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RESUMEN 

La producción de cobia (Rachycentron canadum) se verá ampliamente beneficiada con la 

implementación de un programa de mejoramiento genético.  La aplicación de paneles de 

SNP de alta densidad permitirá implementar metodologías de mejoramiento, tales como la 

selección genómica (GS) y estudios de asociación del genoma completo (GWAS), los 

cuales pueden acelerar el progreso genético de la especie.  La aplicación de paneles de SNP 

de alta densidad implica costos elevados de genotipado, limitando su implementación. 

La imputación de genotipos permite disminuir el costo del uso de información genómica, 

mediante la utilización de paneles de SNP de baja densidad imputados a mayor densidad, 

con una precisión determinada. El presente trabajo apuntó a evaluar la precisión de 

imputación desde un panel de baja densidad a un panel de alta densidad bajo diferentes 

densidades de paneles de SNP en una población de cobia. Un total de 192 animales fueron 

genotipados mediante metodología ddRAD-seq, generando 8.894(9K) posterior al control 

de calidad. La precisión de imputación fue evaluada mediante diferentes densidades de 

paneles de SNPs (2K, 1K, 0,5K y 0,1K) obtenidos mediante pruning del desequilibrio de 

ligamiento del panel de 9K usando diferentes valores de R2 (0,29, 0,13, 0,048 y 0,003). 

Para la imputación un esquema quíntuple de validación cruzada fue aplicado usando como 

grupo de referencia un 80% de los individuos y un 20% de los individuos como grupo de 

validación. La precisión de imputación de los genotipos se evaluó mediante la correlación 

entre genotipos observados e imputados, la cual fue mayor en la densidad 2K (0,53 ± 0,19), 

seguido por 1K (0,36 ± 0,21), 0,5K (0,20 ± 0,21) y 0,1K (0,06 ± 0,16). Las diferencias 

entre las precisiones de imputación según las distintas densidades pueden ser explicadas 

por: densidad de marcadores en los animales como referencia y la cantidad de estos, 

ausencia de pedigrí disponible, parentesco de la población, variabilidad genómica de los 

marcadores y presencia de gaps al genotipar con metodología ddRAD-seq. Concluyendo 

que la densidad de 2K permite obtener un panel de 6K con la mayor precisión de 

imputación, abaratando un 27% de los costos, en una producción tipo.   

 

Palabras claves: Cobia, imputación, precisión, SNP, ddRAD-seq 
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ABSTRACT 

Cobia (Rachycentron canadum) production will greatly benefit from the implementation of 

a genetic improvement program. The application of high-density SNP panels will allow the 

implementation of breeding methodologies, such as genomic selection (GS) and genome-

wide association studies (GWAS), which can accelerate the genetic progress of the species. 

The application of high-density SNP panels implies high genotyping costs, limiting its 

implementation. The imputation of genotypes makes it possible to reduce the cost of using 

genomic information, using panels of low-density SNPs imputed at higher density, with a 

certain precision. The present work aimed to evaluate the imputation accuracy from a low-

density panel to a high-density panel under different SNP panel densities in a cobia 

population. A total of 192 animals were genotyped using the ddRAD-seq methodology, 

generating 8,894(9K) after quality control. Imputation accuracy was assessed using 

different densities of SNP panels (2K, 1K, 0.5K and 0.1K) obtained by linkage 

disequilibrium pruning of the 9K panel using different R2 values (0.29, 0.13, 0.048 and 

0.003). For the imputation, a quintuple cross-validation scheme was applied using 80% of 

the individuals as the reference group and 20% of the individuals as the validation group. 

The imputation accuracy of the genotypes was evaluated by the correlation between 

observed and imputed genotypes, which was higher at density 2K (0.53 ± 0.19), followed 

by 1K (0.36 ± 0.21), 0 .5K (0.20 ± 0.21) and 0.1K (0.06 ± 0.16). The differences between 

the imputation precisions according to the different densities can be explained by: density 

of markers in the reference animals and their quantity, absence of pedigree, kinship of the 

population, genomic variability of the markers and presence of gaps in the genotype with 

ddRAD-seq methodology. Concluding that the 2K density allows to obtain a 6K panel with 

the highest imputation precision, lowering costs by 27%, in a typical production setting. 

 

 

Keywords: Cobia, imputation, precision, SNP, ddRAD-seq 
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INTRODUCCIÓN  

La acuicultura representa una alternativa importante para la obtención de alimento 

con alto valor nutricional. Sin embargo, el número de especies que conforman la 

producción mundial, aunque es alto, concentra su mayor producción en un grupo reducido 

de especies (FAO, 2018). En este sentido, la diversificación en la producción acuícola 

constituye un importante desafío para producir alimentos bajo el contexto de una elevada 

presión económica, social y climática que experimenta el mundo (Harvey et al., 2016). 

