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INTRODUCCIÓN
BIOLOGÍA MOLECULAR
La biología molecular es el campo de la ciencia donde la biología, la informática y la estadística se unen para formar una única disciplina, cuyos objetivos son permitir el descubrimiento de nuevas visiones biológicas y crear una perspectiva global que unifique los criterios que forman parte de la biología. En el Proyecto Genoma Humano se encuentra la siguiente definición de biología molecular: “el estudio de la estructura, función y composición de las moléculas biológicamente importantes” (Madigan, Martinko & Parker, 2002).
LA CÉLULA, EL ADN Y LOS CROMOSOMAS
La célula es la unidad estructural y funcional básica de todos los organismos. Una célula es el elemento de menor tamaño que puede considerarse vivo. Las células animales y células vegetales difieren fundamentalmente. Dentro del núcleo de la célula se encuentra el ácido desoxirribonucleico (ADN), material genético de todos los organismos celulares y casi todos los virus. Es el tipo de molécula más compleja que se conoce. Su secuencia de nucleótidos contiene la información necesaria para poder replicar un ser vivo.
El ADN lleva la información necesaria para dirigir la síntesis de proteínas y la replicación. En casi todos los organismos celulares, el ADN está organizado en forma de cromosomas situados en el núcleo de la célula. Está formado por la unión de muchos desoxirribonucleótidos. La mayoría de las moléculas de ADN posee dos cadenas antiparalelas (una 5’-3’ y la otra 3’-5’), unidas entre sí mediante las bases nitrogenadas por medio de puentes de hidrógeno (Madigan, Martinko & Parker, 2002).
El ADN contiene cuatro nucleótidos llamados bases nitrogenadas: adenina (A), guanina (G), citosina (C) y timina (T). La adenina enlaza con la timina mediante dos puentes de hidrógeno, mientras que la citosina enlaza con la guanina mediante tres puentes de hidrógeno. Al analizar cadenas de ADN dentro de la célula, podemos distinguir varios niveles de discretización. En su forma más general, el ADN dentro de la célula se organiza en cromosomas, los cuales son estructuras genéticas autorreplicantes. Podemos pensar en ellos como una secuencia lineal de nucleótidos. Cada cromosoma tiene un patrón de longitud y de bandas característico. El número de cromosomas en una célula es diferente de organismo a organismo, como se observa en el cuadro 1.
GENOTIPO Y FENOTIPO
Genotipo y fenotipo son términos muy comunes en el área de la genética y la genómica; son empleados para diferenciar la composición genética de un organismo y la forma en que esta composición se expresa. El genotipo representa todo el conjunto de genes que identifica a una especie; es toda la información genética que se encuentre en el ADN.
Básicamente, el genotipo determina el tipo de rasgos que podrán observarse y medirse en el fenotipo. Por ejemplo, en las especies pecuarias, los rasgos genotípicos de los organismos determinan su susceptibilidad para desarrollar determinada enfermedad o su capacidad para desarrollar determinadas características productivas. De hecho, es la variación genotípica entre los cromosomas XX y XY la que determina el sexo del organismo. Es importante aclarar que, aunque el genotipo determina ciertas características, los factores ambientales también son importantes. Como contraste, el fenotipo está representado por los caracteres que se ven o se miden, como es el caso de los caracteres cuantitativos. A diferencia del genotipo, que es invariable, el fenotipo puede modificarse a lo largo de la vida de un animal; por ejemplo, el fenotipo pueden ser rasgos físicos o fisiológicos como las enfermedades, la producción de leche en las diferentes lactaciones, proteína láctea y los porcentajes de grasas. No obstante, el fenotipo, respecto a caracteres cualitativos (el color de piel, la estatura, presencia o ausencia de cuernos) es invariable.
MEJORAMIENTO GENÉTICO DE GANADO BOVINO
El mejoramiento genético, con el propósito de aumentar la productividad del ganado bovino, se logró mucho antes de que se entendiera el mecanismo hereditario. Siempre se ha buscado maximizar la probabilidad de que los padres trasmitan sus características productivas a sus crías. Históricamente, todas las estrategias de mejora genética se han basado en la premisa de realizar la mejor selección de los animales a ser utilizados para reproducción (Andrabi & Moran, 2007; Syrstad, 1998).
Los inicios de los métodos tradicionales y modernos de selección datan del siglo XVIII, cuando el inglés Robert Bakewell estableció las primeras estrategias para crianza de ganado bovino de carne (Newman, 2008). Bakewell definió el ganado que consideró ideal (por ejemplo, machos con buenos aplomos, bloques bien formados y de maduración rápida, entre otras características); así, propuso como objetivo de la crianza obtener el ganado ideal (ver la figura 1). Su estrategia fue cruzar lo mejor con lo mejor, sin importar la relación sanguínea entre los animales, cosa que no siempre lo condujo a los mejores resultados. Los métodos modernos de crianza están soportados en dos enseñanzas básicas del trabajo de Bakewell: 1) es de crucial importancia definir un objetivo o meta específica en un programa de crianza y 2) las mediciones de mérito genético, como las diferencias esperadas de progenie (DEP) (Greiner, 2009), cuentan en toda la información de rendimiento de los animales emparentados.
Asignar un valor cuantitativo a la genética de un animal no es un trabajo sencillo, pues se sabe que muchos de los rasgos fisiológicos observables (fenotipos) del animal, sus propiedades bioquímicas, morfología, desarrollo, comportamiento y producción son epigenéticos, es decir, que son regulados por la interacción de los genes con el medio ambiente. Esto genera que, según los factores de manejo, la raza, la región geográfica, la época del año y el estado de lactancia, entre otros, sumado a la naturaleza dominante de algunos genes que posee el animal, al efecto aditivo de genes que actúan de forma independiente y al efecto epistático de genes que actúan de forma interactiva para controlar los rasgos del animal, influya de manera determinante en el rendimiento productivo (ver la figura 2).
A medida que se ha comprendido el fenómeno epistático en el contexto productivo de los animales, se ha mejorado la técnica para asignarles un valor genético. De hecho, una fuente invaluable de información que ha contribuido al avance de los programas de mejora fue la creación, hace más de 100 años, de las asociaciones de razas, con el objetivo de generar registros de manadas y recopilar de forma organizada información de pedigrí y de rendimiento del ganado. Esta información condujo eventualmente a experimentos efectivos de crianza selectiva, con el fin de incrementar la productividad, salud y conformación. Muchas razas de ganado bovino están ahora sujetas a la selección de múltiples rasgos por medio de estimaciones del mérito genético que se producen con métodos estadísticos y computacionales complejos (Ducrocq & Wiggans, 2015; Harville, 1991). Por ejemplo, el mérito genético para la entrega de leche en ganado lechero Holstein incrementa actualmente a una tasa de 1%, o 21 galones por año. A continuación se presenta una revisión de los métodos de selección de animales dentro de programas de mejora genética.
MÉTODOS DE SELECCIÓN DE GANADO BOVINO
Los métodos para seleccionar ganado en los programas de mejora genética han evolucionado con la tecnología y la experiencia acumulada en los últimos 300 años. Dichos métodos difieren básicamente en la forma de obtener el valor genético de los animales, que podemos clasificarlos de la siguiente manera: método tradicional, método asistido por marcadores y métodos de selección genómica. En seguida se describe cada uno de estos.
SELECCIÓN TRADICIONAL Y BASADA EN MARCADORES
Con el método de selección tradicional, que utiliza información fenotípica y de pedigrí, se logra una efectividad de 30-40% en las predicciones. Esto se debe en gran parte a que, aun cuando logramos la mejora genética al ver un aumento en nuestra producción, el conjunto de genes que han sido favorecidos (o desfavorecidos) en nuestro programa de selección sigue siendo una caja negra.
Un adelanto crucial en la integración del análisis genético en los esquemas de selección fue la inclusión de los marcadores moleculares, con los cuales se integra de forma específica el efecto de los genes en el rendimiento productivo del animal. Un marcador de ADN es una posición, o región, dentro de un cromosoma, físicamente identificable y cuya heredabilidad puede ser monitoreada. La función inicial y básica de los marcadores es identificar la expresión de genes relacionados con las características de importancia económica, así como utilizar esta información para establecer con precisión los valores estimados de crianza (EBV).
Aun cuando la idea de usar marcadores de ADN para incrementar la tasa de ganancia genética en el ganado lechero ha existido desde hace varias décadas (Smith, 1967; Soller & Beckmann, 1983), la adopción de la selección asistida por marcadores (Marker Asisted Selection, MAS) en la industria lechera había sido limitada hasta hace poco tiempo por distintas razones: para muchos rasgos cuantitativos de importancia económica, tales como los rasgos de producción y salud en el ganado lechero, una gran cantidad de locus afectan a cada rasgo, donde cada locus captura una proporción limitada de la varianza genética total (Hayes & Goddard, 2001; Sanna et al., 2008; Shrimpton & Robertson, 1988; VanRaden, 2004). En consecuencia, solo era posible una ganancia pequeña con el número limitado de marcadores que se tenían disponibles y su costo de genotipificación era alto. Adicionalmente, la complejidad para el cálculo de los valores genéticos de crianza, lo que incluía la información de los marcadores, era una barrera más para la aplicación de la selección asistida por marcadores (Hayes & Goddard, 2008).
