medio-primos tienen un abuelo en comin. Ademads, la media de la
relacion estimada entre medio-primos sigui6 el mismo patréon que la media general, y
fue calculada con el mayor ntimero de pares de animales. El estimador Gyg.p fue el que
estuvo mas cerca de las medias verdaderas en las relaciones tio-sobrino, medio tio-
sobrino y doble medio primos. Notese que la relacion tio-sobrino puede pensarse como
una relacion medio tio-sobrino por dos vias, mientras que los dobles medio primos se

pueden ver como los descendientes de cuatro pares de medio tio-sobrinos.
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Cuadro 4.2: Tamafio y media muestral de la proporcion estimada de genoma compartido
en una base de datos reales de cerdos para diferentes relaciones de parentesco

genealodgico (N = 84.254).

Parentesco N Gr GiBp-LD Gvro Gvrs
Padre-hijo 784 0,5000 0,5000 0,4299 0,4824
Hermanos enteros (HE) 639 0,5000 0,5046 0,4286 0,4886
MH, madres(padres) HE 816 0,3750 0,3730 0,3126 0,3588
MH, madres(padres) MH 2848 0,3125 0,3231 0,2522 0,2997
Abuelo-nieto 1344 0,2500 0,2067 0,2299 0,2709
Medio hermanos (MH) 7061 0,2500 0,2537 0,2185 0,2811
Tio-sobrino 1716 0,2500 0,2282 0,2279 0,2468
Doble primos hermanos 544 0,2500 0,2343 0,2193 0,3150
Triple medio primos 2912 0,1875 0,1754 0,1533 0,2197
Doble medio primos 5408 0,1250 0,1313 0,1076 0,1229
Medio tio-sobrino 6800 0,1250 0,1344 0,1216 0,1266
Primos 6960 0,1250 0,1169 0,1097 0,1780
Medio primos 22944 0,0625 0,0735 0,0585 0,1019
No relacionados 23478 0,0000 0,0000 0,0444 0,0599

Gr: verdadera matriz de relaciones gendmicas (media teodrica); Gipp-Lp: matriz de
relaciones gendmicas basada en la nocion de IBD; Gygr: matriz gendmica basada en la
nocion de IBS y construida con las frecuencias alélicas observadas (Gvr.o) 0 con las

frecuencias alélicas de los animales de la poblacion base (Fo) (Gyr-g).

El Cuadro 4.3 presenta los desvios estandar muestrales (DE) de la proporcion de
genoma compartido y los valores tedricos para cada clase de parentesco genealdgico.
Para cada clase, el DE de las estimaciones con Gygp.Lp fue siempre menor que el de las
estimaciones obtenidas con Gyr-o 0 Gyr-p. En promedio, los DE utilizando Gigp-Lp,
Gvr.0o Y Gyr-p fueron 7,50%, 60,37% y 174,07% mas elevados que el DE tedrico para

cada clase de parentesco genealdgico, respectivamente. En consecuencia, el
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solapamiento de las curvas de distribucion de la proporcion estimada de genoma
compartido provenientes de clases de parentesco genealdgico distintas fue mayor para

las estimaciones basadas en IBS.

Cuadro 4.3: Desvio estandar muestral de la proporcion estimada de genoma
compartido en una base de datos reales de cerdos para diferentes relaciones de

parentesco genealogico.

Parentesco Gr Gip-Lp Gvr-o Gvr-p
Padre-hijo 0,0000 0,0000 0,0573 0,1188
Hermanos enteros (HE) 0,0527 0,0578 0,0826 0,1317
MH, madres(padres) HE 0,0476 0,0478 0,0711 0,1180
MH, madres(padres) MH 0,0447 0,0438 0,0641 0,1086
Abuelo-nieto 0,0456 0,0465 0,0993 0,1454
Doble primos hermanos 0,0419 0,0472 0,0581 0,1017
Medio hermanos, MH 0,0373 0,0344 0,0609 0,0895
Tio-sobrino 0,0348 0,0361 0,0512 0,1204
Triple medio primos 0,0386 0,0420 0,0560 0,1038
Doble medio primos 0,0350 0,0385 0,0504 0,0862
Medio tio-sobrino 0,0335 0,0375 0,0465 0,1110
Primos 0,0297 0,0321 0,0535 0,0793
Medio primos 0,0248 0,0279 0,0495 0,0709
No relacionados 0,0000 0,0000 0,0651 0,0854

Los coeficientes de correlacion de Pearson entre los valores estimados de la
proporcion de genoma compartido y su correspondiente coeficiente de relacion aditiva
basado en el pedigree fueron 0,959, 0,797 y 0,702 para Gigp.Lp, Gvr-0 Y Gvr-s,

respectivamente.
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4.5.2 Datos simulados

El Cuadro 4.4 resume la precision y el sesgo empirico, promediados sobre el
total de las réplicas, alcanzados por los tres estimadores (gvr-0, vr-B Y Zsp-LD) de la
verdadera proporcion de genoma compartido IBD entre los genotipos simulados (gr).
Los tres estimadores tuvieron muy bajo sesgo empirico, siendo la matriz Gyg.g la menos
insesgada de todas. La matriz Gigp-Lp presentd el valor mas bajo de ECM empirico y el
mas alto de correlacion con los valores verdaderos de la proporcion de genoma
compartido. Cuando se utilizaron las frecuencias alélicas de la poblacion base, Gyr-p se
aproxim¢ a los valores de correlacion de Gigp.-Lp, Y tuvo mayores valores de correlacion
y menor ECM que Gvyg.o. El estimador Gyg.p, aunque no siempre es posible calcularlo
(dado que las frecuencias de la poblacion base no siempre estan disponibles), aseguro
un mejor escenario. Finalmente, la ultima columna del Cuadro 4.4 y la Figura 4.3
muestran la regresion de las relaciones gendmicas verdaderas sobre las relaciones
gendmicas estimadas. El coeficiente de regresion estuvo cerca de 1 para Gigp-Lp, siendo

significativamente menor para ambos estimadores Gyr.

Cuadro 4.4: Performance de los estimadores de las relaciones gendomicas sobre el total

de las réplicas (elementos no-diagonales de la matriz) en la base de datos simulados.

ECM(x100) Correlacién de Pearson  Sesgo empirico by*
Gvr.o 0,9352 + 0,2847 0,6779 = 0,0482 -0,0086 + 0,0095 0,7483
Gvr-B 0,5703 + 0,2059 0,8762 *+ 0,0219 0,0180 £+ 0,0185 0,7285
Gppp 0,1886 £ 0,0535 0,9458 + 0,0082 0,0122 £ 0,0091 0,9723

*b) es el coeficiente de regresion lineal de las relaciones gendmicas verdaderas en las

relaciones gendmicas estimadas.
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Figura 4.3: Regresion de los valores verdaderos (gr) en los valores estimados (gvr-o,

gvr-B Y SiBp-Lp) de las relaciones gendmicas en la base de datos simulados.

1.0

{gr_0.0346+0.7483 gypeg . ° 1 gr_0.0171 +0.7285 gypp 2| gr--0.0089 +0.9723 gp5a

&vro &mpp
4.6 Discusion

Utilizando el enfoque basado en el estimador gyr, de los Campos et al. (2013)
encontraron que la eficacia de la metodologia BLUP de prediccion del valor de cria
genoémico (GBLUP) depende fundamentalmente de la medida en que las relaciones
genomicas derivadas de los marcadores reflejan los patrones de las relaciones genéticas
realizadas en los loci causales. La investigacion actual llevada a cabo en este capitulo ha
intentado comparar el enfoque propuesto por VanRaden (2008) para estimar las
relaciones de parentesco utilizando solo marcadores (gyr), el cual ha sido y es
ampliamente utilizado en SG, con el enfoque propuesto en el Capitulo 3 de esta
disertacion, que incorpora la informacion del pedigree y de la herencia ademas de los
marcadores a la estimacion de las relaciones de parentesco (Sigp-Lp).

El conjunto de datos reales permitié comparar la variacion empirica que existe
en la proporcién de genoma compartido entre pares de animales con la misma relacion
de parentesco genealdgico, ya sea a través de estimadores basados en la nocion de IBS o
IBD. El DE de la proporcion estimada de genoma compartido fue notablemente mas

cercano al valor tedrico para gipp.Lp que para gyr.o 0 gyr.s. Por otro lado, resultd
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extremadamente dificil distinguir las diferentes relaciones de parentesco genealdgico a
partir de los valores realizados de la fraccion del genoma compartido estimados
mediante el enfoque gyr. Si bien gyr es una estimacidon del valor realizado de la
proporcion de genoma compartido IBD, no s6lo no tiene en cuenta la transmision de
padres a hijos, sino que ademas no tiene en consideracion la naturaleza segmentaria de
la herencia del ADN (Thompsom, 2013). De hecho, si se permutaran los genotipos de
cada SNP, no se modificarian los elementos de la matriz de relaciones gendomicas Gyr.
El promedio de gip.ip fue muy cercano al valor tedrico para la mayoria de las
relaciones de parentesco genealdgico. El estimador gyr.o resultd insesgado con respecto
a la media general, sin embargo, no se comportd tan bien como el estimador gigp.Lp
cuando las comparaciones se realizaron dentro de una clase o parentesco genealdgico
particular. El estimador mas sesgado fue gyr.g (Cuadro 4.1), que tendié a sobreestimar
la proporcion de genoma compartido entre los animales del pedigree. En parte, esto
puede explicarse por el hecho de que las frecuencias alélicas de base fueron calculadas
partir de un nimero muy pequefio de animales que, ademas, pertenecian a dos razas
distintas (4 machos Duroc y 15 hembras Pietrain), por lo que las estimaciones de las
frecuencias alélicas de la poblacion base sufrieron una falta de precision. De hecho, gvr-
g fue el estimador mas sesgado para las clases de los medio primos y de los pares de
animales no relacionados, que representan el 27,2% y el 27,9% de las relaciones
gendmicas estimadas, respectivamente, y se espera que tengan el valor mas bajo (o
nulo) de la media tedrica de la proporcion de genoma compartido de una clase (Cuadro
4.2).

Los resultados de la simulacion permitieron comparar la precision y el sesgo
empirico alcanzado por los diferentes estimadores de la verdadera proporcion de

genoma compartido IBD entre los animales genotipados en un pedigree complejo. El
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estimador gipp.Lp Mostrd una mayor precision que gyr-o. Esto puede deberse a que gyr-
o no logro capturar correctamente las relaciones de parentesco histdricas no observables
que se dan (por lo general) en poblaciones pequeias de ganado porcino, como la
simulada en este capitulo, cuando se cuenta con una pequefia proporcion de animales
genotipados. Cuando se utilizaron las frecuencias alélicas en la poblacion base
(conocidas), se asegur6 un mejor escenario, permitiendo que el estimador gyr.p se
aproximara en precision al estimador gipp.Lp. Este resultado también concuerda con el
hecho de que gvr.p fue practicamente insesgado en la simulacion, en contraste con los
resultados de los datos reales, donde las frecuencias alélicas de la poblacion base no
estuvieron bien representadas por las frecuencias alélicas de los animales genotipados
en la generacion Fy. Para remediar este problema VanRaden (2008) propuso estimar las
frecuencias alélicas de la poblacion mediante un modelo lineal que predice el conteo de
alelos en los antepasados y descendientes no genotipados de los animales genotipados
utilizando el pedigree (Gengler et al. 2007). Sobre las metodologias de estimacion de
las frecuencias alélicas se discutio en la seccion 2.5 del Capitulo 2.