La cobia (Rachycentron canadum) es una especie marina de amplia distribución 

geográfica, encontrándose tanto en aguas tropicales, subtropicales y templadas (Shaffer y 

Nakamura, 1989). Además, se ha descrito como una especie promisoria para los programas 

de diversificación acuícola, ya que posee alta tasa de sobrevivencia en cautiverio, rápido 

crecimiento, resistencia a enfermedades y una apropiada tasa de conversión alimentaria 

(Gutiérrez, 2017), entre otras aptitudes productivas. 

Los programas de mejoramiento genético en acuicultura tienen como objetivo 

mejorar la eficiencia de la producción para satisfacer las demandas de los consumidores y 

aumentar la rentabilidad comercial. Para mejorar la eficiencia de producción de cualquier 

especie acuícola, es útil caracterizar la estructura genómica, las variaciones genómicas y la 

base genética de rasgos económicamente importantes (You et al., 2020). El desarrollo de 

nuevas tecnologías permite obtener mayor información del genoma, y así facilitar el 

mejoramiento genético, a través de la identificación de una alta cantidad de  marcadores 

moleculares asociados a genes relacionados a rasgos productivos en diversas especies 

(Dufflocq et al., 2019). Dentro de los distintos tipos de  marcadores moleculares destacan 

los polimorfismos de un solo nucleótido (SNP), los cuales corresponden a los marcadores 

de elección para asistir los programas de mejoramiento genético (Koopaee y Koshkoiyeh, 

2014). La aplicación de SNPs en alta densidad permite aplicar metodologías como la 

selección genómica (GS) y estudios de asociación del genoma completo (GWAS)  

(Heidaritabar et al., 2015). Una desventaja de  la aplicación de SNPs en alta densidad es su 

elevado costo de genotipado, limitando su implementación en la práctica (Heidaritabar et 

al., 2015; Yang et al., 2020). Para enfrentar esta situación, la imputación de genotipos se ha 

propuesto como una estrategia costo-efectiva para permitir la implementación de 
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información genómica en programas de mejoramiento genético a nivel comercial 

(Heidaritabar et al., 2015; Tsai et al., 2017). Esta estrategia consiste en utilizar SNPs en 

baja densidad, los cuales tienen un menor costo, y a partir de éstos generar genotipos en 

mayor densidad mediante algoritmos informáticos que permiten inferir los genotipos de los 

marcadores faltantes. La precisión de imputación es afectada por factores tales como el 

nivel de parentesco entre los animales de la población de referencia y la población de 

validación, genotipados con alta y baja densidad de SNPs, respectivamente,  el número de 

animales en la población de referencia, la distribución de los SNPs en el cromosoma, la 

densidad de SNPs utilizada para la población de referencia y validación (Sargolzaei et al., 

2014; Calus et al., 2014; Bolormaa et al., 2015; Ventura et al., 2014). 

 Por lo tanto, el objetivo de este estudio fue determinar la precisión de imputación 

de un panel de menor a un panel de mayor densidad de SNPs, mediante diferentes 

densidades de SNPs en una especie acuícola comercial no tradicional, como lo es la cobia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



11 

 

REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 

Situación mundial y nacional de la acuicultura 

La producción total de pescado alcanzó un máximo histórico de 171 millones de 

toneladas en 2016, de las cuales el 88% se destinaron al consumo humano. De esta forma, 

el consumo per cápita alcanzó los 20,3 kg, representando un máximo histórico y poniendo 

de manifiesto que el sector pesquero es fundamental para alcanzar la meta de la FAO de 

combatir el hambre y desnutrición mundial (FAO, 2018). 

En este contexto, la acuicultura aportó para el año 2016 un total de 80,0 millones de 

toneladas de peces comestibles, siendo el continente asiático, el responsable del 89% de la 

producción acuícola mundial. América representa el 4,54% de la producción total de la 

acuicultura, en la que Chile tiene una participación del 36,34% en relación con al resto del 

continente, posicionándose como el principal productor acuícola de América (FAO, 2018). 

Chile cuenta con condiciones geográficas favorables para el desarrollo de la 

acuicultura. La actividad acuícola de mayor importancia a nivel nacional corresponde a la 

salmonicultura, la cual ha presentado un desarrollo sostenido durante las últimas décadas. 

A enero de 2020 la cosecha acumulada fue de 953.3 mil toneladas totales, donde el salmón 

del Atlántico (Salmo salar) aportó con un 73,2%, el salmón del Pacífico (Oncorhynchus 

kisutch) con un 18,5% y la trucha arcoíris (O. mykiss) con un 8,3% de la producción total 

(SUBPESCA, 2020). 