SELECCIÓN GENÓMICA
La selección genómica (SG) es una forma de hacer selección asistida por marcadores genéticos (MAS), en la cual los marcadores están distribuidos a lo largo de todo el genoma, y todos los locus de características cuantitativas (QTL) están en desequilibrio de ligamiento con al menos un marcador (Hayes, Bowman, Chamberlain & Goddard, 2009). La selección genómica está revolucionando a la industria del ganado. En esta, la toma de decisiones de selección de ganado para su reproducción se basa en el valor genómico de cría de los animales (Genomic Estimated Breeding Value, GEBV).
Los GEBV son calculados como la suma de los efectos de una cantidad grande de marcadores moleculares, distribuidos a lo largo de todo el genoma. Los genotipos o haplotipos de los marcadores involucrados capturan los efectos de todos los QTL que contribuyen a la variación de un rasgo de valor económico (Abdel-Azim & Freeman, 2002; Heyen et al., 1999; Seidenspinner et al., 2009).
La revolución de la selección genómica empezó con dos desarrollos clave. El primero fue la reciente secuenciación del genoma bovino (Elsik et al., 2009), lo cual habilitó el descubrimiento de miles de marcadores de ADN en forma de polimorfismo de nucleótido simple (SNP) (Van Tassell et al., 2008) (ver la figura 3). El descubrimiento y caracterización de miles de marcadores SNP en el genoma bovino y otros genomas de especies pecuarias trajo como consecuencia una reducción dramática en los costos de genotipificación.
El segundo desarrollo fue la demostración de que es posible tomar decisiones de selección con alta precisión cuando los valores genéticos de los animales son predichos usando una cantidad densa de marcadores (Meuwissen, Hayes & Goddard, 2001).
La tecnología de selección genómica involucra tres pasos principales: 1) captura de las muestras y obtención del ADN genómico; 2) aplicación de SNPchips para obtención de los genotipos, y 3) análisis bioinformático de la información para obtener los GEBV. La captura de las muestras puede ser hecha de esperma, sangre, saliva, segregación nasal o una pinchada en oreja, entre otras. Estas muestras deben ser transportadas al laboratorio para su procesado químico de extracción de ADN. El ADN debe ser ADN genómico completo y purificado. El ADN es amplificado y depositado en SNPchips. Después se realiza una reacción de hibridización del ADN al SNPchip para posteriormente correr una reacción de extensión en la cual el valor alélico de cada posición polimórfica queda visible por elementos fluorescentes. Por medio de un escáner láser se miden los valores de los alelos en los polimorfismos y se genera una base de datos con la información genética de cada uno de los animales de la muestra (ver la figura 4).
Métodos bioinformáticos de análisis son aplicados a los datos para realizar estudios de asociación de genes con rasgos de importancia económica, con enfermedades, y para obtener los GEBV. Esta información es integrada a los criterios establecidos para seleccionar sementales y vacas que serán utilizadas para generar las nuevas crías en el hato.
TECNOLOGÍAS DE GENOTIPIFICACIÓN DE SALIDA MASIVA
En esta sección se describe a detalle las tecnologías de genotipificación masiva que hacen uso de SNPchips para muestrear la genética de los animales.
Los polimorfismos de nucleótido simple son el tipo de variación genética más común en los genomas, millones de estos han sido detectados y caracterizados en distintos organismos, tales como los humanos y bovinos (Sachidanandam et al., 2001; Van Tassell et al., 2008). Existen métodos biomoleculares que pueden identificar de forma directa e independiente la información genotípica y haplotípica de los SNP. Sin embargo, debido a que tienen un alto costo y consumen mucho tiempo, estos son usados solo para cantidades pequeñas de muestras (Crawford & Nickerson, 2005). Para muestras a gran escala (cientos y miles de individuos), se han desarrollados las tecnologías de genotipificación de salida masiva (TGSM), con las cuales miles de SNP son capturados de forma simultánea en un solo ensayo (Appleby, Edwards & Batley, 2009; Brennan, 2001; Dearlove, 2002).
Estas tecnologías permiten la implementación de estudios de asociación del genoma completo a gran escala para detectar variaciones genéticas comunes, que tienen un rol significativo en la identificación de locus asociados con enfermedades, proteínas, biomarcadores y respuestas farmacogenómicas (Steemers & Gunderson, 2007) (ver la figura 5). Las TGSM están basadas en el uso de SNPchips para la captura de los genotipos. En el siguiente apartado se describe con detalle los SNPchip.
SNPCHIPS
Un SNPchip es un arreglo matricial en el cual cientos de miles de pruebas (oligos) son colocadas en un chip (laminilla), lo que habilita la medición de miles de SNP de forma simultánea (Rapley & Harbron, 2004). El valor de los alelos en la posición de un SNP es capturado hibridizando un oligo de ADN complementario en el sitio del SNP. La figura 6 muestra esquemáticamente la arquitectura de un SNPchip.
Actualmente, en el mercado existen diferentes versiones de SNPchips para genotipificar ganado bovino, entre las cuales se encuentran los de la empresa Illumina, que capturan 7 77 962, 54 609 y 6 912 SNP a lo largo de los 30 cromosomas del genoma bovino. En especial el de 50 000 SNP (BovineSNP50), que fue utilizado para caracterizar la estructura genética del genoma bovino (Gibbs et al. (2009), es el estándar para realizar selección genómica, debido a su costo y a que permite realizar estudios de asociación de genoma completo (Illumina, 2010). Por otro lado, el de la empresa Affimetrix: Axiom Bos 1 captura 648 875 SNP.
El desarrollo de las TGSM y el aumento de la capacidad de los SNPchips han permitido la implementación de selección genómica dentro de los programas de mejora genética (Hayes et al., 2009; Rosner, 2011). Con esta, es posible obtener el valor genómico de cada animal con respecto a la característica de importancia que deseamos mejorar en nuestro hato (por ejemplo, producción de leche, taza de preñez, peso al nacer, susceptibilidad a cierto padecimiento, etc.), y seleccionar ganado genéticamente óptimo para la producción, con lo que se garantiza la trasmisión genética adecuada según las características del medio ambiente y los recursos de las regiones donde se sitúan los hatos lecheros. Los países desarrollados han adoptado rápidamente esta tecnología y proyectan grandes avances en sus programas de mejora genética (Hayes et al., 2009). En el cuadro 2 se observa un resumen de los SNPchips.
Sería de un gran impacto benéfico adoptar en Baja California la tecnología moderna (selección genómica) para garantizar el progreso de la industria pecuaria, en general, y lechera en particular. Sin embargo, el factor más importante que limita la trasferencia de esta tecnología es el económico, debido a que la situación actual de los ganaderos productores de leche es complicada.
IMPUTACIÓN DE GENOTIPOS
La imputación de genotipos es el proceso de inferir o predecir genotipos que no han sido directamente capturados en un ensayo de genotipificación (Marchini et al., 2007). La imputación puede ser usada para diferentes propósitos. Dos de las aplicaciones más utilizadas son:
1)Inferencia de genotipos faltantes en un panel, al fusionarlo con otro panel que ha sido genotipificado en un ensayo distinto.
2)Inferencia de genotipos faltantes en un panel, utilizando un panel completo de referencia de haplotipos de mayor densidad; muestreado en individuos distintos de la misma raza.
En la figura 7 se muestra la fusión de información de diferentes fuentes para estudios combinados. La meta es asignar genotipos en dos muestras que han sido genotipificadas en dos ensayos distintos.
Para la imputación basada en paneles de referencia de haplotipos, el razonamiento biológico es que los SNP pueden ser modelados como mosaicos de haplotipos que contendrán valores iguales, debido a que son idénticos por descendencia; se infieren los haplotipos de los genotipos existentes en la muestra y se busca la mejor alineación con el panel de referencia. Los genotipos faltantes son imputados, basados en los haplotipos con mejor alineación (Marchini & Howie, 2010). La figura 8 muestra un ejemplo de este tipo de imputación.
Una definición formal del problema de imputación se expresa como sigue: al asumir que se cuenta con los datos de L SNP autosomales bi-alelicos y que los dos alelos en cada SNP han sido codificados con 0 y 1:
•Sea H un conjunto de haplotipos en L SNP, de un conjunto de individuos de cierta raza.
•Sea G el conjunto de genotipos de los L SNP en K individuos de la misma raza, distintos a los individuos del conjunto anterior, donde
•Gi = (Gi1, . . . , GiL) denota los genotipos del ith individuo.
•Los genotipos individuales son ya sea observados, Gikexistente, o no observados, Gik = ? = faltante.
El objetivo es predecir, utilizando el grupo completo de haplotipos del primer conjunto, los genotipos de aquellos SNP que no han sido genotipificados en el segundo conjunto.
Existen distintos algoritmos de imputación (VanRaden et al., 2010). Cada algoritmo tiene diferentes ventajas y desventajas, por lo que se recomienda usar más de uno y comparar resultados antes de reportar los resultados. En el cuadro 3 se describen los dos algoritmos más utilizados en la actualidad.