Los resultados de este capitulo apuntan a que la incorporacion de la informacion
de los registros genealdgicos en el calculo de las relaciones gendomicas mejora la
precision de las estimaciones, sobre todo cuando se trabaja con familias grandes con
muy pocos animales genotipados. En este escenario, las estimaciones de las relaciones
gendmicas basadas en la nocion de IBS sélo se acercarian en precision a las basadas en
la nocion de IBD si se dispone de estimaciones precisas de las frecuencias alélicas en la

poblacion base.
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Consecuencias de utilizar diferentes matrices de parentesco genomico en la

exactitud de las predicciones de los valores de cria

5.1 Introduccion

La disponibilidad de una tecnologia de genotipado de alta densidad de SNPs,
cuyo precio disminuye continuamente, ha impulsado la aplicacion de técnicas de SG en
animales domésticos (Meuwissen et al., 2001). En general, las poblaciones de especies
pecuarias poseen altos niveles de LD causados por procesos recurrentes de deriva,
seleccion y cruzamiento entre razas (Haley, 1999). Se espera, entonces, que, dada una
alta densidad de marcadores a lo largo del genoma, algunos de ellos estén en LD con al
menos uno de los loci que influyen sobre un caracter cuantitativo (QTLs), y que, al
ajustar un efecto para cada marcador, se pueda capturar informacion acerca de los QTLs
(Meuwissen et al., 2001). Los modelos de evaluacion utilizados para la SG consisten en
la prediccion de los BVs de los animales a través de la prediccion simultdnea de miles
de efectos, cada uno atribuible a un SNP. Dichas predicciones pueden computarse tan
pronto se obtiene la informacion del ADN; de este modo, la SG tiene el potencial de
aumentar la tasa de ganancia genética, reducir el intervalo generacional, y aumentar la
exactitud en las predicciones de los BVs a edad temprana (Schaeffer, 2006). Esta
técnica ha sido adoptada en forma masiva en el mejoramiento genético de ganado
lechero (VanRaden et al., 2009).

Por razones de costo y logistica, es imposible que todos los animales de una
poblacion sean genotipados. Los individuos con genotipo evaluado son, en general,
toros de alta difusion; también promisorios toros jovenes y, posiblemente, hembras
potenciales candidatas a la seleccion (por ejemplo, madres para transferencia

embrionaria, Legarra et al., 2009). Actualmente las evaluaciones gendmicas se realizan
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por un procedimiento en varias etapas (en ingles multiple step procedure; VanRaden,
2008; VanRaden et al., 2009): 1) evaluacion genética tradicional de todos los animales
del pedigree mediante el MA, 2) calculo de las predicciones de los valores genomicos
directos (en inglés direct genomic values, DGVs) para un nimero reducido de animales
genotipados a partir de sus fenotipos corregidos, i.e. las DYDs o YDs (daughter yield
deviations o yield deviations; VanRaden y Wiggans, 1991) y 3) predicciéon de los
valores de cria gendmicos (en inglés genomic estimated breeding values, GEBVs) para
todos los animales mediante un indice de seleccion. Este indice combina las
predicciones gendmicas del paso 2) con las predicciones de los BVs obtenidas con el
MA (estimated breeding values, EBVs). Los DGVs pueden obtenerse estimando los
efectos individuales de cada SNP primero y luego sumandolos (Meuwissen et al.,
2001), o mediante la utilizacion de ecuaciones de modelo mixto con una matriz de
relaciones gendmicas en lugar de la matriz de relaciones aditivas (VanRaden, 2008).
Ambos modelos son equivalentes (Hayes et al., 2007; Strandén y Garrick, 2009) y
pueden diferir en su exactitud por sus distintos métodos de calculo. Si bien este
procedimiento tiene la ventaja de no producir modificaciones en la evaluacion genética
tradicional que se realiza en forma periddica, la principal desventaja es que sus etapas
son propensas a sesgos y pérdida de informacion (Legarra et al., 2009). La informacion
de los animales con registro fenotipico pero que no han sido genotipados no es
aprovechada de manera optima debido a que la misma se utiliza como parte del DYD en
el paso 2) y/o como parte del EBV en el paso 3). Esto hace que, o bien el uso de esta
informacion resulte fragmentado o, si solo se utiliza en el paso 3), los fenotipos de los
animales no genotipados no contribuyen a las predicciones de los valores genémicos
directos (Meuwissen et al., 2011). Asimismo, en el uso de las DYDs y YDs, existen

problemas de ponderacion (causados por la diferente cantidad de informacion en la base
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de datos original), sesgos (causados por la seleccion, por ejemplo), disminucion de la
exactitud (en los animales de rodeos pequefios), y colinealidad (por ejemplo, el YD de
dos vacas en el mismo rodeo, Legarra et al., 2009).

Una forma de simplificar estos pasos es modificar la matriz 4 de relaciones
aditivas entre los animales (genotipados y no genotipados) dentro de la evaluacion
genética tradicional de modo de incluir la informacion gendémica y producir una Unica
evaluacion genética empleando ambas fuentes de informacion: pedigree y marcadores
moleculares. De este modo, se utiliza la misma metodologia de la evaluacion genética
tradicional, es decir las ecuaciones de modelos mixtos de Henderson (1988), y se
incorpora toda la informacion fenotipica, de pedigree y gendmica disponible en un solo
paso (single-step procedure). Para ello, Misztal et al. (2009), Legarra et al. (2009),
Aguilar ef al. (2010), e independientemente Christensen y Lund (2010) propusieron
modificaciones a la matriz A, condicionando el valor genético de los animales no
genotipados en el valor genético de animales genotipados via un indice de seleccion, y
utilizando una matriz de relaciones gendmicas G para estos ultimos. La matriz G se
obtiene segun la metodologia de VanRaden (2008). La distribucion de los valores de
cria de los animales no genotipados, condicional a los BVs de los animales genotipados,
es calculada por medio de una regresion cuyos coeficientes estan basados en el pedigree
y en las propiedades de la distribucion normal (Sorensen y Gianola, 2002, p.254;
Legarra et al., 2009).

La extraordinaria velocidad con la que se han dado los avances tecnoldgicos en
SG dificulta la elaboracion de un marco teodrico solido para aplicar estas nuevas
técnicas, asi como la comprension de los métodos estadisticos propuestos hasta el
momento (Gianola et al., 2009). En este punto, una cuestion de importancia es como

impactan en las predicciones genomicas los supuestos elaborados a nivel genético sobre
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las distribuciones a priori de los efectos de los marcadores. Las formulas empleadas, por
ejemplo en Meuwissen et al. (2001) y VanRaden (2008), asumen que los efectos de los
marcadores son independientes y que aquellos son variables aleatorias normales e
idénticamente distribuidas, lo cual implica LE entre los marcadores. Sin embargo, el
supuesto de LE es violado cuando la densidad de los mismos es alta, sumado a que la
teoria SG descansa en el supuesto de existencia de LD (Gianola et al., 2009).
Asimismo, la matriz G descripta por VanRaden (2007, 2008), asume a priori una
poblacién base genotipada sin seleccion; sin embargo, en la practica, los individuos
genotipados pertenecen a un subgrupo de la poblacion que ha sido sujeto a un proceso
de seleccion. Varios autores han propuesto distintas modificaciones de la matriz original
de VanRaden (2007, 2008) con el objeto de corregir el sesgo y aumentar la exactitud en
las predicciones; por ejemplo, asumiendo diferentes valores para las frecuencias alélicas
de los marcadores, desplazandola y reescalandola, o eliminando los SNP cuyas
frecuencias sean cercanas a uno en la poblacion (VanRaden, 2008; Aguilar et al., 2010;
Forni et al., 2011; Vitezica et al., 2011; Chen et al., 2011).

Un abordaje alternativo seria calcular una matriz G entre individuos genotipados
que tuviera en cuenta el efecto de la seleccion previa mediante cuantificar el pasaje de
genes (o marcadores) entre generaciones, considerando todas las relaciones de
parentesco posibles entre los individuos de un pedigree. A tal efecto, los marcadores
pueden ser utilizados para estimar los valores de la proporcion de alelos IBD entre pares
de individuos que realmente ocurrieron, promediados sobre todas las posiciones del
genoma (Villanueva et al., 2005; Visscher et al., 2006). Esta propuesta resulta
impractica a priori, dado que seria necesario contar con genotipos para familias enteras
(Legarra et al., 2009). Sin embargo, muy recientemente se han desarrollado algoritmos

que modelan directamente la relacion de parentesco entre un par de individuos
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genotipados, sin necesidad de enumerar cada uno de los posibles genotipos y patrones
de herencia de sus ancestros en el pedigree no genotipados (por ejemplo, Li et al.,
2010). Asimismo, estos algoritmos consideran el LD entre marcadores que surge como
consecuencia de las relaciones de parentesco lejanas y desconocidas. En el Capitulo 3,
se propuso utilizar una matriz gendémica alternativa para los animales genotipados
(Giep-Lp), cuyos elementos representan los valores estimados de la proporcion realizada
de alelos IBD entre pares de individuos, promediados sobre todas las posiciones del
genoma. En el Capitulo 4, esta matriz demostrd ser mas precisa que aquella calculada
en base al concepto de IBS. Este capitulo aborda la implementacion algoritmica de la
matriz gendémica de parentesco Gigp.Lp, propuesta en el Capitulo 3, dentro de la
evaluacion genética animal y en un escenario en el cual no todos los animales que

entran en la evaluacion tienen genotipo.

5.2 Objetivo

El objetivo general de este capitulo es evaluar como el aumento en la precision
de las estimaciones de las relaciones gendémicas de parentesco se podria traducir en un
aumento en la exactitud de la prediccion de los BVs gendmicos, dependiendo del
estimador de las relaciones utilizado. El supuesto detras de este objetivo es que, en el
“verdadero modelo”, la matriz G de varianzas y covarianzas de los BVs genomicos esta
dada por los valores realizados de la proporcion del genoma IBD compartida por cada
par de individuos. Los objetivos especificos son:
1. Revisar los aspectos fundamentales que hacen a la derivacion de G en los modelos de
evaluacion genética vigentes y derivar una matriz G a partir de las relaciones gendmicas
de parentesco estimadas mediante el método desarrollado en el Capitulo 3, que tiene en

cuenta el pedigree y el LD entre marcadores (Ggp-Lp);
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2. Incorporar la matriz Gigp-Lp en un modelo de evaluacion genética y emplear la
simulacion estocastica del Capitulo 4 para cuantificar su impacto sobre las exactitudes
de las predicciones gendmicas de los BVs de los animales candidatos a la seleccion. Las
exactitudes calculadas empleando el modelo consistente con la matriz Ggp.Lp seran

comparadas con aquellas que se obtienen con la matriz propuesta por VanRaden (2008)

(Gvr).