Diversificación de la producción acuícola  

El cultivo de peces constituye el subsector más diverso dentro de la acuicultura 

mundial con un total de 27 especies y grupos de especies. Sin embargo, el 50% de la 

producción acuícola de peces está dominado por un grupo reducido de especies: carpa 

herbívora (Ctenopharyngodon idella), carpa plateada (Hypophthalmichthys molitrix), carpa 

común (Cyprinus carpio), tilapia del Nilo (Oreochromis niloticus), carpa de cabeza grande 

(Hypophthalmichthys nobilis), Carassius spp. y Catla catla (FAO, 2018). 

 A partir de esta situación se plantea la necesidad de diversificar la acuicultura, la 

cual en general es impulsada por fuerzas del mercado, la disponibilidad reducida de una 

especie particular en la naturaleza, la ubicación o la disponibilidad de recursos, las 
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enfermedades de especies hidrobiológicas, las políticas gubernamentales, la presión social y 

el cambio climático (Harvey et al., 2016). 

Para que una especie sea una candidata interesante a ser incorporada en los 

programas de diversificación de la producción acuícola, se deben considerar los siguientes 

factores: tener un suministro confiable de semillas y supervivencia para la cosecha; ser 

especie eurihalina y/o euritérmica; tolerar contaminación y bajos niveles de oxígeno; 

provenir de niveles tróficos menores; tener una conversión de alimento rentable; tener 

ciclos de producción cortos; cumplir con los requisitos de bioseguridad; y ser culturalmente 

aceptables y reflejar las preferencias cambiantes de los consumidores (Harvey et al., 2016). 

Cobia 

  La cobia es marina y de amplia distribución mundial, encontrándose tanto en aguas 

tropicales, subtropicales y templadas (Shaffer y Nakamura, 1989). Esta especie es la única 

representante del género Rachycentron y de la familia Rachycentridae (Gutiérrez, 2017). 

Los ejemplares adultos pueden medir hasta 2 metros y pesar 68 kg, presentan alta tasa de 

conversión alimenticia, rápido crecimiento, llegando incluso a 6 kg de peso promedio  

durante el primer año de cultivo, es resistente a ciertas enfermedades, presenta una 

aceptable sobrevivencia larvaria en cautiverio, adaptabilidad a los alimentos comerciales y 

capacidad para desovar en condiciones naturales e inducidas (Holt et al., 2007; Gutiérrez, 

2017). Todas estas características biológicas convierten a la cobia en una especie atractiva 

para la acuicultura, incentivando su producción en varios países (Corialano y Cohelo, 2012) 

y excelente candidata para la diversificación en acuicultura (Mundo-Acuícola, 2015).  

Para el año 2018, las estadísticas globales sobre la producción en toneladas (t) de 

cobia percibieron una producción total de 45.860 toneladas. China produjo el 84,7% de la 

producción total, seguido por Estados Unidos con un 4,7%, Panamá con un 3,8%, Viet 

Nam 3,3%, Taiwan 2,7%, Ecuador 0,8% y Republica Dominicana 0,1% (FAO, 2020). 

Mejoramiento genético en acuicultura 

La necesidad de mejorar la rentabilidad de los sistemas acuícolas puede ser apoyada 

mediante la selección genética de individuos con genotipos superiores para las 

características comerciales de interés productivo, mediante programas de mejoramiento 
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animal (Gjedrem, 2012). Para la selección, generalmente se consideran las características 

heredables y económicamente importantes por ejemplo: tasa de crecimiento, calidad de 

producto y la resistencia a enfermedades (Gjedrem, 2012). Sin embargo, a pesar de los 

beneficios que conlleva la aplicación de estos programas en la producción animal, se estima 

que sólo el 10% de la producción acuícola mundial está basada en poblaciones que han sido 

sometidas a programas de mejoramiento genético (Perez-Enriquez y Max-Aguilar, 2016) 

La mejora genética está basada en la selección de peces de valor genético aditivo 

superior, los cuales serán reproducidos para generar la siguiente generación en la población 

de cultivo (Dufflocq et al., 2019). Tradicionalmente el método más utilizado para la 

seleccionar individuos se basa en información fenotípica e información genealógica,  la 

cual permite estimar los efectos fijos (factores y co-variables) y predecir los efectos 

aleatorios (valores genéticos aditivos) que afectan a las características de interés, por medio 

del método BLUP (Best Linear Unbiased Prediction) (Henderson, 1984; Dufflocq et al., 

2019).  

Marcadores moleculares 

El desarrollo de nuevas tecnologías moleculares que permiten obtener mayor 

cantidad y mejor calidad de información del genoma, sumado a la constante disminución en 

los costos de obtención de esta información, han modificado progresivamente los 

escenarios sobre los cuales se puede realizar el mejoramiento genético. Estos avances 

permiten la posibilidad de identificar una alta cantidad de marcadores moleculares 

asociados que pueden estar relacionados a alguna característica productiva en diversas 

especies (Dufflocq et al., 2019). La identificación y utilización de marcadores moleculares 

puede proporcionar una mejora considerable a la respuesta de selección, por ejemplo, 

mediante selección asistida por marcadores (MAS) o selección genómica (Haldar, 2018). 