ALGORITMO BEAGLE
Es un modelo empírico ya que no tiene parámetros que deban ser estimados. Está basado en el modelo gráfico de un conjunto de haplotipos y trabaja de forma iterativa ajustando el modelo al conjunto actual de haplotipos estimados, y después reestimando los haplotipos de cada individuo, dado el modelo ajustado (Browning & Browning, 2009; Marchini & Howie (2010).
El método es ejecutado en dos pasos:
1)Se construye un árbol bifurcante que describe a un conjunto de haplotipos, de izquierda a derecha en el conjunto de haplotipos. Después, cada tallo es asignado con un peso dado por el número de haplotipos que pasan por él.
2)El árbol es refinado para producir una caracterización más parsimoniosa de los datos.
La probabilidad de los genotipos faltantes es calculada a partir del modelo ajustado en la última iteración.
ALGORITMO IMPUTE
El algoritmo Impute está basado en el modelado del vector de genotipos Gi, de cada individuo, utilizando un Modelo Oculto de Markov (HMM) condicional en H y un conjunto de parámetros para inferir los haplotipos de SNP no muestreados en el ensayo. El modelo puede ser escrito como sigue:
Donde:
•Z = {Z1, …, ZL}, con Zj = {Zj1, Zj2} y Zjk = {1, …, N}. Z representa el par de haplotipos, para el SNP j, proveniente del panel de referencia, que están siendo copiados para formar el vector de genotipos.
•P(Z|H,ρ), está definido por una cadena de Markov y modela como el par de haplotipos copiados del panel de referencia que cambia a lo largo de la secuencia debido a un mapa de recombinación (ρ) definido a lo largo de todo el genoma.
•P(G|Z,θ), genera la variación de los vectores de genotipos observados con respecto a los haplotipos copiados del panel de referencia a través de una tasa de mutación(θ) (Marchini & Howie, 2010).
BIOESTADÍSTICA
Los actuales desarrollos en la biotecnología han llevado a un crecimiento exponencial en los estudios sobre el análisis del ADN en organismos, sus funciones, interacciones entre sus biomoléculas y sus rutas metabólicas. Con estas nuevas tecnologías también se ha incrementado la información en las bases de datos, mismas que demandan de nuevas herramientas para almacenar, analizar e interpretar los grandes volúmenes de información. Debido a que la información es compleja y cruda, se requiere de la adecuación a través de la normalización, estandarización, escalamiento u otros medios en la información para poder aplicar los métodos estadísticos y, al final, obtener datos que sean fáciles de interpretar.
En los siguientes apartados veremos la descripción de algunos métodos aplicados en la bioestadística.
PRUEBA X2 DE PEARSON (CHI SQUARE)
Es una prueba de hipótesis que compara la distribución observada de los datos con una distribución esperada de los datos.
Existen varios tipos de pruebas de Chi-Cuadrado, como se describe a continuación.
Prueba de Chi-Cuadrado de bondad de ajuste
Este análisis se utiliza para probar qué tan bien una muestra de datos categóricos se ajusta a una distribución.
Se entiende por bondad de ajuste a la asimilación de los datos observados de una variable a una función matemática previamente establecida y reconocida. A través de esta, entonces, es posible predecir el comportamiento de la variable en estudio (Rosner, 2011).
En el caso de que las diferencias sean grandes entre O (frecuencias observadas) y E (frecuencias esperadas), el valor de la X cuadrada será mayor y, en ese caso, se rechaza la hipótesis nula. Es difícil suponer que las diferencias entre O y E son iguales o idénticas.
En resumen, si el valor de es mayor de lo que anticiparía el azar, se puede descartar la hipótesis nula.
Pruebas de Chi-Cuadrado de asociación e independencia
Los cálculos para estas pruebas son iguales, pero la pregunta que se está tratando de contestar puede ser diferente.
•Prueba de asociación: utiliza una prueba de asociación para determinar si una variable está asociada a otra variable.
•Prueba de independencia: utiliza una prueba de independencia para determinar si el valor observado de una variable depende del valor observado de otra variable.
INTERVALOS DE CONFIDENCIA
El cálculo de intervalos de confidencia para la estimación de parámetros nos permite hacer declaraciones acerca de qué valores podemos esperar para un parámetro.
El intervalo calculado dependerá de:
•Lo estimado en la muestra (porcentaje, media,…). El intervalo de confianza está formado por valores ligeramente menores y mayores que la aproximación ofrecida por la muestra.
•El tamaño muestral. Cuantos más datos hayan participado en el cálculo, más pequeño esperamos que sea la diferencia entre el valor estimado y el valor real desconocido.
•La probabilidad (nivel de confianza) con la que el método dará una respuesta correcta. Los niveles de confianza habituales para los intervalos de confianza son 95% y 99%.
Por consiguiente, la siguiente expresión proporciona un intervalo de confianza para la media de la población a un nivel de confianza 1- α:
En lo sucesivo, no tendremos más que sustituir los valores muestrales, en la expresión anterior, para obtener las correspondientes estimaciones (Rosner, 2011).
SIGNIFICANCIA ESTADÍSTICA
En estadística, un resultado se denomina estadísticamente significativo cuando no es probable que se deba al azar. Una diferencia estadísticamente significativa significa que hay evidencias estadísticas de que existe una diferencia entre las variables estudiadas. El nivel de significancia es un concepto estadístico asociado con la verificación de una hipótesis. En pocas palabras, se define como la probabilidad de tomar la decisión de rechazar una hipótesis nula (H0) cuando esta es verdadera (decisión conocida como Error tipo I o “falso positivo”). La decisión se toma a menudo utilizando el valor P (o p-valor): si el valor P es inferior al nivel de significación, entonces la hipótesis nula es rechazada. Cuanto menor sea el valor p, más significativo será el resultado (Rosner, 2011).
EL VALOR-P
El valor-P es un valor de probabilidad, que oscila entre 0 y 1, por lo que los valores muy próximos a 1 no rechazan la hipótesis nula y los valores muy próximos a 0 rechazan la hipótesis nula.
•Un valor bajo de p (por ejemplo, p= 0.0002) prueba que la diferencia encontrada se debe a la intervención, si es un estudio experimental, o a la exposición en uno de los casos y controles.
•Un valor bajo de p demuestra relación causa-efecto entre una exposición y padecimiento.
•Un valor bajo de p establece la fuerza de la asociación.
•Un valor bajo de p demuestra la validez del estudio.
•Un valor de p alto (por ejemplo, p>0.05) significa que no hay asociación entre la exposición A y el resultado B o que no hay diferencia entre exposición y no exposición, etc.
REGRESIÓN DE MÍNIMOS CUADRADOS
En general, los modelos de regresión son métodos matemáticos para modelar la relación estocástica cuantitativa entre una variable de interés y una (o un conjunto) de variables explicativas (Rosner, 2011). Estos modelos pueden ser expresados como sigue:
Donde:
•Yi : variable de interés, dependiente o regresando,
•X1i, X2i,…, Xpi : variables explicativas, independientes o regresores,
•β0 : intersección o término constante,
•β1, β2, …, βp : parámetros, miden la influencia que las variables explicativas tienen sobre el regresando,
•p : número de parámetros independientes a tomar en cuenta,
•ε : error de observación debido a variables no controladas,
•i: 1, 2, …, n número de observaciones de las variables.
Con estos modelos es posible estudiar las relaciones lineales entre múltiples variables y el efecto que estas tienen sobre la variable dependiente. Los βi se estiman siguiendo el criterio de mínimos cuadrados:
y los estimadores de mínimos cuadrados son obtenidos a partir de la ecuación:
CORRECCIÓN DE BONFERRONI
La corrección de Bonferroni es una herramienta para ajustar los resultados estadísticos en comparaciones múltiples. Por ejemplo, si probamos una hipótesis al nivel p= 0.05, entonces tenemos 5% de probabilidad de cometer un error de tipo “I”, es decir, de rechazar falsamente la hipótesis nula. Pero si ponemos a prueba más hipótesis, la posibilidad de cometer un error de tipo “I” en cualquiera de ellas aumenta (Rosner, 2011).
La corrección de Bonferroni establece como significativos valores de
Donde:
•α= 0.05,
•Nsnps = es la cantidad de SNP utilizados en el estudio.
RECURSOS BIOINFORMÁTICOS
Una nueva disciplina, denominada bioinformática, agrupa conceptos tanto de biología como de informática, matemática o de la física y permite cubrir la necesidad de manejo de enormes y complejas cantidades de información provenientes tanto de la secuenciación de las macromoléculas (ADN, proteínas y glúcidos) como de las técnicas de análisis masivo del comportamiento de genes y proteínas. El Proyecto del Genoma Humano (HapMap Project) es uno de los retos científico-tecnológicos más grandes que ha enfrentado la comunidad científica. La primera secuencia completa y estable fue declarada en el año 2003. A partir de ese momento, un grupo de investigadores ha desarrollado sitios web donde se aloja una gran diversidad de bases de datos, herramientas sofisticadas de análisis, así como diferentes tipos de software, los cuales están disponibles para acelerar el avance a favor de la ciencia. A continuación se presenta una breve descripción de algunas herramientas bioinformáticas utilizadas y las bases de datos consultadas.