5.3 Materiales y métodos

Este capitulo es de naturaleza esencialmente teorica y los resultados empiricos
son obtenidos a partir de los datos simulados en el Capitulo 4. La base de datos
simulada corresponde una estructura simplificada de una poblacién nucleo porcina,
compuesta por 10.220 animales con genotipos de alta densidad (imitando el panel
comercial de 60K SNPs) distribuidos en cinco generaciones. La descripcion detallada
de la simulacion se encuentra en la seccion 4.3.2 del Capitulo 4 y los parametros se

resumen en el Cuadro 5.1.

Cuadro 5.1 Parametros de la simulacion

Numero de réplicas 50 Estructura de la poblacién

Genoma Paso 1: Generaciones historicas (GH)

Nro. de pares de cromosomas 5 Nro. de generaciones[tamafio] - etapa 1 2500[500]
Largo total 800 cM  Nro. de generaciones[tamafio] - etapa 2 30[75]
Nro. de SNPs 16.000 Nro. de generaciones[tamafio] - etapa 3 1[220]
Distribucion de los SNPs Aleatoria  Paso 2: Generaciones recientes

Nro. de machos[hembras] fundadores de

Distancia media entre SNPs 0,05 cM la tltima GH

20[220]
MAF minimo 0,01 Nro. de generaciones (discretas) 5

Tasa de mutaciéon 0,0002 Tamafio de camada [machos : hembras] 10[1:1]
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Consideraremos primero un escenario hipotético sencillo en el cual cada animal
es medido a lo sumo una vez para un caracter de interés. Asumiremos, ademas, que
cada animal ha sido genotipado utilizando un chip de alta densidad de SNPs. Las

predicciones de los BVs pueden computarse mediante el siguiente modelo lineal mixto:
y=XB+Za+e [5.1]

donde y es un vector de orden n x 1 de registros fenotipicos para un caracter, f es un
vector p x 1 de efectos fijos, X es una matriz de incidencia, @ = {a;} es un vector
aleatorio de orden ¢ x 1 que contiene los BVs de los animales, Z es una matriz de
incidencia que relaciona los elementos de a con los de y (Z = I cuando todos los

animales en a tienen registro), y e es el vector n x 1 de errores. Se asume que
E()=Xp Var(a)=G Var(e)= 1o Cov (a,e)=10

La matriz de varianzas y covarianzas de los BVs, G, se construye en funcion de
una serie de supuestos genéticos que dependen del modelo de herencia que se adopte.
Actualmente, en las evaluaciones genéticas se utilizan dos modelos de herencia: el
infinitesimal de herencia poligénica, que es la base del MA utilizado en las evaluaciones
genéticas tradicionales, y el modelo que propuso VanRaden (2007, 2008) en SG. En
este capitulo proponemos derivar G utilizando la informacion del pedigree y de los
marcadores de un modo diferente. Los argumentos tedricos que respaldan esta
propuesta seran desarrollados en las siguientes secciones. Siguiendo el articulo de
Gianola et al. (2009), en las seccion 5.3.1 y 5.3.2, se revisaran los aspectos
fundamentales que hacen a la derivacion de G en los dos modelos vigentes. Quedaran
expuestos los supuestos detras de los modelos de prediccion de los BVs en el contexto
clasico y en el contexto de la SG a partir de paneles densos de marcadores. En la

seccion 5.3.3, se derivaran los elementos de G a partir del método propuesto en la
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seccion 3.3.3 del Capitulo 3 de esta tesis. En la seccion 5.3.4 se extendera la matriz G
propuesta a los animales no genotipados. Finalmente, en la seccion 5.3.5 se plantearan
las ecuaciones de modelos mixtos y se evaluara, de manera analitica y mediante
simulacion estocastica, el impacto de la matriz G' propuesta en la exactitud de las

predicciones genomicas de los BVs.

5.3.1 Modelo infinitesimal de herencia poligénica

En esta seccion describiremos brevemente el modelo infinitesimal, siguiendo el
enfoque de Gianola et al. (2009) quienes parten del modelo de “un locus” presentado
por Falconer y Mackay (1996). Considérese un caracter afectado por un nimero muy
grande (K—o0) de loci autosdmicos bialélicos. Se asume que las frecuencias génicas, y
genotipicas se encuentran en equilibrio Hardy-Weinberg (H-W) y ausencia de epistasis.
Se define el BV del i-ésimo animal, @;, como la suma de los efectos aditivos de todos
los loci que gobiernan el caracter. En ausencia de dominancia,
a =Y = Y(p-a.) [5.2]

k

El primer término a la derecha de la igualdad corresponde al valor genotipico del animal
i y el segundo a una constante asociada con la media poblacional del valor genotipico.
La variable wy toma valores de 1, 0 6 —I, con probabilidad p, 2pwgr v qi’s
respectivamente, segun el genotipo en el k-ésimo locus del animal i sea AjA;, AjAz 6
AsAz; E(Wix) = pr— qr, donde pr y gx= 1 — pi son las frecuencias alélicas poblacionales
para ese locus; wy es una variable no observable; u; es el efecto de sustitucion para el .-
¢simo locus y es considerado un efecto fijo.

En una poblacion bajo equilibrio H-W y LE, los distintos loci segregan en forma

independiente, dentro y entre individuos, i.e. cov (wi, wy) =0,V i,j=1,2, .., ¢q,
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donde £y / son dos loci distintos. De este modo, teniendo en cuenta la expresion 5.2,
K K K
Var(al.| ul,...uK) = Var(Zwikuk‘ul,...uKJ = ZVar(wik)ulf =Y 2pqu =0, [53]

donde o3 es la varianza genética aditiva. Siguiendo el mismo razonamiento para la

covarianza entre los BVs de dos animales, i y j, de la misma poblacion,

K K K
_ _ 2
cov(al_,aj‘ul,...,uK)—cov( E W, E ij”k‘“v“"ukj_ E cov(wl.k,wjk)uk [5.4]
k=1 k=1 k=1

Analicemos el término cov (wi, wjr), correspondiente al locus k. Sea is el alelo que
recibid el animal i de su padre e ip el alelo que recibid i de su madre. La covarianza
entre los genotipos de los animales 7 y j sera distinta de 0 si poseen al menos un par de
genes (is y Js, is € ip, ip ¥ Js, ip ¥ jp ) originados en algun ancestro en comun, y por lo

tanto IBD. Esto es

COV(Wik’ij)zCOV(Wik’ijVEj)P(iEj)+cov(wik’wjk|i$j)[1_P(iEj)] [5.5]
=cov(wl.k,wjk|izj)1;.j+O(1—rl.j) .

donde P(i = j) = r; es el coeficiente de coancestria entre i y j (Malécot, 1948), definido
como la probabilidad de que un gen muestreado al azar en i sea IBD a un gen

muestreado al azar en j. Se puede demostrar (ver Apéndice II, seccion I1.1) que
cov(wy,w, i = j)=4p.q, [5.6]

Reemplazando en la ecuacion 5.4 con las expresiones en 5.5 y 5.6, se llega a la

expresion conocida para la covarianza entre los BVs de dos animales
K K
_ 2 _ 2 _ 2
cov(al.,aj‘ ul,...,uK) = 24pqury_uk = Al.j22pqu , =A4,0, [5.7]
k=1 k=1

donde A4;; = 2r;; es la relacion aditiva entre los animales 7 y j. En forma matricial,
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Var(a)=A4 0} [5.8]

Por lo tanto, la matriz de varianzas y covarianzas de los BVs involucra a los efectos de

sustitucion alélica, uy, si bien éstos quedan absorbidos en &7 .

5.3.2 Modelo de VanRaden (2008)

Para describir el modelo de herencia propuesto por VanRaden (2008) para
realizar SG consideraremos un niimero K finito de marcadores de tipo SNP distribuidos
a lo largo del genoma. En cada posicion, cada SNP tiene dos alelos posibles: 1 ¢ 2,
dando como resultado 3 genotipos: 11, 12 6 22. A diferencia del modelo de un locus,
estos genotipos son observables, dada la informacién que brinda el genotipado de los
animales. La teoria de la SG asume que cada marcador esta en fuerte LD con al menos
un QTL (Meuwissen et al., 2001). Siguiendo esta idea, VanRaden (2008) adopt6 la
aproximaciéon de que cada locus marcador es un QTL. Utilizando una notacion
ligeramente diferente a la ecuacion 5.2 del modelo anterior, el BV del i-ésimo animal se

aproxima mediante la expresion
a; = Z[Wik - (pk — 4 ):Iumk = Zmz’kumk [5.9]

Los elementos wy son conocidos e iguales a —1, 0 6 1, segun el genotipo observado para
el marcador & sea 11, 12 6 22; u. es el efecto de sustitucion alélica para el k-ésimo

marcador. Matricialmente, el vector ¢ x 1 de BVs se puede escribir como

=Mu, [5.10]

(9 x K) M (g x)

P es una matriz de orden ¢ x K en la cual, cada elemento de la columna £, es igual p; —
qr. Los valores py y gi son las frecuencias alélicas para el k-ésimo marcador en la

poblacion base, en ausencia de seleccion. Es decir, P = E (W) bajo H-W. De este modo,
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M es una matriz centrada por las frecuencias alélicas, que fija la esperanza de los BVs
en 0.

A diferencia del modelo infinitesimal, los efectos wu,; (K = 1, 2, ..., K)
constituyen una muestra aleatoria de tamafio K, tal que u, ~ (6, 6°,). Dando al enfoque
un sentido Bayesiano, el parimetro ©°, representa la incertidumbre acerca del
verdadero, pero desconocido, valor del efecto de sustitucion de un marcador especifico.
Por ejemplo, 6% =0 significa en un sentido Bayesiano, que u,, = 6 con total certeza. No
significa, sin embargo, que el locus no posee un efecto, dado que 6 puede (o no) ser
igual a 0 (Gianola et al., 2009). Concretamente, este modelo asume que 6 = 0.