Dentro de la variedad de marcadores de ADN que existen, destacan los polimorfismos de 

un solo nucleótido (SNP), que implican la sustitución de un nucleótido por otro, es decir, el 

cambio de una base nitrogenada única en una secuencia de ADN (Beuzen et al., 2000). 

El uso de este tipo de marcador molecular es de elección gracias a su abundancia en 

los genomas de diversas especies y posibilidad de automatización en su análisis, el cual, 

además se realiza con elevada precisión (Vignal et al., 2002). Debido a esto, los SNPs son 
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de gran utilidad para asistir las evaluaciones genéticas empleando información genómica, 

construcción de mapas genéticos y el mapeo de QTL (Quantitative trait loci) a través de 

GWAS (Genome-Wide Association Studies) (Dufflocq et al., 2019), facilitando la 

identificación de genes responsables de la variación genética para diversos caracteres 

productivos en especies de interés comercial (Hayes y Goddard, 2010; Georges et al.,  

2018). Los SNPs se han utilizado para la caracterización de poblaciones de reproductores e 

identificación cepas en la acuicultura (Wenne, 2018), así como también para encontrar 

genes candidatos de rasgos productivos y loci de rasgos cuantitativos (QTL) útiles en la 

acuicultura (Oyarzún et al., 2013; Yáñez et al., 2015), y más recientemente en la mejora 

genética de especies acuícolas (Georges et al., 2018; Houston et al., 2020). 

Selección genómica 

Una de las aplicaciones más importantes de los marcadores moleculares en 

mejoramiento genético está relacionada con su utilización en las evaluaciones genéticas, en 

lo que se ha denominado selección genómica (Goddard y Hayes, 2009). La selección 

genómica se basa en la utilización de paneles densos de SNP (es decir, miles o decenas de 

miles de marcadores), los cuales cubren todo el genoma, apuntando a capturar la 

información de todos los QTL afectando una característica particular mediante el 

desequilibrio de ligamiento entre éstos y al menos un marcador, permitiendo la predicción 

de los valores genéticos de los animales con una mayor precisión (Meuwissen et al., 2001).  

 Entre las ventajas de la selección genómica encontramos que este método puede 

prescindir de los registros fenotípicos de los candidatos a selección para evaluarlos, por 

consiguiente, entregando una fuente de información adicional, lo cual implica mayor 

precisión al estimar valores genéticos, y por ende, mejor respuesta a la selección (Dufflocq 

et al., 2019). También este método permite reducir los costos en las pruebas de progenie 

posibilitando la preselección de individuos de ambos sexos a edad temprana, facilitando el 

genotipado desde el nacimiento de los individuos y la reducción de los intervalos 

generacionales (Meuwissen et al., 2001;Vallejo et al., 2017). 

Desequilibrio de ligamiento 

El desequilibrio de ligamiento(LD) es una asociación no aleatoria en la aparición de 

alelos en dos loci(Slatkin, 2008). Para loci bialélicos, una de las medidas más utilizadas 
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para LD es R2 (Hill y Robertson, 1968), siendo este el cuadrado del coeficiente de 

correlación entre dos variables indicadoras, una que representa la presencia o ausencia de 

un alelo particular en el primer locus y la otra que representa la presencia o ausencia de un 

determinado alelo en el segundo locus. 

Uso de SNPs de alta densidad en selección genómica 

El uso de SNPs en alta densidad para la selección genómica se ha vuelto habitual en 

los programas de mejoramiento genético animal y vegetal (Heidaritabar et al., 2015). 

Debido a que la selección genómica  explota el LD entre SNP y las variantes causales para 

un determinado carácter, es esperable que el incremento en la densidad de los SNPs aporte 

una mayor precisión de la predicción genómica (Meuwissen et al., 2001; Spencer et al., 

2009).  

Sin embargo, actualmente una mayor densidad de SNPs significa un mayor costo de 

genotipado, siendo una limitación clave para implementar la selección genómica en los 

programas de mejoramiento genético animal (Heidaritabar et al., 2015; Yang et al., 2020).  

Actualmente los precios de genotipado para densidades 0,1K hasta 10K, van desde 

los 10 USD hasta los 30 USD por muestra (figura 1).Yoshida et al. 2019 enfatizan que el 

uso de estrategias de imputación puede reducir el costo de la genotipificación en al menos 

un 60%, dependiendo de la estrategia y número de animales analizados.   
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Figura 1: Distribución de precios de genotipado según densidad de marcadores SNPs en USD$ 

 

Para superar esta restricción, los candidatos a la selección se pueden genotipar con 

SNPs en baja densidad, mientras que en los padres u otros animales relacionados se puede 

realizar la genotipificación con SNPs en mayor densidad. A través de la imputación de 

genotipos, se puede predecir la información de los marcadores faltantes en aquellos 

animales genotipados con baja densidad al de alta densidad, siendo una estrategia costo-

efectiva para ser aplicada a nivel industrial (Heidaritabar et al., 2015; Tsai et al., 2017). 

