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Resumen 

La eficiencia de conversión de alimento es de gran relevancia económica en los 

sistemas de producción de carne. El consumo residual de alimento (RFI) es el 

indicador utilizado en los programas de mejora genética animal. Su uso masivo ha 

sido restringido por los altos costos para medir en condiciones comerciales. La 

selección genómica es una herramienta con gran potencial para estos caracteres, ya 

que permite predecir el mérito genético de individuos que no pueden ser medidos. La 

habilidad predictiva es clave para ampliar el uso de esta herramienta. El objetivo de 

este trabajo fue estimar parámetros genéticos para consumo (CS) y RFI en la 

población de Hereford nacional, proponer modelos alternativos para RFI y estudiar la 

habilidad predictiva de los modelos genómicos a través de validaciones cruzadas 

utilizando la metodología de LR. Los resultados demostraron que tanto CS, como RFI 

presentan variabilidad genética y heredabilidad alta y moderada (0,45 y 0,25, 

respectivamente). El CS estuvo genéticamente correlacionado con el peso metabólico 

(PM), ganancia diaria (GD) y espesor de grasa (EG), mientras que el RFI fue 

genéticamente independiente de estas. Estos resultados indican una ventaja en el uso 

del RFI como criterio de selección, ya que la selección por menores RFI se reflejaría 

en progenies con menor CS sin afectar el desempeño productivo en otros caracteres. 

Se propusieron dos modelos alternativos para la predicción de valores de cría (VC) 

para RFI, el primero a partir de la combinación de los DEP obtenidos por un modelo 

multivariado que considera las características regresoras (CS, PM, GD, EG) y el 

segundo incorporando el peso al destete (PD) por ser una característica correlacionada 

con el CS y disponible en gran número de animales. Los DEP obtenidos por estos 

modelos fueron similares. Estudios de habilidad predictiva confirmaron que los 

modelos genómicos tuvieron una buena capacidad predictiva para estimar VC para 

RFI para individuos a partir de su genotipo. El modelo multivariado que incluyó el PD 

no demostró mejoras en la habilidad predictiva como se esperaba, y obtuvo peores 

indicadores respecto al modelo univariado convencional. 

Palabras clave: consumo residual de alimento, heredabilidad, correlaciones 

genéticas, predicción genómica, habilidad predictiva 
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Genomic prediction for residual feed intake in Hereford bulls: study of 

alternative models and their prediction ability 

Summary 

Feed efficiency is a relevant trait for animal production systems. Residual feed 

intake (RFI) is the indicator used in genetic improvement programs. Its widespread 

use has been limited by high measurement costs of measuring under commercial 

conditions. Genomic selection is a tool with great potential for these traits, as it 

allows the prediction of genetic merit in individuals that cannot be measured. The 

predictive ability of models is crucial for expanding the use of this tool. The main 

objective of this study was to estimate genetic parameters for dry matter intake 

(DMI) and RFI in the National Hereford population, propose alternative models for 

RFI and assess the predictive ability of the genomic models through cross-validations 

using the LR methodology. Results showed genetic variability and moderate to high 

heritability for both DMI (0.45) and RFI (0.25). DMI was genetically correlated with 

metabolic weight (MW), average daily gain (ADG) and back fat thickness (BFAT), 

while RFI was independent of these traits. These suggest an advantage in using RFI 

over DMI as a selection criterion, as selecting individuals with lower RFI will result 

in offspring with lower DMI without a negative impact on performance traits. Two 

alternative models for predicting RFI breeding values were proposed: the first, based 

on the combination of the DEPs obtained by a multivariate model that considers the 

regressor traits (DMI, MW ADG, BFAT), and a second model incorporating 

weaning weight (WW), as it is highly correlated with DMI and available in a large 

number of animals. Results showed similar DEPs between models. Predictive studies 

confirmed that the proposed genomic models had good predictive ability for 

estimating breeding values for RFI based on genotype. The multivariate model with 

WW showed no improvement in predictive ability, yielding worse accuracy, greater 

dispersion and lower precision than the univariate model. 

Keywords: residual feed intake, heritability, genetic correlations, genomic 

prediction, predictive ability 
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1. Introducción 

El consumo de alimento tiene alta incidencia en los costos de los sistemas de 

producción de carne vacuna. Dada la relación entre consumo de alimento y 

desempeño productivo, el incremento de los márgenes económicos está asociado a 

mejorar la eficiencia de conversión del alimento en producto, de manera de 

minimizar los niveles de consumo sin perder de vista incrementos de la producción. 

En el ámbito internacional, se ha discutido bastante sobre cuál sería la 

característica vinculada a la eficiencia de conversión más apropiada para incluir en 

los programas de mejora genética animal (Nielson et al., 2013). Una primera 

característica para considerar es el consumo de alimento, que presenta variabilidad 

genética y heredabilidad moderada a alta. Sin embargo, está altamente 

correlacionada con las características productivas, por lo cual algunos autores 

sostienen que el consumo per se provee poca información sobre la eficiencia de 

conversión, ya que la selección por menor consumo puede traer cambios no deseados 

en otras características de importancia económica (Beef Improvement Federation, 

2010). En este sentido, la consideración del consumo en conjunto con otras 

características fue propuesta como una alternativa recomendable. 

Si bien existen diferentes formas de medir la eficiencia de conversión, el 

consumo de alimento residual (RFI, por su sigla en inglés, residual feed intake) ha 

sido priorizado. El RFI fue definido por Koch et al. (1963) como la diferencia entre el 

consumo real y el consumo predicho basado en los requerimientos de mantenimiento 

y producción. Este indicador ha sido la medida de eficiencia más utilizada e 

incorporada por los programas de mejora en varios países y razas, ya que permite 

reducir el consumo de alimento, sin afectar el desempeño productivo. 

Las posibilidades de mejora genética para eficiencia de conversión, ya sea por 

RFI u otro indicador, vienen asociadas al uso de la selección genómica. Esta 

herramienta de alto potencial para incrementar la tasa de mejora genética además se 

presenta como una gran oportunidad para la incorporación en programas de mejora 

genética de este tipo de características de difícil y costosa medición. En los últimos 

años, el uso de la selección genómica ha crecido exponencialmente en bovinos para 
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leche, así como en bovinos de carne, lo que ha permitido acelerar el progreso 

genético principalmente en características que no son medidas en el individuo 

candidato a la selección, como la producción de leche, la terneza de la carne o el 

consumo de alimento y eficiencia de conversión (Goddard, 2012). 

La selección genómica se basa en el uso de méritos genéticos obtenidos a partir 

de la información de un conjunto de miles de marcadores moleculares distribuidos a 

lo largo del genoma. Los marcadores utilizados son los polimorfismos de nucleótido 

simple (SNP), que son variaciones a nivel del genoma, las cuales son usadas para 

predecir el potencial genético de un animal con base en su efecto conjunto sobre los 

caracteres de interés (Meuwissen et al., 2001). Un aspecto clave en la 

implementación de la selección genómica es el diseño de las poblaciones de 

entrenamiento o referencia. Estas son poblaciones de animales que cuentan con 

información fenotípica para la o las características de interés y genotipo registrado. A 

partir de estas poblaciones es posible predecir el mérito genético de animales que no 

cuenten con fenotipo propio o de sus descendientes. En la construcción de la 

población de referencia o entrenamiento, el parentezco entre los animales que la 

componen y su variabilidad fenotípica tienen un rol fundamental, ya que van a tener 

un impacto directo en la precisión de las predicciones de los méritos genéticos (Calus 

et al., 2013). A nivel internacional, han existido iniciativas para compartir fenotipos 

y genotipos y generar poblaciones de entrenamiento robustas para características de 

difícil medición. Sin embargo, el conocimiento de cómo se manifiesta la 

característica en cada país es un aspecto importante a tener en cuenta para la unión de 

información de distintos orígenes. 

Los programas de mejoramiento genético en las principales razas de bovinos 

de carne en nuestro país cuentan con varios años de implementación y han 

demostrado ser efectivos. Las tendencias genéticas para las características vinculadas 

al crecimiento muestran un sostenido progreso genético, así como aquellas 

vinculadas a las características carniceras (www.geneticabovina.com.uy). Por otro 

lado, la incorporación de la eficiencia de conversión y del consumo de alimento ha 

sido muy limitada, a pesar de la alta relevancia económica, en Uruguay e 

internacionalmente. 

http://www.geneticabovina.com.uy/
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La reciente incorporación de la eficiencia de conversión en las evaluaciones 

genéticas bovinas es debida principalmente a las dificultades de medición del 

consumo de alimento en forma individual en las cabañas de forma directa, a 

diferencia de otros criterios de selección como los pesos y mediciones de 

composición corporal in vivo por ultrasonido. En Uruguay, las mediciones en 

eficiencia de conversión se iniciaron en 2014 en la raza Hereford a partir de la 

instalación de comederos automáticos que permiten la medición del consumo 

individual. Esta iniciativa fue diseñada con el objetivo de construir la población de 

referencia para aplicar selección genómica en esta característica. Dadas las 

exigencias técnicas de medición, solo una baja proporción de los candidatos a la 

selección son evaluados genéticamente a través de su fenotipo, mientras que la 

selección genómica viabiliza que otra proporción de individuos que son genotipados 

puedan disponer de estimaciones de méritos genéticos a partir de predicciones 

genómicas a través de sus genotipos. 

Al contar con las instalaciones para medir el consumo de alimento individual, 

se establecieron los protocolos para su registro y desde entonces se realizan pruebas 

de eficiencia de conversión en las cuales se ha medido el consumo individual de 

alimento en toros y novillos Hereford (Pravia et al., 2015). Al momento de comenzar 

con esta tesis, la población de referencia de animales medidos en el país era de más 

de 780 animales con fenotipo para consumo de alimento y sus genotipos, lo que 

permitió plantearse los estudios que se desarrollarán en este trabajo. 

Si bien estudios internacionales indicaban la existencia de variabilidad genética 

en RFI en bovinos y su potencial de mejora a través de la selección, es relevante 

contar con estimaciones de parámetros genéticos propios para poder incluirlo en los 

programas de mejora genética nacionales. Los primeros estudios nacionales 

permitieron comprobar la existencia de variabilidad genética para RFI (Ravagnolo et 

al., 2018). Al día de hoy, al contar con un mayor volumen de información 

recolectada, es posible profundizar en el conocimiento del RFI, estimar la variabilidad 

genética y heredabilidad, así como los distintos rasgos asociados al consumo y las 

correlaciones genéticas con otras características de interés. Esto permitirá conocer el 
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potencial por selección directa, así como las respuestas en otras características 

correlacionadas, y podrá facilitar la inclusión del consumo en índices de selección. 

Los resultados generados en este trabajo contribuyen a comprender y evaluar 

las ventajas o desventajas de considerar el consumo de alimento o el RFI como la 

característica por incorporar en los programas de mejora nacionales. También será 

posible determinar si la conjunción de distintas fuentes de información disponible 

(datos de Uruguay y Canadá) para incrementar la población de referencia es posible, 

a partir del análisis de las relaciones entre consumo y las características predictoras, 

y si esto tiene implicancias sobre las predicciones de los valores de cría. 

La definición de los modelos genéticos más adecuados para consumo y RFI es 

otro aspecto fundamental para estudiar, a los efectos de estimar el mérito genético de 

los animales de forma precisa y confiable. Diferentes alternativas de modelación y 

evaluación genética para RFI son posibles y tienen implicancias directas sobre la 

habilidad predictiva y precisión de las predicciones de méritos genéticos. Al 

momento, la evaluación genética para el RFI (RFI fenotípico) es calculada en dos 

etapas: la primera es la obtención del valor fenotípico de RFI por regresión lineal en 

función del peso, ganancia y espesor de grasa, y posteriormente esa característica es 

evaluada en un modelo de predicción genómica univariado corregido por efectos 

fijos adicionales (Ravagnolo et al., 2018). Otra alternativa es mediante el uso de las 

predicciones obtenidas a partir de un modelo multivariado con base en las 

características registradas (consumo, peso metabólico, ganancia diaria y espesor de 

grasa) y luego combinadas en un índice para predecir el consumo residual. En esta 

alternativa se obtienen los méritos genéticos de cada característica considerada para 

la estimación del RFI, los cuales se relacionan en una combinación lineal para 

calcular un RFI genético (Crews et al., 2010; MacNeil et al., 2013). De acuerdo con 

Kennedy et al. (1993), estas dos alternativas son equivalentes. Una tercera alternativa 

es el uso de características predictoras o características correlacionadas con el 

consumo, cuya información está disponible para un mayor número de animales 

(MacNeil et al., 2013; Manzanilla-Pech et al., 2017). El uso de características 

altamente correlacionadas permitiría predecir el mérito genético para consumo o 

eficiencia para un mayor número de animales, al mismo tiempo eliminar el posible 
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sesgo causado por la selección de los animales que participan de las pruebas de 

consumo (Pollak et al., 1984; Pszczola et al., 2013; Lu et al., 2015). Estas 

alternativas son desarrolladas e investigadas en esta tesis. 

La evaluación de los distintos modelos propuestos debe contemplarse en un 

contexto donde la predicción genómica juega un rol determinante en las respuestas a 

la selección para este tipo de características donde son pocos los animales que 

pueden contar con el fenotipo. Por ello, estudios de habilidad predictiva a través de 

validaciones cruzadas e indicadores son fundamentales a la hora de evaluar cuál 

modelo se comporta mejor. Históricamente, la habilidad predictiva de los modelos ha 

sido evaluada a través de validaciones cruzadas y distintas estrategias de partición de 

los datos (Saatchi et al., 2011). Recientemente, Legarra y Reverter (2017, 2018) han 

propuesto otras alternativas para evaluar la habilidad predictiva de las predicciones 

genómicas, en las cuales se incluye el uso de indicadores que miden la dispersión, el 

sesgo y precisión en la habilidad predictiva, contrastando las predicciones de méritos 

genéticos obtenidas de evaluaciones genéticas con datos completos y parciales. Estos 

indicadores son los considerados y discutidos en este trabajo. 

1.1. Hipótesis 

1. Diferentes subpoblaciones de animales (según países o sexo) pueden 

tener heterogeneidad de sus componentes de varianzas y relaciones parciales 

entre las variables de consumo y las variables regresoras, lo que puede afectar 

las estimaciones de las predicciones genéticas. 