LENGUAJE DE PROGRAMACIÓN PERL
Perl (Practical Extraction and Report Language) es un lenguaje de programación de libre acceso y de alto nivel, el más utilizado en el análisis de información biológica. Un script genérico de Perl puede ejecutarse en cualquier plataforma en la que tengamos un intérprete disponible. Perl se deriva del lenguaje C de programación, así como del sed, awk y el Shell de Unix, además de otras herramientas y lenguajes. Las facilidades para la manipulación de procesos, archivos y texto hacen que Perl esté bien situado en las tareas que involucran el rápido desarrollo de programas, desarrollo de utilerías para el sistema operativo, herramientas de software, manejo de base de datos, programación de gráficas, redes y el world wide web. Para más información sobre este lenguaje, se puede visitar www.perl.org (Stajich, 2002).
SOFTWARE ESTADÍSTICO R
R es uno de los softwares estadísticos más flexibles, potentes y profesionales que existen actualmente, es el más usado en la comunidad científica ya que permite realizar análisis estadísticos de todo tipo, desde lo más elemental hasta lo más avanzado. Además, cuenta con la ventaja de ser gratuito y de descarga e instalación sencilla. Este programa está disponible en la página web http://www.r-project.org y consta de una aplicación central y de librerías con una multitud de temas que se pueden instalar según la necesidad (The R Development Core Team, 2011).
FINDHAP V4
La imputación de genotipos se realizó con el algoritmo FindHapV4, descrito por VanRaden et. al (2010). El algoritmo parte del hecho de que genotipos que no se conocen pueden ser elucidados (imputados) partiendo de genotipos observados en los mismos loci (o loci cercanos), de individuos de la misma familia, utilizando haplotipado de pedigrí o comparando patrones en los alelos (sin usar el pedigrí), usando haplotipado de la población. De forma general, el algoritmo genera una lista de haplotipos, partiendo de los genotipos, y en un proceso iterativo los haplotipos son refinados al tomar en cuenta el pedigrí o patrones de alelos. Los genotipos son comparados con haplotipos refinados para decidir el valor a imputar.
Para este trabajo, obtuvimos los genotipos reales de nuestra población (47 animales), utilizando el SNPchip BovienLD, el cual captura 6 912 SNP. Y, utilizando un panel de referencia de ganado Holstein del proyecto Bovine HapMap Conssortium (http://bovinegenome.org/?q=hapmap_funding), hicimos la imputación a 46 523 SNP del chip BovineSNP50 versión 2.
PLINK
Plink es un conjunto de herramientas de código abierto para realizar análisis de asociación de genoma completo, diseñado para analizar cantidades grandes de marcadores y fenotipos (Purcell et al., 2007).
BASES DE DATOS GENÉTICOS Y GENÓMICOS PÚBLICAS
Las bases de datos se derivaron a partir del proyecto de secuenciación del genoma humano (HapMap). Existen tres servidores internacionales que albergan los datos del análisis del genoma humano: EMBL-Bank del EBI europeo, DDBJ (DNA Data Bank of Japan) en el CIB/NIG y GenBank en el NCBI de Estados Unidos. Estas tres plataformas se aliaron y están conectadas para asegurar la disponibilidad de las secuencias al público en general; ninguna revista científica o análisis de diagnóstico molecular puede describir resultados de una secuencia de nucleótidos, proteínas o su interpretación sin hacer referencia a los depósitos de una de estas tres bases de datos.
En este caso en particular, utilizamos como referencia la base de datos del Genoma Bovino (Elsik et al., 2009), en la cual se tiene acceso a diferentes herramientas para análisis de secuencias de ADN en distintas anotaciones UMD 3.1, por ejemplo.
Existen otras bases de datos de servicio gratuito, entre las cuales se encuentra la Enciclopedia de Genes y Genomas Kyoto (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes, KEGG) (Kanehisa et al., 2014). Esta base de datos alberga información acerca de las funciones y utilidades de alto nivel de sistemas biológicos, y en su portal permite tener acceso a rutas biológicas (pathways), genes, genomas, fármacos y compuestos relacionados con dichas rutas. El portal de DAVID (Database for Annotation, Visualization and Integrated Discovery) (Colella et al., 2007) realiza una consulta sobre el enriquecimiento funcional de los genes utilizando la Ontología de Genes (GO) (Seringhaus & Gerstein, 2009).
MÉTODOS PARA ESTUDIOS DE ASOCIACIÓN
Los estudios de asociación de polimorfismos de nucleótido simple (SNP) involucran métodos de análisis que buscan establecer la relación estadística con características de importancia económica en especies domésticas; es la estrategia más utilizada para la caracterización de marcadores genéticos relacionados con enfermedades, con rasgos de importancia económica y con programas de mejora genética.
Ahora bien, debido a la escasa probabilidad de que un único método analítico sea adecuado a todas las situaciones, es importante evaluar empíricamente las fortalezas y debilidades de una variedad de métodos computacionales.
ASOCIACIÓN DIRECTA
Cuando un SNP que influye al sistema biológico que regula la expresión del fenotipo es directamente genotipificado en el estudio, se encuentra que está estadísticamente asociado con el fenotipo o rasgo (Zheng et al., 2012).
ASOCIACIÓN INDIRECTA
Cuando un SNP que influye al sistema biológico que regula la expresión del fenotipo no es directamente genotipificado en el estudio, pero en cambio un SNP tag que se encuentra en alto desequilibrio de ligamiento con este es genotipificado, se encuentra estadísticamente asociado con el fenotipo o rasgo (Zheng et al., 2012).
CONTROL DE CALIDAD DE LOS DATOS DE LOS SNP
Al obtener los datos crudos después del proceso de genotipificación, es necesario aplicar filtros de control de calidad con el propósito de trabajar con datos homogéneos. A continuación se describen algunos de los filtros que pueden ser aplicados.
ERRORES DE GENOTIPIFICACIÓN
En el contexto de las aplicaciones que involucra el presente trabajo, un error de genotipificación se refiere a un error de la tecnología, ya sea en el manejo del ADN, en el depósito de este en el SNPchip o en el sistema de lectura de la información, que finaliza en una posición con falta de información. Este tipo de error es comúnmente llamado “error de no-call”. Por convención, un individuo o un SNP que presenta más de 2% de valores faltantes es eliminado (Van Tassell et al., 2008).
FRECUENCIA DEL ALELO MENOR (MAF)
La frecuencia del alelo menor (Minor Allele Frequency, MAF) se define como la frecuencia del alelo menos común en un determinado locus en una población. Para considerar una variación de nucleótido simple como un SNP, la variante (alelo menor) debe estar presente en al menos 5% de la población. Aquellos alelos con MAF ≤0.05 son considerados raros y son candidatos a ser mutaciones [39]. Por convención, todos aquellos SNP con un MAF ≤0.05 son eliminados y, por ende, no utilizados en los estudios de asociación.
EQUILIBRIO DE HARDY-WEINBERG (HWE)
El equilibrio de Hardy-Weinberg hace referencia a la independencia de alelos en un locus entre los dos cromosomas homólogos. En concreto, establece la relación entre las frecuencias alélicas y genotípicas en una población lo suficientemente grande, sin selección, mutación o migración. Si consideramos un locus con dos alelos “A” y “a” con frecuencias p=
y p
=1−
=
, si estos dos alelos que porta un individuo se heredan independientemente, el número de copias del alelo A sigue una distribución binomial Bin(2,p); por lo tanto, las probabilidades de los genotipos AA, Aa y aa serán
2, 2
y
2, respectivamente. La probabilidad de que un alelo aparezca en un homólogo es independiente de qué alelo esté presente en el segundo homólogo.
En un estudio de asociación es necesario verificar que los SNP genotipificados se encuentran en equilibrio HWE, ya que desviaciones de este equilibrio pueden ser indicativas de errores de genotipificación, o bien de la existencia de factores que podrían afectar a las frecuencias alélicas (por ejemplo, migración reciente) diferentes del rasgo en estudio. Si no se examina, puede dar lugar a asociaciones espurias. La comprobación del HWE se realiza sobre la población control, ya que desviaciones del HWE en algunos casos pueden ser indicativos de una asociación.
Por convención, todos los SNP que no están en equilibrio de Hardy-Weinberg son eliminados de un estudio de asociación.
CAPÍTULO I. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
SITUACIÓN ACTUAL DE LA INDUSTRIA LECHERA EN LA REGIÓN DE BAJA CALIFORNIA
En México, la industria del ganado bovino representa, en términos monetarios, 47.3% de la producción nacional pecuaria (Canilec, 2009). De este porcentaje, 43.7% proviene del ganado utilizado para la producción de leche, siendo la tercera actividad pecuaria más importante, por encima de la producción de cerdo y huevo. Sin embargo, a pesar de que en México contamos con un importante número de cabezas de ganado bovino dedicado a la producción de leche, nos situamos entre las naciones con menor productividad (USDA, 2011). Países como Canadá y Argentina, que poseen una cantidad mucho menor de cabezas de ganado lechero, han reportado una producción mayor en los últimos años. En general, los factores que han limitado los esfuerzos para incrementar la producción son de índole económico, de infraestructura, genéticos y ambientales, los cuales han provocado que la producción sea insuficiente, por lo que se ha tenido que importar una gran cantidad de leche, principalmente de países como Estados Unidos de América, Nueva Zelanda y Uruguay (Canilec, 2009).