Imputación 

La imputación es un método que emplea la estructura de desequilibrio de ligamiento 

de las regiones del genoma para inferir alelos que no han sido genotipados. 

Todos los métodos de imputación se basan en la Teoría de la coalescencia, que en pocas 

palabras, establece que se espera que un alelo de haplotipo corto (es decir, sobre una región 

cromosómica corta) sea compartido por muchos individuos debido a la herencia idéntica 

por descendencia (Wang et al., 2015).  

La metodología habitual de imputación se basa en tres etapas: i)  inferencia de los 

haplotipos (phasing) utilizando los datos genotípicos, ii) construcción de la librería de 

haplotipos probables, y iii) predicción de los genotipos faltantes basándose en la 

información de los haplotipos de referencia (Spencer et al., 2009). El método se optimiza 
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mediante algoritmos probabilísticos que definen qué base nitrogenada debe ser asignada a 

cada una de los genotipos faltantes en cada posición (Huang et al., 2012).  

En términos computacionales los métodos de imputación se pueden clasificar en 

regresión y agrupamiento (regression and clustering) (Wang et al., 2012), modelo oculto 

de Márkov (HMM) y algoritmo esperanza-maximización (EM) (Browning, 2008). 

Actualmente existen diversos software  aplicables para realizar imputación entre los cuales 

se encuentran: fastPHASE, MaCH, Impute, Beagle, Mendel-Impute y Fimpute (Wang et al., 

2015). 

La precisión de imputación es afectada por varios factores, incluyendo: la estructura 

de la población, el número de SNPs de baja y alta densidad, el nivel de parentesco entre  la 

población de referencia y la población de prueba, el tamaño efectivo de la población, la 

precisión inherente del método usado para imputar y el grado en que los marcadores están 

ordenados correctamente a lo largo del mapa del genoma (Hayes et al., 2012; Hozé et al., 

2013; Uemoto et al., 2015). 

La cobia es una especie promisoria para incluir en los programas de diversificación 

acuícola por sus rasgos zootécnicos. Un programa de mejoramiento genético para esta 

especie requiere el desarrollo y la implementación de tecnologías genómicas, debido a la 

gran dificultad de realizar cruzamientos dirigidos en esta especie. Esto último permitirá 

mejorar la eficiencia de producción, sin embargo, el despliegue de aproximaciones 

genómicas debe ser equilibrado en la relación costo-beneficio, pudiendo considerar la 

utilización de genotipificación de marcadores de distintas densidades y la aplicación de 

metodología de imputación como una solución al problema del costo de genotipado 
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OBJETIVO GENERAL 

 

Determinar la precisión de imputación de distintos conjuntos de SNPs de baja densidad 

(2K; 1K; 0,5K y 0,1K) a uno de mayor densidad (9K) en una población de cultivo de cobia. 

 

OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

1. Realizar una caracterización genética en términos de estructura y distribución de 

alelo menor de un panel de mediana densidad de SNPs en cobia  

2. Construcción de paneles de baja densidad de SNPs según el coeficiente de 

desequilibrio de ligamiento (R2) para diferentes densidades (2K; 1K; 0,5K y 0,1K)  

3. Determinar la precisión de imputación desde diferentes densidades de SNPs (2K; 

1K; 0,5K y 0,1K) a una densidad intermedia (9K). 
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MATERIALES Y MÉTODOS  

Muestras de cobia 

La población de cobia que fue utilizada en el presente estudio pertenece a la 

empresa Open Blue, ubicada en Panamá. Se muestreo para genotipado la aleta de 192 

reproductores (92♀+100♂), los cuales pertenecen a un núcleo de reproducción. La 

conformación del núcleo de reproducción estaba constituida por treinta estanques 

(3♀+2♂/estanque). Estos reproductores fueron mantenidos durante un período de 2-3 años 

sin ningún reemplazo hasta la nueva generación de reproductores sexualmente maduros. 

Open Blue facilitó la entrega de los genotipos de los 192 reproductores obtenidos mediante 

la técnica ddRAD-seq (Double digest restriction site Associated DNA Sequencing).   

Datos de secuencia  

El ADN genómico de alta calidad y peso molecular se extrajo utilizando los 

métodos establecidos por Center for Aquaculture Technologies (CAT). Las bibliotecas de 

secuenciación se construyeron siguiendo la digestión con la endonucleasa ApeKI y se 

secuenciaron utilizando una plataforma HiSeq4000. El procesamiento de los datos crudos 

se realizó  siguiendo el pipeline de STACKS(Catchen et al., 2011), alineando el genoma  

de referencia con BOWTIE2(Langmead y Salzberg, 2012) obteniendo el descubrimiento de 

SNPs putativos para ddRAD-seq. 