2. El consumo de alimento está correlacionado genéticamente con otras 

características de importancia económica de los sistemas de producción de 

carne como el peso vivo y la ganancia diaria, mientras que el RFI, definido 

como la diferencia entre el consumo observado y el consumo predicho a partir 

del desempeño productivo, en peso, ganancia y cobertura de grasa, es 

independiente de dichos caracteres. 

3. El uso de la información genómica en la predicción del mérito 

genético para RFI de los animales sin fenotipo es una herramienta que permite 

predecir el valor de cría para dichos animales de forma precisa. 
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4. Las predicciones de los méritos genéticos para RFI obtenidos a partir 

de la combinación de los DEP obtenidos por un modo multivariado que 

considere las características que lo componen (consumo, peso metabólico, 

ganancia diaria y espesor de grasa dorsal) son equivales a las estimaciones de 

mérito genético obtenidas a través del modelo para RFI unicarácter. 

5. La incorporación de características predictoras o indicadoras a través 

de modelos multivariados en la población de referencia, así como en la 

población por predecir, permitirá mejorar las predicciones de RFI respecto a la 

evaluación de estas a través de un modelo unicarácter fenotípico. 

1.2. Objetivo general de la tesis 

Estudiar la variabilidad genética de consumo y consumo residual de alimento 

(RFI) en la población de animales Hereford en Uruguay y la habilidad predictiva de 

diferentes modelos genómicos alternativos para la predicción del mérito genético de 

RFI. 

1.3. Objetivos específicos 

1. Estimar parámetros genéticos (varianza genética aditiva y residual, 

heredabilidad y correlaciones genéticas) para consumo, ganancia diaria, peso 

metabólico y espesor de grasa dorsal y consumo residual de alimento para las 

poblaciones Hereford de Uruguay, Canadá y población conjunta. 

2. Proponer modelos alternativos para la predicción de RFI, entre los 

cuales se consideran un modelo univariado para RFI versus modelos 

multivariados a partir de las variables regresoras de consumo y un modelo que 

incluya otra característica correlacionada con consumo de alimento que sea 

registrada en la evaluación genética nacional. 

3. Estudiar la habilidad predictiva de dos modelos genómicos propuestos 

para el consumo residual de alimento a través de distintos indicadores. 

El desarrollo de este trabajo de tesis será presentado en varios capítulos. El 

capítulo 2 consiste en el planteo del marco teórico o revisión bibliográfica. Los 
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capítulos 3, 4 y 5 contienen los tres trabajos centrales, dos fueron publicados en 

revistas arbitradas y uno en un resumen expandido y arbitrado de un congreso 

internacional. El capítulo 6 contiene la discusión general, el capítulo 7, las 

conclusiones generales y el capítulo 8 unas breves implicancias. 
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2. Revisión bibliográfica 

2.1. Mejoramiento genético en eficiencia de conversión 

2.1.1. Antecedentes 

Los programas de mejora genética en bovinos para carne se han enfocado en 

características vinculadas a los ingresos como velocidad de crecimiento, peso vivo, 

calidad de carne o reproducción. Poco se ha trabajado en características vinculadas 

con los costos, como el consumo de alimento o la sanidad, debido, en mayor medida, 

a la dificultad de medición. El consumo de alimento ha sido identificado como el 

principal costo de los sistemas de producción (Pravia et al., 2014), por lo cual en los 

últimos años se han realizado mayores esfuerzos por incluir esta característica en las 

evaluaciones genéticas, se han elaborado protocolos para su registro, así como 

estudios de cómo analizar e interpretar los registros, estimación de valores de cría 

para consumo y eficiencia y el estudio de correlaciones genéticas con otras 

características de importancia económica. En los últimos años, se agrega la creciente 

preocupación por la sostenibilidad ambiental, donde la eficiencia sobre el uso de los 

recursos naturales y, por ende, el menor consumo de alimento para producir los 

mismos kilos de producto toman también otra dimensión importante por su relación 

con las emisiones de metano (Basarab et al., 2013; Navajas et al., 2022). 

2.1.2. Consumo residual de alimento 

La consideración de consumo per se en forma individual provee poca 

información sobre la eficiencia de conversión, ya que la reducción del consumo de 

alimento puede traer aparejada la disminución en la producción (Crews, 2005). 

Frente a esto, varios investigadores plantean la inclusión del consumo en un índice 

de selección o, de lo contrario, de indicadores que relacionen las diferentes 

características (Herd et al., 2003; Nielsen et al., 2013). Distintos indicadores se han 

propuesto como rasgos vinculados a la eficiencia de alimentación (Berry y Crowley, 

2013). El consumo residual del alimento (RFI) fue definido como la diferencia entre 

el consumo real observado y el esperado requerido para mantenimiento y producción 
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(Koch et al., 1963) y es, a diferencia de otras medidas de eficiencia, fenotípicamente 

independiente de las características de crecimiento. Se basa en la partición del 

consumo en proporciones requeridas para el estado corporal y nivel de producción 

(peso y ganancia) y una porción residual no explicada por las variables regresoras 

que se relaciona con la eficiencia metabólica real. 

El modelo más simple de cálculo de RFI es el siguiente: 

y = β0 + β1 (ADG) + β2 (WT)0,75 + otros efectos fijos + e                                [0] 

donde y es el consumo diario en kilogramos de MS (DMI, dry matter intake, en 

su sigla en inglés); β0 es el intercepto; β1, el coeficiente de regresión parcial de la 

ganancia diaria (ADG, por su nombre en inglés, average daily gain) sobre el consumo 

y β2, el coeficiente de regresión parcial del peso metabólico (WT
0,75, por su nombre en 

inglés, metabolic weight) sobre el consumo. Otros efectos fijos pueden ser 

considerados como prueba, corral, sexo. El residuo, “e”, se espera tenga media 0 y 

distribución normal.  

Estudios posteriores recomendaron la inclusión del espesor de grasa dorsal al 

modelo (BFAT, back fat en su sigla en inglés), debido a que para una misma ganancia 

es posible encontrar diferencias en la demanda de energía para la deposición de grasa 

y proteína. La inclusión de BFAT en el modelo permite, de esta manera, 

independizarlo de esta variable (Basarab et al., 2013; Berry y Crowley, 2013). 

y = β0 + β1 (ADG) + β2 (WT)0,75 + β3 BFAT + otros efectos fijos + e         [1] 

El residuo “e” de los modelos 0 y 1 representa el RFI y es aquella variación no 

explicada en el consumo observado por los demás regresores. Este componente 

residual del consumo puede ser utilizado para identificar animales que se desvían de 

sus niveles de consumo esperados en función de su ganancia diaria, peso metabólico 

y nivel de engrasamiento (Crews, 2005). 

Por las propiedades de la regresión lineal el residuo del modelo (“e” o RFI) es 

independiente fenotípicamente de los términos de regresión parciales utilizados en el 

modelo de estimación (ADG, MW, BFAT) llamados por algunos autores energy sinks. 

Esto ha sido verificado en términos fenotípicos (Arthur et al., 2001, Basarab et al., 
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2003). Sin embargo, el RFI estimado por regresión fenotípica puede no ser 

genéticamente independiente de los energy sinks regresores del modelo, lo que 

podría tener implicancias en las respuestas a la selección a largo plazo (Crews, 

2005). Kennedy et al. (1993) demostraron que, a pesar de que la derivación 

fenotípica de RFI asegura que la correlación fenotípica entre RFI y sus componentes 

de producción sea cero, las correlaciones genéticas entre estos pueden ser diferentes 

a cero, denominando a ese indicador RFI fenotípico. De acuerdo con estos autores, si 

se asume linealidad, la variabilidad en RFI está completamente determinada por la 

variabilidad en consumo y la regresión parcial de sus características componentes 

sobre el consumo. De la misma manera, la heredabilidad de RFI, así como la 

respuesta a la selección para esta, está determinada por los parámetros genéticos y 

fenotípicos de las características que la componen. 

 Varios autores sostienen que la combinación de consumo y crecimiento para 

calcular una medida de eficiencia no agrega información adicional a lo que puede ser 

obtenido directamente de las características que lo componen (Crews et al., 2010; 

Kennedy et al., 1993; Lu et al., 2015; MacNeil et al., 2011). Por esta razón sustentan 

que la definición de RFI con base en regresiones genéticas es la mejor manera de 

considerarla y es equivalente a la selección por un índice para consumo, producción 

y peso, restringida para mantener la producción y el peso constantes. 

2.1.3. Modelación y estimación de valores de cría de consumo y RFI 

La modelación más convencional para la predicción de eficiencia a través del 

RFI incluye dos etapas: primero, la derivación lineal de RFI a partir del consumo 

registrado individualmente, como fue expresado en [1]. Posteriormente, el RFI es 

considerado en un análisis BLUP univariado como la variable de respuesta: 

𝐲 = Xβ + Z𝑢 + 𝑒                          [2] 

donde y son las observaciones de RFI; β, los efectos fijos del modelo; µ, la 

estimación del mérito genético del animal para RFI y X y Z, las matrices de incidencia 

que relacionan las observaciones con los efectos fijos y los efectos aleatorios (efecto 

animal), respectivamente. Se asume que u ~ N (0, A𝜎𝑢
2), y e ~ N(0, I𝜎𝑒

2), donde A es 
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la matriz de parentesco basada en la genealogía. La matriz de parentesco A puede ser 

reemplazada por la matriz de parentesco genómico G o la matriz H que combina el 

parentesco basado en la genealogía con el parentesco basado en información 

molecular (GBLUP y ssGBLUP, respectivamente) y de esa forma, la implementación 

del modelo permite incorporar información genómica en la predicción de méritos 

genéticos. 

Kennedy et al. (1993) demostraron que incluir los componentes de RFI 

(consumo, ganancia y peso) en un índice es matemáticamente equivalente a 

considerar el RFI, con la ventaja de que el consumo es un concepto mucho más 

sencillo de comprender que el RFI. Adicionalmente, los animales que participan de 

las pruebas de eficiencia son en general preseleccionados, lo que podría conducir a 

un sesgo de la estimación de valores de cría para esta característica (Pollak et al., 

1984). Los modelos univariados para RFI no consideran los efectos de esta 

preselección e incluso modelos multivariados incluyendo peso y ganancia de 

animales en las pruebas también resultan en evaluaciones sesgadas, especialmente si 

consideran solo la información de los animales que participan de las pruebas. Esto 

también fue demostrado por Lu et al. (2015), quienes reafirman el concepto de que el 

RFI tiene algunas restricciones desde el punto de vista conceptual, estadístico y 

práctico. En primer lugar, el RFI no es una característica observable, con lo cual es 

difícil de explicar a los criadores. Segundo, cualquier análisis de regresión utilizado 

para derivar RFI implícitamente asume que todas las covariables consideradas para su 

cálculo (o energy sinks) son registradas sin error de medición o son interpoladas a 

través de regresiones aleatorias y, en esos casos, esos estimadores pueden ser 

inconsistentes y sesgados. Tempelman et al. (2015) demostraron que el análisis 

conjunto de poblaciones diversas puede llevar al sesgo debido a la heterogeneidad de 

los estimadores de los coeficientes de regresión entre consumo y los energy sinks, lo 

que puede afectar las estimaciones del RFI. Adicionalmente, si alguno de los energy 

sinks no fue registrado o es eliminado para algún animal, ninguno de los demás 

registros para dicho animal podrá ser utilizado para calcular el RFI. Lu et al. (2015) 

proponen un modelo multivariado que considere todos los animales a pesar de que 

puedan tener algún faltante de los registros de los energy sinks. Esta alternativa, 
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también propuesta por MacNeil et al. (2013) como RFI genético obtenido por un 

modelo multicarácter a partir de los propios caracteres regresores, genera mejoras en 

las precisiones, además de facilitar la incorporación de los caracteres en los índices 

de selección. 

Bajo los mismos argumentos, MacNeil et al. (2011) propusieron el uso de 

modelos multicarácter en la evaluación genética de consumo para la raza Angus en 

Estados Unidos, donde la estimación de valor de cría de RFI se realiza a través un 

modelo multivariado a partir de las características consumo, peso al destete, ganancia 

predestete y espesor de grasa: 

[

𝒚1

𝒚2

𝒚3

𝒚4

]  =  [

X1𝜷1

X2𝜷2

X3𝜷3

X4𝜷4

]    +   [

Z1𝒖1

Z2𝒖2

Z3𝒖3

Z4𝒖4

]  +   [

𝒆1

𝒆2

𝒆3

𝒆4

]                                         [3] 

Donde yi es el vector de la iésima característica: consumo, peso al destete, 

ganancia posdestete y espesor de grasa, respectivamente; Xi, las matrices de 

incidencia que relacionan los datos con los efectos fijos (βi) y Z, la matriz que 

relaciona los fenotipos con los efectos genético-aditivos de cada característica (ui, i=1 

a 4). El error (ei) constituye los residuos de los efectos no explicados por el modelo. 

Asume que los efectos genéticos aleatorios (u1) tienen media 0 y varianzas: 

var  

[
 
 
 
 
𝑢1

𝑢2

𝑢3

𝑢4]
 
 
 
 

 = 

[
 
 
 
 
𝑨𝝈𝒖𝟏

𝟐 𝐴𝜎𝜇1𝑢2
𝐴𝜎𝜇1𝑢3

𝐴𝜎𝜇1𝑢4

𝐴𝜎𝜇2𝑢1
𝑨𝝈𝒖𝟐

𝟐 𝐴𝜎𝜇2𝑢3
𝐴𝜎𝜇2𝑢4

𝐴𝜎𝜇3𝑢1
𝐴𝜎𝜇3𝑢2

𝑨𝝈𝒖𝟑
𝟐 𝐴𝜎𝜇3𝑢4

𝐴𝜎𝜇4𝑢1
𝐴𝜎𝜇4𝑢2

𝐴𝜎𝜇4𝑢3
𝑨𝝈𝒖𝟒

𝟐 ]
 
 
 
 

 

donde A representa la matriz de relaciones de parentesco. En análisis 

genómicos, la matriz de parentesco A es reemplazada por la G o por H (Aguilar et 

al., 2010). Los efectos residuales se asumen con media 0 y varianzas: 

var [

𝑒1

𝑒2

𝑒3

𝑒4

] = 

[
 
 
 
 
𝑰𝝈𝒆𝟏

𝟐 𝐼𝜎𝑒1𝑒2
𝐼𝜎𝑒1𝑒3

𝐼𝜎𝑒1𝑒4

𝐼𝜎𝑒2𝑒1
𝑰𝝈𝒆𝟐

𝟐 𝐼𝜎𝑒2𝑒3
𝐼𝜎𝑒2𝑒4

𝐼𝜎𝑒3𝑒1
𝐼𝜎𝑒3𝑒2

𝑰𝝈𝒆𝟑
𝟐 𝐼𝜎𝑒3𝑒4

𝐼𝜎𝑒4𝑒1
𝐼𝜎𝑒4𝑒2

𝐼𝜎𝑒4𝑒3
𝑰𝝈𝒆𝟒

𝟐 ]
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donde I representa una matriz de identidad con rango igual al número de 

animales con registro. 

