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RESUMEN

En mejoramiento genético de cultivos la posibilidad de predecir comportamientos fenotipicos
de los distintos cultivares en el campo se ha incrementado debido a los recientes avances en
las tecnologias de analisis molecular. Sin embargo, en el caso de trigo (Triticum aestivum),
existen limitaciones para aplicar algunas de las nuevas tecnologias de identificacion de
marcadores moleculares, debido la complejidad de su genoma. En este sentido, el objetivo de
este trabajo es aplicar y validar una nueva metodologia para identificar variaciones en una
sola base (SNPs) en el genoma de trigo. Dicha metodologia es sencilla y comprende la
construccién y secuenciacion de librerias gendmicas, a través de la técnica conocida como
“Genotipado por Secuenciacion”, permitiendo reducir costos en relacion a otros métodos. Las
muestras de ADN gendmico son secuenciadas para posteriormente realizar la identificacion
de SNPs a través del analisis bioinforméatico de las secuencias, por dos metodologias
diferentes. En la primera (PipT) se comparan entre si los fragmentos de ADN de las distintas
muestras para identificar posibles variaciones entre ellas y en la segunda (PipRef), la
comparacion se realiza con un ensamblado del genoma de trigo disponible. EI método PipT
fue el método seleccionado debido a que identific6 SNPs con mejores caracteristicas. El
filtrado de falsos SNPs es un paso fundamental en el proceso. Se identificaron 28.199 SNPs
en 382 muestras de trigo. Estos SNPs se utilizaron para realizar predicciones fenotipicas de
un caracter con baja heredabilidad (rendimiento) y un caracter con alta heredabilidad (peso de
mil granos), en dos condiciones ambientales contrastantes: riego y secano. Esto permitio
comparar los resultados obtenidos con los datos reales, previamente conocidos, por el método
de validaciones cruzadas. Los datos fenotipicos presentaron variacion espacial, por lo que se
evaluaron distintos modelos para corregir la tendencia encontrada, seleccionando un modelo
de ajuste que utiliza medias mdviles como covariable. La correlacién de las predicciones en
rendimiento ajustando por blogues incompletos (disefio a campo) fue de 0,354 y 0,311,
obteniéndose una mejora significativa al aplicar el ajuste espacial, en el cual los valores
ascendieron a 0,396 y 0,357 en riego y secano, respectivamente. Para peso de mil granos,
caracter con mayor heredabilidad, las correlaciones fueron de 0,751 y 0,748 con el ajuste del
disefio, frente a 0,787 y 0,799 con ajuste espacial, en riego y secano, respectivamente. Estos
resultados permiten concluir que el método desarrollado puede ser aplicado en forma efectiva
para deteccion de SNPs en trigo y que los mismos son validos tanto para la prediccién del

peso de mil granos como del rendimiento. Lo anterior constituye una herramienta muy



potente que podria ser utilizada en la seleccion de material genético dentro de los programas

de mejoramiento genético de trigo.

SUMMARY

In crop breeding, the interest of predicting phenotypic behaviors of cultivars in the field has
increased due to recent advances in molecular breeding technologies. However the
complexity of wheat genome presents some limitation for applied new technologies in
molecular markers identification with Next Generation Sequencing (NGS) technologies.
Therefore, we applied “Genotyping by Sequencing” (GBS), a recently developed method to
identify single nucleotide polymorphisms (SNPs), in the genome of 382 individuals of wheat
(Triticum aestivum). GBS involves the construction and sequencing of genomic libraries; a
simple and low-cost method directly applicable to plant and animal breeding programs.
Genomic DNA samples were sequenced to subsequently perform the identification of SNPs
through two different bioinformatic analysis methods, which compare the DNA fragments of
different samples to identify variations between them or against a pseudo reference genome
of wheat. The first one identified SNPs with better characteristics and therefore was used for
all subsequent analysis. The step in filtering false SNPs was essential in deciding between
these two analyses. 28,199 SNPs were identified in 382 samples of wheat. These SNPs were
used to predict a low heritable phenotype (yield) and a highly heritable phenotype (thousand
kernel weight), derived from two fields with two different environmental conditions: irrigated
and without irrigation. This allowed comparing genomic predictions with the actual data by
performing cross-validations. The phenotypic data showed spatial variation. Therefore,
different models were tested to correct the trend found in the field, where the model that best
fits the data was the one using moving-means as a covariate. The correlations of the predicted
yields, adjusted for the incomplete block field design, were 0.354 and 0.311 and with spatial
adjustment were 0.396 and 0.357, in irrigated and without irrigation, respectively. For
thousand kernel weight, correlations were 0.751 and 0.748 with field design adjustment and
0.787 and 0.799 with spatial adjustment in irrigated and without irrigation respectively. These
results allow concluding that the developed method can be applied effectively for SNPs
detection in wheat being valid for thousand kernel weight and yield predictions. Finally, this
is a powerful tool that could be applied in selection of genetic materials inside a breeding

program.



ABREVIATURAS
SNP — Polimorfismo en una sola base de ADN

NGS — Secuenciacion por técnicas de nueva generacion
GBS — Genotipado por secuenciacion

PCA — Anaélisis de componentes principales

PCoA — Analisis de coordenadas principales

LD — Desequilibrio de ligamiento

GS — Seleccion Gendmica

GEBYV - Valores de cria genéticos estimados

PipT — Pipeline de Tassel

PipRef — Pipeline con genoma de referencia

LS — Disefio de Latice Simple

FC — Disefio de Filas y Columna

BCA_MVNG - Disefio de bloques completos al azar con medias moéviles como covariable

MVNG — Disefio de regresion lineal con medias moviles como covariable



1. INTRODUCCION

1.1. BREVE HISTORIA DE LA AGRICULTURA Y EL MEJORAMIENTO
GENETICO

La agricultura puede definirse como “arte, ciencia e industria que se ocupa de la explotacion
de plantas y animales para el uso humano”. La agricultura moderna depende en gran medida
de otras ciencias como la ingenieria, ciencias bioldgicas y fisicas, asi como también de la
tecnologia disponible. Existen diversas teorias de las causas que impulsaron el desarrollo de
la agricultura. Una de ellas habla de causas multivariadas en las cuales intervienen la presion
por la necesidad de recursos (presiones poblacionales), los cambios climaticos y el desarrollo
tecnoldgico (Flannery, 1982; McNeish, 1992). Se estima que la agricultura como tal se inicia
en el afo 10.000 a.C., y luego de 3000 afios se convierte en la principal forma de obtener
alimentos en diversas sociedades en todo el mundo. La agricultura no sélo permitio el
crecimiento de las poblaciones, dada la mayor abundancia de alimentos, sino que permitid la

conquista de nuevos territorios en los cuales no se podia vivir anteriormente.

Los primeros cultivos se domesticaron en Medio Oriente entre los afios 9600 y 8500 a.C.,
siendo el trigo (Triticum monoccocum y T. diccocum) y la cebada (Hordeum vulagre) los
primeros cereales en ser domesticados. En China, en el afio 7500 a.C., aparecen los primeros
indicios de cultivo de arroz (Oryza sativa) y soja (Glycine max) (Diamond, 2002). La
domesticacion de plantas implica modificar artificialmente un esquema genético generado a
través de la seleccion natural, con el objetivo de adaptar las plantas a las distintas
caracteristicas de las zonas habitadas por el hombre. Esta seleccion favorece la sobrevivencia
de caracteristicas deseadas en estas poblaciones de cultivos, en detrimento de las indeseables.
Por lo tanto, la domesticacién es definida como un proceso de seleccion genética continuo

llevado a cabo por el hombre. (Gepts y Papa, 2002; Gepts, 2004).

El mejoramiento genético vegetal puede definirse como la ciencia cuyo objetivo es modificar
genotipos, mejorandolos con un fin determinado de acuerdo a las necesidades del hombre
(Frankel, 1958). El principal objetivo de la domesticacion de cultivos ha sido el incremento
del rendimiento, con el fin de aumentar la disponibilidad de alimento para el ser humano.
Existen ciertas condiciones necesarias dentro de un proceso de mejora genética vegetal, entre
las que destacan, la existencia de variabilidad genética o la capacidad de crearla, la capacidad

para detectar dichas diferencias con potencial valor para el hombre y la manipulacion de
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dicha variacion que permita obtener cultivares agronomicamente estables (Zamir, 2001). Los
mayores avances en el mejoramiento genético de plantas se han producido en la era moderna,
debido a algunos descubrimientos cientificos claves. Las primeras evidencias son aportadas
en 1694 por Camerarius, quien describe la sexualidad en las plantas (Zirkle, 1935 revisado
por Rieseberg y Carney, 1998). Luego en 1717, Fairchild produce artificialmente la primera
planta hibrida de clavel (Rieseberg y Carney, 1998) y en 1859 Darwin publica el “Origen de
la especies”, libro en el cual postula su teoria sobre la seleccién natural y la evolucion.
Posteriormente, en 1866, Mendel realiza sus primeros experimentos que dieron origen a las
conocidas “Leyes de Mendel”. A partir de estos conocimientos, ya en el siglo XX se
producen un gran nimero de descubrimientos en el area de la genética y el mejoramiento
vegetal, los cuales han aportado las bases para entender los mecanismos que operan en la
seleccion natural (Bringham, 1981; Borlaug, 1983). Dichos descubrimientos han aportado
informacidn para determinar los patrones de evolucidn de las especies cultivadas, variaciones
mendelianas, hibridacion intra-especifica y poliploidia, estos patrones que se han utilizado
por los mejoradores son los mismos mecanismos que han formado parte de la seleccion
natural (Vaughan et al., 2007)

Una de las mayores contribuciones de los procesos de mejora genética ha sido la adaptacion
de variedades a nuevas areas, lo que requiere ajustar el ciclo de crecimiento y los
requerimientos del cultivo a las caracteristicas de la nueva region. Otros aportes importantes
han sido la mejora en caracteristicas agronémicas, entre las que se destacan resistencia a
enfermedades y plagas, la tolerancia a condiciones ambientales adversas como por ejemplo,
altas y bajas temperaturas y déficit hidrico (Cornide, 2001).

1.2. CULTIVO DE TRIGO (Triticum aestivum L.)

El trigo es uno de los principales cultivos a nivel mundial, siendo el pilar béasico para la
alimentacion humana. Actualmente la produccion mundial de trigo se ubica en el quinto lugar
con 653 millones de tonelada y ocupa el primer lugar en hectareas sembradas (FAO-STAT,
2010). Los principales paises productores son: China, India, Estados Unidos, Francia y la
Federacion Rusa, en el hemisferio sur Australia, Argentina y Brazil (FAO-STAT, 2010). En
Uruguay, el trigo es el principal cultivo de invierno, y su produccion ha ido en aumento en

los Gltimos afios, con una produccion de 205 mil toneladas en la zafra 2002/03 a 1.300 miles
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de toneladas en 2010/11 (DIEA-MGAP, 2011). Esto lo convierte en el segundo cultivo en
importancia despueés de la soja (FAO-STAT, 2010).

El trigo es una especie autbgama y hexaploide, producto de la hibridacion de 2 especies de T.
turgidum (el cual posee los genomas A y B) y Aegilops tauschii (que aporta el genoma D)
(McFadden y Sears 1946, Kihara et al., 1944 revisado por Chao et al., 2010). A su vez, la
especie T. turgidum es producto de una hibridacion previa de T. uratu (genoma A) y A.
speltoides (genoma B) (Sarkar y Stebbins, 1956; Dvorak y Zhang, 1990; Dvorak et al., 1993).
En este sentido, la caracteristica poliploide del trigo ha dificultado el desarrollo de mapas
genéticos, asi como el estudio de caracteres de herencia compleja, ya que las variables
agrondmicas se ven influenciadas por genes provenientes de 3 genomas distintos. Algunas de
estas dificultades han sido superadas con la construccién de plantas nulisémicas (Lafever y
Patterson, 1964) y monosomicas (Allan y Vogel, 1964), las cuales poseen un menor numero
de cromosomas que las plantas normales. A su vez, el genoma de trigo presenta otras
caracteristicas, como su gran tamafio (16Gb, cinco veces el genoma humano), un alto nimero
de regiones repetidas (80%) (Bennett y Smith, 1976;) y un 25 a 30 % de sus genes
duplicados (Dubcovsky et al., 1996; Akhunov et al., 2003) que dificultan el desarrollo de
andlisis genéticos precisos en esta especie. Posee una gran ventaja ya que, al ser una especie
autdgama, presenta bajos niveles de heterocigocidad y bajas proporciones de flujo génico (<1

%) debido a un reducido nivel de polinizacion cruzada (Martin, 1990; Gustafson et al., 2005).

Uruguay fue el pais pionero en Ameérica Latina en lo referente al mejoramiento del cultivo de
trigo con los trabajos desarrollados por el Dr. Alberto Boerger (Bonfanti, 2010). La creacion
del Centro Internacional de Mejoramiento de Maiz y Trigo (CIMMYT) permiti6 intensificar
la colaboracion entre México y otros paises y el envio de materiales al resto del mundo
(Heisey et al., 2002). Por lo tanto, la investigacion en mejoramiento genético en el cultivo de
trigo en Uruguay es un pilar fundamental que aporta al desarrollo econémico del pais y del

mundo.