Control de calidad 

Previo al proceso de imputación, se realizó un control de calidad de los genotipos 

utilizando el conjunto de herramientas de análisis de asociación de genoma completo de 

código abierto y gratuito PLINK v1.09 (Purcell et al., 2007) con scripts de lenguaje de R 

v4.02 (R Core Team, 2020) en RStudio  (RStudio Team, 2020). El primer paso del control 

de calidad fue la remoción de la información faltante desde los genotipos empleando una 

tasa de llamado (call rate) del 90% para individuos y SNP para poder filtrar genotipos en 

base a la calidad del ADN presente en las muestras y la información que puedan otorgar los 

SNP incluidos, respectivamente. Posteriormente, se evaluó el set de datos según la 

frecuencia del alelo menos común (Minor allele frequency, MAF), entendiéndolo como la 

frecuencia del alelo que ocurre con menos frecuencia en una ubicación específica. Se 

incluyó todo marcador por sobre 0,01 de MAF. El siguiente filtro utilizó el equilibrio de 
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Hardy-Weinberg (HWE; p-value <1×10−5), entendiendo HWE como un modelo nulo de la 

relación entre las frecuencias de alelos y genotipos, tanto dentro como entre generaciones, 

bajo supuestos de no mutación, migración, selección, apareamiento aleatorio y tamaño de 

población infinito (Lachance, 2016); se corrigió por Bonferroni para ajustar los valores de p 

de manera que se reduzca el número de falsos positivos que se informan como 

significativos por prueba individual (Jafari y Ansari-Pour, 2019). Se excluyeron los 

marcadores que se desvían del HWE, lo que sugiere error de genotipado (Marees et al.,  

2018), se empleó un p-value <1×10−5 en el filtro de HWE, para disminuir al mínimo la 

perdida de SNPs por control de calidad. 

Variabilidad genómica y estructura poblacional usando información de SNPs 

Para la variabilidad genómica de la población de cobia se obtuvo la distribución de 

marcadores SNPs posterior al control de calidad según la frecuencia del alelo menor. Para 

describir la población de cobia se realizó un análisis de componentes principales (principal 

component analysis, PCA) usando los marcadores de SNP posterior al control de calidad. 

El análisis de componentes principales es un método estadístico que cuando es aplicado a 

datos genotípicos permite la detección de la estructura poblacional usando el 

distanciamiento genético entre individuos estimado en una matriz de parentesco genómico 

(Ely et al., 2010). Ambos estudios se realizaron con PLINK v1.09 (Purcell et al., 2007) 

Imputación y precisión del genotipo  

Se construyeron a partir del set de SNPs, paneles de diferentes densidades de SNPs 

(2K, 1K, 0,5K y 0,1K) obtenidos mediante pruning del desequilibrio de ligamiento (LD 

pruning) basándose en los valores de R2 en PLINK (Purcell et al., 2007). Para la 

imputación un esquema quíntuple de validación cruzada fue aplicado usando como grupo 

de referencia 80% de los individuos y un 20% de los individuos como grupo de validación. 

Los animales utilizados como referencia tenían la información a nivel de la máxima 

densidad de SNP después del control de calidad y los animales de validación tenían 

genotipos a densidades bajas (2K, 1K, 0,5K y 0,1K) 

Para evaluar la precisión de la imputación, se empleó el cuadrado del coeficiente de 

correlación de Pearson entre los genotipos observados e imputados (r2). El r2 se estimó 

según el método de (Huang et al., 2009): 
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En donde para cada SNP, se enmascararon los genotipos verdaderos,  se le codificó 

los posibles genotipos como 0, 1 o 2, que representan los recuentos posibles del alelo 

menor en ese SNP en la población objetivo;  xi representa el genotipo imputado para el 

individuo i, y sea  el valor medio de los genotipos imputados entre los individuos; de la 

misma forma gi y  los valores análogos para los genotipos verdaderos; n representa el 

número de individuos en la población; posterior al cálculo, el cuadrado del coeficiente de 

correlación de Pearson fue promediado entre los SNPs para obtener  una medida resumen 

para la población. La imputación se realizó mediante el software FImpute v3 (Sargolzaei 

et al., 2014). 
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RESULTADOS 

Datos de secuencia y control de calidad 

 

Fueron identificadas un promedio de 5,9 ± 2,1 millones de lecturas por muestra. De 

un total de 884.876 SNPs, inicialmente, 265.252 SNPs tenían una tasa de llamado (call 

rate) del 90%. Posteriormente 9.070 marcadores tenían un MAF por sobre 0,01 y 

finalmente 8.894 marcadores fueron retenidos por equilibrio de Hardy-Weinberg (HWE; p-

value <1×10−5) (Tabla 1)  