Luego de resolver las ecuaciones multicarácter, se obtienen las soluciones de u 

para cada característica, la cuales se combinan en el siguiente índice para obtener el 

mérito genético para eficiencia como: 

𝑹𝑭𝑰𝒈 = 𝒖̂𝟏 − 𝒃𝟐𝒖̂𝟐 − 𝒃𝟑𝒖̂𝟑 − 𝒃𝟒𝒖̂𝟒                                           [4] 

donde los coeficientes b son obtenidos como: 

V-1C = [
𝒃𝟐

𝒃𝟑

𝒃𝟒

]                                                                                [5] 

V = [

𝝈𝒖𝟐
𝟐 𝝈𝝁𝟐𝝁𝟑

𝝈𝝁𝟐𝝁𝟒

𝝈𝝁𝟐𝝁𝟑
𝝈𝒖𝟑

𝟐 𝝈𝝁𝟑𝝁𝟒

𝝈𝝁𝟐𝝁𝟒
𝝈𝝁𝟑𝝁𝟒

𝝈𝒖𝟒
𝟐

] ,    y  C =  [

𝝈𝝁𝟏𝝁𝟐

𝝈𝝁𝟏𝝁𝟑

𝝈𝝁𝟏𝝁𝟒

] 

Con esta aproximación, se obtiene un valor de cría para cada una de las 

características, las cuales posteriormente se relacionan a través de una combinación 

lineal para calcular un RFI genético (Crews et al., 2010; Kennedy et al., 1993; 

MacNeil et al., 2011; MacNeil et al., 2013). Esta alternativa tiene la ventaja de 

considerar la variación genética de cada una de las características, así como la 

covarianza entre estas, lo que facilita la incorporación del consumo en un índice. 

Incluir características indicadoras en la evaluación genética tiene la 

potencialidad de mejorar la precisión de la evaluación de consumo y extender la 

evaluación de esta característica a animales que no tienen la característica registrada 

(MacNeil et al., 2011; Nielsen et al., 2013). Además, las evaluaciones multicarácter 

permiten controlar el sesgo que se da por la preselección de los animales que 

participan de las pruebas de consumo y eficiencia de conversión (MacNeil et al., 

2011; Pollak et al., 1984). 

La incorporación de características indicadoras a través de modelos 

multicarácter también ha sido aplicada en predicción genómica como una manera 
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económica de incrementar significativamente la precisión de la característica de 

interés por predecir, además de remover el sesgo de la característica por ser medida 

en pocos animales de la población de entrenamiento (Pszczola et al., 2013). 

2.1.4. Heredabilidad y correlaciones genéticas de consumo y RFI con otras 

características 

Conocer la variabilidad genética de una característica y su heredabilidad es 

muy importante, ya que determina el potencial de respuesta a la selección esperable. 

Una recopilación de estimaciones de parámetros genéticos para eficiencia en bovinos 

de carne llevado a cabo por Berry y Crowley (2013) reportan que el consumo de 

alimento es altamente heredable y encuentran valores de h2 de entre 0,30 y 0,70, con 

valores promedio de 0,40. En cuanto al RFI, las estimaciones de heredabilidad 

reportadas se encontraron entre 0,07 y 0,62, con un valor promedio de 0,33. Si nos 

concentramos en estudios en razas británicas, una investigación en la raza Angus 

reporta h2 de 0,37 y 0,38 para consumo y RFI, respectivamente (Arthur et al., 2001), 

mientras que en la raza Hereford las estimaciones fueron de h2 de 0,31 y 0,16 para 

consumo y RFI, respectivamente (Herd y Bishop, 2000). Estos valores de 

heredabilidad moderada indican que existe potencial de respuestas a la selección para 

ambas características. 

Por otro lado, las correlaciones genéticas entre consumo y RFI han sido de 0,64 

en ganado Hereford (Herd y Bishop, 2000) y 0,69 en Angus (Arthur et al., 2001). 

Con respecto a las correlaciones genéticas entre estas características y demás 

caracteres de interés, se ha reportado que el consumo esta correlacionado 

genéticamente con el peso (0,65) y la ganancia (0,54), mientras que las correlaciones 

entre el RFI con peso y ganancia fueron de -0,06 y -0,04, respectivamente (Arthur et 

al., 2001). 

Con respecto a las correlaciones entre el consumo y otros pesos como el 

destete o peso al año, estudios muestran una alta correlación genética entre estas 

características  (correlaciones entre 0,28 y 0,56, respectivamente). Por otro lado,  el 

RFI, a pesar de no estar correlacionado con el peso vivo y ganancia diaria en prueba, 
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se observó que presenta alta y moderada correlación negativa con el peso directo al 

destete y al año (-0,45 y -0,26, respectivamente) (Arthur et al., 2001). 

Se han reportado efectos maternos sobre consumo y sobre RFI en Angus y 

correlaciones genéticas positivas (0,22) entre el consumo y los efectos maternos en 

peso al destete (Arthur et al., 2001). 

En cuanto a las correlaciones genéticas con características de la canal, el 

consumo presenta una correlación genética positiva con espesor de grasa a nivel de la 

12.a-13.a costilla y a nivel de cuadril moderadas (0,27 y 0,14), y con área de ojo de 

bife (AOB) 0,43, mientras que las correlaciones genéticas entre RFI y estas 

características fueron cercanas a cero para grasa en cuadril y AOB, y leves y positivas 

para RFI y grasa en costilla (0,17) (Arthur et al., 2001). 

2.2. Selección genómica 

2.2.1. Introducción 

La mayoría de las características de relevancia económica están controladas 

por el efecto conjunto de varios genes y su interacción con el ambiente. La variación 

genética es debida a la variación en la secuencia de ADN entre individuos, por lo que 

la selección de individuos que contengan los alelos más favorables sería lo deseado. 

Sin embargo, la mayoría de los sitios donde se encuentran los genes que controlan las 

características relevantes son desconocidos (Goddard, 2012). Tradicionalmente, la 

mejora genética de estas características se ha basado en el uso de datos fenotípicos e 

información de parentesco, para estimar los efectos aditivos combinados de todos los 

genes para estimar valor de cría para cada animal. Bajo estos supuestos, Henderson 

(1975= propuso las ecuaciones de modelos mixtos y a partir de estas ecuaciones 

predicen las mejores estimaciones lineales insesgadas (BLUE) de efectos fijos y 

predictores (BLUP) de efectos aleatorios.  

 

El desarrollo de paneles de genotipados de alta densidad a menores costos, así 

como el desarrollo de metodologías para la inclusión de los genotipados en las 

evaluaciones genéticas, han permitido un incremento en el uso de esta tecnología con 
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el fin de ser aplicada a la producción ganadera (Goddard, 2012). La principal 

motivación de incorporar información molecular en la ganadería fue la expectativa 

de que llevaría a mayores progresos genéticos (Meuwissen et al., 2001). 

En los inicios, la identificación de algunos QTL asociados a características de 

interés y su aplicación en la selección asistida por marcadores no tuvo el éxito 

esperado. Como la mayoría de las características de relevancia económica están 

afectados por varios genes, el beneficio de la selección por pocos QTL es limitado por 

la muy baja proporción de la varianza genética explicada por determinados QTL 

(Meuwissen y Goddard, 1996). En la medida que fue posible genotipar miles de 

polimorfismos de nucleótidos simple (SNP) distribuidos a lo largo de todo el genoma, 

se pudo implementar la selección genómica. 

2.2.2. Definición 

La selección genómica (SG) es una herramienta de mejoramiento genético que 

permite seleccionar individuos en base a predicciones de sus valores genéticos, las 

cuales se obtienen a partir de su propio genotipo. Estas predicciones utilizan paneles 

de alta densidad de marcadores moleculares conocidos como SNP (por su nombre en 

inglés, single nucleotide polymorphisms), lo que permite estimar con mayor 

precisión el mérito genético de cada animal (Goddard, 2009). El concepto inicial de 

la selección genómica fue que los SNP o marcadores deberían estar en desequilibrio 

de ligamiento (LD) con los polimorfismos causales (Meuwissen et al., 2001). Sin 

embargo, luego se vio que, como los genes que codifican están distribuidos por todo 

el genoma, los métodos estadísticos utilizados no requieren de la identificación de los 

sitios específicos que causan variación en la característica (Goddard, 2009). 

  A través de las predicciones genómicas, se obtienen los valores de cría de los 

individuos como la sumatoria de todos los efectos de los marcadores (SNP) estimados 

a partir de la población de referencia con fenotipo conocido. Este método estima 

simultáneamente el efecto de un gran número de SNP y predice el valor de cría como 

la sumatoria de cada uno de los efectos del SNP sobre la característica en cuestión 

para obtener así los valores de cría genómicos (GEBV) (Meuwissen et al., 2001). La 
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asociación entre cada SNP y el desempeño son estimados a partir de las poblaciones 

de referencia o entrenamiento. 

La población de referencia o entrenamiento consiste en poblaciones de 

animales con fenotipo y genotipo conocido, las que permiten cuantificar los efectos 

de cada SNP para luego ser aplicado en una población de animales candidatos a la 

selección de la cual solo se disponga de sus genotipos (Goddard, 2012). 

Las precisiones de las predicciones genómicas dependen en gran medida del 

tamaño de la población de referencia (Goddard, 2009) y la heredabilidad de la 

característica, así como de la relación entre la población de referencia y los 

candidatos a la selección (Habier et al., 2007). Este concepto será ampliado en otro 

punto de la revisión. 

La principal ventaja de la selección genómica sobre los métodos tradicionales 

es mayor donde la aplicación de los mismos es difícil de implementar. Esto es donde 

el fenotipo de interés no puede ser observado en los candidatos a la selección como 

la producción de leche, mediciones de carcasa que no pueden ser medidas en el toro 

candidato a la selección, sino en progenies del toro. Otra de las ventajas de la 

selección genómica (SG), es que permite identificar de forma precisa animales 

superiores a edades tempranas, las cuales se basa en estimaciones de mérito genético 

derivados de la información del ADN. Estas predicciones para animales jóvenes son 

considerablemente más precisas que las realizadas a partir del mérito genético de sus 

padres (Calus, Berry, et al., 2013). Este incremento en las precisiones a edades 

tempranas ha llevado a que la selección genómica sea una herramienta muy atractiva 

principalmente en los programas de mejoramiento genético en ganadero lechero en 

caracteres que se miden en hembras o caracteres costosos de medir. En ganado de 

carne, las principales ventajas de la SG sobre los métodos tradicionales se presenta 

también para la selección de caracteres donde el fenotipo no puede ser medido en el 

individuo, es muy costoso de medir o se mide muy tarde en el tiempo. 

Otra ventaja de la selección genómica es que la presencia de marcadores ha 

permitido conocer que largos segmentos de cromosomas son compartidos entre 

familias cercanas, pero también que hay segmentos aislados que son idénticos en 

estado y son compartidos por ancestros más distantes (VanRaden et al., 2009). Con 
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el uso de la genómica, esta información también puede ser incorporada, lo que ha 

permitido detectar errores de pedigrí (Heaton et al., 2002) y establecer relaciones de 

parentesco genómico (Meuwissen y Goddard, 2010). 

2.2.3. Modelo infinitesimal  

Los primeros trabajos de predicción genómica se basaron en el modelo 

infinitesimal presentado por Meuwissen et al. (2001), quien fundamentó que la 

predicción del mérito genético de un individuo consiste en la sumatoria de pequeñas 

variaciones en los SNP y se describe como: 

𝑌𝑖 =  𝜇 +  Σ (𝑆𝑁𝑃𝑖𝑗𝑘) + 𝑒  

donde Yi es el fenotipo considerado para cada individuo i, el cual puede ser un 

fenotipo corregido por algún modelo o un valor de cría, o valor de cría deregresado 

(DRP) para, µ es la media general, Σ(SNP ijk) es la suma de todos los efectos de SNP (k 

= 1,2) a través de todos los loci (j) para el animal i. Para todos los alelos, se estima 

un efecto para cada uno de ellos o, de lo contrario, el efecto de sustitución de cada 

alelo en el locus. 

Los valores de cría genómicos (GEBV) para cada animal pueden ser obtenidos 

como la sumatoria de los efectos de cada 𝑎: 

𝐺𝐸𝐵𝑉𝑖 = ∑𝑎̂ 

Existen distintos métodos con diferentes supuestos sobre la distribución a 

priori de los efectos de los SNP para ser considerados a la hora de predecir los valores 

de cría genómicos. Meuwissen et al. (2001) definieron dos métodos bayesianos para 

establecer la distribución a priori de la varianza de los marcadores: Bayes A utiliza 

una distribución Chi/cuadrado invertida para la varianza de los marcadores y Bayes 

B utiliza una distribución a priori con alta densidad de ceros para marcadores con 

efecto nulo. 