1.3. METODOS DE MEJORA GENETICA

Los métodos clasicos de mejora genética de cultivos (cruzamiento, retrocruzamiento y
seleccion a campo de genotipos méas promisorios) han sido y siguen siendo fundamentales en

la obtencion de cultivares con las caracteristicas fenotipicas y agronomicas deseadas
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(Koebner y Summers, 2003). Por otro lado se han desarrollado nuevos métodos que apuntan a
la creacion de variabilidad genética. En 1920 se descubre la posibilidad de generar
mutaciones en el genoma, exponiendo la planta a radiaciones o por medio de compuestos
quimicos, lo que permitio obtener variedades comerciales empleadas actualmente (Peterson y
Shama, 2005). Este momento podria considerarse el comienzo de la incorporacion de técnicas
biotecnologicas o de ingenieria genética en la mejora clasica de los cultivos. Estas
herramientas ofrecen diversas ventajas, entre las que se destacan la inclusion de genes de
interés presentes en otras especies dentro del cultivo objetivo del mejoramiento (transgénesis)
y la posibilidad de acortar los tiempos en la obtencion de un cultivar con las caracteristicas
deseadas. La seleccion asistida por marcadores moleculares se incluye dentro del grupo de
métodos que permiten reducir estos tiempos, y se basan en la identificacion de marcadores
asociados a genes de interés, lo que permite seleccionar materiales por sus caracteristicas
geneéticas (Koebner y Summers, 2003). El éxito de la seleccion mediante caracteristicas
genéticas depende en gran medida del nimero de genes involucrados en el control genético
del caracter, de las relaciones inter-alélicas (dominancia o recesividad) y de la influencia del
ambiente, medida comunmente mediante el pardmetro conocido como heredabilidad (Mackay
et al., 2009). La heredabilidad se define como la proporcién de variacion fenotipica en una
poblacién que puede ser explicada por la varianza genética entre los individuos (Holland et
al., 2003). El interés de la aplicacion de estos marcadores dentro de un programa de
mejoramiento genético, surge con diversos objetivos entre los que se destacan la posibilidad
de identificar factores genéticos Utiles en poblaciones, introgresar genes de interés en lineas
de mejoramiento, estudiar la interaccion genotipo ambiente, monitorear la diversidad genética
e identificar cultivares y/o germoplasma con un mayor potencial agronémico (Sorrels, 1998;
Stuber et al, 1999).

1.3.1. Marcadores Moleculares

Los marcadores moleculares surgen como una herramienta util para alcanzar los objetivos de
la mejora genetica, permitiendo conjugar la variabilidad genotipica y fenotipica, siendo
utilizados como criterio de seleccién (Bonnett et al., 2005). Hasta hace pocos afios la unica
herramienta disponible para genotipar el ADN eran los marcadores del tipo microsatélites
(SSR), polimorfismo en el largo de los fragmentos amplificados (AFLPs), polimorfismo en

el largo de los fragmentos de restriccion (RFLPs), entre otros. Estos métodos, requieren la
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inversion de mucho tiempo y recursos, tanto para su desarrollo como para su aplicacién en la
evaluacion de poblaciones, principalmente cuando es necesario evaluar un gran namero de
marcadores en diversos individuos (Gupta et al., 2008). Estos marcadores mostraron ser muy
efectivos a la hora de identificar los efectos de genes que codifican caracteristicas simples. En
cambio, no sucedid asi en el caso de caracteristicas complejas, en las cuales interactian
muchos genes, cada uno de ellos en distinta proporcion (Collard et al., 2005; Buerstymayr et
al., 2009). Otro tipo de marcador empleado: los SNP, polimorfismos en una sola base. Este
tipo de marcador ha cobrado importancia en los dltimos tiempos debido a su abundancia en el

genoma y a las tecnologias desarrolladas para su identificacion (Gupta et al., 2008).

Dentro de las nuevas tecnologias que permiten identificar SNPs se encuentran los
microarreglos (Jaccoud et al., 2001), que han significado un avance en la caracterizacion
genotipica, dado que permiten una cobertura de alta densidad de marcadores y aceleran los
tiempos de evaluacion. Sin embargo, esta sigue siendo una tecnologia muy costosa que
requiere inversion de tiempo y recursos para ser desarrollada (Akbari et al., 2006). Estas
limitantes han conducido al desarrollo de nuevas tecnologias que permiten el genotipado de
miles de marcadores en cientos de individuos, sin la necesidad de una identificacion previa de
los mismos (Hyten et al., 2010c). Dentro de estas nuevas tecnologias se encuentran los
métodos de preparacion de librerias, la secuenciacion y el analisis bioinformético para
identificar SNPs, los cuales se basan en la re-secuenciacion del genoma en pequefios
fragmentos de ADN de las distintas muestras a genotipar. La alineacién de estos fragmentos
entre si y/o contra un genoma de referencia, permite identificar variaciones genéticas de
cambios en una Unica base nucleotidica, inserciones y/o deleciones de las mismas. Este tipo
de secuenciacion a gran escala permite identificar un elevado niumero de marcadores en el
genoma, a un costo mas reducido, haciendo posible su utilizacion como herramienta de apoyo

a los programas de mejoramiento de cultivos vegetales (Ingvarsson y Street, 2011)

1.3.1.1. Identificacion de SNPs
Meétodos de preparacion de librerias gendmicas

Existen diversas técnicas de preparacién de librerias, las cuales, permiten preparar el ADN
que va a ser secuenciado. Actualmente, los métodos mas utilizados se centran en el uso de

enzimas de restriccion, las cuales realizan cortes en regiones especificas del genoma, que
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permitan obtener una representacion reducida de este. Existen distintos métodos que utilizan

enzimas de restriccion, los principales son, la secuenciacion de representacion reducida

(RRL), la secuenciacion de ADN asociada a los sitios de restriccion (RAD-seq) y la

secuenciacion de baja cobertura para genotipado (Davey et al., 2011, Figura 1). Una de las

grandes ventajas del uso de enzimas de restriccion, es la posibilidad de excluir regiones

altamente repetidas en el genoma, debido a que existen enzimas que son sensibles a las

regiones metiladas y no son capaces de cortar en estos sitios (Davey et al., 2011). Todos los

métodos de preparacion de librerias con enzimas de restriccion involucran la digestion del

ADN genomico (con una 0 méas de estas enzimas) y seleccion o reduccion en el nimero de

fragmentos, para la posterior secuenciacion de los fragmentos seleccionados (Davey et al.,

2011).
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Figural. Esquema de la preparacion de librerias de ADN por distintos métodos que utilizan

enzimas de restriccion, secuenciacion de representacion reducida (RRL), secuenciacion de

ADN asociada a sitios de restriccion (RAD-seq) y Genotipado por Secuenciacion (GBS).

Este trabajo, se ha centrado en la evaluacion de un método denominado Genotipado por

Secuenciacion (GBS), el cual se clasifica dentro del grupo de los métodos de secuenciacion
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de baja cobertura (Davey et al., 2011). Estos son métodos que permiten secuenciar un gran
numero de individuos, aungue con una menor cobertura en cada uno de ellos. Si bien en estos
casos, se reduce la cobertura de marcadores por individuo, el método supone que un sub-
grupo de diferentes marcadores son genotipados en distintos individuos. La estrategia
entonces es poder utilizar marcadores que estén respaldados por un gran namero de lecturas y
mejorar la cobertura por medio de la imputacion de los genotipos sin informacion dentro de
la poblacion de individuos que han sido secuenciados conjuntamente. Una ventaja muy

importante de este método es su sencillez y el bajo costo por muestra (Elshire et al., 2011).

El primer paso en la aplicacion de esta teécnica es la obtencion y posterior normalizacion de
ADN de alta pureza. Este paso asegura que todas las muestras contienen la misma cantidad
de ADN para ser secuenciado. A continuacion, se colocan 2 adaptadores, los cuales van a
ligarse al ADN. Estos adaptadores son oligonucleétidos que cuentan con: la secuencia
complementaria al oligo que se encuentra unido a la celda de flujo del secuenciador, la
secuencia de los oligonucleétidos usados para amplificar las lecturas y los sitios de
restriccion correspondientes. Uno de ellos cuenta también con el codigo de barras que
permite identificar las muestras. Es importante que los adaptadores se encuentren a la misma
concentracion antes de ser adicionados en las distintas muestras. El siguiente paso consiste en
la digestion del ADN con las enzimas de restriccion, a continuacion se agrega el adaptador
junto con una enzima ligasa, ocurriendo la unién del ADN a los correspondientes
adaptadores. Debido a que cada muestra se encuentra identificada con su codigo de barras, es
posible secuenciar conjuntamente 96 0 mas muestras y formar el multiplex. A continuacion,
el pool de ADN se amplifica mediante la reaccion en cadena de la polimerasa o Polymerase
Chain Reaction (PCR) y se realiza una limpieza para eliminar posibles “artefactos”. Para
finalizar, la calidad de la libreria se confirma por electroforesis en gel de agarosa y su
concentracion se mide con la técnica de PicoGreen™ (Molecular Probes, Eugene, OR) (Ahn
et al., 1996) (Figura 2). Una vez alcanzado este punto, el material se secuencia masivamente.
Esta tecnologia de caracterizacion genotipica se ha aplicado recientemente con éxito en
especies aldgamas como maiz (Elshire et al., 2011), switchgrass (Grabowski et al., 2012), vid
(Baldo et al., 2012) y eucaliptus (Grattapaglia, 2012), y también especies autdbgamas como
ser cebada (Elshire et al., 2011) y trigo (Poland, et al. 2012a).
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Figura 2. Esquema de la metodologia de Genotipado por Secuenciacion, en el cual se indica

detalladamente los sucesivos pasos de la técnica.

Meétodos de secuenciacién masiva

La primera tecnologia desarrollada con el fin de secuenciar el genoma ha sido el método de
secuenciacion automatica Sanger (Sanger et al., 1977), la cual se aplicd para lograr la
secuenciacion del genoma humano (Lander et al., 2001; Venter et al., 2001). La tecnologia
Sanger se clasifica dentro del grupo de tecnologias de primera generacion. La concentracion
de recursos en esta area permitié el desarrollo de nuevas tecnologias denominadas de
secuenciacion masiva o “Next Generation Sequencing” (NGS). Dentro de las NGS se pueden
clasificar las tecnologias de segunda, tercera y cuarta generacion. La principal ventaja de las
tecnologias de segunda generacion es su capacidad para generar mucha informacion con
menos recursos, existiendo distintas plataformas desarrolladas para la secuenciacion (Metzker
et al., 2010; Niedringhaus et al., 2011). Las tecnologias de tercera y cuarta generacion se
diferencian de las de segunda generacion porque se secuencia una unica molécula de ADN
(Levene et al., 2003). Lo anterior permite evitar el paso de amplificacion, en el cual es

posible generar errores de secuenciado. En el caso de las llamadas metodologias de cuarta
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generacion, existe también un cambio en el detector, en el cual se remplaza la fluorescencia

por una sefial eléctrica (Branton et al., 2008).

Este trabajo se centra en la aplicacion de técnicas de segunda generacion, dado que las de
tercera y cuarta generacion se encuentran aun en proceso de desarrollo (Niedringhaus et al.,
2011). Como se ha comentado, existen distintas plataformas desarrolladas para la aplicacion
de las técnicas de NGS vy la eleccion de las plataformas de secuenciacion depende de cuales
sean los objetivos. Las principales plataformas comerciales en la segunda generacion de NGS
son: Roche/454®, Illumina/Solexa® y Applied Biosystems/SOLID®. Las diferentes
plataformas se distinguen por las tecnologias utilizadas para secuenciar: las plataformas de
Roche e Illumina utilizan la llamada secuenciacion por sintesis (Niedringhaus et al., 2011),
mientras que SOLID®, de Applied Biosystems aplica un método de secuenciacion por
ligacion (McKernan et al, 2009). A su vez, mientras Roche usa el método de emulsion por
PCR para amplificar las moléculas de ADN, Illumina utiliza la amplificacion en fase solida,
diferenciandose ambas también en las tecnologias de deteccion de fluorescencia (Metzker,
2010). A la hora de escoger una u otra plataforma de secuenciacién es importante conocer las
diferencias en los tipos de datos que generan, como por ejemplo, distintas puntuaciones de
calidad de las bases, diferencias en la precision de la secuenciacion y en el largo de las

secuencias, entre otras.

En este trabajo se utilizo la plataforma Solexa® de Illumina, en la cual, los oligonucleétidos
de secuencia complementaria a los adaptadores de los fragmentos de ADN de las librerias, se
encuentran unidos covalentemente a la celda de flujo del secuenciador. Los fragmentos de
ADN se inmovilizan en la celda de flujo al hibridar con los oligonucle6tidos, luego se unen
separados entre si permitiendo que ocurra la formacion de los clusters de moléculas de ADN
idénticas. La formacion de clusters se produce porque cada molécula de ADN hibrida a través
de su extremo libre, con el segundo adaptador, a un nuevo oligo vecino unido a la celda,
formando lo que se llaman puentes de amplificacion (Figura 3). Una vez formado los
mismos, una polimerasa se encarga de copiar la hebra, la cual es clivada y desnaturalizada
(Figura 3). Este proceso se repite muchas veces hasta formar los clusters, los cuales cuentan
con aproximadamente 1000 moléculas idénticas de ADN simple hebra. En cada celda de flujo
es posible formar mas de 150 millones de clusters. Es importante conocer este proceso, ya
que durante el mismo es posible que se introduzcan errores, siendo fundamental su

consideracion para la correcta deteccion de SNPs. A continuacion, el chip se transfiere a la
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plataforma de fluidos de Illumina para la secuenciacion propiamente dicha. La secuenciacién
se inicia con la hibridacion de un cebador complementario al adaptador en el cual se va a
anclar la polimerasa para iniciar la elongacion, la cual adiciona de uno en uno, nucle6tidos
marcados fluorescentemente con 4 colores diferentes. Luego de agregar cada nucleétido, se
cumple un paso de lavado, el cual es seguido del registro fluorescente por parte del detector.
Para finalizar, tanto el terminador como el marcador fluorescente son removidos, cerrando el
ciclo con un nuevo lavado. Estos pasos se repiten numerosas veces y cada secuencia de pasos
es denominada ciclo. Este sistema es capaz de producir lecturas de un largo de 100 pb ya que
para obtener mayores tamafios seria necesario incrementar el nimero de ciclos, existiendo
una mayor probabilidad de producir un desfasaje en la elongaciéon de las hebras de ADN
(Erlich et al., 2010). Si esto ocurre, la presencia de una poblacion heterogénea de lecturas
dentro de un cluster produce ruido de fondo, el cual disminuye la pureza de la sefial y por
ende, la precision. Esta limitacion no es tan significativa en la plataforma de 454® de Roche,

donde se obtienen lecturas de largos mayores entre 400 y 500 pb (Knierim et al., 2011).
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Figura 3. Esquema representativo del proceso de secuenciacion de ADN mediante la
plataforma Illumina/Solexa. Se detalla la union del fragmento de ADN a la celda de flujo, la
formacion de los puentes de amplificacion y los clusters correspondientes y por dltimo, la

secuenciacion mediante la adicién de nucleétidos marcados fluorescentemente.
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El error mas comun producido por esta metodologia es la sustitucion de una base nucleotidica
por otra. Esto es aln mas frecuente cuando el nucle6tido anteriormente adicionado es una
Guanina (Dohm et al., 2008). También se ha registrado una mayor pérdida de fidelidad al
secuenciar regiones ricas en repetidos AT y GC, probablemente debido a errores durante la
amplificacion en la construccion de los clusters (Dohm et al., 2008; Hillier et al., 2008;
Harismendy et al., 2009). A pesar de que la plataforma Illumina presenta limitaciones, la
cantidad de datos que genera y la accesibilidad en relacion a los costos, en comparacion con
otras plataformas, hace que sea una de las tecnologias méas utilizadas actualmente. Es una
tecnologia que ha sido exitosamente aplicada en la secuenciacion y genotipado de genomas
de grandes tamarfios, como por ejemplo trigo y maiz (Akhunov et al., 2009, Elshire et al.,
2011).