La matriz de varianzas y covarianzas de los BVs es condicional a los genotipos

observados para los marcadores, wi, y es igual a

62

Var(a'|W)=Var(Mu,)=MM'c’=MM' —— =G0, [5.11]
Elzpkflk

La relacion entre la varianza de los efectos de sustitucion de los marcadores, Gi, y la

varianza genética aditiva en el modelo infinitesimal, Gi , ha sido presentada por Habier

et al. (2007) y Gianola et al. (2009) y depende de los supuestos del modelo. Algunos
afios antes, Broman (2001) encontr6 que la covarianza entre las frecuencias alélicas de
individuos emparentados depende la relacion IBD entre ellos. Asumiendo el modelo de
un locus para un numero finito K de loci marcadores, la varianza genética aditiva es

igual a

Var(a:

K
uml’umZ"“’umK)zzzkakurik [5.12]
k=1

analoga a la expresion 5.3. Si tomamos ¢’ ' como la varianza aditiva promedio, que

surge de tomar el valor esperado de la varianza respecto de la distribucion de los uu,
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tenemos que

K K K
& '=E, [Z2pquuik ]:(Zzpqu E, (u;k)jz (0:+6) ZZpqu [5.13]

Ademas, si 6 = 0, entonces

2
2 G,'

2 On [5.14]
2.2p4,

c
La formula 5.14 es la relacion utilizada para llegar a la expresion 5.11. Analicemos
ahora la conexion entre la matriz A de relaciones aditivas y la matriz que acompafia a

o en la expresion 5.11. Si tomamos el valor esperado de la matriz MM ’ se tiene que

E(MM’) E[(W—P)(W—P)l}

E(WW')-E(W)P'-PE(W')+PP’ [5.15]
E(WW')-PP

El elemento ij de esta matriz es igual a

E(m/m,)=E(ww,)=plp, = XE(wowy) - X(p—a.) (5.16]
= pa [E(WikW/‘k ) - E(Wik )Z:I = ZCOV (Wikswjk ) = Ag/g,zpk%
donde i, j = 1, 2, ..., n, tal como se describe en Broman (2001) para un locus

autosomico, y por Habier ef al. (2007) y Gianola et al. (2009) para K loci. De las

1 '

- =A. Por lo tanto, —— es un
ZZpqu EZPM
k=1 k=1

expresiones 5.15 y 5.16 se desprende que E

estimador insesgado de la matriz de relaciones aditivas y refleja las relaciones
observadas u ocurridas, antes que las relaciones esperadas, teniendo en cuenta el residuo
de segregacion mendeliano (i.e., puede distinguir entre hermanos enteros) y relaciones

desconocidas o muy lejanas (Legarra ef al., 2009).
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Ahora bien, tal como explicaron Gianola et al. (2009), a menos que todos los

2

marcadores sean verdaderamente los QTLs, o)

representa solo la fraccion de la

varianza genética aditiva capturada por los marcadores. Asimismo, la expresion 5.12
surge de muestrear conjuntamente genotipos (no sus efectos) en K loci marcadores en
LE; esto es una condicion necesaria para llegar a la expresion 5.14. Cuando se considera
el LD entre marcadores, se generan covarianzas entre los genotipos de diferentes loci y

la varianza genética aditiva (asumiendo H-W en cada marcador) se transforma en

Var, (al.

uml,...,umK) = Var(kzk;wikumk j: ZVar(Wik)uik + ZZK“ZK“ZDk,umkum, [5.17]

k=1 1>k

donde Dy = P(AB)w — P(A)r P(B); es el estadistico relacionado con el desequilibrio de
ligamiento involucrando dos loci, £y I, y AB es el haplotipo de la gameta del individuo
i. El primer término en la expresion 5.17 es la varianza aditiva bajo LE; el segundo
término es una contribucion a la varianza del LD, y puede ser negativo o positivo. La

media marcada para la varianza aditiva bajo LD, %' (o) 5€ transforma en

)" = E., [Var(a’f

A (D) i

K K K
u’”)(D):|=(Gi +62)22pqu+292222Dk1 [5.18]
k=1

k=1 I>k

Tni = 2 2
Unicamente cuando 6 = 0,52 () = Ox

'. En ese caso, el LD no afectaria la relacion de la
expresion 5.14. Sin embargo, tal como explicaron Gianola et al. (2009) no existe una
base mecanistica para esperar que todos los marcadores tengan los mismos efectos, ni
que estén idénticamente distribuidos o sean mutuamente independientes. Es decir, es
esperable que algunos de estos efectos sean iguales a 0, sobre todo si u,; representa el
efecto de sustitucion de un marcador ubicado en una region del genoma sin QTLs para
el caracter; contrariamente, si un marcador se encuentra en fuerte LD con un QTL, no es

esperable que su efecto sea nulo. Por lo tanto, es necesario incorporar parametros

relacionados al LD entre marcadores a la hora de estimar una matriz de varianzas y
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covarianzas de los BVs utilizando la informacion de chips de alta densidad de SNPs.

En resumen, en esta seccion, hemos revisado la teoria detras de la matriz de
varianzas y covarianzas de los BVs de los animales genotipados utilizada por VanRaden
(2008) . En su derivacion se asumen los mismos supuestos que los de un modelo
infinitesimal (donde se separa un efecto aleatorio asociado con la incertidumbre del
genotipo del QTL desconocido y su efecto de sustitucion), i.e., equilibrio H-W para
cada loci marcador y LE entre marcadores. De cualquier manera, se debe tener presente

que se trata de un nimero finito de marcadores, y no de genes o QTLs.

5.3.3 Modelo incorporando la proporcion de genes IBD en el genoma

En esta seccion proponemos derivar la covarianza entre los BVs de los animales,
incorporando la informacion de los marcadores de modo de no ignorar el LD. Para ello,
volveremos sobre algunas ideas presentadas en las secciones anteriores y en los
Capitulos 3 y 4. En la seccion 5.3.1, se derivd la covarianza genética aditiva para el

modelo infinitesimal, de forma tal que

_ 2
cov(al.,aj|ul,uz,...,uK)—Aij (o

donde A; es el coeficiente de relacion aditiva entre los individuos i y j, y 6es la

varianza genética aditiva. Siguiendo el enfoque de Bulmer (1985), la relacion aditiva es
el valor esperado de la proporcion de alelos IBD entre un par de individuos. Sea Z la
proporcion de alelos IBD entre dos individuos en un locus al azar en el genoma,
asumiendo ausencia de consanguinidad. Debido a la segregacion mendeliana, Z vale 0,
0,5 6 1, seglin el niimero de pares de alelos IBD sea 0, 1 6 2, con probabilidad Py, P, y
P>, respectivamente. Las probabilidades de identidad dependen, incondicionalmente, de

la relacion de parentesco y se derivan a partir del pedigree, utilizando teoria de

probabilidad. Luego, E(Z)=iP+P =4 . En presencia de consanguinidad,

2 ij
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E(Z)=2A1+(A3+A5+A7)+%As=Aij’ donde A , A, A,, A, y A, son los valores de

algunos de los nueve “coeficientes de identidad condensados” de Jacquard (1974, ver
Capitulo 4, Figura 4.2). De lo anterior se desprende que Z es una medida de identidad
genética basada en un solo locus.

Consideremos ahora una medida de identidad genética basada en todo el
genoma. Sea K el niumero de loci influyendo sobre un caracter cuantitativo, se define la
variable aleatoria R;; como la proporcion de genes IBD para un par de individuos, i y j,

tal que

K
R, %Z 0<R, <1 [5.19]

Al igual que Z, el valor esperado de R;; es
1 K
( "’):EE_‘ (Z ): [5.20]

Si el nimero de loci fuera infinitamente grande y éstos segregaran independientemente,
entonces, no habria diferencia entre la proporcion de genes IBD, R;, y su valor

esperado, 4;;, para un par de individuos. Esto se debe a que

K K
lim Var(R, )= lim %[/XHVar(Zk)+ZZCOV(Z,(,Z,)}

K— oo K—oo k<l

[5.21]
= lim %[KVar(Zk)+ 0]=0

K— e

Sin embargo, los genes que influyen sobre un caracter se sitlan en un numero finito,
relativamente pequefio de cromosomas y no segregan independientemente debido al
ligamiento. Por lo cual, uno esperaria encontrar variacion en la proporciéon de genes
IBD en el genoma entre pares de individuos con el mismo valor de relacion aditiva 4;;
(Visscher, 2009; Weir y Hill, 2011). En efecto, a igual valor de A;;, uno esperaria que

aquellos pares de individuos que compartan mas alelos IBD en los QTLs tengan valores
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genotipicos mas parecidos, lo que se traduciria en una covarianza genética mayor.
Luego, R; podria visualizarse como el valor que ocurri6 (realised) para la relacion
aditiva entre un par de individuos (Visscher, 2009).

La varianza de R; ha sido obtenida por varios autores (Hill, 1993 a, b; Guo,
1994, 1995, 1996; Visscher et al., 2006; Hill y Weir, 2011) para diferentes tipos de
relaciones de parentesco. Si bien no entraremos en los detalles de la derivacion,
asumiendo que los diferentes cromosomas segregan independientemente, y cuando el

numero de loci se hace muy grande, la varianza tedrica de R; puede expresarse en

funcién del largo total del genoma (L) e igual a L= Zli , del nimero de cromosomas

(m) y del largo de cada cromosoma (/;). El cuadro 5.2 muestra algunas de las formulas
obtenidas por Guo (1996), coincidiendo con las de los demas autores antes
mencionados. Notese que dada su concepcion, R;; constituye una medida de identidad

genética de menor variabilidad que Z'y, por lo tanto, mucho mas precisa.

Cuadro 5.2 Varianza de la proporcion del genoma IBD para varios tipos de relaciones

de parentesco. Modificado de Guo (1996).

Parentesco Un locus Todo el genoma
E©) Va2 Var (R;)
1 S
Hermanos enteros 1/2 1/8 ~| 4L-m+ 2 e !
1280 =

Medio hermanos 1/4 1/16

1 21,
Abuelo-nieto 1/4 1/16 : (ZL —m+ e )

3217 P
, . 1 (5 I -6l
Tio-sobrino 1/4 1/16 —| -L-—m+)e '+e !
641" | 3 pany
1 29 149 (3 a4 2 e 1 s
Primos hermanos 1/8 3/64 Ty —L——m+2 Zet L M
256L° | 6 144 o\ 4 9 16

i 1 29 149 (3 2 e 1 s
Doble primos 1/4 3/32 L——m+z i B
hermanos 12817 : 9 16
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Los argumentos expuestos anteriormente favorecen el empleo de R; en lugar de
Z como medida de identidad genética. Al igual que Z, R; es una variable aleatoria no
observable. No obstante, podemos calcular su esperanza, condicional a la informacion
de los marcadores moleculares M, i.e. E(R;| M). El genotipado con chips de alta
densidad de SNPs permite contar con informacién genotipica para un nimero
importante de posiciones (actualmente del orden de las 770.000 en el bovino),
distribuidas a lo largo de todo el genoma. Los métodos desarrollados para calcular
E(R;j|M) (Goldgar, 1990; Guo, 1994; Ball y Stefanov, 2005) asumen que la fase de los
marcadores es conocida, es decir que se conoce cual entre ambos alelos de un individuo
proviene de su padre y cudl de su madre; por lo tanto, se puede determinar el nimero de
pares de alelos IBD en cada locus marcador. Estos métodos se basan en cadenas de
Markov que modelan el proceso de gametogénesis a lo largo del genoma. Cuando la
fase de los marcadores es desconocida, situacion comun en los SNPs, se debe recurrir a
algoritmos que permitan estimar las probabilidades de identidad en cada posicion del
genoma, condicionales a los genotipos de la secuencia de marcadores. Algunos de estos
algoritmos fueron revisados en el Capitulo 3 y se basan en HMMs. A partir de la

expresion 5.19, la E(R;;| M), se podria calcular como

E(R,|M)=L3 E(Z|M)=+ S [4P(1, =1 30)+ P(1, =2 ¥)] [5.22]

donde E(Z;| M) es la proporcion esperada de alelos IBD en la posicion k del genoma,
condicional a la informacién de todos los marcadores, para un par de individuos
genotipados, 7 y J; P([t = 1‘ M) y P([, = 2‘ M) son, respectivamente, las probabilidades
de identidad de compartir 1 y 2 pares de genes IBD en el i-¢simo SNP, condicional a M.