El método GBLUP (Habier et al., 2007; Meuwissen et al., 2001; VanRaden, 

2008) consiste en asumir a priori una distribución normal con varianza constante 

para los efectos de los marcadores. De acuerdo a lo propuesto por estos autores, los 
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valores de cría genómicos pueden estimarse directamente con un modelo simple que 

incluye una matriz de relaciones genómicas derivada de los genotipos y las varianzas 

de los efectos de los marcadores SNP (Habier et al., 2007; Nejati-Javaremi et al., 

1997; VanRaden, 2008). Nejati-Javaremi et al. (1997) propusieron el uso de una 

matriz de relaciones alélicas como alternativa a la matriz de relaciones basada en el 

pedigrí para evaluar la similitud genética entre individuos. Al utilizar una matriz de 

relaciones realizada, la selección genómica aprovechará las desviaciones de muestreo 

mendeliano respecto a la matriz de relaciones promedio basada en la información del 

pedigrí (Goddard, 2009). 

Al mismo tiempo, VanRaden (2008) definió la matriz de relaciones genómicas 

(G), como: 

𝐺 =  
𝑍𝑍′

𝑘
 

donde Z es la matriz de incidencia para los SNP con dimensión n*p, de acuerdo 

al número de animales con genotipo (n) y número de marcadores (p), y k es un 

parámetro escalar k = sum(2pq). 

Los elementos de Z son 

𝑧𝑖𝑗 = {

0 − 2𝑝𝑗 si es homocigota 11 
1 − 2𝑝𝑗 si es heterocigota 12 o 21

2 − 2𝑝𝑗 si es homocigota 22
 

 

para animal i y SNPj con frecuencia alélica pj. Como fue mencionado 

previamente, para todos los alelos, se estima un efecto para cada alelo o, de lo 

contrario, el efecto de sustitución de cada alelo en el locus. El escalar k es definido 

usualmente como (Habier et al., 2007; VanRaden, 2008): 

𝑘 = 2∑𝑝𝑗(1 − 𝑝𝑗)  

lo que asume a priori independencia de los efectos de los SNP (Gianola et al., 

2009). 
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Las matrices G son habitualmente singulares (VanRaden, 2008). Para permitir 

la inversión, VanRaden (2008) propone utilizar, en cambio, la matriz G∗, definida 

como: 

𝐆 ∗ = 𝑤 𝐆 + (1 − 𝑤) 𝐀  

donde A es la matriz de relaciones de pedigrí y w es un parámetro de 

ponderación que toma valores entre 0 y 1. VanRaden (2008) sugiere utilizar un valor 

de w = 0,95. 

Villanueva et al. (2005) demostraron que la selección genómica mejora la 

precisión de las relaciones genéticas, lo que resulta en mayores ganancias en la 

respuesta genética, especialmente por el uso de matriz de parentesco genómico que 

combina información del pedigrí con los marcadores. 

En una población de animales, solo una parte de estos son genotipados, 

mientras que en la mayoría de los animales los valores de cría son estimados a partir 

de los fenotipos y los pedigrís. Para aquellos animales genotipados, los valores de 

cría genómicos (GEBV) son predichos a partir de sus genotipos. Esto requiere de 

varias etapas (Hayes et al., 2009; VanRaden, 2008): 1) evaluación tradicional con un 

modelo animal, 2) extracción de los pseudofenotipos por deregresar las evaluaciones 

o desviaciones en hijas, 3) estimar los efectos genómicos para animales genotipados 

utilizando modelos de padres y 4) combinar la información en un índice que 

considera el valor de crías promedio de los padres (PA) obtenidos de una evaluación 

genética y los valores de cría genómicos (Saatchi et al., 2011; VanRaden et al., 2009) 

como: 

 GEBVi = bDGV DGV + bPA PA 

Los modelos que se implementan en múltiples etapas asumen que no hay sesgo 

por selección; sin embargo, en la práctica, los individuos que son genotipados no son 

quienes proveen los fenotipos y, a la vez, son altamente seleccionados, lo que 

conduce a sesgo en las estimaciones de los VC de los animales (Vitezica et al., 2011). 
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2.2.4. Single step genomic BLUP (SSGBLUP) 

Un método alternativo fue propuesto por Misztal et al. (2009), llamado single-

step (ssGBLUP), y es actualmente la metodología más utilizada en las evaluaciones 

genéticas poblacionales que incluyen genómica. Permite combinar toda la 

información disponible, es decir, información genealógica a partir del pedigrí, los 

fenotipos (con genotipo o no) y los genotipos (con fenotipo o no) en un único paso 

(Aguilar et al., 2010). 

Las predicciones genómicas single step ssGBLUP están basadas en el siguiente 

modelo (Legarra et al., 2009; Aguilar et al., 2010): 

y = Xb + Wu+ e 

donde y es el vector de los fenotipos, b es el vector de los efectos fijos y u el 

vector de los efectos genéticos aditivos. X y W son las matrices de incidencia para 

los efectos contenidos en b y u. 

Las soluciones de dicho modelo son generadas a través de las ecuaciones de los 

modelos mixtos ssGBLUP, obteniendo simultáneamente las predicciones genómicas 

de los valores de cría (u) y las soluciones de los efectos fijos en un único paso 

(Aguilar et al., 2010): 

(
X'X X'W

W'X 𝑊′𝑊 + H−1 𝜆
) (

𝑏
û
) = (

𝑋′𝑦

𝑊′𝑦
) 

Donde 

λ = σe
2 / σu

2, y la Var(u) = H σu
2, y Var (e) = I σe

2 

Los autores proponen así un modelo similar al tradicional en el que la matriz de 

parentesco A es reemplazada por la matriz H, que combina tanto las relaciones de 

parentesco basadas en las genealogías (A) como la diferencia entre las relaciones 

basadas en genómica (G) y las relaciones de pedigrí. La inversa de H (Aguilar et al., 

2010, Christensen y Lund 2010) es igual a: 

H-1 = A-1 +   [
0 0
0 𝐺−1 − 𝐴22

−2] 
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donde G-1 la inversa de la matriz de parentesco genómico, y A22
-1,  la inversa de 

la matriz de parentesco basados en la genealogía de animales genotipados, 

asumiendo una partición de la matriz A en no genotipados (1) y genotipados (2). La 

matriz genómica es una matriz de parentesco corregida en la medida que considera el 

parentesco genómico basado en marcadores en vez de pedigrís (VanRaden, 2008). 

Es esperable que los modelos genómicos arrojen predicciones más precisas que 

las predicciones provenientes de modelos de evaluaciones convencionales BLUP, lo 

cual ha sido demostrado en estudios teóricos por Goddard (2009), Meuwissen 

(2009), en simulación por Meuwissen et al. (2001), y en datos reales (Lu et al., 

2015). Esto es esperable porque a diferencia de la matriz de parentesco aditivo, la 

matriz de parentesco genómica captura las relaciones genómicas de la partición 

mendeliana en los animales evaluados, de esta manera también incrementa la 

conectividad entre los animales de la población de referencia y la evaluada (Pszczola 

et al., 2012). 

Algunas de las ventajas del ssGBLUP es que considera simultáneamente la 

información de los animales genotipados, sus parientes y su desempeño. También 

permite hacer uso de fenotipos de años atrás, a pesar de no contar con los genotipos, 

ya que esta información es incorporada con el uso de matrices que relacionan la 

información genómica y la proveniente de pedigrís (Aguilar et al., 2010). El uso de 

las matrices que combinan todos los animales permite que las mejoras de las 

precisiones de los animales genotipados sean transmisibles a los parientes. 

Otra de las ventajas de la metodología single step es que es fácilmente 

aplicable a modelos de análisis más complejos, como multicarácter o para 

características umbrales, entre otras (Legarra et al., 2014). 

2.3. Predicción de valores de cría genómicos y estudio de habilidad predictiva 

2.3.1. Antecedentes 

Los modelos utilizados en las evaluaciones genéticas son una sobre 

simplificación de la realidad, pero tienen buenos resultados en poblaciones muy 

cercanas (Legarra y Reverter, 2018). La introducción de nuevos métodos de 
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evaluaciones genómicas, donde se incorpora un número importante de genotipos, 

lleva a la necesidad de generar herramientas para cuantificar el comportamiento de 

las predicciones, ya que lograr predicciones insesgadas es de suma importancia en la 

selección, con el fin de obtener estimaciones precisas para comparaciones entre 

animales y tendencias genéticas acertadas (Vitezica et al., 2011). 

En las evaluaciones genéticas tradicionales basadas en pedigrí, toda la 

información está considerada en los fenotipos y la matriz de parentesco, sin existir 

sesgo por selección (Sorensen y Kennedy, 1984). Con el aumento de la selección 

genómica y la inclusión de genotipos de individuos que no cuentan con fenotipo, se 

plantea cierta preocupación sobre el impacto en la precisión de las predicciones 

(Aguilar et al., 2010; Mantysaari et al., 2010; Chen et al., 2013). Esto se debe a que 

los modelos utilizados asumen que no existe selección en los individuos que son 

genotipados (Hayes et al., 2009), mientras que en la práctica sí ocurre y los modelos 

genómicos no lo consideran (Vitezica et al., 2011). Ignorar esta información puede 

resultar en predicciones menos precisas y sesgadas (VanRaden et al., 2009). 

El estudio de la habilidad predictiva, con o sin genómica, se refiere a la 

capacidad de predecir futuros fenotipos, y esto es medido a través de la precisión o 

accuracy, siendo un concepto distinto a la precisión individual de la estimación del 

valor de cría (Legarra y Reverter, 2018). En genética animal, para evaluar la 

habilidad predictiva de diferentes predictores, habitualmente se han utilizado los 

modelos desarrollados por Henderson (1975) a través de las predicciones insesgadas 

BLUP (Legarra y Reverter, 2017). Las medidas comúnmente consideradas para 

evaluar la calidad de las predicciones son el sesgo, la dispersión y la precisión 

(accuracy), que provienen de regresión lineal. 

El sesgo se refiere a la diferencia promedio entre las predicciones (EBV, û) y los 

verdaderos valores de cría (TBV, u). Lo deseable es que esta diferencia sea cercana a 

0, lo que indicaría predicciones insesgadas. 

 Sesgo: b0 = E (𝑢 − û) 

La dispersión puede ser comprendida como el sesgo de la predicción y se 

obtiene como la pendiente de regresión (b1) del EBV en el TBV. Tiene una esperanza 
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de valor de 1. Si la dispersión es mayor que 1, significa que la predicción para los 

animales es subestimada, mientras que, si el b1 es menor a uno, las predicciones 

serán sobreestimadas. 

Pendiente: b1 = 
𝑐𝑜𝑣(𝑢−û)

𝑣𝑎𝑟(û)
 

La precisión o accuracy es definida como la correlación entre el valor verdadero 

(TBV) y los valores de cría estimados (EBV). Una precisión cercana a 1 indica una 

fuerte asociación entre el TBV y los EBV estimados, mientras que valores cercanos a 0 

indican bajas asociaciones. Es calculada de la siguiente manera: 

Precisión: r = 
𝑐𝑜𝑣(𝑢,û)

√𝑣𝑎𝑟(𝑢)𝑣𝑎𝑟(û)
 

donde 𝑐𝑜𝑣(𝑢, û) es la covarianza entre el verdadero valor de cría (𝑢) y los 

valores de cría estimados (û); 𝑣𝑎𝑟(𝑢), la varianza genética aditiva de la población y, 

𝑣𝑎𝑟(û), la varianza de los valores de cría estimados. 

La precisión afecta directamente la ganancia genética, ya que ΔG = i r σu  

(Falconer y Mackay, 1996); por lo tanto, afecta el potencial de progreso genético. 

Por otro lado, podemos ver la precisión como una medida del riesgo de que el EBV 

del candidato cambie en la siguiente evaluación. Esta precisión es la que se obtiene 

de las ecuaciones de modelos mixtos y se refiere a la precisión individual (Macedo, 

2021). 

𝑟 = √1 − 
𝑃𝐸𝑉

(1 + 𝐹𝑖)𝜎𝜇
2
 

donde PEV es la varianza del error de predicción; Fi, la consanguinidad del 

individuo i, y σu
2, la varianza genética (Henderson, 1975). Los PEV (sigla en inglés) 

se obtienen de los elementos de la diagonal de la inversa del sistema de ecuaciones 

de los modelos mixtos. Esta última precisión se refiere a la precisión individual con 

el cual el EBV fue estimado, mientras que la anterior hace referencia a la habilidad 

predictiva en términos poblacionales. 



 

25 

 

El incremento del uso de información genómica en las evaluaciones 

genéticas, especialmente en ganado de leche, ha llevado a la selección de machos con 

valores de cría precisos a edades tempranas. Sin embargo, la experiencia ha 

demostrado algunas diferencias entre las predicciones genómicas y los resultados de 

las progenies a posteriori (Spelman et al., 2010; Sargolzaei et al., 2011). Esa 

diferencia, conocida como sesgo, desvío, sobreestimación o subestimación de las 

predicciones genómicas, puede llevar a respuestas de selección no esperadas. 

En lo que refiere a predicciones genómicas en ganado de carne, las técnicas 

de validación también se comenzaron a implementar. El método más comúnmente 

utilizado para evaluar las predicciones (genómicas) son las validaciones cruzadas 

(VanRaden et al., 2009; Mantysaari et al., 2010; Saatchi et al., 2011). Sin embargo, 

otras interpretaciones desarrolladas por otros autores vienen siendo utilizadas y serán 

desarrolladas en este trabajo. 

2.3.2. Validaciones cruzadas 

La habilidad predictiva y precisiones de las predicciones genómicas son 

evaluadas generalmente a través de validación cruzada (VanRaden et al., 2009; 

Legarra et al., 2008). Esta consiste en dividir los datos en dos segmentos, un subset 

de datos de referencia o entrenamiento y otro set de datos de validación del modelo. 

El set de entrenamiento es utilizado para ajustar el modelo y el set de validación es 

utilizado para testear la predicción del modelo. En un mecanismo de validación 

alternados en varias rondas, se repite tantas veces de manera de que cada set de datos 

tenga la chance de ser validado (Saatchi et al., 2011). En cada ronda se omite la 

información de la población a validar (fenotipos) y se predicen los fenotipos a través 

de un modelo de predicción obtenido únicamente con la información contenida en el 

subset de entrenamiento. 