Filtro Nº de SNPs

Sin control de calidad 884876

Call rate  90% 265252

MAF 0,01 9070

HWE <1×10
−5

8894  

Tabla 1: Número de SNPs obtenidos a través del control de calidad para call rate de SNPs, frecuencia 

de alelo menor MAF y Equilibrio de Hardy Weinberg realizado en PLINK v1.09 (Purcell et al., 2007) 

 

Variabilidad genómica y estructura poblacional usando información de SNPs 

Se evaluó la distribución de la frecuencia del alelo menor del conjunto de SNPs 

(Figura 2) después del control de calidad, el promedio de MAF de los marcadores fue de 

0,11 ± 0,1, mediana de 0,09 y con 3.290 marcadores con un valor de MAF menor a 0,05, 

representando el 37% del total de marcadores posterior al control de calidad (Tabla 2). 

 

 



23 

 

 

Figura 1. Distribución de frecuencias de alelo menor (MAF) de los marcadores posterior al control de 

calidad 

 

Promedio ± D.E. Mediana Nº SNPs con MAF < 0,05 %

0,11 ± 0,1 0,09 3290 37

Distribución de MAF

 

Tabla 2: Promedio, desviación estándar (D.E.) y mediana de los valores de MAF en los marcadores 

SNPs posterior al control de calidad; número de marcadores con MAF < 0,05 y porcentaje en relación 

al total de marcadores posterior al control de calidad. 

 

Se observó tres poblaciones divididas en estratos en función de la variación 

unidimensional entre ellas después de trazar los dos primeros vectores eigen en el gráfico 

PCA (figura 3). Los dos primeros componentes principales juntos representaron el 46% de 

la variación genética, revelando diferentes sub-poblaciones. 
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Figura 3. Análisis de componentes principales de los datos genotípicos de Cobia, se observa tres sub-

poblaciones agrupadas 

 

Pruning de desequilibrio de ligamiento de marcadores 

Se realizó un LD pruning de los marcadores posterior al control de calidad, 

basándose en el valor de R2, formando cuatro grupos de densidades (2K, 1K, 0,5K y 0,1K) 

para cuatro valores de R2 (0,29, 0,13, 0,048 y 0,0033) respectivamente (Tabla 3)  

Densidad Nº de SNPs R
2

2K 2049 0,2900

1K 1004 0,1300

0,5K 505 0,0480

0,1K 100 0,0033  

Tabla 3: Densidades de marcadores SNPs después del LD pruning según R2 

 

Imputación y precisión del genotipo  

Se realizó la imputación mediante Fimpute v3 (Wang et al., 2015). Se determinó la 

precisión del genotipo en distintas densidades, empleando como grupos de referencia 20% 

de los animales (N = 38) y validación 80% de los animales (N= 154). Todos los animales 

poseían genotipos a la mayor densidad de SNPs posterior al control de calidad (9K). Para 

estimar la precisión de imputación, se enmascaró diferentes densidades de SNPs en los 
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animales de validación (2K, 1K, 0,5K y 0,1K), las diferentes densidades de SNPs 

enmascarados fueron definidos usando un criterio de LD pruning (Tabla 3). 

 La precisión de imputación obtenida va desde 0,53 ± 0,19 a 0,06 ± 0,16 desde 2K a 

0,1K, respectivamente (Tabla 4). 

 

Densidad Nº de SNPs Correlación promedio ± D.E. 

2K 2049 0,53 ± 0,19 

1K 1004 0,36 ± 0,21

0,5K 505 0,20 ± 0,21

0,1K 100 0,06 ± 0,16  

Tabla 4: Precisión de imputación como correlación promedio entre los genotipos verdaderos e 

imputados a distintas densidades de marcadores (2K, 1K, 0,5K y 0,1K) y su respectiva desviación 

estándar (DE).  

 

Se construyeron gráficos de caja y bigotes en (RStudio Team, 2020) mostrando la 

precisión de imputación según cromosomas y densidades empleadas(Figura 4) 
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Figura 4: Precisión de imputación según cromosomas para densidades 2K (A), 1K (B), 0,5K (C) y 0,1K 

(D) 

 

Se estimó el número de marcadores cuya precisión fue mayor al 80% y el porcentaje 

en función al panel de referencia, según densidad (2K, 1K, 0,5K y 0,1K) (Tabla 5) 
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Densidad Marcadores sobre 80% %

2K 3917 44,04

1K 1865 20,96

0,5K 721 8,11

0,1K 110 1,24  

 

Tabla 5: Número de marcadores con precisión de imputación mayor al 80% según densidad (2K, 1K, 

0,5K y 0,1K) y su porcentaje en relación al panel de referencia (9K) 
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DISCUSIÓN 

Se ha reportado que la densidad de los marcadores juega un rol importante al 

evaluar la precisión de imputación (Sun et al., 2012; Hickey et al., 2012) ya que a mayores 

densidades de los paneles de baja densidad, mejoran la precisión de imputación, esto se 

observa en la disminución de la precisión de correlación al reducir de 2K a 0,1K, donde la 

precisión de imputación disminuye desde 0,53 a 0,06 (Tabla 4 y Figura 4). De la misma 

manera, como el número de individuos en la población de referencia (individuos 

genotipados en mayor densidad) impacta la precisión de imputación (Hickey et al., 2012; 

Sun et al., 2012), los valores actuales de precisión de imputación pueden mejorar al 

incrementar el número de individuos genotipados usados como referencia, tal como 

demostraron en su estudio Neuditschko et al. (2017). 