Estas probabilidades se pueden estimar en base al algoritmo de Li et al. (2010),

utilizando las expresiones 3.17 y 3.18 de la seccion 3.3.3 del Capitulo 3. Este algoritmo
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considera el ligamiento y el LD entre marcadores para el calculo de las probabilidades
de identidad. Notese que al utilizar [5.22] estariamos sumando sobre la secuencia de
SNPs, y no sobre la secuencia de QTLs; por lo tanto, estariamos asumiendo, tal como
ocurre en SG, que los SNPs estan en fuerte LD con al menos un QTL. De modo de
independizarnos de este supuesto en el Capitulo 3 se propone reemplazar el término 1/K
en [5.22] por un coeficiente de ponderacion wy que representa la cobertura del k-ésimo
SNP relativa a la longitud fisica del genoma. De este modo se llega a la expresion 3.19

derivada en la seccion 3.3.3 del Capitulo 3

Zmpap = i w [ L P(1, =1 %)+ P(1,=2| )] [5.23]

k=1

donde gigp-1p es la E(R;|M) calculada utilizando el algoritmo de Li ef al. (2010). Al
igual que el coeficiente que utiliza VanRaden (2008), gigp.Lp constituye un estimador
insesgado de 4.

Finalmente, gizp.Lp serd incluida en el modelo aditivo siguiendo el enfoque de
Goldgar (1990), Guo (1994) y Visscher et al. (2006). Segtn estos autores, el BV (a;) de
un individuo con genotipo denso es la suma de los efectos aditivos de un nimero

infinito de loci distribuidos a lo largo del genoma, que a su vez estd cubierto por una
alta densidad de marcadores, con E (al_) =0y Var (a,,) =0, . El pardmetro 62 representa

la varianza aditiva debido a los genes distribuidos en el genoma marcado y

h*=co’ / (Gi +(5§) es la heredabilidad del caracter. La covarianza entre los BVs de dos
individuos es

cov(aa| )=, [5.24]
donde R;; es el valor realizado del coeficiente de relacion aditiva para los individuos i y

Jj. Dado que R;; es una variable no observable, utilizaremos gigp-Lp para predecir R;. La

matriz de varianzas de los BVs de los individuos genotipados es expresada como
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Var(a| M)z G, o’ [5.25]

IBD-LD A

De este modo, los SNPs se utilizan solo para estimar las probabilidades de identidad en
posiciones especificas del genoma, teniendo en cuenta su distribucion mas o menos
uniforme en el genoma y no se realizan supuestos sobre los efectos de sustitucion de los

SNPs (se mantiene el modelo infinitesimal).

5.3.4 Extension de la matriz de varianzas y covarianzas de los valores de cria a los

animales no genotipados

Las evaluaciones genéticas tradicionales basadas en el MA incluyen a todos los
animales del pedigree. Ahora bien, s6lo una pequeia fraccion de la poblacion de

animales es genotipada en SG. Sea a un vector g X 1 de BVs genodmicos para todos los
animales. Bajo el modelo infinitesimal de herencia poligénica, Var(a) = 4 Gi , donde A

es la matriz de relaciones aditivas entre los animales construida sobre la base del
pedigree. Considérese dos tipos de animales en a: 1) gng animales no genotipados
(fenotipados y no fenotipados), con vector de BVs a;; 2) g animales genotipados
(fenotipados y no fenotipados), con vector de BVs a,. No hay una distincién entre
ancestros y descendientes de los animales genotipados. Entonces, 4 puede ser

particionada de la siguiente manera:

A :[A“ jlz} . Suinversaes A =[ [5.26]

21 22

All A12
A21 A22 j|
La matriz 4™ se obtiene siguiendo las reglas de Henderson (1976).

El procedimiento single-step desarrollado por Misztal et al. (2009), Legarra et

al. (2009) e independientemente por Christensen y Lund (2010) para SG, asume que
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MM
(¢}

Var(a,)=G, 64 = ———
Zzpqu

[5.27]
donde Gvr es la matriz de relaciones gendmicas propuesta por VanRaden (2008), cuyos
detalles de construccion han sido desarrollados en la seccion 5.3.2 (expresiones 5.9 -
5.11). Brevemente, M es una matriz de incidencia de orden gg X K que contiene los
genotipos observados de los K loci marcadores y estd centrada por las frecuencias

alélicas; pr y qi son las frecuencias alélicas para el k-esimo marcador, y 65 es la

varianza genética aditiva. De este modo, al condicionar el valor de cria de los animales
genotipados en la informacion gendmica, la matriz A,; es reemplazada por Gvr. En base
a propiedades de la distribucion normal y al pedigree, esta informacion es expandida a
los animales no genotipados utilizando la “regresion” 41245, (Legarra et al., 2009). De
este modo, la matriz de varianzas y covarianzas de los valores de cria, A, es
reemplazada en el procedimiento single-step por una nueva matriz de relaciones que

incluye la informacion genomica, H, igual a

H |: H H :| :|: A + A12A2_; (G A )A22A21 A12A22GVR :| [528]
H H GVRA22A21 GVR
La inversa de H fue obtenida por Aguilar et al. (2010) y es igual a:
Sl 4l 0 0
H =4 +{ 0 G- A } [5.29]

Para incorporar la estimacion de la proporcion IBD compartida a nivel gendmico
entre animales genotipados, gisp.Lp, en las predicciones de los BVs se deberia
reemplazar la matriz Gyg en las expresiones 5.27 - 5.29 por la matriz Gygp.Lp construida

a partir de la expresion 5.23.
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5.3.5 Predicciones genomicas y exactitudes

El objetivo final del capitulo es evaluar de forma analitica y empirica el impacto
de reemplazar la matriz Gyr por la matriz Ggp.Lp, sobre la exactitud de las
predicciones genomicas de los BVs (GEBVs). Se utilizé la simulacion (Cuadro 5.1)
para probar empiricamente si la mejora en la precision de las estimaciones de los
elementos de G podria resultar en un aumento significativo de la exactitud de las
GEBVs para los animales candidatos a la seleccion. A tal fin, se asumié un MA

unicaracter sin registros fenotipicos para los animales de la ultima generacion
y=Ip+Za+e [5.30]

donde y es un vector de orden n x 1 de registros fenotipicos para un caracter, m es una
media general, @ = {a;} es un vector aleatorio de orden ¢ x 1 que contiene los BVs de
los animales (¢ = gng + ¢G), Z es una matriz de incidencia de orden n x g (n < q) que

relaciona los elementos de @ con los de y, y e es el vector n x 1 de errores. Se asume que
E(=1,0 Var(a)= Ho’, Var(e)=Ic% Cov(a,e’)=10

donde H es la matriz de varianzas y covarianzas de los BVs genomicos de todos los
. 2 . , L. .. 2 .

animales, 674 es la varianza genética aditiva, and ¢°, es la varianza de los errores

residuales. El Cuadro 5.3 muestra la dimension que toma la base de datos simulados con

fines predictivos.

Cuadro 5.3. Dimension de la base de datos simulados con fines predictivos

Nro. de animales en el pedigree (q) 10.220
Nro. de animales no genotipados (gng) 10.080
Nro. de animales (machos) genotipados (¢g) 140

Nro. de animales candidatos a la seleccion de la ultima generacion 2.000

Nro. de candidatos a la seleccion genotipados 40
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Por lo tanto, la matriz de coeficientes a la izquierda de las ecuaciones de modelos

mixtos (left-hand side, LHS) es igual a:

I1c; 1'Zs?
LHS =| /% 0 [5.31]
Z'ls! Z'Zs] +H'o,

En [5.31], Z'Z es una matriz diagonal con d; = 1 cuando el animal i tiene registro
fenotipico y cero en caso contrario, H' es la inversa de la matriz de varianzas y
covarianzas de los BVs gendmicos. Empleando teoria BLUP (Henderson, 1984), la

exactitud de la GEBV del animal i es:
[5.32]

donde PEV; es la varianza del error de prediccion del animal i. A fin de comparar las
diferentes matrices gendmicas de parentesco, se asumid que la matriz de varianzas y
covarianzas de los BVs (H) correcta era Hy= G, que es una matriz conocida en los
datos simulados y cuyos elementos fueron calculados en el Capitulo 4 utilizando las

expresiones 4.4 y 4.5. En el modelo “verdadero” (i.e., H = H.= G,), la matriz

PEV(a) puede ser calculada como la inversa de LHS. Ahora bien, cuando la matriz de
(co)varianzas de los BVs ( H ) esta mal especificada, es factible calcular PEV(a) como

en Henderson (1975):
PEV(a)=C“+ C“H'c}(H,-H)H ' C* [5.33]

con:

-1 -1 0 0
H'=A"+ PR [5.34]
0 G'-a,
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En [5.33] C* es la inversa de la matriz LHS, obtenida utilizando [5.34] en [5.31], Hr es
la matriz de (co)varianzas de los BVs bajo el modelo “verdadero”, H 'es la inversa de
la matriz de (co)varianzas de los BVs que combina la informacion gendémica y del
pedigree (Aguilar et al., 2010). En [5.34], G es la inversa de la matriz genémica de
parentesco estimada por alguno de los métodos propuestos en el Capitulo 4 y discutidos
en el contexto de la SG en este capitulo (Gyr-o, Gvr-s 0 Gisp-Lp) 0 por Ay (i.e., H' =
A")y A" es la inversa de la matriz de relaciones genéticas aditivas para los animales
genotipados basada solo en la informacion del pedigree. Se computo la exactitud de los
GEBVs bajo dos escenarios de heredabilidad: W= 0,25y W= 0,15.

La significancia de las diferencias en exactitud de los GEBVs entre
metodologias de estimacion de G' fue testeada con el procedimiento de comparaciones
multiples de Scheffé. Las exactitudes (exa;) de los candidatos a la seleccion (k= 1, ...,
2.000) se analizaron utilizando el modelo lineal mixto (Proc Mixed SAS version 9.3.1,
SAS Institute, Cary, NC, USA) exa;r = t; + r; + e;, donde el estimador de la matriz
genomica de parentesco utilizado para calcular la exactitud se traté como un efecto fijo
(t, i=1, ..., 4 para A13, Gvr.0, Gvr-B Y Gisp-Lp, respectivamente) y la réplica (7, j = 1,
..., 50) se tratd como un efecto aleatorio. Se utiliz6 una matriz de covarianzas R
diagonal en bloques para los errores e, en la cual todas las observaciones con el mismo

nivel del efecto fijo t; tienen el mismo pardmetro o componente de varianza.