Identificacion de SNPs — Andlisis bioinformatico

Una vez generados los datos de secuenciacion, el desarrollo en el area de la tecnologia y la
bioinformatica permite disponer de las herramientas necesarias para identificar posibles
marcadores a partir de las secuencias crudas provenientes del secuenciador. Para analizar
estos datos es necesario contar con procesadores que permitan almacenar y procesar Giga a
Terabytes de datos. No existe una metodologia estandar para el analisis de secuencias,
variando con la especie en estudio, asi como también con los métodos de construccion de

librerias y de secuenciacion que se utilicen (Nielsen et al., 2011).

Un proceso factible para el analisis de los datos es la division en dos etapas. La primera, que
comprende el procesamiento de secuencias y el alineamiento las mismas (ya sea contra un
genoma de referencia o entre las mismas secuencias) y la segunda, culminaria con la
identificacion de los SNPs y el genotipado (Yang et al., 2010). El objetivo del analisis es
alinear las secuencias provenientes de la re-secuenciacion del genoma, con el fin de
identificar posibles variaciones entre los genotipos que han sido re-secuenciados. Estas
variaciones pueden identificarse al ser comparadas contra un genoma de referencia
(Deschamps et al., 2010; Wu et al., 2010; Varala et al., 2011; Hendre et al., 2012) o también
en ausencia de este, siendo mas complejo el analisis en este Gltimo caso. La ausencia de
genoma de referencia introduce una dificultad en el andlisis y para sortearla se han

desarrollado diversas estrategias. Una de ellas consiste en la construccion de un genoma de
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novo mediante el ensamblado de secuencias obtenidas con la plataforma 454 de Roche
(Hyten et al., 2010c; You et al., 2011). Una segunda estrategia se basa en el alineamiento de
las secuencias de los distintos genotipos entre si, con el fin de identificar las variaciones
genéticas deseadas (Ratan et al., 2010; Elshire et al., 2011; Poland et al., 2012a). Una vez
realizado el alineamiento, el siguiente paso, es la identificacion de posibles candidatos a
SNPs y la obtencion de los genotipos correspondientes a las distintas muestras. Finalmente es
necesario filtrar falsos SNPs provenientes de errores de secuenciacion, secuencias
homeotlogas o paralogas. Existen diversas herramientas disponibles para la realizacion de
estos analisis, algunos de los paquetes informaticos son: Fastxtoolkit (Blankenberg et al.,
2010a y 2010b), SAMtools (Li et al. 2009), vcftools (Danecek et al., 2011), GATK
(McKenna et al., 2010; DePristo et al., 2011) y varscan (Koboldt et al., 2009).

1.4.SNPs EN EL ANALISIS DE ESTRUCTURA DE POBLACIONES Y
ANALISIS DE DESEQUILIBRIO DE LIGAMIENTO

Los polimorfismos entre las distintas variedades de un cultivo son indicativos de la
diversidad genética presente entre los individuos (Zhang et al., 2011). En poblaciones menos
diversas se obtiene un menor nimero de estos marcadores, dado que los individuos poseen un
genoma mas similar, situacién que ocurre en analisis de poblaciones de mapeo biparentales
(Hyten et al., 2010a). El conocimiento de la diversidad genética y de la estructura poblacional
entre los individuos es muy importante a la hora de escoger una estrategia en la mejora
genética de un cultivo (Chen et al., 2012). En este sentido, la posibilidad de encontrar genes
que expresen caracteristicas de interés en el cultivo, depende en gran medida de la
variabilidad genética que exista dentro de los individuos de la poblacién (Flint-Garcia et al.,
2005). La estructura de la poblacién esta definida por la formacion de subpoblaciones que
poseen mayores valores de parentesco genético entre si por haber co-evolucionado
separadamente. Estudiar la estructura de la poblacion nos permite conocer la historia de un
programa de mejoramiento, que incluye los ancestros pre-domesticados, el sistema de
mejoramiento usado y la complejidad de las practicas de mejoramiento aplicadas (Xie et al.,
2008). El genotipado con marcadores en el conjunto de individuos a estudiar nos permite
construir matrices de distancias genéticas, las cuales son valores de pares de individuos que

indican el grado de cercania genética entre dicho par (Guo et al., 2011).

21



Para poder analizar los datos generados existen diferentes métodos que facilitan su
interpretacion. Los analisis mas comunmente aplicados son analisis de componentes
principales (PCA, “Principal Component Analysis”) 0 andlisis de coordenadas principales
(PCoA, “Principal Coordinate Analysis”), analisis de cluster de clasificacion supervisada y
no supervisada. EI PCA es un analisis sencillo, que permite identificar patrones en los datos,
resaltando sus diferencias y similitudes, mediante la disminucion de las dimensiones de estos
para facilitar su interpretacion (Smith, 2002). EI PCoA posee una base similar que el PCA
pero esta disefiado para aplicarse en caso de tener matrices de distancia genética, siendo Util
para obtener informacién de estructura de los resultados en base a los datos genéticos
obtenidos (Dreisigacker et al., 2005; Zhang et al., 2011).

La informacion de pedigri, que reconstruye la historia de cada linea, también permite obtener
matrices de parentesco entre los individuos. Algunos trabajos demuestran que las matrices de
parentesco construidas a partir de marcadores moleculares exhiben mayor precision a la hora

de establecer estas relaciones genéticas (Almaza-Pinzon et al., 2003; Condén et al., 2008).

Por otro lado, el analisis de desequilibrio de ligamiento (LD) es comunmente utilizado para
identificar grupos de asociacion entre marcadores (grupos de LD). Estos grupos permiten
construir haplotipos o grupos de marcadores que segregan juntos en las lineas en estudio,
eliminando del analisis datos redundantes y generando marcadores poli-alélicos (Akey, 2001,
Wall y Pritchard, 2003). Esto es posible debido a que marcadores cercanos en el genoma
tienden a segregar juntos durante la meiosis, cuando se dan los procesos de recombinacion
entre los cromosomas (Flint-Garcia et al., 2003; Gupta et al., 2005). Existen distintas formas
de calcular este valor de LD entre pares de marcadores, los mas utilizados son r> y D’. D’
solo estima diferencias de recombinacién, mientras que r* ademas, toma en cuenta la historia
de mutaciones (Jorde, 2000; Ardlie et al., 2002). En un cultivo con alto desequilibrio de
ligamiento como el trigo (Sommers et al., 2007) se esperaria que se formaran diversos grupos
de ligamiento si se cuenta con un buen nimero de marcadores moleculares ordenados a lo

largo del genoma.

1.5. ASOCIACIONES ENTRE GENOTIPO Y FENOTIPO

La expresion de un fenotipo en un individuo depende tanto del componente genético como de

los factores ambientales en los cuales esta expuesto. Los factores ambientales incluyen
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caracteristicas intrinsecas de un determinado sitio, variables climaticas, de manejo del
cultivo, entre otras. Los factores genéticos basicamente estan determinados por el ADN de
cada una de las plantas. Si bien esta es una subdivision ampliamente aceptada, ambos factores
no son independientes, y en funcion de la caracteristica fenotipica que se considere, pueden
estar mas o menos relacionados entre si (Bnejdi y Gazzah, 2010; Chenu et al., 2011). La
heredabilidad es un factor caracteristico de las variables fenotipicas que permite estimar el
grado de interaccion entre los dos factores en la expresion del fenotipo de interés. En
definitiva, nos indica cuanto de la variable esta explicado por la genética de la planta y cuanto
es debido al ambiente, siendo las caracteristicas con alta heredabilidad menos influenciadas
por este (Holland et al., 2003; Wray y Visscher et al., 2008). Algunos de los caracteres son de
herencia simple o cualitativa, en los cuales intervienen pocos genes de efectos aditivos (el
efecto del heterocigoto tiene un efecto promedio entre ambos alelos). Estos caracteres han
sido ampliamente estudiados y no constituyen actualmente un objetivo en la mejora genética
de cultivos. Las caracteristicas de mayor importancia agronémica, como ser rendimiento,
calidad y resistencia a enfermedades, presentan en general herencia compleja o cuantitativa.
Lo anterior refiere a que estdn determinadas por numerosos genes que contribuyen
diferencialmente en la determinacién del fenotipo (Mackay et al., 2009). Lo que
mayoritariamente ocurre es que existen pocos genes de efectos mayores que son faciles de
detectar y varios genes de efectos menores, que tienen accion pleiotrépica sobre el caracter
estudiado (Robertson, 1967; Kearsey y Farquhar, 1998). El efecto genético no es Unicamente
aditivo, existe un componente que es no aditivo en el cual intervienen otros tipos de acciones
genéticas, por ejemplo, dominancia completa o incompleta y epistasis, que complejizan aun
més los analisis (Carey, 2000). Por lo tanto, los estudios que buscan detectar posibles
asociaciones entre el genotipo y el fenotipo deben tener en cuenta esta diversidad de factores
a la hora de identificar genes involucrados en diferentes caracteristicas o identificar genotipos

gue posean el fenotipo deseado.

El andlisis de locus de caracter cuantitativo (QTL, “Quantitative Trait Locus”) comenz0 a
cobrar importancia entre la década del 80 y el 90 con los primeros estudios llevados a cabo en
tomate y maiz (Paterson et al., 1988, Stuber et al., 1992). Este analisis posee como objetivo
principal identificar el nimero, la posicion y el efecto, de los genes involucrados en un
caracter de herencia cuantitativa (Lande y Thompson, 1990). ElI QTL se define como aquella
region, en alguna parte del genoma, que esta involucrada en la expresion del caracter

cuantitativo (Collard et al., 2005). El analisis de QTL se lleva a cabo en poblaciones de
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mapeo biparentales que permitan identificar marcadores moleculares que segreguen junto a
los QTL de interés, es decir, que se encuentren en mayor proporcién en los individuos con el
fenotipo de interés (Huang et al., 2011). Estos marcadores tienen una direccion en el genoma
y permiten asignar una localizacion aproximada a los QTL. Esta metodologia fue
ampliamente aplicada a distintos cultivos, permitiendo identificar regiones genoémicas
involucradas en la expresion de caracteres complejos (Andaya y Mackill, 2003; Kirigwi et al.,
2007; Cuesta-Marcos et al., 2009). Estos trabajos no solo permitieron avanzar en el
conocimiento de los mecanismos genéticos subyacentes, sino que también aportaron una
herramienta en la seleccion y manipulacion de los caracteres (Tanksley y Nelson, 1996). Una
de las limitaciones de este tipo de andlisis, es la necesidad de contar con poblaciones
segregantes y balanceadas para la obtencion de una base genética similar en la poblacion, lo
cual facilita la deteccion de diferencias debido al caracter en estudio (Huang et al., 2011).
Otra limitante es la necesidad de contar con un mapa de ligamiento para la poblacién a
analizar (Hori et al., 2003). A su vez, para su aplicacion en el marco de un programa de
mejoramiento, los QTL conocidos deben ser previamente validados en la poblacion local
(Parisseaux y Bernardo, 2004; Ordas et al, 2010; Castro et al., 2012). Una vez realizada esta
validacién, la seleccion de los QTL con marcadores moleculares implica pasos de

amplificacion y corrida de geles en cientos a miles de individuos para multiples QTL.

Como alternativa al analisis de QTL existe el Mapeo asociativo, el cual se centra en la
busqueda de asociaciones de marcadores con fenotipos de interés, basandose en el concepto
de LD entre genes y marcadores (Myles et al., 2009). Estos analisis intentan eliminar la
necesidad de desarrollar poblaciones de mapeo para la identificacion de asociaciones
geneéticas (Filt-Garcia et al. 2003; Varshney et al. 2005), trabajando directamente con los
individuos que componen el programa de mejoramiento. Existen diferentes variables que
afectan este tipo de andlisis como ser el grado de LD, la estructura de la poblacion (Pitchard
et al., 2000), la deriva génica y seleccion (Filnt-Garcia et al., 2003). Debido a lo anterior,
previo a la realizacion de estos analisis es necesario conocer las caracteristicas genéticas del
material en estudio, asi como la estructura de la poblacién, ya que de esto dependera en gran
medida la cantidad de marcadores y el numero de individuos necesarios para los analisis.
Recientemente, con el desarrollo de nuevas tecnologias de obtencion de marcadores es
posible obtener altas densidades de marcadores distribuidas a lo largo del genoma, lo cual
permite realizar estudios de asociacion conocidos como “Genome Wide Asociation

Mapping” (GW-AM). Este tipo de estudios permiten realizar simultaneamente asociaciones
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marcador — fenotipo en todo el genoma mediante un analisis de modelos mixtos (von
Zitzewitz et al., 2011).