Diferentes estrategias para elegir la población de referencia y validación o 

población de candidatos a selección tienen impactos directos sobre los resultados de 

los estudios de validación medidos a través las precisiones de las predicciones (Chen 

et al., 2013; Silva et al., 2016; Lu et al., 2016). Estas estrategias de división de los 

datos buscan analizar las consecuencias e impactos de diferentes enfoques para 
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conformar las poblaciones de predicción y validación y, de esta manera, evaluar el 

alcance y la precisión de las predicciones. Las poblaciones pueden ser divididas en 

función del grado de parentesco o rangos de nacimientos entre los subset de datos, al 

azar (Lu et al., 2016, Chen et al., 2013; Silva et al., 2016), por k-means donde separa 

los grupos de acuerdo a mayor distancia entre grupos y mayor similitud dentro del 

grupo (Saatchi et al., 2011) o por la metodología leave one out (Gianola y Schon, 

2016), en donde en cada iteración se predice el valor del dato que se dejó fuera de la 

predicción. El test de validación mayormente utilizado en bases de datos pequeñas es 

el K-fold, el cual consiste en dividir al azar el set de datos y correlacionar las 

predicciones del k-set cuando los fenotipos son excluidos (Saatchi et al., 2011). 

Generalmente se observa que, cuanto mayor es el grado de parentesco entre la 

población de entrenamiento y la población de validación, se obtienen mayores 

precisiones (Saatchi et al., 2010; Chen et al., 2013), aunque en algunos casos puede 

generar sobreestimación de la habilidad predictiva. Como ejemplo, Saatchi et al. 

(2011) obtuvieron precisiones mayores para todas las características cuando la 

separación de grupos fue al azar versus cuando fue a través de k-means. 

Un indicador comúnmente utilizado para medir la precisión en las validaciones 

cruzadas es la predictibilidad (predictability), la cual es definida como la correlación 

entre los GEBV estimados en k-fold réplicas y los valores fenotípicos ajustados, 

divididos por la raíz cuadrada de la heredabilidad. La predictibilidad puede ser 

utilizado como un estimador de la precisión (Legarra et al., 2008). 

Predictabilidad = correlación (GEBV, fenotipo corregido) / √ (h2) 

Los valores de cría estimados pueden haber sido estimados por BLUP, GBLUP, 

ssGBLUP o Bayes C, entre otros, y los valores fenotípicos ajustados o valores de cría 

desregresados considerados como el valor verdadero. La heredabilidad de la 

característica en cuestión (h2) puede haber sido obtenida por los propios datos. 

El método de validación cruzada ha sido ampliamente utilizado (Legarra et al., 

2008; VanRaden et al., 2009; Mantysaari et al., 2010; Christensen et al., 2012). Sin 

embargo, de acuerdo a Legarra y Reverter (2018), su validez es pobremente 

entendida en el contexto de datos fuertemente relacionados y seleccionados. 
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2.3.2. Método LR (Legarra y Reverter, 2018) 

Recientemente, Legarra y Reverter (2018) profundizaron sobre el estudio de la 

habilidad predictiva de las predicciones genómicas y analizaron las distintas 

estrategias para evaluarla, al mismo tiempo que observaron ciertas limitaciones de 

los métodos de validaciones cruzadas mencionados anteriormente. 

La estrategia de validación k-fold es comúnmente aplicada para evaluar la 

capacidad predictiva y, como ya fue mencionado, consiste en extraer al azar distintos 

subsets de datos y correlacionarlos con las predicciones obtenidas de los k-fold-1 

soluciones cuando los fenotipos de diferentes animales son excluidos (Saatchi et al., 

2011). Sin embargo, de acuerdo a Legarra y Reverter (2017), esta metodología no es 

realista en el contexto de mejora animal porque no tiene en cuenta la estructura de la 

población, ya que es posible encontrar animales más viejos en el k-fold por predecir 

y animales jóvenes en el k-fold-1 fold de entrenamiento. En estas situaciones los 

ancestros son predichos desde las progenies, lo que no tienen sentido desde el 

contexto de mejora genética animal (Legarra y Reverter, 2017). 

Estos autores proponen una alternativa con procedimientos semiparamétricos 

basada en la teoría clásica de modelos mixtos. El método LR, por “linear regression”, 

considera los cambios en los GEBV de una evaluación genética a la siguiente en la 

medida que se agrega más información y se definen ciertos parámetros que describen 

los cambios en la predicción de una evaluación genética vieja (old) y una evaluación 

genética reciente (new). También definen los dos sets de datos como el whole data 

set (w) o completo, que contiene todos los fenotipos, y el set parcial (p), que contiene 

los fenotipos hasta determinada fecha. En ese sentido, definen a los individuos 

focales como el grupo de animales jóvenes de interés por predecir que deben ser 

seleccionados y que disponen de información parcial hasta cierto momento. Este 

grupo parcial puede ser interpretado como al momento de la evaluación, cuando no 

se dispone de toda la información disponible. El set completo o whole data set (w) es 

la confirmación a posteriori de la correcta predicción o no de esas predicciones. Este 

método compara sucesivos EBV de un grupo de individuos (individuos focales), lo 

que permite incrementar la información con cada repetición. 
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Los estadísticos propuestos por Legarra y Reverter y expandidos por Bermann 

et al. (2021) para evaluar la calidad de las predicciones genéticas haciendo uso de las 

predicciones parciales (p) o totales (w) son los siguientes: 

1. Bias (b0): ûp – ûw. Se refiere a la diferencia entre el valor predicho 

promedio y el valor verdadero (TBV, sigla en inglés), con una esperanza de que 

esa diferencia sea 0 para una predicción insesgada. 

2. Dispersion (b1): bw,p =  
𝒄𝒐𝒗 (û 𝒘,û𝒑)

𝒗𝒂𝒓 (û𝒑)
. Representa la dispersión de la 

predicción y es estimado por la pendiente de la regresión entre las predicciones 

entre el verdadero valor de cría estimado con el set de datos totales (û 𝒘) y el 

set de EBV estimados con el set de datos parcial (û𝒑), con una esperanza de 

valor de 1 si la predicción no es ni sobre- ni subestimada. 

3. Reliability (ρ2cov(w,p): 
𝒄𝒐𝒗 ( û𝒘,û𝒑)

(𝟏+ −𝑭−𝟐−𝒇) 𝝈𝒖,∞
𝟐 )

. Donde F es el coeficiente de 

consanguinidad; 2-f, el parentesco promedio entre los individuos, y 𝝈𝒖,∞
𝟐 , la 

varianza genética de los individuos del set de validación. 

4. Ratio of accuracy (ρ w,p) = cor(û 𝒘, û𝒑) definido como el coeficiente 

de correlación de Pearson entre el TBV y el valor de cría estimados (EBV), 

representados como ûw y ûp, obtenido con la información parcial o completa, lo 

que es igual a 

ρ w,p =  
𝒄𝒐𝒗 (û 𝒘,û𝒑)

√𝒗𝒂𝒓 (û𝒘)𝒗𝒂𝒓 (û𝒑)
 

el valor esperado de ρw,p es 
𝒂𝒄𝒄 𝒑

𝒂𝒄𝒄 𝒘
, la relación de precisión obtenida entre ambos 

sets de datos (accp/accw). 

5. Incremento relativo en precisiones por el agregado de información 

fenotípica al set parcial. 

Incr Phen (IP) = 
𝟏

𝝆𝒘,𝒑 
 – 1 
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Valores cercanos a 1 indican que el agregado de información no mejora la 

precisión, mientras que valores cercamos a 0 indican un significativo incremento en 

las precisiones debido a la nueva información. 

El método LR ha sido utilizado y testeado con datos simulados (Legarra y 

Reverter, 2018), en datos reales en ovinos de leche (Macedo et al., 2020) y en 

modelos categóricos en aves (Bermann et al., 2021). 

2.4. Aspectos que afectan las precisiones de las predicciones genómicas 

Las precisiones de las predicciones genómicas son determinantes del éxito de 

la aplicación de selección genómica, la que está determinada por múltiples aspectos 

(Chen et al., 2013). A través de varios estudios sobre validaciones en datos 

simulados y reales, se ha podido evaluar cómo ciertos aspectos afectan la habilidad 

predictiva de las predicciones genómicas, así como las precisiones individuales de 

los valores de cría estimados. Esto debería tenerse en cuenta para el diseño de las 

poblaciones de referencia, así como en los alcances de las predicciones genómicas 

bajo distintas circunstancias. 

2.4.1. Tamaño y grado de conexión entre la población de entrenamiento y candidatos 

a la selección 

El tamaño de la población de referencia es entendido como el número de 

animales con genotipo y fenotipo para el cual la predicción estimada es determinante 

para los resultados (Goddard, 2012). Van Raden et al. (2009) demostraron cómo las 

precisiones incrementan con el aumento del tamaño de la población de referencia, en 

la medida que, cuanto mayor el número de animales genotipados que dispongan del 

fenotipo, mejor es la estimación del efecto de cada SNP. 

Está demostrado que la predicción genómica de los valores de cría para una 

raza es mayor cuando la población de entrenamiento es de la propia raza, en 

contraste con ser de otra raza o un pool de varias razas (Chen et al., 2013). Esto está 

basado en gran parte en la relación de parentesco genético y la presencia de 

desequilibro de ligamiento (DL) entre la población de entrenamiento y la población 

de validación, en la medida que un mayor grado de parentesco o mayor DL entre la 
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población de entrenamiento y los candidatos va a generar una mayor precisión en los 

GEBV. Estudios realizados por Lu et al. (2016) en varias razas demostraron similares 

resultados. Saatchi et al. (2011) reporta que en Angus las predicciones genómicas 

son más precisas cuando los animales en la población de validación están más 

emparentados con la población de entrenamiento. En ganado lechero, el cual está 

frecuentemente muy emparentado y el tamaño efectivo de la población es bajo, el DL 

es mayor y las precisiones alcanzan valores más altos (Goddard, 2009). 

Estudios por simulación en ganado de leche desarrollados por Pszcola et al. 

(2012a) también demostraron que, cuanto mayor es el grado de relación entre la 

población de referencia y los candidatos a la selección, mayor es la habilidad 

predictiva y las precisiones de predicción. Por el contrario, una fuerte relación entre 

la población de entrenamiento, pero una baja relación con la población por predecir 

tiene un efecto negativo sobre las precisiones de la predicción. Esto demostró que se 

debe mantener un balance entre la relación dentro de la población de entrenamiento, 

así como entre esta y la población por predecir. Esto es especialmente importante en 

poblaciones de referencia pequeñas. 

Similarmente, otros autores demostraron que, en la medida que van pasando las 

generaciones y la población por predecir se aleja de la población de referencia, las 

precisiones disminuyen, lo que se asocia a una pérdida de DL (Habier et al., 2010). 

Para prevenir esto, es necesario mantener actualizadas las poblaciones de 

entrenamiento con animales provenientes de generaciones recientes, por ejemplo, 

animales del set de evaluación cuando los fenotipos están disponibles. 

Las precisiones de las predicciones genómicas son, en general, más altas en 

ganado lechero que en ganado de carne u ovinos (Hayes et al., 2010). Esto no es 

sorprendente, ya que en ganado de leche el tamaño de las poblaciones de referencia 

es mayor que en ganadero de carne y ovinos, el fenotipo es medido en hijas y las 

heredabilidades son mayores, en contraposición a ganado de carne, cuyos fenotipos 

son medidos en el propio individuo. El LD es mayor en razas lecheras con tamaño de 

población efectiva menor y las predicciones son basadas en datos de una única raza, 

mientras que, en ganado de carne y ovinos, las predicciones son para una mezcla de 

razas (Goddard, 2012). 
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2.4.2. Heredabilidad de la característica 

La precisión de las predicciones genómicas incrementa con la heredabilidad de 

la característica, ya que, a mayor heredabilidad, mayor variación de la característica 

es explicada por factores genéticos, los que pueden ser capturados por la información 

genómica (VanRaden, 2008). 

Las precisiones logradas en las predicciones dependen en gran medida de la 

heredabilidad de la característica. En el trabajo llevado a cabo por Pszcola et al. 

(2012a), demostraron que, independientemente del grado de relacionamiento con la 

población de referencia, cuanto menor es la heredabilidad de la característica a 

predecir, menores serán las precisiones de las estimaciones. Al mismo tiempo, se 

observó que, para alcanzar un nivel de precisión aceptable cuando hay 

heredabilidades muy bajas, es necesario incrementar el tamaño de la población de 

referencia y el grado de relacionamiento de los animales por predecir con esta. 

2.4.3. Panel utilizado de SNP 

Las precisiones de las estimaciones dependen de la densidad de marcadores 

utilizados (Goddard, 2012). VanRaden et al. (2009) demostraron que paneles 

mayores de SNP (10 k, 20 k o 40 k) tuvieron mejores predicciones para las nueve 

características evaluadas en leche. Paneles más grandes determinan mejores 

predicciones (Meuwissen y Goddard, 2010), lo cual no parece ser un problema en la 

medida que los costos de los genotipados van disminuyendo (Lu et al., 2016). 

2.4.4. Uso de características indicadoras en modelos multicarácter como estrategia de 

mejora de las predicciones 

La estrategia más efectiva utilizada en los programas de mejora genética en el 

pasado para incrementar las precisiones de las predicciones ha sido el uso de 

características predictoras en modelos multivariados (Calus y Veerkamp, 2011). Los 

principales beneficios del uso de modelos multivariados son más evidentes para 

características de baja heredabilidad y aquellas con fenotipos difícil de medir (Guo et 

al., 2014). Estas ventajas también pueden observarse en modelos que incluyan 
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información genómica, donde las precisiones de las predicciones genómicas pueden 

verse beneficiadas por el uso de características predictoras correlacionadas. 

La superioridad de los modelos multicarácter genómicos sobre modelos 

unicarácter ha sido demostrado en trabajos en simulaciones estocásticas (Calus y 

Veerkamp, 2011), simulaciones determinísticas (Calus, de Hass et al., 2013) y en 

datos reales (Aguilar et al., 2011; Tsuruta et al., 2011). En ganado de leche, el uso de 

modelos genómicos multicarácter para la predicción de tasa de concepción permitió 

duplicar las precisiones de las predicciones para esta característica (Aguilar et al., 

2011) en comparación a modelos univariados, utilizando en ambos casos 

metodología SSGBLUP. 