En Baja California, históricamente la ganadería de leche ha presentado problemas de producción, en especial en las zonas áridas, como los municipios de Mexicali y San Felipe. A pesar del esfuerzo que han realizado los ganaderos de la región por mantenerla como una industria necesaria para el desarrollo de la región, la producción ha sufrido una disminución paulatina y constante en los últimos años (SIAP, 2015). La figura 9 muestra cómo ha disminuido la producción en once años.
En 2011, además de la disminución de la productividad lechera, se sumó el desabasto de forraje para alimentación del ganado, lo que agudizó la crisis en el sector lechero, con la pérdida de más de 10 000 cabezas de ganado lechero (de un inventario de 27 000 vacas) que se vendieron para tener recursos y alimentar a las otras (Vargas, 2011). En un esfuerzo por frenar la crisis en el sector lechero, miembros de la Unión Ganadera del Estado y directivos de la Comisión de Agricultura, Ganadería, Asuntos Pecuarios y Pesca del Congreso llevaron a cabo varias mesas de trabajo, de donde se acordó buscar y aplicar medidas para rescatar la industria lechera de Baja California y evitar que la crisis hiciera desaparecer esta industria en el estado (García, 2011).
Es de crucial importancia establecer programas integrales para ser implementados en los hatos lecheros del estado, con el fin de mejorar la producción ganadera. En especial, la mejora genética del ganado debe ser enfocada, con programas de reproducción, a las características productivas de interés económico. Con el objetivo de realizar mejora genética, será necesario realizar imputación de genotipos que ayuden a obtener la resolución de 50 000 SNP, para encontrar CAL es el mejor método de imputación para las razas que se trabajan en la región de Baja California, para después realizar estudios de asociación de genes con rasgos productivos y de conformación en el ganado de la entidad.
En este sentido, para formular el presente trabajo partimos de la importancia de las características de conformación del ganado lechero Holstein en las regiones áridas del estado, las cuales son tan importantes como otros rasgos (por ejemplo, de producción y salud). Los rasgos de conformación, tales como la estatura, profundidad y tamaño del cuerpo, ángulo y ancho de la grupa, ubres y condiciones de piernas y patas, entre otros, están directamente asociados con la salud de los animales, por lo que son valorados y utilizados como indicadores de selección para la facilidad de reproducción y longevidad. Finalmente, el encontrar los genes asociados a características de conformación generará las bases genéticas de distintos padecimientos y de producción, en particular en zonas áridas y semiáridas, como el noroeste de México. Sin embargo, el abordar esta estrategia de solución impone dos retos que deben resolverse; por un lado, el aspecto económico, ya que la condición de los ganaderos es limitada y, en consecuencia, tendrá que encontrarse una solución eficaz y económica; por otro lado, la disponibilidad y uso de la tecnología genómica actual, que no se tiene en la región, por lo que la solución deberá implementarse de forma gradual, al estudiar un rasgo de interés a la vez.
CAPÍTULO II. IMPUTACIÓN DE GENOTIPOS EN GANADO BOVINO LECHERO
DESCRIPCIÓN DE LA POBLACIÓN
Para realizar un experimento de imputación es necesario genotipar una muestra de animales. El experimento se realizó de la siguiente manera: en primer lugar, se seleccionaron tres de las razas de ganado lechero y una de ganado de engorda de las más utilizadas en la región y en el país. Debido a que no se contó con genotipos de ganado local, se eligieron animales de las razas seleccionadas, pertenecientes al Consorcio Internacional para la Generación de un Mapa de Haplotipos del Genoma Bovino (Bovine HAPMAP, 2009). Es importante mencionar que los animales genotipados son de Estados Unidos y Canadá; principalmente el ganado Holstein que se tiene en México es descendiente de este ganado, por ello la genética se consideró equivalente para este ejercicio. Asimismo, puede existir diferencia en la genética del ganado local, debido a su adaptación a las condiciones geográficas y climatológicas de la región, hecho que será corroborado cuando se cuente con genotipos del ganado local.
La muestra en los animales, para extracción de ADN, fue de sangre en las vacas y semen en los toros. Las muestras fueron genotipadas con los paneles Bovine SNP50 y BovineHD. Los genotipos fueron preprocesados para filtrar inconsistencias y errores de genotipado. En la raza de engorda se realizó imputación utilizando los genotipos del panel BovineHD, mientras que en las razas lecheras se realizó imputación de un subconjunto de ~6 000 SNP a los ~50 000 SNP del panel Bovine SNP50, usando los dos algoritmos más referenciados en la literatura. Los resultados fueron analizados y se definió el algoritmo más adecuado para realizar imputación en ganado de la región, dentro del Proyecto de la Vaca Cachanilla. En seguida se describen los detalles de los experimentos.
RAZAS Y NÚMERO DE ANIMALES SELECCIONADOS
Las razas seleccionadas fueron Holstein, Jersey, Brown Swiss y Hereford. El número de animales por raza se muestra en el cuadro 4.
CROMOSOMAS Y NÚMERO DE MARCADORES SNP UTILIZADOS EN EL EXPERIMENTO
El SNPchips Bovine SNP50 captura genotipos de 30 cromosomas del ganado bovino. Para este proyecto se consideraron solo los genotipos de los 29 cromosomas autosomales. En el cuadro 5 se observa el número de SNP que se muestreó en cada cromosoma, con Bovine50k y el subconjunto de SNP emulando un Bovine6K. En el anexo de este libro se observa el número de SNP después de haber realizado la imputación con el algoritmo Impute en las razas Holstein, Jersey y Brown Swiss.
PREPROCESAMIENTO DE LOS GENOTIPOS
Para garantizar la calidad global de las muestras y contar con un conjunto consistente de genotipos, se aplicaron filtros de control de calidad a los datos iniciales. Los filtros consistieron en la eliminación de todos los genotipos con >20% de valores faltantes, todos los SNP que no cumplían con el principio de Hardy Weinberg, todos los animales con <98% de genotipos completos y todos los SNP monomórficos para todas las razas. También se eliminaron los SNP con una frecuencia de alelo menor (MAF) < 0.5 entre todas las razas.
IMPUTACIÓN EN LA RAZA HEREFORD
En el primer experimento se utilizó el panel BovineHD para realizar imputación en los cromosomas 1 y 6 de la raza Hereford. El cromosoma 1 fue seleccionado por ser el que contiene el mayor número de marcadores SNP y el cromosoma 6 fue seleccionado de forma aleatoria.
El experimento consintió en lo siguiente: de forma aleatoria, se removió 1% de los genotipos, asignando estos como faltantes, y se realizó su imputación utilizando el algoritmo Beagle. Este proceso fue repetido incrementando el porciento de valores faltantes de 1% hasta 6%. El valor máximo de 6% en valores faltantes fue establecido debido a una restricción del algoritmo Beagle. Los resultados obtenidos en el cromosoma 1 se presentan en el cuadro 6, donde se aprecia que los valores imputados aumentaron su exactitud de 98.31% a 98.45% a medida que el porciento de valores a imputar aumentó de 1% a 6%, respectivamente.
Se repitió el experimento anterior para el cromosoma 6, así se observó que la exactitud varió de 98.33% a 98.40% cuando los valores a imputar variaron de 1% a 6%, respetivamente. Los resultados se muestran en el cuadro 7.
Este experimento mostró que el algoritmo Beagle puede imputar un máximo de 6% de genotipos faltantes, lo cual limita los alcances del Proyecto de la Vaca Cachanilla, a partir del que se pretende realizar genotipificación con un panel de ~6 000 SNP y realizar imputación a un panel de ~50 000 SNP para hacer estimaciones del valor genómico de los animales. Debido a esto, los siguientes experimentos consistieron en realizar imputación utilizando el algoritmo Impute, el cual implementa la estrategia de usar un panel de referencia de mayor densidad y hace imputación a grupos de genotipos de menor densidad.
IMPUTACIÓN EN LA RAZA HOLSTEIN
El segundo experimento consistió en realizar imputación en la raza Holstein. De esta raza se contó con 53 animales, de los cuales se eligieron 33 para generar el panel de referencia de genotipos, mientras que los 20 animales restantes se tomaron para generar el panel a inferir. Los genotipos se tomaron del panel BovineSNP50, de los cuales se infirieron haplotipos utilizando el algoritmo fastPHASE (Scheet & Stephens, 2006). Se optó por generar un panel de referencia mayor en el número de animales que el panel a inferir, debido a que así lo específica el algoritmo.
El SNPchip Bovine6k muestrea 400 SNP en el cromosoma 1, mientras el BovineSNP50 muestrea 1 213, como se mostró en el cuadro 5. Dentro del panel de 50k, se seleccionaron de forma homogénea los 400 SNP, los cuales se dejaron como genotipos fijos, con el fin de emular que esos genotipos son del chip Bovine6k. Posteriormente, al resto del panel 50k, que son 813 SNP, se les asignó como alelos faltantes, esto se tomó como el 100% de genotipos faltantes. Se realizó la imputación utilizando el algoritmo Impute, iniciando con 100% de genotipos faltantes, y se fue disminuyendo de forma gradual a 80%, 60%, 40% y 20%. Se utilizó esta estrategia para estandarizar esta medida y así poder comparar los resultados obtenidos con los de otras razas, cuyo número de animales es distinto.