La seleccion gendémica (SG) por su parte, es una nueva metodologia de seleccion por
marcadores propuesta por Meuwissen et al. (2001), en la cual se seleccionan los mejores
individuos basandose en el valor de cria genético estimado (GEBV). Esta terminologia, poco
difundida hasta el momento en el mundo vegetal, pero inicialmente utilizada por medio de
seleccion con matrices de pedigri, es ampliamente utilizada en animales, donde cada animal
posee un valor de cria genético (Hayes et al, 2009; Nayaka y Isobe, 2012). El principio de
este analisis es realizar predicciones fenotipicas en base al genotipo de los individuos. Para
esto es necesario entrenar un modelo con informacién genética y fenotipica de un conjunto de
individuos que formen parte del programa de mejoramiento. Este modelo entrenado es capaz
de predecir el comportamiento fenotipico de variedades que no presentan informacion
fenotipica (Mewissen et al., 2001; Heffner et al., 2011). A diferencia del analisis de QTL, SG
permite analizar toda la varianza genética de cada individuo mediante la suma de los efectos
de los alelos de GEBV (Heffner et al., 2009), por lo que se espera capturar regiones
genodmicas con menor efecto en el fenotipo, las cuales se enmascaran en un analisis de QTL
clasico (Goddard y Hayes, 2009). Existen diversos estudios en plantas que demuestran el
éxito de la seleccion gendmica (de los Campos et al., 2009; Heffner et al., 2009; Crossa et al.,
2010; lwata y Jannink, 2011; Resende et al., 2011). El paso siguiente seria comenzar a aplicar

esta metodologia en un programa de mejoramiento.

1.6. SELECCION GENOMICA Y MEJORAMIENTO VEGETAL

La SG podria constituirse como una herramienta clave en los programas de mejoramiento
tanto vegetal como animal, permitiendo la prediccion de caracteres fenotipicos complejos.
Actualmente, para poder seleccionar lineas experimentales de trigo con alto potencial de
rendimiento y niveles aceptables de tolerancia a estrés bidtico y abiotico, es necesario esperar
al desarrollo de la planta bajo diferentes condiciones de crecimiento y evaluar el
comportamiento de los distintos genotipos en estas condiciones (Heffner et al, 2010). Un
programa de mejoramiento se inicia con un gran nimero de cruzamientos iniciales, el cual
dependera de las capacidades de los programas de mejoramiento. En el caso del programa de

mejoramiento genético de trigo de INIA La Estanzuela, el proceso se inicia con unos 600
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cruzamientos. La generacion F1 pasa inmediatamente a F2 dado que en F1 no existen
variaciones, por ser todos los individuos genéticamente idénticos. En la poblacién F2 es clave
la correcta seleccion de los genotipos, ya que es la generacion en la cual ocurren las mayores
variaciones entre los individuos. En esta generacion se selecciona por caracteres simples, los
cuales poseen en general, altos valores de heredabilidad (por ej.: resistencia a algunas
enfermedades, altura de planta, tamafio de grano, entre otros). A continuacion, los diferentes
genotipos se autofecundan hasta la generacion F6 y en cada una de las generaciones se realiza
seleccion por fenotipo. Recién a nivel de F5 y F6 se comienza a seleccionar por rendimiento,
dado que se cuenta con un menor namero de individuos, lo cual permite realizar ensayos a
mayor escala. Finalmente, se cuenta con un grupo de individuos preliminares que seran
seleccionados y evaluados por rendimiento, obteniendo los genotipos finales que son
evaluados en distintos ambientes y con las repeticiones correspondientes. Los individuos con
mejores rendimientos y que no presenten ninguna caracteristica indeseable son seleccionados
y denominados “elite”. Las variedades elite son evaluadas durante 3 afios en un programa de
evaluacion antes de poder ser liberadas. Todo este proceso lleva entre 10 y 15 afios. (M.
Quincke, com pers, 2012).

Con el objetivo de acortar estos tiempos y aumentar la eficiencia en combinacion con
métodos de avance generacional (haploides duplicados, descendencia por semilla Unica en
autdgamas y avance generacional fuera de época, entre otros), la SG busca inferir esta
informacion, basandose en el ADN del individuo (Heffner et al., 2011). Uno de los objetivos
mas interesantes, dentro de un programa de mejoramiento, es poder realizar SG en la
generacion F2, seleccionando desde el comienzo los genotipos de interés. Otro desafio de la
SG es predecir los cruzamientos que generan individuos con mayores potenciales (Endelman
et al.,, 2011). Para realizar estas predicciones son necesarias diversas herramientas que se
encuentran aun en desarrollo. Las principales son:

- Amplia y densa cobertura de marcadores a lo largo de todo el genoma. Es importante
enfatizar que esta herramienta debe ser accesible (en referencia a su simplicidad y
costos) de ser aplicada en un programa de mejoramiento (Elshire et al., 2011, Poland
etal., 2012a).

- Métodos de fenotipado de alta precision (revisado por Cabrera-Bosquet et al., 2012).

- Desarrollo de modelos estadisticos adecuados que permitan realizar los analisis para

calcular los valores de cria estimados (Meuwissen et al., 2001; Crossa et al., 2010).
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1.7. OBJETIVOS

1.7.1. Objetivo general

Ajustar y validar una metodologia de identificacion de SNPs para su aplicacion en programas

de mejoramiento genético de trigo.

1.7.2. Objetivos especificos

I.  Ajustar y validar una metodologia de analisis bioinformatico para la identificacion de
marcadores, mediante el andlisis 384 genotipos de trigo de los programas de

mejoramiento genético de INIA Uruguay e INIA Chile.

Il.  Validar la metodologia de seleccién gendmica como herramienta de seleccion en el

mejoramiento genético de trigo.
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2. METODOLOGIA

2.1. GENOTIPADO

Los trabajos se llevaron a cabo a partir de una seleccion 384 materiales pertenecientes a los
programas de mejoramiento de INIA Chile e INIA Uruguay, de los cuales 186 genotipos
pertenecen al programa de mejoramiento de Uruguay y 198 al de Chile. Para la extraccion de
ADN se utilizaron 100 mg de tejido vegetal, empleando el kit de extraccion DNeasy Plant
Maxi Kit (Qiagen), asegurando la pureza necesaria para el andlisis. La concentracion y
pureza del ADN en las muestras se determiné por espectrofotometria y mediante la

utilizacion de geles de agarosa al 1 %.

Para la construccion de las librerias se prepararon diluciones a una concentracion de 20 ng/ul
de ADN, en un volumen total de 15 pl de buffer de dilucion (Qiagen), las cuales se enviaron
al laboratorio de secuenciacion del Institut de Biologie Intégrative et des Systéemes (IBIS) de
la Université Laval (Quebec, Canadd). Las librerias se construyeron segin el protocolo
propuesto por Elshire et al. (2011), modificado con enzimas de restriccion Pstl/Mspl (Poland
et al., 2012a). Posteriormente las muestras fueron enviadas a la Universidad de McGill de

Montreal para su secuenciacion en la plataforma lllumina/Solexa®.

2.2. IDENTIFICACION DE MARCADORES

Los datos de la secuenciacién fueron recibidos en un archivo crudo proveniente del
secuenciador, en formato Fastq. En un principio se analizé la calidad de las secuencias y la
distribucion nucleotidica, utilizando el software Galaxy (http://galaxy.psu.edu/). A
continuacion, se estudié la distribucion de las secuencias en las 96 muestras de cada linea de
la celda de flujo, para constatar si todas las muestras presentaban lecturas y evaluar la

distribucién entre las distintas muestras.

Se identificaron SNPs mediante dos metodologias diferentes de analisis de datos. La primera
metodologia empleada fue desarrollada en el Departamento de Agricultura de EE.UU.
(USDA, www.maizegenetics.net) y se denomind Pipeline de Tassel (PipT), permite

identificar variaciones en los fragmentos secuenciados sin la necesidad de contar con un
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genoma de referencia. La segunda metodologia, desarrollada para el cultivo de soja en la
Universidad de Laval, Quebec, Canada (sin publicar), se diferencia de la anterior por
contrastar los individuos contra un genoma de referencia. En este trabajo se realizd una
adaptacion de la misma para poder ser aplicada en el cultivo de trigo, el cual carece (por el
momento) de un genoma de referencia. Ambas metodologias se iniciaron con la
identificacion de los cddigos de barras y adaptadores asignados a las distintas lecturas de cada
muestra (llamaremos lecturas a las secuencias provenientes del secuenciador Illumina),
descartando lecturas que no cumplieron con los requisitos de calidad. Para trabajar con las
lecturas fue necesario eliminar los codigos de barras que no forman parte real de la secuencia
del genoma. A partir de este punto, ambas metodologias operan de un modo diferente con el
fin de identificar las variaciones en una sola base. Una vez identificadas estas variaciones, se
filtraron SNPs para eliminar la mayor cantidad de falsos marcadores. Ambas metodologias se

detallan a continuacion.

2.2.1. Pipeline de Tassel

A continuacion se describe el andlisis de los datos obtenidos en la secuenciacion, mediante la
aplicacion del protocolo obtenido en USDA, Kansas, EE.UU. En el primer paso se
seleccionaron las lecturas validas y se contabiliz6 el numero de veces que se repitié cada
lectura. Las lecturas seleccionadas fueron aquellas que contaron con el codigo de barras
seguido del sitio de restriccion de la enzima y que no presentaron ninguna N (bases no
identificadas durante las secuenciacion en esa posicion) en las primeras 64 pb. Estas lecturas
fueron cortadas en fragmentos de 64 pb y colocadas en un nuevo archivo, el cual contiene
secuencias que se denominan tags. Estas secuencias representan un conjunto de lecturas

idénticas, identificandose la cantidad de secuencias que conforman este grupo.

En el siguiente paso se identificaron las muestras que presentaron cada lectura
correspondiente. Las muestras se procesaron de la misma manera detallada en el paso
anterior, obteniéndose un archivo que contiene las distintas tags en las filas y los individuos
(muestras) en las columnas. Cuando la tag correspondiente estaba presente en la muestra se
asignd un valor en la matriz que corresponde al nimero de lecturas que formaban dicha tag
en esa muestra y por el contrario, si dicha tag no estaba presente en la muestra, se asigné un

valor de 0.
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Es importante aclarar que para cumplir con los dos pasos anteriores es necesario construir un
archivo en el cual se identifica a cada muestra con su codigo de barras, este archivo se conoce
como “Key”. Paralelamente, es necesario también, proporcionar informacién sobre que
enzima de restriccion fue utilizada en la construccion de las librerias de GBS (en este trabajo
fueron utilizadas las enzimas Pstl-Mspl). Al finalizar este paso se cuenta con la informacion
organizada para poder avanzar en la realizacion de alineamientos de a pares entre las tags
para poder identificar los posibles SNPs. Una vez identificados los SNPs se colocan en
formato HapMap para poder continuar el analisis.

2.2.2. Pipeline con genoma de referencia

En esta segunda metodologia de anélisis, desarrollada en la Universidad Laval, Quebec,
Canada para el genoma de soja (sin publicar), el andlisis se inicié con la separacion de
secuencias por cédigo de barras comunes. Se generé un archivo fastq para cada muestra
secuenciada. A continuacion, las muestras fueron cortadas en fragmentos para eliminar el
cddigo de barras y el adaptador; todas las lecturas se redujeron a un tamafio no mayor de 104
pb, eliminando los fragmentos conformados por menos de 35 pb. Como se ha mencionado,
esta metodologia requiere de un genoma de referencia, por lo que se utilizé un ensamblado
del genoma de trigo, disponible en (bio-sanger.bio.bris.ac.uk). EI ensamblado fue construido
secuenciando la variedad Triticum aestivum cv. Chinese Spring en la plataforma Roche/454®

con cobertura 5x.

A continuacion, se alinearon una a una las distintas muestras “contra” el genoma de

referencia, utilizando el algoritmo Burrows-Wheeler del paquete bwa (Li y Durbin, 2009).

Como resultado de este alineamiento se obtiene, para cada una de las muestras, un archivo
que contiene informacién del alineamiento con el genoma de referencia. Para la
identificacion de SNPs en el conjunto de muestras, se utilizo el paquete de herramientas
conocido como SAMtools (Li, 2009) y se obtuvo un Unico archivo (con extension bcf) que
contiene los candidatos a SNPs por muestra. El archivo obtenido en el paso anterior necesita
ser filtrado dado que contiene muchos SNPs, pero la informacion es incompleta. Para filtrar
este archivo se utilizé el paquete de herramientas llamado vcftools (Danecek et al., 2011).

Luego de realizada la filtracion, se obtuvo un archivo final con extension vcf que puede ser
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convertido en otros formatos (por ejemplo, plink), dependiendo del tipo de andlisis a

desarrollar.

2.3. EVALUACION DE LAS METODOLOGIAS UTILIZADAS EN LA
IDENTIFICACION DE SNPs (PIPELINES)

Una vez obtenidos y filtrados los SNPs, se compararon ambas metodologias tomando como
indicadores el analisis de la cantidad de datos faltantes por SNP y por muestra, el contenido
de heterocigotos y la frecuencia alélica. Para llevar a cabo estos anélisis se utilizo el software

R (http://cran.r-project.org/).

2.4. VALIDACION DE SNPs

Para confirmar si los SNPs identificados son verdaderas variaciones entre individuos
ubicados en una misma region genémica, se seleccionaron distintos métodos de validacion de

los mismos, los cuales se interrelacionan entre si y se describen a continuacion.

2.4.1. Comparacion entre matrices genéticas con sub-grupos de datos

En este procedimiento de validacion, el total de SNPs candidatos identificados se dividieron
al azar formando dos subgrupos, y se calcularon matrices de relaciones aditivas (A) entre los
individuos para cada grupo. La matriz A se calcula de la siguiente forma (VanRaden, 2008):
A=WW/  Win= Xim+ (1—2pm)

¢=2%mPm (L - Pm)

pm €s la frecuencia del alelo 1 en el marcador m, X es la matriz de marcadores codificada
como -1, 0, 1; m: marcadores; i: individuos.

Como se cuenta con una gran proporcion de datos perdidos, debido a las caracteristicas de la
metodologia de genotipado utilizada (GBS), se imputaron los datos faltantes (Poland et al.,
2012a) utilizando el paquete rrBLUP (Endelman et al., 2011) disponibles en el software R.
Para realizar las comparaciones, mediante la correlacién de Pearson con el test de Mantel
(paquete vegan del software R), se utilizaron los datos con y sin imputacion (la imputacion se

realizo por separado en cada subgrupo de los SNPs).
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Este método podria considerarse de screening para la validacion, dado que, si los SNPs son
verdaderas variaciones en el genoma, se cuenta con suficientes marcadores para esperar
obtener matrices muy parecidas al calcularlas con la mitad de los SNPs identificados.