Pszczola et al. (2013) investigaron el beneficio de los modelos multivariados 

GBLUP para predecir el mérito genético de consumo de alimento utilizando medidas 

de producción de leche y peso vivo como características indicadoras. Estos estudios 

demostraron que, cuando se agregan observaciones en características predictoras en 

la población de referencia, pero fundamentalmente en la población por predecir, las 

precisiones (medidas por validación cruzada y por PEV, varianza del error de 

predicción) para la característica de difícil medición mejoran sensiblemente. Otros 

autores estudiaron el impacto de las correlaciones genéticas y heredabilidad sobre las 

respuestas a la selección utilizando los modelos multicarácter y demostraron que las 

respuestas obtenidas dependen de las correlaciones genéticas de la característica 

predictora, así como de la heredabilidad de la característica a mejorar (Calus y 

Veerkamp, 2011). Cuando la característica indicadora tuvo una correlación genética 

menor a 0,5 con la característica de interés, las precisiones logradas por incluir el 

fenotipo fueron menores que disponer del genotipo; pero, cuando la correlación 

genética fue mayor de 0,5, el uso de características correlacionadas determinó 

mejores precisiones para los candidatos a selección. 

Estudios basados en simulaciones compararon predicciones genómicas de 

modelos multicarácter versus modelos unicarácter considerando diferentes 

heredabilidades para la característica correlacionada y distinta proporción de datos 

faltantes (Guo et al., 2014). Este trabajo demostró que, cuando no hubo datos 

faltantes, tanto los modelos multicarácter como los unicarácter presentaron similares 
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precisiones para las predicciones, pero, cuando hubo datos faltantes para una de las 

características, los modelos multivariados se comportaron mejor con mayores 

precisiones. 
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3. Evaluation of feed efficiency traits in different Hereford populations and 

their effect on variance component estimation 

Evaluación de eficiencia de conversión de alimento en diferentes 

poblaciones de Hereford y su efecto en la estimación de los componentes             

de varianza 

 

Resumen 

 

Contexto. El consumo residual de alimento es una característica relevante, 

dado el impacto positivo en reducir los costos de alimentación y las emisiones de 

gases de efecto invernadero. La dificultad de disponer grandes bases de datos para 

esta característica es una limitante a la hora de estimar parámetros genéticos para 

consumo de alimento (CS) y consumo residual de alimento (RFI), por lo que la unión 

de distintas bases de datos ha sido una alternativa para incrementar el volumen de 

registros y así obtener estimaciones de parámetros genéticos más precisos. Objetivo. 

El principal objetivo de este trabajo fue comparar las bases de datos de Uruguay 

(URY; 780 toros) y Canadá (CAN; 1597 toros), y, evaluar la factibilidad de unir las 

bases de datos (ALL) para estimar parámetros genéticos para consumo (CS) y RFI. 

Métodos. El consumo de alimento y las características de crecimiento fueron 

medidos para ambas bases, siguiendo los protocolos establecidos por el Beef 

Improvement Federation. Ambas bases de datos estaban conectadas por los 

pedigríes, aunque dichas conexiones eran débiles. Se realizaron análisis descriptivos 

de los registros productivos de cada set de datos (URY, CAN) y conjunto (ALL), y 

los coeficientes de regresión parcial de cada regresor para CS para las tres bases de 

datos. Se realizaron estimaciones de componentes de varianza a través de modelos 

univariado o multivariados, utilizando la metodología REML, para los caracteres CS 

y RFI, y sus predictores, ganancia diaria, peso metabólico, espesor de grasa dorsal. 

Resultados. Existe alguna diferencia en el desempeño productivo entre los dos 

países (P< 0.01), sin embargo, no hay diferencias fenotípicas en los valores promedio 

de RFI entre ambas bases de datos. La estimación de heredabilidad para CS fue de 

0.42 (URY), 0.41 (CAN) y 0.45 para la base conjunta (ALL), mientras que para RFI 

las estimaciones fueron 0.34 (URY), 0.20 (CAN) y 0.25 (ALL). Los resultados 
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obtenidos indican que la selección por menor RFI conduciría a una reducción en el 

CS, sin comprometer otras características productivas ya que las correlaciones 

genéticas entre RFI, ganancia y peso fueron cercanas a cero (−0.12–0.07). 

Conclusiones. Dado que las estimaciones de parámetros genéticos fueron similares 

entre los sets de datos (CAN, URY), la conjunción de datos (ALL), provee 

estimaciones de parámetros más precisas, ya que presenta menores desviaciones 

estándares, especialmente en los análisis multivariados. Implicancias.  Los 

parámetros genéticos obtenidos en este trabajo pueden ser utilizados en las 

evaluaciones genéticas internacionales como nacionales. Palabras clave: evaluación 

genética entre países, ganado de carne, ganado de carne, consumo de alimento, 

correlaciones genéticas, heredabilidad, modelo multicarácter, consumo residual de 

alimento, estimación de componentes de varianza. 
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4. Alternative models to predict residual feed intake in Hereford breed and 

effects on their breeding value accuracy 

 

Modelos alternativos para predecir el consumo residual de alimento en la 

raza Hereford y sus efectos sobre las precisiones de los valores de cría 

 

Resumen 

 

El consumo residual de alimento (RFI) es una característica de relevancia 

económica, pero costosa de medir lo que lleva a que un bajo número de los 

candidatos a la selección son evaluados y disponen de estimaciones de mérito 

genético (EPD) precisos.  El modelo habitualmente considerado para la evaluación 

genética de RFI consiste en un modelo unicarácter, donde la variable RFI es el 

residuo de una regresión lineal entre el consumo y las características medidas en la 

prueba de consumo de alimento.  Este estudio evaluó dos aproximaciones 

alternativas para predecir el mérito genético para RFI. En primer lugar, la 

combinación de características medidas en la prueba de consumo en un modelo 

multivariado para derivar en una medida de RFI a través de un índice de selección; 

en segundo lugar, la inclusión del peso al destete (PD) como característica indicadora 

combinada con el modelo anterior. Las estimaciones de mérito genético (EPD) para 

las dos alternativas propuestas fueron equivalentes a las estimaciones de RFI 

convencional. El uso de PD como característica predictora en la población de 

referencia y candidatos a predecir puede ser una manera económica para incrementar 

las precisiones de los EPDs. Esto, además, permitiría eliminar el posible sesgo que se 

da por la preselección de animales que participan de pruebas de consumo, y permitía 

extender la predicción a mayor número de candidatos a la selección.  
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5. Prediction ability of an alternative multi-trait genomic evaluation for residual 

feed intake 

 

Habilidad predictiva de un modelo genómico multicarácter para la evaluación 

de consumo residual de alimento 

 

Resumen 

 

La selección por eficiencia alimenticia es el objetivo de muchos programas de 

mejoramiento genético en ganado de carne. El consumo residual de alimento (RFI, 

por sus siglas en inglés) es la característica que se ha incluido en las evaluaciones 

genéticas por reducir el consumo de alimento sin comprometer los rasgos de 

desempeño, como el peso vivo, la ganancia de peso o las características de la canal. 

Sin embargo, la medición de consumo de alimento es costoso por lo que un bajo 

porcentaje de los candidatos a la selección son medidos. La selección genómica se ha 

convertido en una herramienta muy importante para obtener progresos genéticos 

efectivos en este tipo de caracteres. Otra estrategia eficaz ha sido la implementación 

de la predicción a través de modelos multicarácter incorporando caracteres 

correlacionados de fácil registro tanto en animales de referencia como en candidatos 

sin fenotipos, lo que podría ser una forma económica de aumentar la precisión. El 

objetivo de este trabajo fue analizar y comparar la capacidad predictiva de dos 

enfoques alternativos para predecir el mérito genético para RFI (GEBVs) basados en 

información genómica. La población de estudio consistió en toros Hereford de 

Uruguay candidatos a la selección, que contaban con genotipado disponible.  El 

primer modelo analizado fue el modelo univacaracter convencional para RFI, y el 

segundo modelo fue un modelo multicarácter que incluyó una característica 

predictora como el peso al destete (PD), además de los caracteres utilizados en el 

primer modelo (consumo de materia seca (CS), peso metabólico promedio (PM), 

ganancia media diaria en prueba (GAN) y grasa dorsal medida por ultrasonido 

(EGD). Los GEBVs obtenidos del modelo multicarácter se combinaron utilizando la 

teoría de índices de selección para derivar los valores de cría para RFI. Todos los 

análisis se realizaron utilizando el procedimiento ssGBLUP. La habilidad predictiva 
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de ambos modelos se probó utilizando dos estrategias de validación: 30 réplicas 

diferentes de grupos aleatorios de animales, y validación a través de 9 pruebas 

diferentes. La capacidad predictiva de los modelos se evaluó a través de los 

siguientes parámetros: sesgo, dispersión, relación de precisiones y el aumento 

relativo en la precisión al agregar información fenotípica. Todos los parámetros 

mostraron que el modelo unicarácter superó al modelo multicarácter, 

independientemente de la estrategia de validación considerada. Estos resultados 

indican que la inclusión del PD como carácter predictivo en un análisis multicarácter 

no mejora la capacidad de predicción para el mérito genético de RFI cuando todos 

los animales a predecir están genotipados. Palabras clave: predicción genómica, 

modelo multicarácter, estrategias de validación. 
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6. Discusión general  

La eficiencia de conversión de alimento tiene un alto impacto en los sistemas 

de producción de carne, ya que los costos de alimentación representan más del 75 % 

de los costos. La inclusión de esta característica en los programas de mejora genética 

ha sido limitada por la dificultad de medir el consumo individual en condiciones 

comerciales, lo que lleva a que solo una baja proporción de los candidatos a la 

selección dispongan de estimación de mérito genético para esta característica basada 

en el registro fenotípico propio. 

La incorporación de la selección genómica para la mejora genética en este tipo 

de características abre otras posibilidades para ser aplicadas a nivel comercial. En 

Uruguay se llevó a cabo un proyecto que permitió recabar registros de consumo y 

desempeño productivo de toros y novillos Hereford provenientes de cabañas 

distribuidas en todo el país con el fin de construir una población de referencia o 

entrenamiento para aplicar selección genómica para eficiencia de conversión. 

Contando con la información recabada de los cuatro años del proyecto fue que 

se planteó este trabajo de tesis. En primer objetivo fue estimar parámetros genéticos 

nacionales para esta característica; posteriormente, además de analizar los modelos 

convencionales, se propuso plantear otros modelos alternativos que a priori 

presentaban ventajas en términos de las precisiones en les estimaciones de los 

valores de cría y en la habilidad predictiva. Para ello se realizaron estudios de 

validación utilizando distintas alternativas en la partición de datos y se analizaron los 

indicadores correspondientes. 

En cuanto a las implicancias de este trabajo, el objetivo fue abordar estos temas 

con el fin de generar información científica nacional valiosa para esta nueva 

característica. Se propusieron y discutieron aspectos metodológicos con el fin de 

generar antecedentes que podrán ser considerados en futuras aplicaciones en los 

programas de mejora genética en bovinos de carne. 

A continuación, se resumen y se discuten las principales conclusiones de los 

distintos trabajos que fueran abordados específicamente en cada uno de los artículos 

científicos publicados. 
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6.1. Estimación de parámetros genéticos para eficiencia de conversión 

Conocer los parámetros genéticos de una nueva característica para ser 

incorporada en un programa de mejora genética es crucial a la hora de determinar el 

potencial de respuesta a la selección. Por esa razón, el primer objetivo de este trabajo 

fue el estudio de la variabilidad genética y heredabilidad de consumo de alimento, 

consumo residual de alimento y sus regresores para la población Hereford del 

Uruguay. 

En el caso de este tipo de características de costosa medición, la principal 

limitante para estimar parámetros genéticos es contar con suficiente número de 

fenotipos medidos a escala comercial. Por ese motivo, numerosos acuerdos 

internacionales de colaboración entre países y bases de datos se han venido 

desarrollando con el fin de incrementar las poblaciones de referencia y expandir los 

resultados (Berry et al., 2014). Con este mismo sentido fue que para este trabajo, 

además de la información recabada a nivel nacional, se contó con una base de datos 

canadienses a los efectos de incrementar el número de fenotipos y estimar 

parámetros de forma más precisa. 

Los datos nacionales consistieron en registros de consumo de toros y novillos 

Hereford medidos en la estación de prueba de la central de Kiyú. Los datos 

provenientes de novillos fueron descartados para la propuesta estudiada en esta tesis, 

ya que una muy baja proporción de los animales contaba con genealogía completa, 

por lo cual no aportaban información a la estimación de parámetros genéticos. En 

cuanto a la información proveniente de las nueve pruebas de toros, los 780 animales 

provenían de 78 cabañas distribuidas en todo el país, las cuales estaban conectadas a 

la población Hereford nacional. Con respecto a los datos provenientes de Canadá, se 

contó con 1597 registros de consumo y variables de animales Hereford medidos en 

pruebas en dicho país. 

En primer lugar, se compararon fenotípicamente ambas bases de datos a los 

efectos de evaluar si las características se podían considerar las mismas para la 

población de Uruguay y Canadá y si eran posibles de ser analizadas juntas o si se 

trataba de diferentes variables. Para ello se realizaron estudios descriptivos y 
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comparaciones estadísticas entre ellas. Los resultados fueron publicados en el primer 

artículo (Pravia et al., 2022a). Dichos resultados mostraron algunas diferencias 

fenotípicas, especialmente para peso vivo y espesor de grasa, entre los dos grupos de 

animales considerados, siendo mayores para los animales canadienses. 

Con respecto a la primera hipótesis planteada en la tesis, los resultados 

demostraron que las distintas poblaciones estudiadas, Uruguay y Canadá, presentan 

heterogeneidad de componentes de varianzas y correlaciones genéticas entre las 

características. Las estimaciones realizadas para Canadá fueron más precisas, lo que 

era de esperar al disponer de un mayor número de registros, mientras que, para 

Uruguay, las estimaciones se vieron afectadas con mayores errores estándar. Esto 

dificultó en alguna medida la comparación de parámetros entre países. En ese 

sentido, se buscó evaluar a nivel de correlaciones genéticas si para ambas 

poblaciones podrían tratarse como la misma característica. Planteamos modelos 

bivariados para cada característica (DMI, ADG, PMET, BFAT y RFI), considerando en 

cada país la característica, con el fin de estimar la correlación genética entre países. 