Is; 0 0
0 Is; 0 0
R= S [5.35]
0 0 Io
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5.4 Resultados

Para analizar las consecuencias de utilizar diferentes matrices de parentesco
gendmico G en la exactitud de las predicciones de los BVs, se calcul6 la exactitud de
los GEBVs para los candidatos a la seleccion bajo dos escenarios: 4#* = 0,25 y h*= 0,15.
El Cuadro 5.4 muestra la media (estimada por minimos cuadrados) y el error estandar
de las exactitudes de los GEBVs para los animales candidatos a la seleccion utilizando
diferentes matrices de parentesco, sobre 50 réplicas. Tal como se esperaba, la utilizacion
de cualquiera de las matrices gendmicas resultdé en una mayor exactitud de los GEBVs
para los candidatos a la seleccion que con la matriz de relaciones aditivas. El empleo de
esta ultima fue similar a la exactitud alcanzada por el promedio parental (parent
average, PA) en una evaluacion genética tradicional. La exactitud de los GEBVs para
los candidatos a la seleccion fue estadisticamente superior cuando se utilizd Gigp-Lp. De
hecho, las diferencias fueron mas marcadas para los animales genotipados. La
diferencia entre estimadores de la matriz genémica basados en la nocion de IBS (Gyr-o
y Gyr.p) en la exactitud de los GEBVs no fue estadisticamente significativa. Las
exactitudes cayeron en la misma magnitud en el escenario de 4* = 0,15 para los tres

estimadores.
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Cuadro 5.4. Media (Error estandar) de las exactitudes de los GEBVs para los animales

candidatos a la seleccion utilizando diferentes matrices de parentesco.

h2 A GVR-O GVR-B GIBD-LD

0.25 Genotipados* 0,4984a 0,5379b 0,5382b 0,5592¢
(0,00235) (0,00244) (0,00245) (0,00235)

Todos* 0,4970a 0,5176b 0,5176b 0,5211¢c
(0,00143) (0,00143) (0,00143) (0,00143)

0.15 Genotipados* 0,4599a 0,5008b 0,5013b 0,5282¢
(0,00255) (0,00263) (0,00263) (0,00252)

Todos* 0,4580a 0,4811b 0,4812b 0,4863¢
(0,00161) (0,00161) (0,00161) (0,00161)

*Las letras diferentes en la misma fila indican una diferencia estadisticamente
significativa entre matrices de covarianzas (p-valor < 0,0001). Se emplearon 50
réplicas.

A: matriz de relaciones aditivas; Gygr: matriz de relaciones genomicas basada en la
nocion de IBS y construida con las frecuencias alélicas observadas (Gyr.o) 0 con las
frecuencias alélicas de los animales de la poblacion base (Gyr.s); Gisp-Lp: matriz

gendmica basada en la nocion de IBD.

El Cuadro 5.5 muestra las estimaciones REML de los pardmetros de covarianza
del modelo utilizado para analizar las exactitudes de los GEBVs de los candidatos a la

seleccion mediante el procedimiento de comparaciones multiples de Scheffé. Tal como

se esperaba, el valor del estimador REML de la varianza del efecto de la réplica (6;)

fue muy inferior a los valores estimados de las varianzas de los efectos residuales

asociados a cada matriz de parentesco (6. , 6 oros Occvrn Y Oramprp)> MAS aun
A

cuando aumenta el nimero de observaciones en el modelo (i.e., cuando se incluyen las
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exactitudes de todos los candidatos a la seleccion, tengan o no genotipo). El valor de

6fep no se modificd sustancialmente con el cambio de heredabilidad; no ocurridé lo

. AD AD AD AD . . .
mismo €on Gy » O,gvr-0° Ocgvr-s Y Ocqmp-Lp> CUYOS valores aumentaron al disminuir la

2

heredabilidad a 0,15. La magnitud de 6., ,, fue inferior a 6; s 6l ovro Y Orcvrp €N

todos los escenarios y las diferencias fueron mas marcadas para los animales

genotipados.

Cuadro 5.5. Estimaciones REML de los parametros de covarianza del modelo
utilizado para analizar las exactitudes de los GEBVs de los candidatos a la seleccion

mediante el procedimiento de comparaciones multiples de Schefté.

2 A2 A2 A2 A2 A2
h 0rep GSA GSG\/R»O cssG\/R—B GSGIBD—LD

0.25 Genotipados*  0,00022 0,00210 0,00300 0,00300 0,00210
Todos* 0,00010 0,00206 0,00200 0,00204 0,00188
0.15 Genotipados®  0,00025 0,00285 0,00363 0,00363 0,00246

Todos* 0,00013 0,00290 0,00262 0,00269 0,00246

*Las letras diferentes en la misma fila indican una diferencia estadisticamente

significativa entre matrices de covarianzas (P < 0,0001)

A: matriz de relaciones aditivas; Gyg: matriz de relaciones genomicas basada en la
nocion de IBS y construida con las frecuencias alélicas observadas (Gvyr.o) 0 con las
frecuencias alélicas de los animales de la poblacion base (Gvyr-s); Gisp-Lp: matriz

gendmica calculada sobre el concepto de IBD.
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5.5 Discusion

En este capitulo se ha intentado evaluar analiticamente cémo el aumento en la
precision de las estimaciones de las relaciones gendmicas de parentesco se podria
traducir en un aumento en la exactitud de la prediccion de los valores de cria
gendmicos, dependiendo del estimador de la matriz G utilizado. El supuesto es que, en
el “verdadero modelo”, la matriz de las covarianzas entre los valores de cria gendmicos
es funcion de los valores realizados para la proporcion del genoma IBD compartida por
cada par de individuos, que es desconocida (salvo en una simulacion). La eficiencia de
GBLUP depende fundamentalmente de la medida en que las relaciones gendmicas
derivadas de los marcadores reflejan los patrones de las verdaderas relaciones genéticas
realizadas en los loci que afectan el caracter (de los Campos et al.,, 2013). La
investigacion actual ha intentado comparar la exactitud de las GEBVs alcanzadas con el
enfoque Gyr propuesto por VanRaden (2008), ampliamente utilizado para estimar
relaciones genomicas utilizando marcadores, con la alcanzada utilizando el enfoque
GiBp-Lp.

Vela-Avitaa et al. (2015) simularon un esquema de SG en peces y mostraron
que las diferencias en la precision de las GEBVs entre distintos estimadores de G
dependen de la densidad de los marcadores: las GEBVs calculados en base a la nocion
de IBS fueron ligeramente mas precisos que sus contrapartes basados en la nocion de
IBD cuando se utilizaron una alta densidad de marcadores, pero también fueron mucho
mas sensibles a un reduccion en la densidad. Sin embargo, estos autores encontraron
que la precision de las GEBVs basados en IBD era estable a través de las diferentes
densidades de marcadores y, de hecho, mayor a densidades bajas (<100 SNP / m) que la
obtenida usando la matriz G basada en IBS. En nuestra simulacion utilizando

marcadores densos, la exactitud de las GEBVs para los candidatos de seleccion fue
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estadisticamente superior cuando se utilizé la matriz Gigp.Lp. Esta ligera superioridad
en la precision podria explicarse por el hecho de que nuestro enfoque basado en la
nocion de IBD difiere de la utilizada en el articulo antes mencionado en el hecho de que
modela la informacion del LD. Asimismo, debe sefialarse que el estimador IBD
empleado por Vela-Avitaa et al. (2015) no tenia en cuenta el LD, calculando las
matrices IBD para cada marcador en particular de manera independiente. En nuestro
caso, el algoritmo de Li et al. 2010 (ver Capitulo 3) incorpora el estado oculto de IBD
poblacional o “Background” IBD para ajustar por la relacion de parentesco oculta mas
alla de la relacién que se observa a través de la estructura de pedigree disponible y
considerando el LD. Sin embargo, esto se produce a expensas de la utilizacion de
métodos HMM que son computacionalmente intensivos (~ 4 horas por cromosoma).

Las diferencias en la exactitud de GEBVs entre los estimadores basados en IBS
no fueron estadisticamente significativas. Strandén y Christensen (2011) mostraron que
los cambios en el numerador de Gvr (al igual que las frecuencias alélicas utilizadas para
centrar genotipos) no cambian las diferencias relativas entre las GEBVs predichas, ya
que estan simplemente desplazadas por una constante. Sin embargo, la modificacion del
denominador que escala Gyr es como dividir o multiplicar G por una constante y
podria, en principio, cambiar los resultados, aunque en nuestro caso esto no afecto los
resultados en gran medida.

Al estimar via REML los componentes de varianza del modelo mixto utilizado
en el test de comparaciones multiples de las diferencias de las exactitudes de los

GEBVs para los candidatos a la seleccion con diferentes matrices de parentesco,

A2

2
GE GIBD-LD

) . . .
cevr.0 Y O.gvrp €N todos los escenarios. Esto significa

fue inferior a 6. , &
A

que las exactitudes calculadas con la matriz Gigp-Lp fueron mas uniformes (Cuadro 5.5),

sobretodo en los candidatos genotipados; y si a este resultado le agregamos el hecho de
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que la media del efecto de usar esta matriz fue superior (Cuadro 5.4), se puede concluir
que este es el mejor estimador.

Podemos concluir que el incorporar la informacion de los registros genealdgicos
en el calculo de las relaciones gendomicas de parentesco entre animales genotipados
mejora la exactitud de las predicciones gendmicas de los valores de cria para los

animales candidatos a la seleccion.
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Discusion general
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Discusion general

La mayor productividad en los sistemas de produccion animal es en parte el
resultado de una intensa tarea de seleccion genética para los caracteres de importancia
pecuaria. Los métodos de seleccion clasicos, que utilizan las predicciones de los BVs
calculadas a partir de modelos lineales mixtos y una importante base de registros
fenotipicos, han sido hasta la actualidad el motor que impulso el progreso genético en el
sector ganadero. Los avances tecnologicos recientes han hecho posible el genotipado
con chips de alta densidad a gran escala, disponiéndose de genotipos para mas de
700.000 posiciones en el genoma de cada animal. Por lo tanto, la oportunidad de
desarrollar programas de seleccion empleando informaciéon gendmica se ha convertido
en una realidad. En efecto, la SG ha sido adoptada rapidamente en los programas de
mejoramiento de ganado lechero vacuno y muy pronto muchas mas especies seguiran
ese camino.