Finalmente, se calcula las matrices de relaciones aditivas con el total de los SNPs obtenidos

en PipT y PipRef, por separado, y se comparan ambas matrices entre si.

2.4.2. Andlisis de la estructura poblacional

A continuacion se propone validar los SNPs mediante el anélisis del relacionamiento genético
entre los individuos. Por lo tanto, a partir de la matriz de relaciones genéticas aditivas
(calculada con el conjunto de marcadores en el paso anterior) se realizé un andlisis de
coordenadas principales, que permite interpretar los datos disminuyendo sus dimensiones a 2
vectores principales. Este analisis se realiz6 con el objetivo de identificar sub-poblaciones
dentro de los 382 individuos. Como herramienta informéatica en este caso se utilizé en

paquete ape disponible en R (Paradis et al., 2004).

2.4.3. Comparacion entre matriz de coancestria y de parentesco con marcadores

En este método de validacion de SNPs, se construyé una matriz de coancestria (COP),
utilizando los datos de pedigri disponible para 177 de las 182 lineas uruguayas genotipadas.
La matriz de relaciones genéticas (K) se calculé utilizando el paquete Efficient Mixed-Model
Association (EMMA) de R (Kang et al., 2008), de la forma:

Kzzh Ly *W*X;,
L es la matriz de marcadores codificada 0 y 1; W es una matriz que asigna peso diferencial a
cada SNP (en este caso es un matriz diagonal de 1); x;, es el efecto aleatorio del alelo.

Una vez definidas ambas matrices se compararon entre si mediante la evaluacion de la
correlacion de Pearson. La matriz de coancestria se construye utilizando los software
ORDARCH y GENARCH (F. Conddn, INIA, Uruguay) y el paquete pedigri disponible en el
software R (Coster, 2011). El objetivo de esta metodologia es transformar los datos de
marcadores moleculares y de pedigri en datos de relaciones genéticas entre individuos, para

poder comparar ambas informaciones.
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2.4.4. Mapeo de SNPs

Otra forma de validar los SNPs es evaluar su distribucién en el genoma de trigo, con el
objetivo de observar como se distribuyen los marcadores en los distintos cromosomas y
genomios de trigo. En esta metodologia, se utilizaron las 2 bases de datos de trigo para
mapear las tags que contienen los SNPs identificados. Una de las bases de datos disponibles
fue generada por Poland et al. (2012a) y la otra pertenece al consorcio de trigo y esta
disponible en http://urgi.versailles.inra.fr/. Como herramienta informatica para el mapeo se

utilizé el paquete standalone blast-ncbi (http://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi).

La base de datos generados Poland et al. (2012a) est4d compuesta de tags secuenciadas por la
metodologia de GBS, en la cual se utilizé una poblacion segregante de dobles haploides y se
construy6 un mapa de bins que permite ordenar las tags dentro de cada cromosoma con ayuda
de otros marcadores moleculares. Por otra parte la base de datos de URGI Unicamente nos

permite asignar en que brazo del cromosoma se encuentra cada SNP.

2.4.5. Andlisis de desequilibrio de ligamiento

Esta metodologia de validacion de SNPs analiza la existencia de desequilibrio de ligamiento
utilizando los resultados obtenidos en el punto anterior. A partir de los SNPs mapeados se
analizo el desequilibrio de ligamiento entre los marcadores con los genotipos de los 382
individuos. Se obtuvo el r? para todos lo pares de marcadores, utilizando como herramienta
informatica el paquete trio (Schwender et al., 2012), disponible en el software R. A
continuacion utilizando el paquete LDheatmap (Shin et al., 2006) se evalud la presencia o
ausencia de desequilibrio de ligamiento entre marcadores. El objetivo de este analisis es
determinar si los marcadores, ordenados en el cromosoma, forman grupos de asociacién a lo

largo del cromosoma.
2.4.6. Predicciones fenotipicas.

Con el objetivo de validar los SNPs, en su aplicacion en el calculo de predicciones
fenotipicas a partir de los genotipos secuenciados, se utilizaron datos de rendimiento y peso
de mil granos obtenidos a campo (para todos los individuos) en Santa Rosa, Chile. El ensayo
fue sembrado bajo un disefio de alfa latice, con 400 genotipos distribuidos en 20 bloques de
20 tratamientos por blogue, con dos repeticiones por tratamiento. EI mismo ensayo se realizo

bajo 2 condiciones hidrica contrastantes, riego y secano.
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Debido a la existencia de variacion espacial en los ensayos a campo (correlacion entre los
residuales de las variables fenotipicas), se evaluaron distintos modelos con el objetivo de
lograr el mejor ajuste de la medias. Se plante6 la evaluacion de 4 modelos distintos: Léatice
Simple (LS, disefio planteado a campo), filas y columnas (FC), blogues completos al azar con
medias moviles como covariable (BCA_MVNG) y una regresion lineal con la medias
moviles como covariable (MVNG). Los datos se analizaron utilizando los paquetes Ime4 y

mvngGrAd disponibles en el software R.

Los primeros tres modelos evaluados se plantearon como modelos mixtos de la siguiente

forma:
y =Xb+Zu+e

en el cual X es la matriz de disefio de efectos fijos, b es el vector de los efectos fijos (BLUE),
Z es la matriz de disefio de los efectos aleatorios, u es el vector de efectos aleatorios (BLUP)

y e comprende los errores experimentales del modelo.

En el caso de los modelos LS y FC, X estd compuesta por las repeticiones. Mientras que para
BCA_MVNG ademas de las repeticiones se incluye la covariable (x;) de las medias méviles
en los efectos fijos del modelo. En el caso de LS los efectos aleatorios son los tratamientos y
blogues anidados en las repeticiones; en el caso de FC, dichos efectos estan constituidos por
los tratamientos y las filas y columnas anidadas en las repeticiones y, en el caso de
BCA_MVNG, por los tratamientos. EI modelo MVNG considera la covariable (x;) de las
medias moviles como regresor en el modelo. X; = yi- ¥gri¢, donde y; es el valor fenotipico de
cada observacion y ¥grid €S la media fenotipica de las observaciones que se consideran dentro
del grid. El grid fue construido utilizando el paquete movingGrid de R (Technow, 2011;
Figura 4).

Vi

Figura 4. Los plot sefialados son los que forman parte del grid con el cual se calcula la media

movil, que posteriormente se emplea para restar al valor de y; en el calculo de la covariable.
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Tabla 1. Descripcion detallada de las ecuaciones que representan los 4 modelos usados para

ajustar las medias fenotipicas en el campo.

Modelos
LS y =gi+rep; + bl(rep)ijk + e
FC y =gi+rep; + fil(rep) j« + col(rep) i + eijui
BCA_MVNG Yy =it PXj + rep + ik
MVNG y=u+Bxi+ €

g: tratamientos, rep: repeticiones, bl(rep): bloques incompletos anidados dentro de las repeticiones, fil(rep): filas
anidadas en repeticiones, col(rep): columnas anidadas en repeticiones, e: residual, X: covariable calculada como
el valor fenotipico del plot menos la media fenotipica de las parcelas vecinas que forman el grid. LS: Disefio de
campo, alfa latice simple; FC: modelo de andlisis de filas y columnas anidadas en las repeticiones;
BCA_MVNG: modelo de bloque completos con medias méviles como covariables; MVVNG: modelo lineal

medias mAviles como covariable.

Luego de ajustar los datos se obtuvieron los BLUP (con el efecto genético de cada genotipo)
en cada uno de los modelos, para realizar las predicciones fenotipicas con el paquete rrBLUP
(ridge regression) disponible en R. Del set de 382 individuos, de los que se obtuvieron datos
genotipicos, previo a la obtencion de los BLUP, se elimino la variedad 209 por presentar muy
baja cobertura en la parcela. Los 381 genotipos se repartieron aleatoriamente en 7 sets (3 set
con 55 individuos y 4 set con 54) para realizar la validacion cruzada (Legarra et al., 2008).
Seis sets (86% de individuos) fueron utilizados para entrenar el modelo de prediccion. Una
vez calculados los parametros del modelo, se predijeron los valores de cria estimados
(GEBV) para el set restante de validacion. A continuacion, se determind la correlacion entre
los GEBV predichos por el modelo y los BLUP (anteriormente calculados) en el set de
validacion. Se realizan 10 aleatorizaciones diferentes; en cada aleatorizacion se determina la
correlacion intercambiando el set de validacion hasta validar en los 7 sets. Para realizar las
predicciones se utiliz6 el método de Genomic BLUP (G-BLUP, equivalente a Ridge
Regresién) y G-BLUP utilizando el Kernel GAUSS que considera efectos epistaticos
(Gianola y van Kaamm, 2008) y que se encuentra disponible en el paquete rrBLUP
(Endelman, 2011).
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3. RESULTADOS

3.1. GENOTIPADO

Los resultados obtenidos son producto de la secuenciacion de 384 genotipos de trigo
provenientes de los programas de mejoramiento de INIA Chile e INIA Uruguay. Las librerias
se construyeron con el método de GBS y la plataforma de secuenciacion utilizada fue
Illumina/Solexa HiSeq 2000. Producto de la secuenciacion de las muestras se obtuvieron 4
archivos provenientes de 4 lineas distintas de la celda de flujo del secuenciador. Cada archivo

contiene secuencias mezcladas provenientes de 96 muestras en formato Fastq.

La calidad de los fragmentos resulté aceptable hasta el final de cada secuencia (108 pb). Si
bien se observé un descenso hacia el extremo 3’ de los fragmentos, en ningin caso fue
inferior de 30 de valor promedio (0.1 % de error) (Figura 5). La distribucién nucleotidica de
los fragmentos permitio verificar que los nucleétidos se presentaron con igual probabilidad en
cada posicién, en el conjunto de secuencias. Se observo ademas, distorsion en las primeras
bases donde se encuentran los cédigos de barras, seguidos por el sitio de restriccion de la

enzima (Figura 6).

La calidad de la secuenciacién resultd similar en las distintas lineas estudiadas, a modo de

ejemplo se presenta la figura 5.

Fig
ura 5. Distribucion de la calidad en la secuenciacion para cada una de las bases en el conjunto

de fragmentos para una de las lineas del secuenciador.
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Figura 6. Distribucién nucleotidica en los fragmentos en funcion de la posicién de las bases
en el fragmento de ADN secuenciado. N, no identificada; T, timina; G, guanina; C, citosina;

A, adenina.

El anélisis de la distribucion de las lecturas por muestra fue posible al separar las secuencias
por cddigo de barras, asignando cada fragmento de ADN a la muestra de la cual proviene.
Dos de las muestras secuenciadas en la linea 4 no presentaron fragmentos de ADN, lo que
redujo el nimero total de muestras a 382 genotipos. En el resto de las muestras, la cantidad
de lecturas fue aceptable, con variaciones en el nimero de secuencias identificadas (Tabla 2).
La linea numero 4 fue la que presento mayor porcentaje de fragmentos perdidos por no
presentar codigo de barras y/o el sitio de restriccion de la enzima. La media de secuencias por

muestra fue similar en todas la lineas (aproximadamente 1 % de las secuencias totales).

Tabla 2. Andlisis de la distribucion de las secuencias por linea del secuenciador.

Linea 1 Linea 2 Linea 3 Linea 4
NUmero total de fragmentos 165.943.288 175.654.571 153.151.244 181.354.392
Fragmentos descartados (%b6) 5 4 4 18
Fragmentos en 96 muestras 157.317.160 148.399.361 147.498.032 149.099.411
Media por muestras 1.638.720 1.769.106 1.536.438 1.586.148
Desviacion estandar 322.839 630.338 394.675 613.719
Numero de muestras 96 96 96 94

Debido a que no se detectd ninguna anormalidad que ponga en duda la integridad de la
secuenciacion, se procedio a la identificacion de SNPs.
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A continuacion, se presentan los resultados de la identificacion de SNPs para las dos
metodologias planteadas, Pipeline con genoma de Referencia (PipRef) y Pipeline de Tassel
(PipT, sin genoma de referencia). La identificacion de SNPs por el método de PipRef,
permitié identificar mas de 200 mil SNPs, muchos de los cuales no contaban con suficiente
informacion y otros eran falsos SNPs. Luego de establecer un minimo de 2 lecturas para
identificar el genotipo en cada muestra (de lo contrario se considerdé dato perdido) y
establecer un numero de lecturas promedio menor a 2 y mayor a 10 (en el conjunto de las
muestras), se identificaron aproximadamente 83.000 SNPs. En el conjunto de estos SNPs se
identificd una alta proporcion de ellos con muy baja frecuencia alélica (datos sin presentar).
Los dos altimos filtros eliminaron SNPs con frecuencia alélica, menor a 0.01 y la presencia
de mas de 3 SNPs en una distancia de 100 pb, permitiendo identificar los 32.160 SNPs con

los cuales se realizaron los subsiguientes analisis.

Por su parte el procesamiento de las secuencias segin la metodologia establecida en PipT
permitio identificar 28.199 SNPs.

3.2. COMPARACION ENTRE PIPELINES

Se evalud la distribucién y caracteristicas de los SNPs identificados, por dos metodologias, a
través del analisis de secuencias obtenidas por GBS. La baja cobertura de GBS determind la
alta proporcién de datos perdidos en el conjunto de las muestras estudiadas. En el estudio de
la distribucién de la cantidad de datos presentes por muestra, una alta proporcién de
individuos (73 %) presentaron distribucion normal con media aproximada del 50% de datos
presentes. Sin embargo, se registré un elevado nimero de muestras (27 %) en las cuales se
identificd menos del 30 % de los alelos (Figura 7A). Al analizar este comportamiento para
cada linea de la celda de flujo (Figura 7B, Anexo 1), se identificd que dichas muestras se
ubicaron mayoritariamente en la linea nimero 1. El analisis de la profundidad de los
fragmentos de cada una de las lineas, permitio determinar le existencia de menor nimero de
fragmentos, de profundidades (nimero de veces que se encuentra repetida la secuencia) entre

3y 16, en lalinea 1 con respecto a las otras tres lineas (Anexo2).
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Figura 7. A) Distribucion de los datos presentes en el conjunto de muestras. B) Distribucion
por linea del secuenciador de las muestras con mas de un 70% de datos perdidos. En rojo se

muestra la distribucion para los SNPs obtenidos en el PipT y en azul para PipRef.