Los resultados obtenidos en la imputación se muestran en el cuadro 8 y en la figura 10, donde se observa que los valores imputados aumentaron su exactitud de 80.58% a 93.52% a medida que el porciento de valores a imputar fue disminuyendo de 100% a 20%, respectivamente.
En la figura 10 se aprecia cómo descendió de 20% a 100% de imputación en el cromosoma 1 con el algoritmo Impute, disminuyendo el porciento de valores a imputar de 100% a 20%.
Este paso se repitió para los 29 cromosomas autosomales. El cuadro 9 y la figura 11 muestran las exactitudes globales del genoma completo, los cuadros de las exactitudes de cada uno de los cromosomas se muestran en el anexo de este libro.
IMPUTACIÓN EN LA RAZA JERSEY
El tercer experimento consistió en realizar imputación en la raza Jersey. De esta raza se contó con 27 animales, de los cuales se eligieron 17 para generar el panel de referencia de genotipos, mientras que los 10 animales restantes se tomaron para generar el panel a inferir. Se generó el panel de inferencia y se tomaron genotipos y haplotipos del panel Bovine SNP50.
El SNPchip Bovine6k muestrea 400 SNP en el cromosoma 1, mientras el BovineSNP50 muestrea 1 003, como se mostró en el cuadro 5. Al igual que el experimento anterior, dentro del panel de 50k se seleccionaron de forma homogénea los 400 SNP, los cuales se dejaron como genotipos fijos. Posteriormente, al resto del panel 50k, que son 603 SNP, se asignó como alelos faltantes. Esto se tomó como el 100% de genotipos faltantes y se realizó la imputación utilizando el algoritmo Impute. También se realizó la imputación iniciando con 100% de genotipos faltantes y se fue disminuyendo de forma gradual hasta 20%, igual que en el experimento anterior.
Los resultados obtenidos en la imputación se muestran en el cuadro 10, donde se observa que los valores imputados aumentaron su exactitud de 93.74% a 82.44% a medida que el porciento de valores a imputar fue disminuyendo de 100% a 20%, respectivamente.
En la figura 12 se aprecia cómo descendió de 20% a 100% de imputación en el cromosoma 1 con el algoritmo Impute, disminuyendo el porciento de valores a imputar de 100% a 20%.
Este paso se repitió para los 29 cromosomas autosomales, los cuadros de las exactitudes obtenidas en el genoma completo se muestran en el anexo. El cuadro 11 y la figura 13 muestran las exactitudes globales para todo el genoma.
IMPUTACIÓN EN LA RAZA BROWN SWISS
El cuarto experimento consistió en realizar imputación en la raza Brown Swiss. De esta raza se contó con 24 animales, de los cuales se eligieron 14 para generar el panel de referencia de genotipos, mientras que los 10 animales restantes se tomaron para generar el panel a inferir. Al igual que los experimentos anteriores, los genotipos se obtuvieron del panel Bovine SNP50 y los haplotipos fueron inferidos con el algoritmo fastPHASE.
El SNPchip Bovine6k muestrea 400 SNP en el cromosoma 1, mientras el BovineSNP50 muestrea 947, como se mostró en el cuadro 5. Del panel de 50k, se seleccionaron de forma homogéneamente los 400 SNP, los cuales se dejaron como genotipos fijos y se repitió el procedimiento de los experimentos anteriores.
Los resultados obtenidos en la imputación se presentan en el cuadro 12. Los resultados muestran que los valores imputados aumentaron su exactitud de 94.12% a 82.47% a medida que el porciento de valores a imputar fue disminuyendo de 100% a 20%, respectivamente.
En la figura 14 se aprecia cómo descendió de 20% a 100% de imputación en el cromosoma 1 con el algoritmo Impute, disminuyendo el porciento de valores a imputar de 100% a 20%.
Este paso se repitió para los 29 cromosomas autosomales; los cuadros se muestran en el anexo.
Aplicando el algoritmo Impute obtuvimos las exactitudes de los 29 cromosomas autosomales. En el cuadro 13 y en la figura 14 se observan las exactitudes globales.
ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS
ANÁLISIS DE LA IMPUTACIÓN CON EL ALGORITMO BEAGLE
Para la imputación con el algoritmo Beagle en la raza Hereford, es interesante observar que la exactitud de imputación aumentó (de 98.31% a 98.45% en el cromosoma 1 y de 98.33% a 98.40% en el cromosoma 6) a medida que el porcentaje de valores a imputar se incrementó. Estas precisiones son arriba de 98%, lo que indica muy buena imputación; sin embargo, este algoritmo, en su implementación actual, solo puede imputar un máximo de 6% de valores faltantes. Esta es una limitación para ser usado en el Proyecto de la Vaca Cachanilla, en el cual se pretende hacer imputación de un panel ~6 000 SNP a uno de ~50 000 SNP para hacer estimación de los valores genómicos de los animales. Este algoritmo es recomendable solo cuando el porcentaje de valores a imputar es pequeño, lo cual garantiza una precisión arriba de 98%, pero no ofrece los rangos de imputación que se requieren para el Proyecto de la Vaca Cachanilla. Por lo tanto, en el resto de los experimentos se utilizó el algoritmo Impute, cuyos resultados se discuten a continuación.
ANÁLISIS DE IMPUTACIÓN CON EL ALGORITMO IMPUTE
El algoritmo Impute fue usado para imputar haplotipos en las razas Holstein, Jersey y Brown Swiss. Este algoritmo no impuso ninguna restricción en el número de genotipos faltantes. La figura 16 muestra las exactitudes de imputación en el genoma completo para cada una las tres razas.
La raza con mayor exactitud fue Brown Swiss, para la cual se obtuvieron exactitudes de imputación de 94.02% y de 83.40% cuando se asignó 20% y 100% de valores faltantes, respectivamente. En el caso de las razas Holstein y Jersey, la exactitud de imputación tuvo un comportamiento interesante: Holstein resultó con exactitudes de imputaciones mayores, comparado con Jersey, cuando se asignaron proporciones pequeñas de valores faltantes. Como se observa en la figura 15, en Holstein se obtuvo una exactitud de 93.14% y de 89.87% cuando se asignaron 20% y 40% de valores faltantes, respectivamente, mientras que para Jersey se obtuvo 92.20% y 89.43% de exactitud para los mismos porcentajes de valores faltantes. Por otro lado, Jersey resultó con exactitudes mayores a las de Holstein cuando se asignaron proporciones grandes de valores faltantes. Para Jersey, se obtuvo una exactitud de 83.84% y de 81.09.% cuando se asignaron 80% y 100% de valores faltantes, respectivamente, mientras que para Holstein se obtuvo 83.33% y 80.08% de exactitud para los mismos porcentajes de valores faltantes. Curiosamente, la exactitud de imputación es muy similar (86.50% vs. 86.54%) para proporciones intermedias (60%) de valores faltantes.
ANÁLISIS DEL IMPACTO DE LA IMPUTACIÓN EN LA ESTIMACIÓN DE LOS GEBV
Un aspecto muy importante es el efecto que tendrá la exactitud de la información imputada en la estimación de los valores genómicos de los animales. En los experimentos realizados, la exactitud de las imputaciones varió con respecto al porcentaje de valores a imputar. Una pregunta que surge es si la exactitud de los valores genómicos, estimados con la información imputada, se verá reducida, y si la variación de la exactitud de imputación hará que el valor genómico de los animales varíe.
Este hecho puede ser comprobado de forma experimental si se estiman los valores genómicos de los animales, pero el realizar las estimaciones de los valores genómicos involucra la incorporación de historiales de producción, de pedigrí y de manejo, al igual que la aplicación de técnicas matemáticas y computacionales que no se abordan en este trabajo. Sin embargo, investigaciones previas han demostrado, con experimentos similares, que la exactitud de los valores genómicos de los animales no varía más de 5%, cuando estos son estimados de valores imputados. Habier, Fernando y Dekkers (2009) demostraron mediante simulación que la precisión de los valores genómicos, obtenidos de información imputada de un chip de baja densidad a un chip de alta densidad, sufre una reducción promedio de 4.5%.
En otro experimento, con datos reales, Weigel et al. (2010) investigaron el efecto de la imputación de un panel de 3 000 SNP (Bovine3K) a un panel de 50 000 SNP (Bovine SNP50), en la estimación del valor genómico de animales de raza Jersey, y encontraron que los valores genómicos son estimados con una exactitud de 95%. Los resultados encontrados, tanto con simulación como con datos reales, confirman una precisión de ~95% en la estimación de los valores genómicos. Estos resultados son una referencia confiable de que los valores genómicos de los animales de los experimentos realizados en este estudio, al igual que los animales que serán utilizados en el Proyecto de la Vaca Cachanilla, tendrán valores genómicos con no menos de 95% de precisión, estimados de valores imputados del panel BovineLD al panel BovineSNP50.