La motivacion fundamental para el desarrollo de esta tesis fue su orientacion
hacia los ultimos avances en genética poblacional y molecular. Con los paneles de
genotipado denso, se introduce el concepto del LD entre SNPs. Este escenario, sera
cada vez mas frecuente en el futuro de la mejora genética animal, dado que afio a afio
tendremos un chip de mayor densidad de SNPs con un costo reducido. EI LD puede
verse como una fuerza que aumenta el parecido entre individuos, o parentesco ancestral
que va méas alld de las relaciones conocidas, y se debe a que tanto la poblacion como el
numero de alelos iniciales son finitos. Por lo tanto comprender e interpretar mejor la
informacion del LD cobrard cada vez mayor importancia, sobre todo si se quiere
implementar la SG en poblaciones pequefias y en aquellas donde la proporcion de

animales genotipados es pequefia en relacion con la dimension del pedigree.
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En lineas generales, esta tesis se centrd en el desarrollo de matrices genomicas
de parentesco G teniendo en cuenta: a) el pedigree, b) la informacion (de calidad) de un
chip de alta densidad de SNPs, c) el LD entre SNPs, y su implementacion algoritmica
dentro de la evaluacion genética animal. A tal efecto, se propusieron métodos para
utilizar la informacion de los SNPs y del pedigree de un modo eficiente y distinto al que
se utiliza actualmente en SG, ya sea para efectuar andlisis previos al célculo de G (i.e.,
filtrado de los SNPs de baja calidad) y/o para generar G (i.e., calcular las relaciones
genomicas).

La principal contribucion del Capitulo 2 es de naturaleza metodologica. En el
mismo, se abordod el analisis del QC de un chip de alta densidad de SNPs, dado que la
calidad del genotipado define el éxito de posteriores analisis estadisticos cuando se
trabaja con informacion genomica. En este capitulo, se elabord un criterio de filtrado
basado en el conteo de alelos (GC) para cada SNP y en su herencia. Al observar la
herencia de un SNP, el método utiliza simultaneamente todos los genotipos evaluados y
su pedigree. Para ello, asume que la covarianza entre los GCs de dos animales para un
SNP es proporcional a la fraccion de alelos IBD en el marcador (Gengler et al., 2007),
que es una medida de identidad genética basada en un solo locus. El método utiliza
REML para estimar la heredabilidad del GC para cada SNP y ademas proporciona un
test estadistico del cociente de verosimilitud que pone a prueba la hipdtesis nula de
“ausencia de errores en el genotipado”. De este modo, permite eliminar los SNPs de
baja calidad teniendo en cuenta simultineamente varios de los criterios de filtrado que
se utilizan actualmente en forma independiente (e.g., errores mendelianos, frecuencias
alélicas minimas; Wiggans et al. 2009, 2012). El método propuesto en esta tesis superd
en performance al chequeo estandar de errores Mendelianos, para datos simulados. A

diferencia de otras técnicas, el método propuesto puede ser utilizado en cualquier
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poblacion con marcadores y registros genealdgicos, y es sencillo de implementar
utilizando programas estandar de estimacion via REML.

El criterio de filtrado de QC propuesto en esta tesis podria emplearse, por
ejemplo, para depurar una base de datos de genotipos antes de ser utilizada en la
estimacion de las relaciones de parentesco genomicas. Como sugerencia de una futura
investigacion, se podria evaluar si la utilizacion de este criterio de filtrado (en lugar de
los procedimientos estandar de QC) aumenta o reduce las diferencias en precision entre
las estimaciones de las relaciones genomicas calculadas empleando los estimadores
presentados en el Capitulo 4 (i.e., gisp.Lp ¥ gvr). Asimismo, otro interrogante que
plantea la investigacion seria evaluar si la utilizacion de las estimaciones de las
frecuencias alélicas de los marcadores en la poblacion base (p,, m = 1, ..., M
marcadores) que se obtienen como subproducto del método de filtrado de QC aqui
propuesto, mejora la precision de gyr-s. Esto podria resultar de utilidad porque las
frecuencias alélicas de la poblacién base no siempre estdn bien representadas por las
frecuencias alélicas de los animales genotipados en la generacion fundadora del
pedigree (este fue el caso de la base de datos reales utilizada en el Capitulo 4).

La incorporacion de nuevas tecnologias bioinformaticas en la evaluacion
genética animal, constituye uno de los aspectos mas relevantes de esta tesis. Tal es el
caso del algoritmo de Li et al. (2010), aplicado en el area de la genética humana, cuyo
potencial para el analisis de toda la informacion genotipica y del pedigree disponible de
un animal hacen de esta metodologia una excelente alternativa para estimar las
relaciones de parentesco genomicas empleando la nocién de IBD extendida a todo el
genoma. Hasta el momento, en las aplicaciones practicas de SG, la informacion de los
marcadores ha sido utilizada para estimar las relaciones gendmicas empleando la nocion

de identidad por estado (VanRaden, 2008), como una aproximacion a la de identidad
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por descendencia. En esta tesis se ha propuesto el algoritmo de Li ef al. (2010) como
base para la estimacion de la proporcion del genoma IBD (Capitulo 3). Mediante un
marco tedrico basado en modelos de Markov ocultos se puede modelar el proceso de
identidad por descendencia a lo largo de un cromosoma y calcular las probabilidades de
IBD en cada SNP a partir de datos genotipicos para pares de individuos en un pedigree
complejo. El modelo tiene en cuenta el LD entre marcadores y se puede aplicar a datos
de chips de alta densidad. Si bien en la literatura existen otros antecedentes en la
estimacion de los estados de IBD en posiciones especificas del genoma (Abecasis et al.,
2002; Abecasis y Wigginton, 2005; Keith et al., 2008; Purcell et al., 2007; Albrechtsen
et al., 2009; Browning y Browning, 2010), todos ellos son en el area de la genética
humana por lo cual, en este punto, la utilizacion de este algoritmo para estimar
relaciones genomicas en pedigrees refinando el verdadero parecido entre animales
resulta original.

Debe sefialarse que en esta tesis no se pretende proponer el algoritmo de Li et al.
(2010) como el mejor estimador de las relaciones gendmicas, sino demostrar que
utilizar un algoritmo que incorpore la informacion del pedigree y de los marcadores,
teniendo en cuenta los procesos de gametogénesis y el LD (en lugar de solo utilizar
marcadores) mejora las precisiones de las relaciones gendmicas (Capitulo 4). En la
presente tesis, se trabajé con una base de datos reales sin consanguinidad y una
simulacion estocastica en donde los aparecamientos se disefiaron de manera de
minimizar consanguinidad (la consanguinidad promedio en la simulacion fue nula en las
primeras tres generaciones, y menor a 2 y 4% en las ultimas dos generaciones). El
algoritmo de Li et al. (2010) considera independencia entre los cromosomas homodlogos
de un individuo; sin embargo, ha demostrado comportarse razonablemente en pedigrees

con loops. En una investigacion futura podria ser la de comparar la performance de este
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algoritmo con la de otros como el propuesto por Han y Abney (2011), quienes
modelaron los estados de identidad con consanguinidad.

En el Capitulo 5 se revis6 el marco tedrico de la evaluacion genética tradicional
y de la SG, para luego proponer y evaluar la implementacion de la matriz gendmica
propuesta en el Capitulo 3 (Gisp-Lp). En este capitulo, la exactitud de las predicciones
genomicas de los BVs para los candidatos a la seleccion calculadas a partir Ggp.-Lp, fue
mayor en promedio que las obtenidas con las metodologias utilizadas actualmente en
SG y, ademas, dicha medida presentdé menor variabilidad en un numero grande de
réplicas y de animales (Cuadros 5.4 y 5.5). Recientemente, Vela-Avitia et al. (2015)
evaluaron la exactitud de los GEBVs en un esquema acuicola simulado, obtenidos a
partir de una matriz Gygp con soporte tedrico en el analisis de ligamiento (Fernando y
Grossman, 1989; Luan et. al, 2012), y que a su vez utiliza un programa desarrollado por
Meuwissen y Goddard (2010) para estimar las probabilidades de identidad. Estos
autores encontraron que los GEBVs calculados en base a la nocion de IBS (VanRaden,
2008) fueron ligeramente mas precisos que sus contrapartes basadas en la nocion de
IBD, cuando se utiliz6 una alta densidad de marcadores. La matriz Gygp empleada por
Vela-Avitua et al. (2015), a diferencia de la matriz Gygp.Lp propuesta en esta tesis, no
modela la informacion del LD; en consecuencia esto podria explicar las diferencias en
exactitud con respecto a los resultados de esta tesis. Por otra parte, la extension de la
matriz Gigp.Lp a la situacion en la cual no todos los individuos estdn genotipados
(Capitulo 5), intenta de alguna manera, unir la teoria clasica de la covarianza entre
parientes con las metodologias mas recientes en SG de prediccion de los BVs, esto es, el
procedimiento single-step desarrollado por Misztal et al. (2009), Legarra et al. (2009) e
independientemente por Christensen y Lund (2010). Esto resulta beneficioso a la hora

de implementar masivamente cualquier alternativa para construir G, dado que pueden
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utilizarse programas como el PREGSF90 (Aguilar et al., 2014) que utilizan algoritmos
optimizados para la inversion de matrices.

La informacion que brindan los SNPs, y més recientemente la secuenciacion, es
cada vez mayor, a pesar de la gran variabilidad de procesos involucrados y del cuidado
que se debe tener al realizar una asociacion demasiado estrecha entre identidad alélica
(o por estado) e identidad por descendencia. Existen varias formas de modelar los
procesos y las probabilidades de IBD. Son muchas las maneras de utilizar la nocion de
IBD para analizar la variacion fenotipica entre un par de individuos relacionados dentro
de un pedigree, i.e., de estimar la relaciones gendmicas y/o detectar segmentos IBD.
Pero es importante remarcar que la nocién de IBD unifica el mapeo genético en
pedigrees y poblaciones desde un SNP ubicado en un solo par de bases hasta un
haplotipo que se extiende por varios millones de pares de bases, proporcionando asi un
marco teorico a partir del cual se puede abordar la heredabilidad y la variacion
cuantitativa en las poblaciones, como también la historia demografica y evolutiva de las

distintas especies (Thompson, 2013).
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Conclusiones

Sobre la base de toda la investigacion realizada, las principales conclusiones de esta

tesis pueden ser sintetizadas como sigue:

l.

Se propuso una metodologia para estimar la proporcion de genoma compartido
IBD por un par de individuos genotipados dentro de un pedigree de animales,
condicional a las relaciones de parentesco y a la informacion de un chip de alta
densidad de SNPs, considerando al mismo tiempo el LD entre marcadores.
Dicha estimacion representa un coeficiente de relacion aditiva gendémico y
puede constituir cada uno de los elementos de la matriz de relaciones gendmicas
entre animales genotipados (Gisp-Lp).

Se evalu6 y compar6 esta metodologia con aquella utilizada actualmente en SG
(Gvr) para el calculo de las relaciones genomicas en términos de la precision de
las relaciones estimadas. La incorporacion de la informacion de los registros
genealogicos en el calculo de las relaciones gendmicas mejord la precision de
las estimaciones, sobre todo cuando se trabajo con familias grandes con muy
pocos animales genotipados.