Sin embargo, los datos no fueron lo suficientemente contundentes para poder estimar 

dicha correlación: las soluciones de AIREML no fueron estimables y los estudios de 

correlaciones realizados a través de Gibbs sampling dieron valores muy dispersos. A 

pesar de esto, y basándonos en antecedentes internacionales que integran 

información proveniente de diversos orígenes, concluimos que la combinación de 

ambas bases de datos sería la mejor opción para estimar los parámetros de manera 

más precisa, considerando el país y el grupo contemporáneo de medición como 

efectos en el modelo. Esto permitió obtener un mayor número de fenotipos, lo que se 

tradujo en estimaciones más precisas para la variabilidad genética y heredabilidad 

para estas características. 

Como primer resultado de este trabajo, se estimaron los parámetros genéticos, 

los cuales fueron coincidentes con lo reportado por otros autores para estas 

características en animales Hereford (Herd y Bishop, 2000) y Angus (Arthur et al., 

2001). El consumo de alimento presentó una heredabilidad de 0,42 (±0,12) en la 

población de URY, h2 de 0,41 (±0,07) para CAN y 0,45 (±0,07) para la población 

conjunta. Estos resultados indican que, al seleccionar por un menor consumo, es 
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posible esperar respuestas positivas a la selección debido a la alta heredabilidad de 

esta característica. Con respecto al RFI, se pudo estimar alguna diferencia entre las 

poblaciones, con una heredabilidad de 0,34 (±0,13) para la población de URY, 0,20 

(±0,06) para CAN y 0,25 (±0,06) para la población conjunta. 

Los resultados obtenidos en este trabajo permitieron corroborar la segunda 

hipótesis planteada. El consumo de alimento resultó estar positivamente 

correlacionado con ganancia, peso y espesor de grasa (0,68, 0,70 y 0,39, 

respectivamente, para el set de datos conjunto). Esto tiene importantes implicancias 

en el uso de estas características como criterio de selección, ya que significa que la 

selección por un menor consumo va a traer aparejados cambios desfavorables en el 

peso, ganancia diaria de peso y el espesor de grasa. Por el contrario, la selección por 

el RFI no parecería tener consecuencias sobre las demás características, ya que las 

correlaciones genéticas con sus regresores fueron entre -0,12 y 0,07, estadísticamente 

no diferentes a 0. 

En conclusión, y coincidiendo con lo reportado en la bibliografía, los 

resultados en este trabajo permiten concluir que tanto el consumo como el RFI 

presentan variabilidad genética y heredabilidades medias. Desde una perspectiva de 

herramienta de selección, el uso de los valores de cría o DEP para RFI permitiría 

reducir el consumo sin afectar el desempeño productivo, lo cual presentaría ventajas 

con respecto al uso de consumo como criterio de selección, ya que este última tendría 

consecuencias indeseables sobre otras características productivas de relevancia 

económica. 

6.2. Evaluación de modelos alternativos para predecir valores de cría para RFI 

La forma convencional de considerar la característica RFI en las evaluaciones 

genéticas requiere de dos pasos. En primer lugar, se predice el consumo a partir de 

una regresión lineal en función del peso, ganancia y espesor de grasa y se obtiene el 

residuo (RFI) como la diferencia entre el consumo real observado y el consumo 

predicho a partir de los predictores regresores (ecuación 1 de la revisión 

bibliográfica). Este residuo se utiliza como el fenotipo en el modelo genético 

(ecuación 2), el cual, mediante la metodología BLUP, permite obtener los DEP para 



 

66 

 

esta característica tanto para aquellos animales con el fenotipo como para sus 

parientes cercanos. En el caso de una población genotipada, las predicciones 

genómicas se extienden a aquellos individuos que no tienen fenotipo, pero que sí 

disponen de genotipo, haciendo uso de las ventajas del método SSGBLUP (Aguilar et 

al., 2010). 

Sin embargo, esta consideración del RFI puede prestar algunas restricciones que 

han sido discutidas por algunos autores (Crews, 2005; Kennedy et al., 1993; Lu et al., 

2015; Tempelman et al., 2015). 

1. El RFI por definición, y de acuerdo a cómo es calculado, es 

independiente fenotípicamente de los términos de regresión energy sinks 

(ganancia diaria, peso metabólico, espesor de grasa) (Arthur et al., 2001; 

Basarab et al., 2003). Sin embargo, puede no ser genéticamente independiente 

de los regresores del modelo, lo que tendría fuertes implicancias en las 

respuestas a la selección (Kennedy et al., 1993; Crews, 2005). 

2. El RFI, al ser un indicador no observable, puede ser más difícil de 

interpretar y no presenta ninguna ventaja frente al RFI derivado directamente de 

sus regresores. Fue demostrado matemáticamente que el RFI puede ser obtenido 

directamente a partir de regresiones genéticas entre el consumo y las 

características predictoras; también que es equivalente al propuesto por 

regresión lineal (Kennedy et al., 1993; Lu et al., 2015) y es más compresible 

por los usuarios (VanderWerf, 2004). 

3. Animales que participan de las pruebas habitualmente son 

preseleccionados, lo que podría conducir a un sesgo de la estimación de los DEP 

para estos individuos (Pollak et al., 1984). 

4. La inclusión de características indicadoras en modelos multivariados y 

el uso de correlaciones genéticas para corregir el sesgo ha sido una práctica 

ampliamente utilizada para mejorar las predicciones y expandirlas a un mayor 

número de animales (Crews et al., 2010; MacNeil et al., 2011; Pszczola et al., 

2013; Lu et al., 2015). 
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5. Para este tipo de características, solo unos pocos individuos son 

fenotipados, por lo que una baja proporción de los candidatos cuentan con DEP 

estimados de forma precisa y al mismo tiempo, lo que puede llevar a sesgo en 

las predicciones genómicas. 

Con respecto a la primera restricción planteada en el punto 1, en nuestro primer 

trabajo, los estudios indicaron que el RFI fue genéticamente independiente de sus 

regresores, además de serlo fenotípicamente por definición. No obstante, tuvimos la 

inquietud de evaluar la equivalencia planteada en el punto 2 por Kennedy et al. 

(1993), al mismo tiempo de cuestionarnos y querer evaluar los puntos planteados en 

las restricciones 3 y 4. 

Adicionalmente, nos pareció interesante investigar sobre modelos equivalentes 

que incluyan características predictoras con el fin de evaluar si estos modelos 

presentaban mejoras en cuanto a las precisiones individuales (analizado en el 

segundo artículo), así como mayor habilidad predictiva de los modelos (analizado en 

el tercer artículo). 

Por lo tanto, el primer modelo alternativo al RFI clásico planteado para estudio 

fue una propuesta de estimación de un valor de cría para RFI obtenido directamente a 

partir de las características registradas, consumo (DMI), peso metabólico (MWT) y 

ganancia diaria (ADG) y espesor de grasa dorsal (BFAT), a través un modelo 

multivariado, donde se obtiene el DEP o valor de cría para cada una de ellas y 

posteriormente estos se relacionan en una combinación lineal (índice) para calcular 

un RFI genético (Crews et al., 2010; MacNeil et al., 2013). Esta alternativa fue 

demostrada por otros autores (Kennedy et al., 1993) como equivalente. La segunda 

alternativa estudiada fue la inclusión de peso al destete (PD) como característica 

indicadora de consumo y cuya información está disponible para un mayor número de 

animales. Esta alternativa fue analizada, ya que a priori presentaría ventajas por 

permitir eliminar el posible sesgo causado por la selección de los animales que 

participan de las pruebas de consumo (Pollak et al., 1984; Pszczola et al., 2013; Lu et 

al., 2015) y al mismo tiempo permitiría predecir el valor de cría a un mayor número 

de animales a través del uso de modelos multivariados. Para plantear los dos modelos 
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alternativos, primero se estimaron las correlaciones genéticas entre el DMI y sus 

regresores (MWT, ADG, BFAT) a través de un modelo multivariado, las cuales son 

presentadas en el segundo artículo. Para el tercer modelo, se estimaron las 

correlaciones genéticas entre DMI, regresores, y la característica predictora 

considerada, que fue el PD. A partir de dichas correlaciones, se obtuvieron los 

coeficientes de ponderación del índice a partir de las ecuaciones 4 y 5. 

Los resultados de estos análisis, presentados y discutidos en el capítulo 4, que 

corresponde a un resumen expandido publicado en el WCGLAP, 2022 (Pravia et al., 

2022b), confirman la cuarta hipótesis planteada en esta tesis. Estos análisis 

permitieron corroborar que la predicción de los valores de cría o DEP obtenidos para 

RFI con el modelo univariado y los obtenidos por el multivariado con las 

características regresoras fueron equivalentes, ya que no hubo reordenamiento de 

animales. Las correlaciones entre los DEP obtenidos por el modelo univariado y el 

modelo a partir de las propias variables regresoras que definen el RFI (ADG, MWT y 

BFAT) fueron de 0,99. En cuanto al tercer modelo, que considera el PD como 

característica predictora, las correlaciones de los DEP también fueron altas (0,96), 

aunque se observó una mayor dispersión de los DEP de este último modelo. Una de 

las principales ventajas esperables del uso de los modelos multivariados respecto a 

los univariados es la obtención de mejoras en las precisiones individuales (Mrode, 

2005). Para ello, se compararon las precisiones individuales (accuracy) de los tres 

modelos por grupo de individuos. Se pudo constatar que los modelos multivariados 

presentaron precisiones más altas para el grupo de animales con fenotipo y 

especialmente para animales sin fenotipo, padre de datos o animales contemporáneos 

sin fenotipo que de otra manera no alcanzaban niveles de precisión mínimos. El 

incremento en las precisiones fue entre un 2,5 y un 6 % para el modelo multivariado 

equivalente respecto al univariado y de un 40 % aproximadamente para el modelo 

multivariado que incluye el PD. 

El mayor incremento observado en las precisiones individuales del modelo que 

incluye el PD es consecuencia de la inclusión en el multivariado de una característica 

de alta heredabilidad como lo es el peso al destete (h2 = 0,35, estimada en este 

trabajo) y genéticamente correlacionada con el consumo, ganancia, peso y espesor de 
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grasa. Las correlaciones genéticas entre el peso al destete y las características proxy 

fueron PD-DMI, 0,54; PD-ADG, 0,57; PD-MWT, 0,66 y PD-BFAT de 0,40 (Pravia et al., 

2022a). Estos resultados son coincidentes con lo reportado en la bibliografía, en 

donde el uso de características correlacionadas en los programas de mejoramiento 

genético ha sido una de las alternativas mayormente utilizadas para seleccionar en 

características de baja heredabilidad o de difícil medición (Aguilar et al., 2011; Calus 

y Veerkamp, 2011; Guo et al., 2014; Manzanilla-Pech et al., 2017) o cuando la 

población de referencia es limitada (Pszczola et al., 2013). 

Los resultados de este trabajo indican que en los DEP obtenidos por los tres 

modelos son similares, sin cambios de ranking entre los animales, debido a las altas 

correlaciones entre las estimaciones de los diferentes modelos. Adicionalmente, se 

observa una ventaja en términos de mayores precisiones individuales para los DEP 

generados a partir de los modelos multivariados. A partir de estos resultados, el 

siguiente cuestionamiento fue si esta información era suficiente para concluir que los 

modelos multivariados se comportan mejor en predecir los valores de cría para RFI en 

situaciones en donde la información genómica está disponible. Por esta razón, se 

estudió la habilidad predictiva de los modelos a través de validaciones cruzadas para 

evaluar la capacidad predictiva de estos en un contexto en donde la información 

genómica tiene un rol determinante. 

6.3. Estudio de la habilidad predictiva de los modelos genómicos propuestos 

Las evaluaciones genéticas tienen el principal objetivo de predecir de forma 

precisa los valores de cría o DEP para todos los candidatos a la selección. Para ello la 

metodología mayormente utilizada son las ecuaciones de modelos mixtos, a través de 

metodologías BLUP, las cuales utilizan distinto tipo de información, fenotipos, 

relaciones de pedigrí y genotipos (Aguilar et al., 2010, Aguilar et al., 2018). En el 

caso de características de difícil medición, tradicionalmente se han empleado 

características indicadoras o registros en progenies (Calus y Veerkamp, 2011). En 

este tipo de características, la inclusión de la información genómica ha generado un 

avance muy importante, ya que ha permitido predecir valores de cría con buenas 

precisiones a edades tempranas a pesar de no contar con el fenotipo. Sin embargo, ha 
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puesto de manifiesto algunos cuestionamientos sobre sesgo en las predicciones, lo 

que puede llevar a respuestas a la selección no deseadas (Macedo et al., 2020). En 

este sentido, el estudio de la capacidad predictiva pasa a tener un rol muy importante. 

En nuestro trabajo se pudo comprobar que la incorporación de la información 

genómica a las evaluaciones genéticas permitió arrojar valores de cría para aquellos 

animales sin fenotipo e incrementó las precisiones individuales tanto para animales 

que contaban con el fenotipo como para padres o abuelos de los datos (Pravia et al., 

2021, presentado en anexo). Este incremento en las precisiones individuales o 

accuracy se refiere a la calidad con que ese valor de cría fue predicho. Sin embargo, 

desde el punto de vista poblacional, el mayor interés está en evaluar la capacidad 

predictiva de los modelos. Esto se estudia a través de validaciones cruzadas, en 

donde a un set de datos se le borra el fenotipo y se lo predice con otra información. 

En caso de predicciones genómicas, se evalúa la capacidad predictiva haciendo uso 

únicamente de la información genómica. 

El tercer objetivo de la tesis, que engloba los anteriores, fue evaluar la 

capacidad predictiva de dos modelos genómicos propuestos para predecir valores de 

cría para RFI en toros Hereford. El primer modelo evaluado fue el univariado, 

actualmente utilizado. El segundo fue el modelo RFI propuesto y discutido 

previamente, el cual fue obtenido a partir del modelo multivariado que combina los 

EBV individuales para las características regresoras medidas en la prueba: consumo 

de alimento, peso metabólico, ganancia diaria y espesor de grasa dorsal, donde 

además se incluyó el peso al destete como característica predictora. 

Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos, se consideraron los 

indicadores propuestos por Legarra y Reverter (2018), adaptados por Bermann et al. 

(2021). Dichos indicadores se basan en la comparación de sucesivas evaluaciones 

genéticas nuevas o parciales y las completas o totales, lo que permite obtener varios 

estimadores del sesgo, dispersión y precisiones de las predicciones. Esta teoría se 

fundamenta en que las predicciones de las nuevas generaciones sin fenotipo podrían 

estar sesgadas como consecuencia de la selección (Macedo et al., 2020). En nuestra 

base de datos de 780 individuos Hereford, no contábamos con suficientes 

generaciones para evaluar sucesivas particiones, con lo cual planteamos algunas 
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alternativas para particionar los datos y obtener mayor número de réplicas. De esta 

manera, se consideraron dos estrategias de partición de los datos para realizar las 

validaciones, partición por réplicas al azar y partición por pruebas. La primera 

consistió en realizar treinta réplicas independientes al azar, en donde en cada réplica 

se eliminó el fenotipo a ¼ de los datos (set de validación o focal) y se predijo el 

mérito genético para ese grupo de individuos a partir de su genotipo y la población 

de referencia formada por ¾ de la población restante (set de entrenamiento). Esto se 

repitió treinta veces y para cada réplica se calcularon los indicadores propuestos: el 

sesgo (B0), la dispersión (B1), relaciones de precisión (ρw,p ) y el incremento relativo 

por el agregado de fenotipos (IP), los que posteriormente se promediaron para el 

total de réplicas. En la segunda estrategia, se borraban los fenotipos para una de las 

nueve pruebas por vez y se predecían los valores de cría de los individuos de cada 

prueba a partir de su genotipo y la población de entrenamiento formada por todas las 

pruebas menos la prueba por validar. En cada ronda se obtuvieron los indicadores de 

habilidad predictiva. 

Los resultados fueron publicados en Pravia et al. (2023) y mostraron que 

ambos modelos genómicos tuvieron una buena capacidad predictiva cuando los 

fenotipos eran removidos. Esto comprueba la tercera hipótesis en cuanto a que el uso 

de la información genómica en la predicción del mérito genético para RFI de los 

animales sin fenotipo es una herramienta que permite predecir el valor de cría para 

dichos animales de forma precisa. Los indicadores arrojaron que las predicciones 

fueron insesgadas (B0 entre -0,018 y 0,020 para el modelo univariado y entre -0,19 y 

0,037 para el multivariado). En lo que respecta al indicador que evalúa la dispersión 

(B1), el modelo univariado se comportó mejor que el multivariado (0,96 vs. 0,89 en 

las validaciones de las treinta réplicas o en las validaciones por prueba). Estos 

valores menores a 1 indican una leve sobreestimación de las predicciones, ya que el 

valor esperado es 1. En lo que respecta al indicador ratio of accuracy, ρw,p, que mide 

la correlación entre la predicción para el set de individuos con la base completa (ûw), 

en comparación con la predicción basada solo en el genotipo (ûp), el valor promedio 

para el modelo univariado fue de 0,59 y 0,62 para la estrategia de validación al azar y 

por pruebas, respectivamente, mientras que, para el modelo multivariado, el valor 
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promedio fue de 0,51 para las validaciones al azar y 0,52 para las validaciones por 

prueba, respectivamente. En el caso del incremento en precisiones por el agregado de 

fenotipos (IP), que se deriva del indicador anterior, se obtuvo un valor promedio de 

71 % para el modelo univariado, mientras que para el multivariado fue de 96 %. La 

interpretación de este indicador sugiere que, a medida que incorporan más fenotipos, 

se observa un incremento significativo en las precisiones, especialmente para el 

modelo multivariado. Considerando el conjunto de indicadores obtenidos, se 

concluye que las predicciones genómicas para RFI fueron más precisas en el modelo 

univariado que en el modelo multivariado propuesto. 

Se pudo constatar que la conformación de la población parcial o focal y la 

población de referencia o total influyó en los resultados de habilidad predictiva. 

Cuando las validaciones fueron realizadas con el set elegido al azar, donde cada 

réplica de set de datos parcial contiene animales de distintas pruebas, se comportó 

mejor, mientras que, cuando las validaciones se realizaron por prueba, los 

indicadores de habilidad predictiva difirieron bastante según la prueba. En algunas 

pruebas (1, 7 y 8), los indicadores demostraron una buena capacidad predictiva, 

mientras que en otras, como por ejemplo la 5, los indicadores fueron más bajos. Este 

comportamiento fue similar tanto para el modelo univariado como para el 

multivariado, aunque en todos los casos los indicadores de habilidad predictiva 

fueron inferiores para el modelo multivariado que el univariado. La variabilidad 

entre pruebas es coincidente con lo reportado en la bibliografía en cuanto a que las 

predicciones son sensibles a la conformación del grupo de validación y las relaciones 

de parentesco entre los animales que pertenecen al grupo de entrenamiento y al de 

validaciones (Saatchi et al., 2011; Pszczola et al., 2012). Estos resultados llevaron a 

cuestionar que los animales de algunas pruebas estuvieran genéticamente más 

distanciados y esto pudiera haber repercutido en peores predicciones. Sin embargo, al 

realizar un estudio de componentes principales, no se observó ninguna tendencia de 

agrupamiento entre los animales de diferentes pruebas. 

Contar con animales más homogéneos permite tener predicciones más precisas. 

Por otro lado, mantener una población de entrenamiento dinámica con incorporación 

de nuevos genotipos permitiría mantener un parentesco genético constante o 
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adecuado entre los animales que conforman la población de entrenamiento y los 

futuros candidatos a la selección (Saatchi et al., 2011). 

La validación a través de las pruebas representa la situación más cercana a la 

realidad en la medida que cada prueba pueda representar el ingreso de una nueva 

generación de individuos a predecir. En el modelo univariado, las predicciones 

genómicas para los candidatos sin fenotipo se basan en la información provista por la 

población de referencia, la que está conformada por los fenotipos de individuos de 

esa generación más individuos de generaciones anteriores. En el modelo 

multivariado, las predicciones se basarían en los fenotipos de los contemporáneos y 

anteriores medidos en eficiencia, así como en los pesos al destete de todos los 

individuos contemporáneos. 

Nuestra quinta hipótesis planteaba que los modelos multivariados mostrarían 

un mejor desempeño al hacer uso de la información de una característica 

correlacionada. Sin embargo, los resultados no respaldaron esta suposición. 

Investigadores reportaron mejores predicciones utilizando características indicadoras 

o proxy en modelos multivariados genómicos (Calus y Veerkamp, 2011; Guo et al., 

2014; Jibila et al., 2021; Pszczola et al., 2012). Sin embargo, algunos investigadores 

(Manzanilla-Pech et al., 2017) observaron que, cuando la característica a predecir 

está presente en multivariado, no se observan beneficios por incluir las características 

predictoras. A su vez, Calus y Veerkamp (2011) indicaron que los resultados son 

dependientes de las magnitudes de las correlaciones genéticas entre las 

características predictoras y la característica por predecir. Si la correlación es alta, 

mayor a 0,5, el uso de características indicadoras se refleja en una mejor predicción, 

mientras que, si la correlación es baja, se obtienen mayores beneficios por genotipar 

el individuo que por obtener el fenotipo de la característica correlacionada. En los 

trabajos mencionados, la característica por predecir era consumo de alimento. Sin 

embargo, en nuestro estudio, la característica de interés es RFI, lo que introduce una 

complejidad adicional, ya que no se trata de un rasgo directamente medido, sino del 

residuo de una regresión lineal. Nuestra premisa fue que, dado que el peso al destete 

está altamente correlacionado con dichas características, su inclusión en un modelo 

multivariado podría mejorar la predicción de los DEP individuales de estas 
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características. Consecuentemente, la obtención del RFI como un índice de selección 

a partir de DEP más precisos resultaría en una mejor predicción de este indicador. Sin 

embargo, en ausencia de fenotipo de consumo y características de la prueba, el 

incluir los fenotipos de PD en el modelo como únicos predictores no generó un 

beneficio en la habilidad predictiva cuando los genotipos estaban presentes. En 

situaciones en donde no se contara con genotipos y las predicciones estuvieran 

basadas únicamente en fenotipos, los resultados podrían ser diferentes. Sin embargo, 

este escenario no fue objeto de nuestro estudio, ya que es improbable debido a que la 

información genómica está siendo cada vez más utilizada para predecir los valores de 

cría en este tipo de características de difícil medición. A esto se suma la promoción 

del uso de información genómica como forma de acelerar la tasa de progreso 

genético en todas las características de importancia incluidas en las evaluaciones 

genéticas. 
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7. Conclusiones 

El primer resultado de este trabajo demostró que tanto el consumo de alimento 

como el RFI presentan variabilidad genética y heredabilidades de medias a altas para 

las poblaciones estudiadas. Esto indica que es posible obtener respuestas a la 

selección por estas características. Con respecto al consumo, los parámetros 

genéticos confirman su alta correlación positiva con el peso, ganancia diaria y 

espesor de grasa, por lo que la selección por menor consumo traerá aparejadas 

respuestas no deseadas en estas características. En el caso de RFI, las correlaciones 

genéticas estimadas muestran que el RFI es genéticamente independiente de esas 

características. Estos resultados indican una ventaja en el uso del RFI sobre el 

consumo como criterio de selección, ya que la selección y apareamiento de 

individuos a través de menores RFI se verá reflejado en progenies con menor 

consumo sin afectar negativamente el desempeño productivo en otras características 

de importancia económica. 

Considerando el RFI como la característica definida en los programas de mejora 

genética nacionales para el incremento de la eficiencia, se propusieron y evaluaron 

otros modelos genéticos multivariados alternativos, bajo la hipótesis de que tendrían 

algunas ventajas. Con esta propuesta se obtuvieron incrementos en las precisiones 

individuales de los valores de cría para el RFI. Sin embargo, estas ventajas no se 

reflejaron en mejores habilidades predictivas del modelo multivariado a nivel 

poblacional, ya que los indicadores analizados demostraron que el modelo univariado 

tuvo mayor capacidad predictiva cuando no se contó con información fenotípica en 

los candidatos. 

Si bien los resultados obtenidos en este sentido no corroboraron la quinta 

hipótesis planteada, este trabajo realizó una importante contribución al desarrollo 

metodológico e implementación del uso modelos multivariados para eficiencia de 

conversión, los cuales están siendo considerados a nivel internacional. Los 

antecedentes establecidos en este estudio pueden ser retomados e incorporados en 

propuestas futuras para la construcción de índices de selección que incluyan el 

consumo de alimento, así como RFI. 
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En un contexto global en el que la inclusión de la información genómica en las 

evaluaciones genéticas está creciendo rápidamente, evaluar la capacidad predictiva 

de los modelos que se están utilizando a nivel nacional cumple un rol fundamental 

para ampliar el uso de esta herramienta. En este sentido, el segundo resultado más 

significativo de este estudio fue la demostración de que es posible predecir, de forma 

precisa, valores de cría para la característica RFI en animales candidatos a la 

selección a partir de sus genotipos. Esto tiene gran relevancia a nivel nacional, ya 

que permite expandir el uso de esta herramienta a aquellos candidatos a la selección, 

a los cuales no es posible medirles su consumo de alimento ni, por ende, estimar el 

RFI. 

Los resultados de este trabajo refuerzan la importancia de seguir fortaleciendo 

la población de entrenamiento a los efectos de asegurar buenas conexiones 

genómicas entre los individuos que la integran y los candidatos a la selección. Se 

comprobó cómo la habilidad predictiva de las predicciones fue variable según los 

grupos de individuos por predecir. Esto reafirma la necesidad de continuar midiendo 

y genotipando individuos contemporáneos y vinculados con los candidatos a 

predecir. 
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8. Implicancias 

El consumo de alimento y la eficiencia de conversión han sido reconocidos 

como caracteres de alta relevancia económica en los sistemas ganaderos por su 

impacto directo sobre los costos de los sistemas de producción, así como por la 

relación directa que tiene sobre las emisiones de gases de efecto invernadero.  

 

La selección genética es una herramienta efectiva para la mejora de la 

eficiencia de conversión y sostenibilidad de la ganadería. La principal limitante para 

este tipo de características ha sido disponer de equipos para medir consumo y medir 

a todos los candidatos a la selección. Gracias a la implementación de selección 

genómica y la construcción de poblaciones de entrenamientos para este tipo de 

características, es que hoy es posible predecir DEPs para consumo y RFI con buenas 

precisiones al total de candidatos a la selección, lo cual ha sido demostrado en este 

trabajo.   

 

 Contar con esta herramienta de selección posiciona a la ganadería de 

Uruguay, a un nivel de vanguardia, por su alto impacto a nivel productivo, 

económico y ambiental. La implementación de la selección genómica en estas 

características a mayor escala permitirá disponer de una ganadería más eficiente en el 

uso de recursos, contar con animales con iguales niveles de producción de carne, y 

con un menor consumo de alimento y menores emisiones de metano.   

 

Los próximos desafíos desde la investigación es seguir apostando a 

incrementar las poblaciones de entrenamiento para estas características, de manera de 

poder generar predicciones genómicas cada vez más precisas. Con un mayor 

volumen de datos se podrían estimar las correlaciones genéticas con otras 

características de interés como peso a los 18 meses, características carniceras, que en 

este trabajo no fue atendido por no contar con la información suficiente al momento 

de la tesis. También continuar fortaleciendo los estudios de relacionamiento entre 

consumo de alimento y emisiones de metano, los cuales en nuestro país se han 
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comenzado hace algunos años con resultados alentadores, pero requiere seguir 

profundizando. 

 

Otro desafío que tienen los técnicos extensionistas es trabajar en la difusión y 

en mayor adopción de estos nuevos DEPs por parte de los criadores usuarios, así 

como promover programas de certificación o valorización de productos, a partir de la 

utilización de una ganadería que produce animales con igual desempeño productivo, 

en cortes de valor y aptitudes de calidad de carne, consumiendo menos kg de 

alimento y generando una menor huella ambiental por producir menores emisiones 

de metano.  
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10.Anexos 

 

10.1 Incorporación de información genómica en la estimación del mérito 

genético de consumo residual de alimento.  
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