ANÁLISIS DE OPTIMIZACIÓN DE COSTOS POR IMPUTACIÓN
Sin duda, la imputación es un recurso de optimización muy importante para poder aplicar la tecnología de selección genómica de forma masiva y llevarla a los hatos ganaderos de la región de Baja California. El aspecto más importante para los ganaderos es el costo-beneficio de la tecnología, donde siempre se busca que el beneficio sea el mayor posible y al menor costo. Como se analizó en la sección anterior, genotipar con el SNPchip BovineLD –el más económico– y realizar imputación de los haplotipos para obtener los valores del Bovine SNP50, así como estimar con estos los valores genómicos de los animales, es la mejor estrategia de optimización. El cuadro 14 muestra los costos del conjunto de SNPchips que deben ser utilizados para genotipar hatos ganaderos con 50, 100, 150 y 200 animales.
Como se observa en el cuadro 14, si se realiza el genotipado de 150 animales, por ejemplo, utilizando chips BovineSNP50, el costo de los chips sería de 27 552 eruros, con la ventaja de obtener 100% de los genotipos reales de los animales. Sin embargo, si se realiza el genotipado utilizando los chips BovineLD, que son más económicos, el costo de los chips sería de 13 440 euros, con la premisa de realizar imputación para estimar los genotipos no capturados del BovienSNP50. El hecho de genotipar con el chip de baja densidad, y a través de imputación estimar el resto de la información, genera una reducción del costo en chips de 14 112 euros, lo que equivale a una reducción de 51.2%.
Es recomendable genotipar solo el ganado élite del hato, es decir, los sementales y las vacas más productivas y con mejores récords de salud y conformación, ya que, al hacer una buena selección pueden reducirse incluso más los costos.
CAPÍTULO III. ESTUDIO DE ASOCIACIÓN DE SNP CON CARACTERÍSTICAS DE CONFORMACIÓN
DESCRIPCIÓN DE LA POBLACIÓN
El hato de ganado lechero experimental del Instituto de Investigaciones en Ciencias Veterinarias de la Universidad Autónoma de Baja California, en Mexicali, Baja California, México, está localizado en el km 3.5 km de la carretera Mexicali-San Felipe, 32°24’27”N y 115°23’03”O. La altitud de la finca es de 8 m, alcanza una temperatura máxima de 50 °C durante el verano y una temperatura mínima de -5 °C en invierno (García, 2004).
Su inventario físico de ganado de la raza Holstein, registrado en la Asociación Holstein de México, al 22 de abril 2015, se constituía de la siguiente manera: a) 45 vacas en producción; b) 12 becerras; c) 23 vacas en gestación, y d) cuatro becerros. Todas las vacas nacieron después de inseminación artificial, estaban clínicamente sanas y libres de brucelosis y tuberculosis. Este hato se considera joven, con un promedio general de edad de 4 años y 3 meses.
MUESTREO PARA LA RECOLECCIÓN DE SANGRE Y MEDICIÓN DE FENOTIPOS
Se recolectaron muestras de sangre de las vacas utilizando el método de inmovilización de la cola para la obtención de muestras de sangre de la vena coccígea, mientras que en los becerros de la yugular. La sangre se recolectó en tubos vacutainer (Vacutainer, Hemogar, USA) con anticoagulante EDTA (ver la figura 17). Las muestras fueron etiquetadas con el número de muestra y el número de arete del animal, las cuales se depositaron en un refrigerador de -20 ºC en el Laboratorio de Biología Molecular del Instituto de Investigación en Ciencias Veterinarias.
Se muestrearon 16 rasgos de interés económico utilizando los rangos de medición establecidos en el documento de características descriptivas lineales de la Holstein Association USA (2018). Los rasgos son los siguientes: estatura, pecho, profundidad corporal, angulosidad, ángulo de la grupa, anchura de la grupa, vista posterior de las patas, vista lateral de las patas, ángulo podal, inserción anterior, colocación de pezones anteriores, longitud de pezones, profundidad de la ubre, altura inserción posterior, ligamento suspensor medio y colocación de pezones posteriores. El cuadro 15 muestra la estadística resultante del fenotipo utilizado en este estudio.
EXTRACCIÓN DE ADN GENÓMICO DE LAS MUESTRAS
La extracción y la purificación de ADN se realizaron con el kit de QIAGEN (QIAamp DNA Blood, QIAGEN, Germany), el cual comprende las siguientes cuatro etapas (ver en la figura 18 la extracción del ADN genómico):
a)Lisis de las células presentes en la muestra de sangre.
b)Unión del ADN genómico del lisado celular a la membrana de una columna de centrifugación QIAamp.
c)Lavado de la membrana.
d)Elución del ADN genómico de la membrana.
Todas las muestras de ADN fueron analizadas por espectroscopia y electroforesis en gel de agarosa (ver la figura 19).
GENOTIPIFICACIÓN CON EL SNPCHIP BOVINELD
Los chips permiten la genotipificación simultánea de miles de SNP y su análisis aporta información adicional de caracteres económicamente importantes para la producción bovina relacionados con la producción lechera, reproducción, el crecimiento y la calidad de la carne y de la canal. La genotipificación fue realizada con el SNPchip BovineLD Illumina al muestrear un total de 6 912 SNP a lo largo de todo el genoma bovino, utilizando la secuencia del genoma bovino UMD 3.1 (Zimin et al., 2009). En total se genotipificaron 47 vacas elegidas, que se encontraban en producción y/o en gestación.
IMPUTACIÓN
La imputación de genotipos se realizó con el algoritmo FindHapV4, descrito por VanRaden et al. (2010). El algoritmo parte del hecho de que genotipos que no se conocen pueden ser elucidados (imputados) a partir de genotipos observados en los mismos loci (o loci cercanos) de individuos de la misma familia, utilizando haplotipado de pedigrí o comparando patrones en los alelos (sin usar el pedigrí) usando haplotipado de la población. De manera general, el algoritmo genera una lista de haplotipos, a partir de los genotipos, y en un proceso iterativo los haplotipos son refinados tomando en cuenta el pedigrí o patrones de alelos. Los genotipos son comparados con haplotipos refinados para decidir el valor a imputar.
Para este trabajo, obtuvimos los genotipos reales de nuestra población (47 animales) utilizando el SNPchip BovienLD, así como un panel de referencia de ganado Holstein del proyecto Bovine HapMap Conssortium (http://bovinegenome.org/?q=hapmap_funding), y se hizo la imputación a 46 523 SNP del chip BovineSNP50 versión 2.
Con el propósito de trabajar con un conjunto de datos homogéneo que minimizara errores de genotipificación e inconsistencias, a través del filtrado de control de calidad se eliminaron SNP con errores de genotificación mayores a 0.05%, SNP que no cumplieron con el principio de Hardy Weinberg (<1.0E-3), SNP con frecuencia de alelo menor (MAF <0.05%) e individuos con un porcentaje mayor a 2% de valores faltantes. Finalmente, 46 muestras y un total de 22 151 SNP a lo largo de los 29 cromosomas autosomales, que representa 47.61% de la información inicial, fueron examinados en este estudio.
APLICACIÓN DE ALGORITMOS BIOINFORMÁTICOS PARA REALIZAR ESTUDIOS DE ASOCIACIÓN DE SNP CON LOS 16 RASGOS DE CONFORMACIÓN
La asociación se realizó con dos herramientas distintas para verificar la consistencia en los resultados. En primer lugar, se ejecutó una regresión por mínimos cuadrados utilizando la herramienta Plink 1.07, en modo de línea de comando con los siguientes argumentos: plink –bfile inputfileName –assoc –pheno qt.phe –out outputfileName, donde inputfleName es el archivo con los genotipos y el pedigrí en formato linkage; assoc le indica al algoritmo que realice la asociación con regresión cuadrática; qt.phe es un archivo con el vector de fenotipos, y outputfileName es el archivo de salida; posteriormente, se realizó la asociación utilizando modelos lineales generalizados con el software R. Para este último, se ejecutó un procedimiento de dos pasos: en el primero se ejecutó una asociación simple para cada SNP, de donde se seleccionaron aquellos que resultaron con un valor p moderado (≤ 0.1); en el segundo se ejecutó una asociación múltiple con los SNP seleccionados, cuyos valores p resultantes fueron corregidos con el método de Bonferroni (Boichard et al., 2012) antes de declarar la asociación.
RESULTADOS
De la asociación con Plink para cada fenotipo, y después de la aplicación de la corrección de Bonferroni (valor p corregido ≤ 2.25723E-06), ocho SNP resultaron significativos en dos fenotipos. El cuadro 16 muestra los resultados de la asociación.
En el rasgo de profundidad corporal, el SNP BTB-00088679, ubicado en el cromosoma 2, resultó significativo con un valor p = 7.74E-07 –su anotación fue verificada en NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/)–, este está dentro del gen GCA que codifica proteínas. Como se observa en el cuadro 16, para el rasgo de profundidad de la ubre siete SNP, resultaron significativos todos los ubicados en el cromosoma 10 (BTA10), y los identificados como BTA-22344-no-rs, ARS-BFGL-BAC-12251, ARS-BFGL-NGS-4488, ARS-BFGL-NGS-18543, ARS-BFGL-NGS-8362, ARS-BFGL-NGS-97105 y ARS-BFGL-NGS-21248 (ver la figura 20). No se detectaron SNP significativos para los otros rasgos.