 

Al observar la distribución de MAF de los marcadores se observa un amplio número 

de SNPs que poseen bajo valor de MAF con 3.290 marcadores con un MAF < 0,05 después 

del control de calidad (Tabla 2).  Se ha reportado que marcadores con bajo valor de MAF 

reducen la precisión de imputación, debido a que la probabilidad de imputar un genotipo 

homocigoto a otro genotipo homocigoto es mayor para los marcadores con mayor MAF 

(Ma et al., 2013). El mayor parentesco entre individuos puede mejorar la precisión de 

imputación (Boison et al., 2015). Sin embargo, al realizar el PCA se observan tres 

subpoblaciones bien definidas en la población de cobia (Figura 3), lo cual puede haber 

influido en la precisión de imputación en el presente estudio. Otro factor que también 

podría mejorar la precisión de imputación es la presencia de información relacionada con el 

pedigrí de la población (Whalen et al., 2019), como esta información no estaba disponible, 

esta ausencia disminuyó la precisión de imputación. Finalmente, los marcadores de cobia 

fueron genotipados con tecnología ddRAD-Seq, esta tecnología permite el genotipado de 

cantidades masivas de polimorfismos de un solo nucleótido (SNP) para un gran número de 

individuos y poblaciones a bajo costo, basándose en el uso de doble digestión del genoma, 

usando dos endonucleasas que actúan en sitios de restricción; posteriormente realiza una 

selección de los fragmentos digeridos por tamaño y por presencia en sus extremos de 

ambos cortes de restricción (Peterson et al., 2012). Una de las desventajas de este enfoque 

es la presencia de regiones genómicas con pocos fragmentos de restricción del tamaño 
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adecuado para generar marcadores o ausencia de polimorfismos, generando gaps en los 

grupos de ligamiento (Yol et al., 2021), dado que la imputación se basa en el desequilibrio 

de ligamiento, estos gaps  pueden afectar la precisión de imputación. 

Al analizar la precisión de imputación, el panel de 2K percibe el mayor número de 

marcadores con una precisión mayor al 80%, pudiendo obtener un panel de 6K 

aproximadamente (2049 + 3917= 5966) (Tabla 6) a través de la metodología de 

imputación. Al simular una producción tipo de 225 padres (150 ♀ y 75♂) genotipados a 

mediana densidad (9K) y una progenie de 1000 hijos genotipados tanto a 6K y a 2K con el 

costo de genotipado según los precios de mercado descritos en la figura 1, se obtiene un 

costo total de 36.750 USD$ y 26.750 USD$ para 6K y 2K de genotipado de la progenie 

respectivamente, por lo tanto genotipar la progenie con 2K nos permite obtener un panel de 

6K con un ahorro del 27% del precio de genotipado total, es decir una reducción de costos 

debido a la implementación de la imputación. 
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CONCLUSIONES 

- Las precisiones de imputación, de este estudio, si bien no son homologables entre 

especies y producciones, ya que la imputación depende de la estructura de cada 

población y el nivel de información genómica disponible, pero los desafíos 

emergentes para implementar una imputación, como: la densidad de marcadores, 

tamaño de la muestra, distribución de MAF en los marcadores, parentesco entre 

individuos, disponibilidad del pedigrí y la tecnología de genotipado, son desafíos 

probables en otras especies emergentes y producciones. Por lo tanto, los resultados 

observados en este estudio en cobia, una especie no tradicional y siendo este el 

primer trabajo basado en el genotipado empleando tecnología ddRAD-seq en cobia, 

pueden ser usados como referencias para implementar la imputación en próximos 

proyectos de producciones de especies no tradicionales. 

 

- A partir de los resultados, se puede concluir que genotipar un panel de 2K en la 

progenie permite la obtención de un panel de SNPs de 6K por menor costo y alta 

precisión, gracias a la imputación. El presente estudio solo incluyo la precisión de 

imputación, las diferentes densidades de SNPs y el costo de genotipado para definir 

la densidad optima costo-efectiva de genotipado para la progenie, en una 

producción tipo, sin embargo, a propósito de las evidencias encontradas, el autor 

sugiere indagar en futuras investigaciones con la inclusión en el presente análisis 

comparativo, de la precisión de la predicción genómica y como está podría influir 

en la selección de un panel obtenido mediante imputación. 
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