Cuando se estudi6 la distribucion del namero de SNPs segun la proporcion de muestras con
datos presentes (Figura 8), se verificd que en ambos pipelines, la mayoria de los SNPs
presentaron entre un 50 y un 70 % de datos perdidos. No se registraron SNPs con mas de un
80 % de datos perdidos, ya que éste fue un criterio de filtro de falsos SNPs. Como se ha
mencionado anteriormente, en ambos pipelines se filtraron los SNPs que presentaban una
frecuencia alélica menor a 0.01. Se observaron diferencias entre ambas metodologias, en la
proporcion de SNPs con baja frecuencia alélica. En PipRef se registraron 8.800 SNPs con
frecuencias alélicas entre 0.01 y 0.05, mientras que en PipT se registraron 913 SNPs en dicho

intervalo de frecuencias (Figura. 8B).

Al analizar la proporcion de SNPs heterocigotos en cada una de las muestras se observaron
diferencias sustanciales entre ambas metodologias. En el método de PipT el 89 % de las
muestras presentaron baja proporcion de heterocigotos (<2 %) y ninguna muestra con mas de
10%. Por lo contrario, utilizando el PipRef se observé una mayor proporcién de SNPs

heterocigotos (75 % de la muestras con més del 2% de los SNPs heterocigotos, Figura 9).
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Figura 8: A) Numero de SNPs segun la proporcion de individuos en los que esta presentes. B)
Distribucion de los alelos con menor frecuencia. En color rojo se presenta la distribucion para

los SNPs obtenidos por PipT y en azul para PipRef.
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Figura 9: Proporcion de SNPs heterocigotos en los 382 genotipos secuenciados. En color

rojo se muestran los heterocigotos para PipT y en azul, para PipRef.

3.3. VALIDACION DE LOS SNPs IDENTIFICADOS

A continuacion se describen los resultados obtenidos con los métodos de validacion de SNPs

propuestos.
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3.3.1. Analisis de correlacion entre matrices genéticas

Se presentan los resultados obtenidos de las correlaciones entre las matrices de distancia
geneticas calculadas con los subconjuntos de SNPs. Las matrices se obtienen con y sin
imputacion de los datos, por lo que se calcularon dos valores de correlaciones para cada
pipeline.

En el estudio de la correlacion entre las matrices de distancia genética, calculadas con los
SNPs obtenidos por PipT (14.099 SNPs en cada una de las matrices), se obtuvo un valor de
correlacion de Pearson de 0,93 (p<0,001). Este resultado se obtuvo a través del calculo de la
matriz de parentesco con un elevado nimero de datos perdidos (aproximadamente 50 % de
los datos). Por lo tanto, al imputar dichos datos (utilizando la media entre columnas y filas de
la matriz), se observo una mejora en la correlacion entre ambas matrices, obteniéndose un
valor de correlacién de 0,97 ( test de mantel p<0,001; r* = 0,94). Estos mismos analisis se
realizaron con los datos de PipRef, y en el mejor de los casos (con imputacion de datos), se
obtuvo un valor r* de 0,82 (r= 0.91, p<0.001, Figura 10B).
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Figura 10: A) Correlacion de las matrices geneticas sin (izg.) y con imputacion (der.), para

PipT. B) Correlacion de las matrices genéticas sin (izg.) y con imputacion (der.), para PipRef.
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A continuacion se analizé la correlacion de las matrices de relaciones genéticas calculadas
con el conjunto de los SNPs identificados en cada uno de los pipelines. La correlacion de la
distancia genética entre individuos en ambas matrices fue aceptable (r = 0.93, p<0.001),
aunque presentd diferencias entre ambos conjuntos de datos. También se observaron
diferencias en el rango de valores de distancia entre matrices; mientras que para PipRef los
valores oscilaron entre -0,2 y 0,8, para PipT, se obtuvieron valores entre -0,5 y 2,0 (Figura
11).

Correlacion entre pipelines
r=0.93

Matriz de PipRef
-02 00 02 04 06 08

05 00 05 10 15 20
Matriz de PipT
Figura 11. Plot de correlacion entre las matrices de parentesco, calculadas utilizando la matriz

de SNPs de cada pipeline.

Al realizar la comparacién de datos de los SNPs identificados utilizando ambos pipelines, se
observaron mayores correlaciones entre matrices de distancia genética para el PipT, el cual a
su vez, presentd menores niveles de heterocigocidad en los SNPs identificados y una mejor
distribucion de las frecuencias alélicas. Por lo tanto, se continué la validacion de SNPs

unicamente para la metodologia PipT.

3.3.2. Analisis de la estructura poblacional

Se conoce tanto la informacion de procedencia como el pedigri de los genotipos considerados
en el estudio. Con el objetivo de relacionar estos datos con los datos geneticos y evaluar
como se agrupan las muestras, se realizé un analisis de PCoA de la matriz de distancia

genéticas calculada con el conjunto de los SNPs. A continuacion, se calculé la matriz de
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coancestria para los 177 individuos (que presentaban suficiente informacion de sus ancestros)

del total de 182 materiales uruguayos genotipados y se correlacion6 con la matriz genética.

En el andlisis de coordenadas principales se identificaron 2 grupos, el grupo 1 formado
principalmente por materiales uruguayos y el grupo 2 por materiales chilenos, si bien existe
una proporcién de materiales que se entrecruzan (Figura 12). La correlacion entre la matriz
de coancestria y la matriz de relaciones genéticas fue 0,51 (p < 0.0001). Los valores de la
matriz de distancia genética calculada con los marcadores moleculares oscilaron entre 0,577
y 0,990, con media 0,682 y mediana 0,975, sin tomar en cuenta la diagonal. Por otro lado, la
matriz de coancestria presentd valores entre 0,0003 y 0,779, con media 0,031 y mediana
0,061. EI promedio del niUmero de generaciones utilizadas para la construccion de la matriz

COP fue de 18 generaciones, con un minimo de 11 y un maximo de 26 generaciones.
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Figura 12. Analisis de coordenadas principales. En color azul se destacan las variedades de
Uruguay y en rojo las de Chile. A la izquierda se presenta la proporcion de varianza

explicada por las primeras 20 coordenadas principales.

3.3.3. Mapeo de SNPs y analisis de desequilibrio de ligamiento (LD)

Se realizo un mapeo de los SNPs en las bases de datos disponibles (Poland et al. 2012a y base
de datos del Institut National de la Recherche Agronomique (INRA)). En el mapeo de los

SNPs en referencia a la base de datos de Poland et al. (2012a) se localizaron el 45 % de los
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SNPs identificados (12.587); los SNPs se asignaron a un cromosoma Yy se ordenaron segun
los datos del mapa de bin de la base de datos. El alineamiento con la base de datos del URGI,
INRA (http://urgi.versailles.inra.fr/Species/Wheat) nos permitié identificar el cromosoma en
el cual se encuentran el 64 % de los SNPs (17.754) aunque no fue posible identificar la
posicidn exacta, ni el orden de los SNPs dentro del cromosoma. Se identifican SNPs en todos
los cromosomas y la distribucion fue similar en ambas base de datos (Figura 13). Para los

siete cromosomas se identificaron menos SNPs en el genoma D (Figura 13).
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Figura 13. Distribucién de los SNPs en los distintos cromosomas. A) Mapeo de SNPs en la
base de datos de www.urgi.versailles.inra.fr/Species/Wheat/. B) Mapeo de SNPs en la base
de datos Poland et al. (2012a).

En el analisis de LD para los SNPs mapeados se obtuvieron distintos grupos de ligamiento
(Figura 14). En la Figura 15 se presenta el mismo andlisis pero para la base de datos de
URGI, la cual no permite ordenar los SNPs dentro del cromosoma. Por lo tanto, los grupos de
ligamiento se distinguen con menor claridad y Unicamente es posible identificar algin grupo

aislado cuando se grafican conjuntamente varios cromosomas.
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Figura 14. Analisis de desequilibrio de ligamiento. A) LD para los primeros 100 SNPs. B)
LD a lo largo del cromosoma 1A (618 SNPs). El valor de r* se codifica con un cédigo de

colores que oscila de blanco-amarillo (r>=0) a rojo (r*=1).

Desequilibrio de ligamiento

Physical Length:4999kb

Figura 15. LD para los primeros 5000 SNPs que se mapearon utilizando el BLAST de URGI.
La escala de colores que oscila entre blanco y el rojo indica el valor de r* de 0 a 1,
respectivamente. Los 5000 SNPs comprenden los cromosomas 1A, 1B, 1D, 2A, 2B ,2D, 3A,
3B, 3D, 4A, 4B y 4D.

45



3.3.4. Predicciones fenotipicas

Las variables elegidas para realizar las predicciones fueron rendimiento y peso de mil granos,
que son variables con distintas caracteristicas de heredabilidad. Se estudiaron las variables
individualmente en cada uno de los ambientes (riego y secano). Ambas caracteristicas se
ajustaron a una distribucion normal (Figura 16).

Rendimiento Peso de mil granos Rendimiento Peso de mil granos
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Figura 16. Distribucion de las variables rendimiento y peso de mil granos. En verde se

muestra Riego y en amarillo Secano.

El andlisis de los residuales para los datos fenotipicos obtenidos en el campo (modelo de
latice simple, LS), permitié observar la existencia de correlacion entre ellos, lo cual es
consistente con la presencia de variacion espacial en el campo (Figura 17). Por lo tanto, se
plantearon 3 modelos de correccién de dicha variacion espacial: FC, BCA_MVNG y MVNG,
con el objetivo de obtener las mejores medias ajustadas, que eliminen la correlacion existente

debido a la variacién espacial y permitan obtener mejores predicciones.
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Figural?7. Distribucion espacial de los residuales ajustados con el disefio de latice simple
(LS). En ambos ambientes, se asigna una coordenada espacial a cada valor de los residuos.

Los colores indican los valores de los residuales: en azul valores negativos y en amarillo
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valores positivos y en verde valores intermedios. A la izquierda se observan los valores

obtenidos para los genotipos en condicion de riego y a la derecha de secano.

En el analisis de las medias ajustadas por tratamiento, para los 4 modelos y las medias sin
ajustar, se observd una menor desviacion para BCA_MVNG y MVNG en el conjunto de los
datos (Figura 18).
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Figura 18. Medias ajustadas para los tratamientos sin ajustar-control (1) y para cada uno de
los modelos evaluados: Bl (2), FC (3), BCA_MNVG (4) y MVNG (5), en condiciones de
riego (A) y secano (B).

Con el objetivo de evaluar la efectividad del ajuste de los distintos modelos, se grafico la
distribucion espacial de los residuales para cada modelo (Figura. 19, se grafica para riego a
modo de ejemplo dado que secano presento similar comportamiento). Se observd que los
modelos BCA_MVNG y MVNG corrigieron la tendencia encontrada en los residuales del
modelo LS. EI perfil de los residuales del modelo con correccion por filas y columnas fue

similar al encontrado en el ajuste con el modelo del disefio experimental.
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Figura 19. Distribucion de los residuales obtenidos con cada uno de los modelos de ajuste. A
cada valor de residual se le asigna la posicion en el campo y con los colores se indica la

magnitud.

Con el objetivo de comparar los modelos para cada una de las variables, se calculd la
heredabilidad, obteniéndose un valor en 3 de los 4 modelos, dado que para el modelo MVNG
no se conoce el dato de la varianza entre los tratamientos. La heredabilidad fue més alta para
la variable peso de mil granos que para rendimiento, aumentando la misma en ambos casos al
ajustar los datos fenotipicos con el modelo BCA_MVNG. Este aumento fue mas significativo
en el caso del rendimiento (Tabla 3). Luego de ajustar los modelos, se obtuvieron los BLUP
(los mejores predictores lineales insesgados), a partir de los cuales se realizaron las
predicciones en ambas variables (Tabla 4). La validacién cruzada permitié evaluar la
precision de las predicciones, mediante correlaciones entre los GEBV y los BLUP obtenidos
con los distintos modelos. Las predicciones presentaron mejor correlacion para la variable
peso de mil granos que para rendimiento. En cuanto a las predicciones de los distintos

modelos, la mayor precision fue la de los modelos que incluyen las medias moviles como
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covariable, siendo MVNG el modelo que presentd los valores mas altos de correlacion (Tabla

4). En los modelos FC y LS se observan valores de correlacion similares.

Tabla 3. Heredabilidad de las variables rendimiento y peso de mil granos, bajo condiciones

de riego y secano.

Rendimiento Peso de mil granos
Modelos H riego H secano H riego H secano
LS 0,42 0,33 0,88 0,79
FC 0,44 0,37 0,88 0,81
BCA_MVNG 0,57 0,56 0,89 0,82

FC: ajuste con modelo de filas y columnas; LS: ajuste con el modelo de disefio un alfa latice simple;

BCA_MVNG: ajuste con modelo de disefio de bloque completos al azar con medias moéviles como covariable

Tabla 4. Correlaciones entre los GEBV y los BLUP en la poblacién de validacion, para
rendimiento (Rend.) y peso de mil granos (P1000g), con los 4 modelos planteados y para las

medias sin ajustar, en los ambientes evaluados (riego y secano).