Todos los SNP están asociados con locus de características cuantitativas (QTL), se realizó una búsqueda de QTL genómicos en la base de datos del genoma bovino (http://bovinegenome.org/bovineqtl_v2/findQTL.html). Los siete SNP resultaron asociados a cinco QTL relacionados con puntaje de marmolado, producción de leche, rendimiento de proteínas, porcentaje de proteínas y rendimiento de grasa. El cuadro 17 muestra el concentrado de los QTL asociados.
Para verificar la consistencia del resultado, se realizó de forma alternativa el análisis de asociación con el software R 3.2.3, con base en el siguiente procedimiento: 1) se ejecutó una regresión lineal simple a cada SNP seleccionando todos los SNP que tuvieran un valor p ≤0.1, y 2) se ejecutó una regresión lineal múltiple utilizando el conjunto de SNP seleccionado en el paso anterior y se declaró como significativos a todos aquellos con –log10 (valor p) >5.64 después de una corrección de Bonferroni. En este análisis, resultaron significativos los mismos SNP obtenidos significativos con la herramienta Plink 1.07.
DISCUSIÓN
Como resultado del análisis de la asociación de un conjunto de SNP muestreados e imputados con 16 caracteres de conformación en una población de vacas Holstein mexicanas, se encontraron ocho SNP significativos: uno asociado con la profundidad corporal y siete con la profundidad de la ubre. Se utilizó la imputación de 6 912 a 46 523 SNP como una estrategia de optimización de bajo costo y, aunque no se evalúa la exactitud de imputación debido a la muestra de baja densidad de datos (6 912 SNP), los resultados indicaron buena asociación, ya que se ha reportado exactitud de imputación muy significativa utilizando la misma herramienta de imputación (FindHap). Por ejemplo, Boichard et al. (2012) y Pimentel et al. (2015) reportaron una exactitud de 96.97% en Brown Swiss y 97% en varias razas, cuando imputaron de 6k a 50k, respectivamente.
El SNP BTB-00088679 en el cromosoma 2 se encontró asociado a la profundidad corporal. Este SNP se encuentra en el gen GCA que codifica la proteína Grancalcin (ver la figura 21). Esta es una proteína de unión al calcio que desempeña un papel en la adhesión de los neutrófilos a la fibronectina y puede desempeñar un papel en la formación de adherencias focales [UniProtKB-P28676: http://www.uniprot.org/uniprot/P28676]. No se encontró ningún trabajo previo de asociación entre el gen GCA con el rasgo de profundidad corporal, pero en un estudio de Haas, Janss y Kadarmideen (2007) se reportó una correlación moderada de rendimiento de leche, rendimiento de grasa y rendimiento de proteína con estatura y rasgos de la profundidad del cuerpo. Específicamente, informaron que las vacas con mayor profundidad, más anchas y altas, están genéticamente predispuestas a una mayor producción de leche.
En el caso del rasgo de profundidad de la ubre, resultaron asociados siete SNP en el cromosoma 10, donde cuatro SNP se encuentran dentro de genes, mientras que el resto se encuentran a una distancia media de 155 kb cerca de los genes anotados (ver el cuadro 16). La función de estos genes varía, ya que el gen SFXN1 codifica la proteína Sideroflexin-1, cuya evidencia experimental indica que puede estar implicado en el transporte de un componente requerido para la utilización del hierro dentro y fuera de las mitocondrias. El gen LOC781028 es un pseudogen de cadena ligera de clatrina.
El gen ANKRD31 codifica la proteína putativa 31, que contiene el dominio de repetición de ankyrina. El gen LOC100296562 codifica la proteína 58, que contiene un dominio de bobina helicoidal. El gen LOC107131388 es un gen de codificación de una proteína tipo fosfodiesterasa 8B tipo 3, 5’-cíclico de alta intensidad de cAMP y sensible a IBMX, mientras que el gen WDR41 es una proteína que contiene la repetición de WD 41. Todos los genes caen dentro de cinco QTL asociados a puntaje de marmolado, rendimiento de leche, rendimiento de grasa, rendimiento de proteína y porcentaje de proteína.
Por último, el haber encontrado genes asociados a los rasgos de conformación puede ser un indicador de la presión de selección que ha tenido la raza Holstein, con el fin de adaptarse a las condiciones climáticas extremas del noroeste de México. Este resultado apoya la posibilidad de utilizar la talla y la profundidad corporal como rasgos que pueden indicar el mérito genético de las vacas para la producción de leche, grasa y proteínas.
CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO
CONCLUSIONES
En este estudio, primero se evaluaron dos algoritmos de imputación que se probaron (Beagle e Impute). Beagle tuvo mejor rendimiento, con exactitudes de imputación hasta de 98.40% en la raza Hereford; sin embargo, tiene la restricción de imputar un máximo de 6% de la cantidad de genotipos existentes. Esto no lo hizo adecuado para el Proyecto de la Vaca Cachanilla, en el cual se requiere hacer imputación de un panel de ~6 000 SNP a un panel de ~50 000 SNP. Por otro lado, el algoritmo Impute tuvo un máximo de exactitud de imputación de 94.02% para la raza Brown Swiss, un máximo de 93.14% para la raza Holstein y un máximo de 92.20% para la raza Jersey. Una ventaja de este algoritmo es que no pone restricciones en la cantidad de genotipos y haplotipos a imputar. Con los porcentajes de exactitud obtenidos, puede proyectarse que la precisión de la estimación de los valores genómicos será aproximada a 95%, la cual es suficiente para realizar selección genómica dentro de un programa de mejora genética.
En resumen, el producto principal de este trabajo es la generación de la siguiente estrategia para optimizar costos en la implementación de programas de mejora genética basados en selección genómica en los hatos de la región de Baja California:
1)Hacer una buena selección, en el hato, de aquellos animales con los mejores récords de producción, de salud y de conformación.
2)Los animales seleccionados conformarán el subgrupo élite que será utilizado para reproducción.
3)Realizar el genotipado del grupo élite utilizando el panel BovineLD, el cual captura ~6 000 SNP a lo largo de todo el genoma bovino.
4)Realizar imputación del conjunto de ~6 000 SNP provenientes del panel BovineLD y obtener los valores de genotipos o haplotipos del panel Bovine SNP50, que captura ~50 000 SNP utilizando el algoritmo Impute.
5)Utilizar el panel Bovine SNP50 imputado, junto al récord de producción de los animales y su información de pedigrí, así como estimar los valores genómicos de crianza para cada rasgo de interés económico que se desee mejorar en el hato.
6)Generar un ranking de los animales por su valor genómico.
7)Seleccionar pares semental-vaca, con repetición en los sementales, con el cuidado de no provocar un alto grado de consanguinidad en el hato, y generar las nuevas crías.
Una vez que se encontró la estrategia, se realizó la genotipificación con el panel BovineLD y se llevó a cabo la imputación para estimar el panel completo Bovine SNP50 para el Proyecto de la Vaca Cachanilla, en el cual se genotiparon ~150 animales, lo que ofreció un ahorro en el costo de 13 440 euros, lo que equivalió a 51.2% del costo si se realizaba el genotipado con el panel Bovine SNP50. Los costos pueden reducirse aun más si se hace una selección adecuada del ganado élite del hato, lo que reduciría el número de animales a genotipar.
En el tercer capítulo se presentó el análisis de la asociación de un conjunto de SNP muestreados e imputados con 16 caracteres de conformación en una población de vacas Holstein de una zona desértica del noroeste de México. La imputación de 6k a 50k SNP se realizó como estrategia de optimización de costos, con lo que se logró un ahorro de 195 840 pesos. Los resultados muestran ocho SNP asociados a dos rasgos de conformación. El rasgo de profundidad de la ubre resultó con siete SNP asociados en el cromosoma 10, relacionados con puntaje de marmoleo, rendimiento de leche, rendimiento de grasa, rendimiento de proteína y porcentaje de proteína. El rasgo de profundidad corporal resultó con un SNP asociado en el cromosoma 2, pero no se encontró relación con QTL.
Finalmente, el haber encontrado genes asociados a los rasgos de conformación puede ser un indicador de la presión de selección que ha tenido la raza Holstein para adaptarse a las condiciones climáticas extremas del noroeste de México. Este resultado apoya la posibilidad de usar la talla y la profundidad corporal como rasgos que pueden indicar el mérito genético de las vacas para la producción de leche, grasa y proteínas.
TRABAJO FUTURO
•Realizar un estudio más profundo acerca de la posible asociación del gen GCA del cromosoma 2, con la entrega de leche y proteína, debido a su correlación con la profundidad corporal.
•Estudiar la asociación de los genotipos usados en este trabajo con rasgos de producción; por ejemplo, producción de leche.
•Incluir los SNP encontrados con asociación en las listas de los SNP que están siendo muestreados para el programa de selección genómica (SG) que se implementó en el hato del Instituto de Investigaciones en Ciencias Veterinarias.
•Reportar en una publicación el análisis económico para justificar el uso de genotipos imputados como estrategia de optimización y hacer accesible la tecnología a los productores.
•Registrar el programa de computación desarrollado para los análisis estadísticos en el Instituto Nacional del Derecho de Autor (Indautor).
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