Esta tesis presentd contribuciones teoricas y metodoldgicas sustanciales para la
implementacion algoritmica de la matriz Gigp.Lp dentro de la evaluacion
genomica. Una vez mas, el incorporar la informacion de los registros
genealogicos en el calculo de las relaciones gendomicas de parentesco entre
animales genotipados mejor6 la exactitud de las predicciones gendmicas de los
valores de cria para los animales candidatos a la seleccion.

De modo original, se desarrolld6 un procedimiento simple para realizar un

analisis de control de calidad (QC), de modo de identificar SNPs de baja calidad
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en un numero grande de individuos. El filtro QC propuesto es, en esencia, una
estimacion de la heredabilidad del conteo de alelos en los SNPs, donde cualquier
desviacion de 1 es sospechosa y el p-valor sirve para testear la hipdtesis nula de
“ausencia de errores de genotipado”. Este método de QC tiene la capacidad de
considerar todos los individuos genotipados y su pedigree de manera conjunta y

utiliza procedimientos estandar de pruebas de hipotesis.
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APENDICE 1

L 1. Notacion utilizada en el algoritmo de Li et al. (2010)

a,b

p Un sendero de herencia en un grafo de descendencia que conecta a y b.
0.5 (h) Funcion generadora de herencia para dos alelos a y b.
D(p) Probabilidad de ocurrencia de un sendero de herencia p.

0(p, i,i+1) Probabilidad de que p no se modifique del locus 7 al locus i + 1.

Y@@ i+l) Pla,=b, |ai =b)

1.2. Derivacion de las probabilidades de transicion del HMM alélico no derivadas en la
seccion 3.3.2.2.
En las expresiones 3.5, 3.8, 3.10 y 3.11 se derivaron 5 de las 9 probabilidades de

transicion del HMM para un par de alelos (Figura 3.4). En esa misma seccion se

determino, ademas, que P(Bg-IBD |Bg-IBDl.)=(1—r)k. Resta, entonces, derivar

i+l
P(No-IBD,,, |Bg-IBD, ), P(Bg-IBD,,,|No-IBD, ) ¥ P(No-IBD,,|No-IBD, )

Por teoria de probabilidad condicional, sabemos que

P(Bg-IBD,,,|Bg-IBD, )+ P(IBD,,, |Bg-IBD, )+ P(No-IBD,, |Bg-IBD,)=1  [ii.1]

Despejando en la expresion i.1 se obtiene
P(No-IBD,, |Bg-IBD, ) =1-P(Bg-IBD,, |Bg-IBD,) - P(IBD,, [Bg-1BD,)  [ii.2]

La probabilidad P(Bg-IBDM |N0-IBD,~) se deriva utilizando la definiciéon de

probabilidad condicional y la propiedad de reversibilidad de la cadena de Markov, i.e.

P(Bg-1BD,,,,

No - IBD,)=P(No - IBD,

i+1°

Bg - IBD,). Esto es,
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P(Bg-IBD,,,No-IBD,)

P(No-IBD)

P(Bg-IBD,, [No-IBD, ) =
[ii.3]
P(No-IBD,,, |Bg-IBD, ) P(Bg-IBD)

1-P(IBD)— P(Bg-IBD)

Finalmente, la probabilidad P(No -1BD,,, [No-IBD, ) se obtiene por diferencia, siendo

P(No-IBD,,, |No-IBD, ) =1-P(IBD,, | No-IBD, ) — P(Bg-IBD,, | No-IBD,)  [ii.4]

i+l

De este modo, las probabilidades de transicion P(No-IBD |Bg_IBDi) ,

i+l
P(Bg-1BD,,|No-IBD, ) ¥ P(No-IBD,,, [No-IBD, )quedan expresadas en funcion de las

probabilidades derivadas en la seccion 3.3.2.2.

11.3. Derivacion de las probabilidades de emision del HMM para un par de individuos.

Considérese el muestreo ordenado de cuatro alelos (p”, m”, p®, m®) en un locus asociado
aun SNP en un par de individuos 4 y B no consanguineos. Cada alelo puede tomar dos
valores: 1 6 2 con probabilidad p y ¢, respectivamente. Existen 16 resultados posibles
del muestreo (Cuadro 1.1, primera columna). La probabilidad de cada resultado se
calcula condicionando en los estados de IBD, s (Figura 3.6B), teniendo en cuenta que
los alelos que son No-IBD son condicionalmente independientes. Por ejemplo, la
probabilidad de muestrear 4 alelos condicional al estado s = (0, 0, 0, 0) es el producto de
las frecuencias alélicas poblacionales (Cuadro 1.1, tercera columna). Ahora bien, las
probabilidades de emision P(G(A4, B)| s) se obtienen a partir de las probabilidades
condicionales P((p*, m”, p®, m®)| s), sumando sobre todos los resultados que tengan el

mismo valor de G(4, B):

P(G(4,B)=x|s)= D P((p*.m".p".m")|s) x=0,1,2 [ii.5]

(pA ., pB ,mB).'. G(4,B)=x
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Por ejemplo, las probabilidades de emision de G(A4, B) dado el estado s = (0, 0, 0, 0) se
muestran en la Cuadro I.1.

Considérese ahora el estado s = (1, 0, 0, 0) en el cual los alelos paternos de
ambos individuos son IBD. Condicional dicho estado, hay un par de alelos que no
segrega independientemente y ese par debe ser necesariamente IBS. De ello se deduce
que P(G(4,B)=0|s=(1, 0,0, 0)) =0. Ahora bien, utilizando la expresion ii.5,
P(G(4,B)=1|s=(1,0,0,0))=
P((1,1,1,2)]s =(1,0,0,0))+ P((1.1,2,1)]s = (1,0,0,0))+ P((1,2.1,1)|s = (1,0,0,0) )+ P((2,1,1,1)|s = (1,0,0,0)) +
P((1,2.2,2)]s =(1,0,0,0))+ P((2.1,2,2)]s = (1,0.0,0) )+ P((2.2.1,2)|s = (1,0,0,0))+ P((2.2.2,1)|s = (1,0,0,0))
=p'q+0+p’q+0+0+q"p+0+4°p=2p"q+2q’p=2pq(p+q)=2pq
Y del mismo modo,

P(G(4,B)=2[s=(1,0,0,0))=
P((LLL1)]s =(1,0,0,0))+ P((2.2.2.2)]s = (1.0,0,0))+ P((1.2.1.2)]s = (1.0,0,0))+ P((1,2.2.1)]s = (1,0,0,0)) +
P((2.1,1,2)]s =(1,0,0,0))+ P((2.1.2.1)|s =(1,0,0,0))

=P +¢ +pg’ +0+0+p’q=p (p++¢’(p+9)=p’ +¢’

Cuadro I.1. Distribucion de probabilidad del muestreo ordenado de cuatro alelos
condicional al estado de IBD s = (0, 0, 0, 0) y probabilidades de emision de G(A4, B)

dado el estado s = (0, 0, 0, 0).

(p4, m4, pB, m®) G(4,B)  P((p% m4, pB mZ)|s=(0,0,0,0)) P(G(4.B)|s=(0.0.0.0))
¢

—

1,1,2,2 0 22
2.2.1.1 0 P
1,1,1,2 1 Pq
11,21 1 Pq
1.2, 1,1 1 Pq
2,111 1 3
12 z;z 1 iqqs 4p’q +4pg®
2,1,2,2 1 g}
2,2.1,2 1 G}
2,2,2,1 1 g
1.1, 1,1 2 r*
2,2,2,2 2 g
2 2 2 2,2
SRS o
21,12 2 pq?
2,121 2 P2
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Las formulas obtenidas para las probabilidades de emision dado el estado s = (1, 0, 0, 0)
son iguales a las que se obtienen partiendo de cualquier estado que cumpla con la
condicion de que /(4, B) = 1 (estados s, — s9, Figura 3.6B).

Considérese ahora el estado s = (1, 0, 0, 1) en el cual los alelos paternos y los
alelos maternos de ambos individuos son IBD. Condicional a dicho estado,
necesariamente debe haber 2 pares de alelos IBS. De ello se deduce que P(G(4, B) = 0
s=(1,0,0,1)=P(GA4,B)=1/s=(1,0,0,1)) =0y P(G(4,B)=2|s=(1,0,0, 1)) =
1. Nuevamente, las formulas obtenidas para las probabilidades de emision dado el
estado s = (1, 0, 0, 1) son iguales a las que se obtienen partiendo de cualquier estado que
cumpla con la condicion de que /(4, B) = 2 (estados s19— 517, Figura 3.6B).

Si bien no se explicaran aqui los detalles, el algoritmo de Li et al. (2010) puede
calcular las probabilidades de emision teniendo en cuenta el efecto de genotipos

perdidos en algunos SNPs y errores de genotipado.
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II. 1. Covarianza entre los valores de wi. y wj correspondientes a los genotipos de dos

animales en un locus, condicional a la probabilidad de IBD.

Partiendo de la expresion 5.5 obtenida en la seccion 5.3.1 y expandiendo sobre los

posibles resultados del muestreo de un par de genes en ambos individuos.

COV(Wik’W_;'k |i E]) ZI:COV(Wik’Wj/c |i =j,i=l, ] :js)"'COV(Wik’ij |i =J,i=l,] sz)
+Cov (W wy i = i =i, = Js )+ Cov(wyowy i = =iy j = J,) |
= [COV(Wikajk |is = js)+C0V(V"1kaij |is = jD)+COV(Wik’ij |io = ]s)
+COV(M}ik’ij |iD =Jp )]
[ii.1]
Tomemos, por ejemplo el término Cov(wi, Wi | is =js). Por definicion de covarianza,
COV(Wik’ Wik |is =Js ) = E(Wikawjk |is =Js ) _E(Wik )E(ij) [ii.2]
A partir de la distribucion de probabilidad conjunta de los genotipos, condicional a que
los alelos paternos de ambos individuos son IBD, i.e. P(wi, wit| is =Js),
L 10 -
Wik AIAI A1A2 A2A2
I AA p° pq O
0 AA, pq pg qp
-1 AA, 0 q’p q

se obtiene E(M}i k,wl_k|iSE js): pi+q - Utilizado esta expresion y recordando que

E(w, )= p,—q,> remplazamos en la ecuacion ii.2, y luego de cierta algebra se obtiene

Cov(wyw, |is=js)=pi+4, —(p.—4,) =pa [ii.3]

Se puede demostrar que las probabilidades condicionales son las mismas cuando se

muestrea otro par de alelos, i.e.
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P(VV,-k>W,-k |is Ejs) ZP(Wikstk |is EjD) ZP(Wfkstk |iD EjS):P(M}ik’W/‘k |iD EjD) [11.4]
Por lo tanto, la expresion ii.3 vale para los otros tres términos de la ecuacion ii. 1.

COV(M/ik7ij|iEj) :4COV(Wikajk|is Ejs)=4pq [ii.5]