Rend. riego P1000g riego Rend. secano  P1000g secano
Sin ajustar RR 0,174+0,057 0,794+0,022 0,129+0,051 0,752+0,023
GAUSS  0,337+0,090  0,794+0,022 0,285+0,108  0,754+0,025
FC RR 0,221+0,061 0,755%0,021 0,171+0,068 0,766+0,019
GAUSS  0,341+0,084 0,753%0,022 0,315+0,092 0,767+0,019
LS RR 0,245+0,060 0,751+0,023 0,191+0,061 0,745%0,026
GAUSS  0,361+0,074 0,751+0,031 0,324+0,078 0,748+0,027
BCA_MVNG RR 0,246%0,077 0,75240,022 0,219+0,060 0,764+0,019
GAUSS  0,374%0,078 0,753+0,023 0,339+0,086 0,764+0,021
MVNG RR 0,278+0,068 0,787+0,019 0,216+0,065 0,799+0,021
GAUSS  0,396%0,070 0,787+0,020 0,357+0,084 0,799+0,02

Sin ajustar: medias fenotipicas con promedios simples; FC: ajuste con modelo de filas y columnas; LS: ajuste
con el modelo de disefio un alfa latice simple; BCA_MVNG: ajuste con modelo de disefio de bloque completos
al azar con medias moviles como covariable; MVNG: ajuste de un modelo de regresion lineal con medias

méviles como variable regresora.
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4. DISCUSION

La mejora genética ha permitido incrementar los niveles de produccion mundial de los
cultivos a lo largo de la historia (Prakash, 2001). Los descubrimientos en el area genética y
biotecnoldgica logrados durante el dltimo siglo no solo aportaron las bases tedricas para
comprender los mecanismos que operan en la mejora de los cultivos, sino que también
brindaron nuevas herramientas para la manipulacion de esos mecanismos. La primera
herramienta biotecnoldgica utilizada fue la irradiacion y modificacion quimica de cultivos
con el objetivo de crear variabilidad genética (Prakash, 2001). Hoy en dia este objetivo se
busca también mediante la transgénesis, que es un método méas especifico y permite mayor
variacion genética por expresion de genes provenientes de diferentes especies (Pakash, 2001;
Abdul et al.,, 2009). Junto a las metodologias de transgénesis se aplican métodos de
identificacion y seleccion de genes por marcadores moleculares que son menos costosos y
controversiales que los primeros (Zamir, 2001). La generacién de nuevos cultivares depende
directamente de la capacidad de mejorar la expresion de caracteristicas complejas, es decir,
influenciadas por varios genes (Khush, 2001). Sin embargo, los métodos hasta ahora
existentes, que permiten asociar la informacién genética a la expresion fenotipica de estos
caracteres presentan ciertas limitaciones, debido a las interacciones genéticas y al alto
numero de genes involucrados en la expresion de las variables (Verhoeven et al., 2010; Lu et
al., 2011).

Por otro lado, el desarrollo tecnolégico en el area de la secuenciacion ha dado el puntapié
inicial para la puesta a punto de técnicas de genotipado masivo, en las que se propone
disminuir costos y simplificar la metodologia de obtencion de marcadores moleculares.

En el Gltimo tiempo se han llevado a cabo distintos trabajos, con el objetivo de obtener
marcadores moleculares, utilizando dichas tecnologias en distintas especies, como ser
Aegilops tauschii (You et al., 2011), soja (Deschamps et al., 2010; Wu et al., 2010; Varala et
al. 2011), trigo (Trebbi et al., 2011) y frijol (Hyten et al., 2010c). Es importante destacar que
la aplicacion de esta metodologia para la identificacion de marcadores en el genoma de trigo
presenta dificultades debido a las caracteristicas complejas de su genoma. La presencia de
cromosomas homeologos y la alta proporcion de regiones repetidas en genomas poliploides
como el de trigo, son 2 obstaculos en la identificacion de SNPs (Akhunov et al., 2009). En
este sentido, para evitar la identificacién de falsos SNPs por homedlogos o paralogos, es
importante tener en cuenta que la diversidad entre estas regiones es mayor que la diversidad

entre distintos cultivares de trigo. Se ha determinado que la frecuencia de encontrar un SNP
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entre variedades de trigo oscila entre 1 en 200 a 613 pb, mientras que para regiones
homeologas, la misma asciende a 1 en 24 a 61 pb (Somers et al., 2003; Schnurbusch et al.,
2007; Barker y Edwards, 2009). Recientemente se propuso el genotipado por secuenciacion
como una herramienta alternativa para la identificacion de SNPs en trigo (Poland, et al.
2012a), sacrificando la “representacion” del genoma en lo fragmentos re-secuenciados, por
una mayor cobertura de cada uno de los fragmentos (menos fragmentos que se secuencien
maés veces). Otras alternativas en este sentido se plantean con la construccion de librerias de
representacion reducida del genoma, las cuales permiten disminuir ain mas la
“representacion” de los fragmentos aumentando su cobertura (Hyten et al., 2010b; Varala et
al., 2011).

La necesidad de desarrollar nuevas metodologias para la seleccion de caracteristicas
complejas junto a los avances en el area del genotipado, han llevado al desarrollo de nuevas
metodologias de seleccidén, como ser la seleccion gendmica. Cabe destacar que en estas
técnicas no solo es importante la calidad de los datos genotipicos, sino también la de los datos
fenotipicos utilizados para entrenar los modelos de seleccion (Cabrera-Bosquet et al., 2012).
Con el objetivo de incorporar estas nuevas metodologias a los programas de mejoramiento en
Uruguay, es que se propuso aplicar GBS en 384 genotipos de trigo ajustando un método
bioinformatico de identificacion de SNPs para ser utilizando en SG. El analisis de los datos
fenotipicos obtenidos a campo permitié introducir en el trabajo la evaluacién de nuevos
modelos de correccion espacial, aportando una herramienta para su aplicacion en ensayos de

evaluacion de genotipos en programas de mejoramiento genético.

4.1. IDENTIFICACION DE SNPs

Para el analisis de la informacion brindada por el secuenciador es recomendable estudiar la
distribucion de calidad de la bases en el conjunto de fragmentos obtenidos; lo que permite
detectar la existencia de algun problema durante la secuenciacion (DeWit et al., 2012). En
este trabajo, la calidad de los fragmentos es elevada hasta el final de la secuenciacion,
disminuyendo hacia el extremo 3’. A su vez, la media y el primer cuartil, de la distribucion de
la calidad de la bases en el conjunto de fragmentos, se mantuvieron cercanas a 30, que

indican una probabilidad de error de uno en mil (DeWit et al, 2012).
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El analisis de profundidad de las secuencias (nUmero de veces que se encuentra repetida) por
linea del secuenciador indica que, aproximadamente un 2,5 % del total de secuencias se
encuentran repetidas. Cada una de las muestras esté representada por el 1 % del total (millon
y medio de secuencias) de fragmentos de ADN en la linea del secuenciador. Lo anterior
indica que hay una gran proporcion de informacion que se descarta, dado que secuencias de
Unica repeticion no son tomadas en cuenta en los analisis posteriores, debido a que existe una
alta probabilidad de que se deban a errores durante la secuenciacion o amplificacion (Elshire
etal., 2011; Varala et al., 2011). Por lo tanto el incrementar la precision durante la
secuenciacion y evitar los pasos de amplificacién son dos factores a tener en cuenta para un

uso mas eficiente de la informacion obtenida (Metzker, 2010; Niedringhaus et al., 2011).

La identificacion de SNPs utilizando las metodologias PipRef y PipT produjo resultados que
se diferencian manteniendo algunos puntos en comdn. La principal diferencia entre ambas
radica en el método de alineacién de los fragmentos durante el proceso de analisis de posibles
variaciones. En PipRef fue necesario contar un ensamblado de secuencias para utilizarlo
como genoma de referencia, ya que en el caso del trigo aun no se dispone de esta
herramienta. Es importante destacar que la calidad de este ensamblado es una limitante en la
aplicacion de esta metodologia. La limitaciones en este caso estan dadas por la cobertura del
genoma que esta representada en el ensamblado y por lo posibles errores existentes en el
mismo (Hyten et al., 2010c; Alkan et al., 2011; Helyar et al., 2012). En el caso de PipT no es
necesario contar con un genoma de referencia, sino que se realizan alineamientos de a pares
entre las secuencias generadas. Una limitante de esta metodologia es que se requiere un buen
numero de secuencias repetidas para asegurar el SNP (Poland et al.2012a y 2012b), dado que
ambos alelos estan determinados Unicamente por el conjunto de secuencias re-secuenciadas
(Ratan et al., 2010; Elshire et al., 2011). En este caso el contar con un genoma de referencia
permitiria ser menos exigente en este punto. En el caso de PipRef es necesario contar con al
menos 2 secuencias para llamar a cada genotipo (asignarle un alelo u otro a la muestra),
tomando también en cuenta SNPs en funcion de la profundidad media en el conjunto de
individuos entre un maximo y un minimo. El valor medio minimo de profundidad permite
asegurarse que la lecturas se encuentran distribuidas en cierta proporcion de las muestras y
gue no se encunetran concentradas en pocos individuos (Trebbi et al., 2011). En este sentido
se establece un umbral de valor medio maximo de profundidad, a modo de eliminar
secuencias que provengan de zonas repetidas del genoma (Wu et al.,, 2010). Estos son

parametros que se pueden modificar en busca de optimizar la identificacion de SNPs (Nielsen
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et al., 2011). Otra de la diferencias importantes entre ambas metodologias es el tamafio de
fragmento, para PipT es de 64pb y en el caso de PipRef un promedio de 80-85 pb. Cuanto
mas largo es el fragmento, con mayor exactitud se produce el alineamiento entre secuencias,
asignando la direccidn correcta en el caso de alinear contra una referencia (Harismendy et al.,
2009). Los SNPs identificados mediantes ambos pipelines mostraron un perfil de proporcion
de SNPs por muestra similar. Una caracteristica negativa de GBS es que se genera una
elevada cantidad de datos faltantes (Elshire et al., 2011; Poland et al., 2012a y 2012b); la
mayoria de la muestras presentaron un promedio del 50 % de los SNPs sin datos,
coincidiendo con los resultados obtenidos por Poland et al. (2012a y 2012c). Una forma de
resolver esta dificultad es genotipar un gran numero de muestras que permitan inferir
informacion unas a otras mediante la imputacion de los datos. Poland et al. (2012c) describen
distintas metodologias de imputacion de datos, midiendo la eficiencia de la imputacion

simulando datos perdidos.

Los SNPs identificados por ambos pipelines presentaron distribuciones similares de datos
faltantes en el conjunto de muestras. La principal diferencia entre ambas metodologias radica
en las frecuencias alélicas de los SNPs y el nUmero de SNPs heterocigotos. Al establecer un
filtro por mé&xima frecuencia alélica 0,01 se filtraron alelos presentes en menos del 1% de las
muestras (Kim et al., 2011). La frecuencia alélica en el conjunto de SNPs identificados por
PipT presentd una distribucion homogénea, con un menor nimero de SNPs de frecuencia
alélica entre 0,01 y 0,05. Por otro lado, con PipRef se obtuvo una alta proporcién de SNPs
con valores de frecuencia alélica entre 0,01 y 0,05. La proporcion de SNPs heterocigotos
también aumenta significativamente al utilizar PipRef, a pesar de que en trigo (especie

autdgama) se espera baja proporcion de heterocigosis (Enjalbert y David, 2000).

4.2. VALIDACION DE SNPs

Para la validacion de los SNPs se utilizaron distintas estrategias para decidir si la informacion
de los marcadores obtenida a partir del conjunto de datos, representa una informacion
coherente acerca de los individuos cuyas muestras han sido secuenciadas. Todas las
metodologias propuestas utilizan el conjunto de los datos para su validacion, ya sea mediante
el calculo de matrices de distancia genetica, mediante mapeo y analisis de desequilibrio de

ligamiento de los SNPs o0 a través de la realizacion de predicciones fenotipicas. En diferentes
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trabajos es comun realizar validacion mediante la amplificacion y re-secuenciacion por el
método de Sanger de un determinado numero de SNPs escogidos al azar, en distintos
genotipos (Wu eta;l., 2010; Deschamps et al., 2010; You et al., 2011). En este trabajo se
descarto la aplicacion de este método de validacion, ya que al contar con 28.199 SNPs
detectados seria necesario validar al menos de 100 SNPs en por lo menos 8 genotipos. Lo
anterior sera costoso y aportaria la misma informacién que los métodos de validacion

planteados en este trabajo.

4.2.1. Correlacion entre matrices genéticas

Las distancias genéticas entre los individuos, calculadas a partir de subgrupos de SNPs
divididos aleatoriamente, mostraron buena correlacion, que aumenté al imputar los datos
faltantes. EI valor de correlacion de las matrices fue mayor para los SNPs identificados
mediante PipT que mediante PipRef. Lo anterior es un indicador de que los SNPs
identificados en PipRef estarian introduciendo errores en el calculo de distancias genéticas,
probablemente debido a un mayor nimero de falsos SNPs (Hamblin et al., 2007; Chao et al.,
2009). Sin embargo, las distancias genéticas calculadas con los SNPs identificados mediante
PipT correlacion6 muy bien (r=0.93, p<0.001) con las distancias calculadas con los SNPs
identificados en PipRef. Esto nos indica que ambas matrices poseen informacién comdn
(Chao et al., 2009). En base a los descrito anteriormente y considerando también un mayor
namero de heterocigotos y alelos con bajas frecuencias en el caso de PipRef, se decidid
seleccionar la metodologia de PipT para continuar el proceso de validaciéon. Sin embargo,
cabe considerar que la limitante de la ausencia del genoma de referencia en el caso de trigo
puede ser levantada conforme surjan nuevas investigaciones en la tematica. PipRef ha sido
aplicado exitosamente al cultivo de soja (con algunas variante en los filtros por tratarse de
otra especie) que cuenta con un genoma de referencia (com. pers., F. Belzile, Universidad de

Laval Quebec).

4.2.2. Correlacion entre SNPs y Pedigri

El anélisis de coordenadas principales, a partir de la matriz de distancias genéticas entre

individuos, si bien mostrd separacion entre los materiales chilenos y uruguayos, ambos
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grupos se mezclan. La mezcla de materiales entre ambos grupos se explica por la presencia
de ancestros comunes a ambos programas de mejoramiento, provenientes de CIMMYT. Lo
anterior es una caracteristica deseable para su aplicacion en genética asociativa o seleccion
gendmica, evitando los problemas que generan una poblacion altamente estructurada
(Jannink y Walsh, 2002; Breseghello y Sorrells, 2006).

La correlacion entre la matriz de coancestria calculada con el pedigri y la matriz de
parentesco genética es mayor que la descrita por Almanza-Pizén et al. (2003) para
marcadores SSR y AFLP, de todos modos siguen siendo valores de correlacién medios
(r=0.51, p<0.001). Esto podria deberse a las limitaciones para establecer relaciones entre
lineas por su pedigri, dada la falta de informacion para extender los pedigris de cada
genotipo. En general en trigo se ha visto que los marcadores moleculares son mas sensibles
para establecer relaciones entre individuos (Manifesto et al., 2001; Almaza-Pinzén et al.,
2003; Fufa et al., 2005). Los valores de distancia genéticas de las matrices de coancestria son
mayores (mas cercanos a 0, valor que representa una distancia genética infinita) que los
valores de las matrices de parentesco genéticas. Si bien estas limitaciones no permite llegar a
una conclusién definitiva, la correlacion entre marcadores y pedigri es mayor a la hallada
con marcadores SRR y AFLP (Manifesto et al., 2001; Almaza-Pinzon et al., 2003).

Por otro lado, la correlacion entre matrices de parentesco genéticas y coancestria depende
mucho de la calidad de los datos con los que se trabaje. Se supone que si tenemos una
cobertura ideal de marcadores y una base de datos de pedigri completa, estas dos matrices
tenderian a correlacionar muy bien, pero estas situaciones son ideales. Crossa et al. (2010)
muestra que el uso de las dos matrices aportan informacién complementaria en los analisis

que incluyen datos genéticos.

4.2.3. Mapeo de SNPs

El mapeo de SNPs en una base de datos es una herramienta atil en la validacion de estos
marcadores. Referenciar una alta proporcion de los SNPs a un cromosoma permite tener una
idea de como es su distribucion en los distintos cromosomas y genomas (Chao et al., 2009).
A su vez la comparacién del nivel de polimorfismo identificado en los cromosomas con el
hallado en otros trabajos nos podria aportar nueva evidencia en la validacion. Por otro lado,

el orden de los marcadores dentro del cromosoma y el célculo del valor de r? entre los
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marcadores permitieron identificar la formacion de grupos de ligamiento dentro del
cromosoma. Estas asociaciones aportan evidencias que ayudan confirman la veracidad de los
SNPs identificados (Chao et al., 2010)

El genoma D presentd significativamente menor nimero de SNPs que los otros dos
homeotlogos A y B, confirmando lo descrito en otros estudios llevados a cabo en trigo (Chao
et al., 2009 y 2010; Allen et al., 2011). A su vez, en la gran mayoria de los cromosomas el
genoma B presenta mayor cantidad de SNPs que el genoma A, situacion que también se ha

descrito en trabajos previos (Gu et al. 2004; Chao et al., 2009).

Una limitacion en este analisis es la imposibilidad de establecer una direccion genética de los
SNPs en los cromosomas, debido a que las bases de datos utilizadas para mapeo no poseen
dicha informacion. Sin embargo, al ordenar los SNPs segun el mapa de bins de Poland et al.
(2012a), se pudo identificar la formacion de grupos de ligamento a lo largo del cromosoma.
Lo anterior es un indicio de la identificacion verdaderas variaciones entre individuos, dado
que se espera que los falsos SNPs sean espurios en el conjunto de individuos (Gupta et al.,
2005).

4.2.4. Predicciones fenotipicas

Como ultimo método de validacion se planted realizar predicciones fenotipicas y estudiar su
precision mediante validacion cruzada. Para realizar las predicciones fenotipicas a partir de
los 28.199 SNPs identificados, se utilizaron los datos obtenidos a campo de 381 del total de
las variedades genotipadas. Las variables escogidas en la validacién fueron rendimiento y
peso de mil granos. El rendimiento, es una variable de interés y de dificil prediccién, dado
que esté influenciada por muchos genes que actlan sobre diversas caracteristicas (Wu et al.,
2012). El peso de mil granos es uno de los componentes de rendimiento, presentd un mayor
valor de heredabilidad que el anterior, lo que presupone mejores predicciones (lwata y
Jannink, 2011).

A diferencia de lo encontrado en las simulaciones planteadas por Gezan et al. 2010 el disefio
de filas y columnas no mostr6 mejoras con respeto al disefio de latice simple realizado a
campo, no siendo adecuado para la correccidn de variacion espacial detectada en los datos.

Coincidiendo con los trabajos de Townley-Smith y Hurd (1973) y Gezan et al. (2010) se
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propuso incluir en los modelos las medias mdviles como covariables, seleccionando el

modelo lineal que incluye dicha covariable como Unico componente regresor.

Un disefio a campo en el cual se controle el efecto diferencial, de los principales efectos
ambientales, sobre los genotipos para evaluarlos aplicando la correccion segun el disefio
planteado; es el escenario ideal para llevar a cabo los ensayos (Edmondson, 2005). Sin
embargo, por diversos factores que van desde el no conocimiento del campo hasta
limitaciones en la disponibilidad de materiales, hacen que el planteo de un buen disefio previo
no siempre sea posible (Cullis et al., 2006; Leiser et al., 2012). En los ultimos tiempos se han
publicado algunos trabajos que proponen distintos modelos para ajustar la variacion espacial
post obtencion de los datos. Los principales modelos de correccion espacial existentes son el
ajuste por filas y columnas, asociando este dato a cada valor fenotipico (Piepho y Williams,
2010), ajuste mediante la correlacion de errores con distintas estructuras de covarianza
(Federer, 2003), ajuste aplicando el método de vecinos méas cercanos (Papadakis, 1937;
Miuiller et al., 2010) y ajuste usando medias moviles (Townley-Smith y Hurd, 1973; Peiris et
al., 2008). Para seleccionar los modelos es importante considerar el tipo de variacion espacial
encontrada (local, general, con tendencia, en focos, etc), ya que los distintos métodos
muestran mejores o peores performances dependiendo del tipo de variacion existente (Gezan
et al., 2010)

Utilizando un modelo de regresion lineal con medas méviles como covariable, 1o valores de
precision en las predicciones de rendimiento fueron menores que los obtenidos por Crossa et
al. (2010) para trigo y mayores que los presentados por Heffner et al. (2011) y Poland et al.
(2012a). En cambio para la variable peso de mil granos las correlaciones fueron mayores a las
encontradas en Poland et al. (2012c). Es importante destacar, que la precision en las
predicciones depende, entre otros factores, de la calidad de los datos fenotipicos; la relacion
entre la poblacion de entrenamiento y validacion: tipo de poblacion (emparentada o diversa)
y del numero de individuos que componen cada poblacion; de los modelos de prediccion
utilizados; de la especie en estudio y de la variable estudiada (Crossa et al., 2010; Heffner et
al., 2011; Burguefio 2012; Nakaya e Isobe, 2012; Poland et al., 2012c; Resende et al., 2012).

Heffner et al. (2010) analizaron las condiciones de los programas de mejoramiento genético
de maiz y trigo invernal de la Universidad de Cornell. Estos trabajos han demostrado que
mediante la aplicacion de seleccion genomica, obteniendo una precision de 0.30 en la

validacion de las predicciones de rendimiento en trigo, es posible obtener mejores ganancias
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geneticas que con la aplicacion de la seleccion clésica por marcadores. Los resultados de este
trabajo son un indicio promisorio para la futura aplicacion de seleccion genémica, dado los
valores de correlacién obtenidos en las validaciones cruzadas (0.40 y 0.36 para riego y

secano, respectivamente).

Una de las limitaciones que presentan las predicciones realizadas con los datos fenotipicos
radica en que la informacion proviene de dos ambientes (riego y secano) con el mismo patron
de correlacion entre los residuales. Aumentando la cantidad de ambientes y mediante un
andlisis de multi-ambiente las predicciones obtenidas podrian mejorar (Burguefio et al.,
2012). Otra informacion que puede ser incluida en el modelo con el objetivo de mejorar las
predicciones es la matriz de coancestria calculada con los datos de pedigri, como se

demuestra en Crossa et al., (2010).

Finalmente, cabe destacar que el modelo de prediccion puede ser ajustado utilizando distintas
metodologias que tomen en cuenta de diferencialmente el efecto de los marcadores. Alguno
de estos métodos es capaz de asignar valores diferenciales dependiendo de la localizacion de
los marcadores (Crossa et al. 2010). En nuestro caso los modelos se ajustaron con el método
de G-BLUP o ridge regresion (RR), el cual asume que todos los marcadores tienen la misma
distribucion con media 0 y la misma varianza, y con el método de GAUSS. Este ultimo,
utiliza un kernel diferente para el célculo de la matriz de Kinship, que permite considerar
interacciones epistaticas entre marcadores (Gianola y van Kaam, 2008; Endelman; 2011)

La Seleccion Gendmica es un método que propone acortar los tiempos y aumentar la
eficiencia de mejoramiento, pero su aplicacion depende de la calidad de los datos fenotipicos
y genotipicos obtenidos. Este trabajo permitio validar un procedimiento de identificacion de
SNPs para su aplicacion directa en un modelo de seleccion gendmica. Para que esto sea
exitoso, es condicion necesaria aunque no suficiente, contar con un buen disefio a campo que
permita obtener datos fenotipicos confiables. En este sentido, contar con herramientas que
permitan ajustar y corregir datos fenotipicos post-disefio puede mejorar mucho la precision de

la seleccion.
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5. CONCLUSIONES

La aplicacion de genotipado por secuenciacion como herramienta para la identificacion de
SNPs fue exitosa en variedades de trigo provenientes de un programa de mejoramiento,
identificandose un alto nimero de polimorfismos de una sola base que estan distribuidos en

los distintos cromosomas, formando grupos de ligamiento.

El método de genotipado por secuenciacion permitié obtener una densidad adecuada de
marcadores genéticos, lo que lo convierte en una herramienta promisoria para su aplicacion
en un programa de mejoramiento genético de trigo. La mayor limitacion en la técnica radica
en la disponibilidad de datos en relacién al genoma de trigo, lo cual limita su aplicacion para

mapeo asociativo o andlisis de QTL en trigo.

El andlisis de las variables mediante la correccion de la variacion espacial existente, permitié

potenciar las predicciones realizadas mediante seleccion gendémica en el cultivo de trigo.

Si bien la Seleccion Gendémica es una metodologia que continGa en desarrollo, este trabajo
aporta evidencias que indican que seria un método aplicable en los programas de

mejoramiento genético de trigo.
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7. ANEXOS

Linea 1l

Linea 2

Linea 3

Linea 4
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Anexo 1. Para cada muestra (filas) se indica el alelo presente en el SNP (columnas) con un

cddigo de colores para cada base nucleotidica. Las muestras se encuentran ordenadas segun

las lineas del secuenciador.
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Linea 1 Linea 2 Linea 3 Linea 4 Linea 1 Linea 2 Linea 3 Linea 4
2 :1099985 2 :1007022 2 :1038585 2 :1079689 | ¢ . 55397 26 - 21004 26 - 21694 26 : 21843
3 :351294 3 :453369 3 0442689 3 456116 |57 . 0788 27 : 19632 27 :20298 27 : 20438
4 1184469 4 1294158 4 1288640 4 1292512 | 38 : 19163 28 : 18718 28 : 19124 28 : 19397
5 :124432 5 :218001 5 :217964 5 1217847 29 - 17732 29 : 17671 29 - 18203 29 : 18232
6 :95084 6 :172267 6 :172446 6 :171944 | 30 : 16747 30 : 16775 30 ;17211 30 : 17240
7 :78079 7 :139382 7 :140458 7 :140488 | 31 : 15288 31 : 15948 31 : 16417 31 : 16399
8 :66654 8 :115244 8 :116618 8 :116415 | 32 : 14314 32 : 15137 32 : 15232 32 : 15606
9 :60191 9 :97530 9 :99394 9 : 99032 33 : 13469 33 : 14460 33 : 14752 33 : 14675
10 : 54078 10 : 84341 10 : 84793 10 : 85641 | 34 : 12711 34 ;13932 34 : 14072 34 : 14007
11 : 49764 11 : 72861 11 : 74595 11 : 74674 35 11901 35 : 13009 35 : 13406 35 13181
12 : 46565 12 : 64342 12 : 66013 12 : 66644 | 36 : 11669 36 : 12566 36 : 13015 36 @ 12776
13 :44587 13 :58084 13 :58820 13 :59949 | 37 :11259 37 : 11949 37 :12339 37 :12245
14 :41908 14 :52316 14 : 53409 14 : 54085 | 38 :10651 38 : 11366 38 : 11688 38 111679
15 :39938 15 :47713 15 : 48825 15 :4g713 | 39 :10259 39 : 10966 39 111234 39 11017
16 :38361 16 : 43515 16 : 44674 16 : 44676 :(1’ giig :g 19‘;7_}";,1 :flj igg:g :‘; igii;
17 :37154 17 :39788 17 :40747 17 :41119 | ° 4 . o628 4 - 10018 42 - 9807
18 :35176 18 :36656 18 :37552 18 :37733 | o oo 43 9310 43 . o538 43 . 9257
19 :33483 19 :33668 19 : 34751 19 :35057 | 4.0 . g7g0 44 . 8876 44 - 9234 44 : 9053
20 :32606 20 :31225 20 :32301 20 :3269 | 45 . g3s4 45 . 3648 45 . 9006 45 : 8657
21 31142 21 : 29197 21 : 30089 21 : 30510 46 - 8095 46 : 8142 46 : 8555 46 - 8417
22 1 29167 22 1 27373 22 : 28116 22 1 28028 47 - 7824 a7 . 7993 47 . 8272 a7 . 8108
23 :27723 23 :24966 23 : 26165 23 :26236 | as : 7706 48 : 7768 48 : 7959 ag : 7782
24 ;25783 24 :23642 24 24344 24 :24375 | a9 . 7388 49 : 7427 49 : 7736 49 : 7514
25 24057 25 22479 25 23213 25 :23168 |s0 : 7209 50 : 7282 50 : 7399 50 : 7172
(Other):
(Other): 407559  (Other): 439272  (Other): 450504 435423

Anexo 2. Se muestra la profundidad de la secuencias en cada una de la lineas del
secuenciador. Se muestra hasta profundidades de 50, luego se juntan lo valores para

profundidades mas altas.
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