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  Resumen del Trabajo (máximo 250 palabras):  

El uso de marcadores moleculares ha revolucionado el ritmo y la precisión del análisis 

genético de las plantas, siendo una disciplina importante para garantizar la seguridad 

alimentaria mediante el desarrollo de variedades que hagan frente al estrés ambiental 

y contribuyan al desarrollo sostenible de la agricultura. El objetivo de esta 

investigación fue desarrollar un pipeline para el análisis bioinformático y bioestadístico 

de los datos obtenidos en el laboratorio de biotecnología aplicada de la empresa 

Semillas Fitó. El primer objetivo fue obtener una función en R para realizar estudios de 

parámetros básicos de los datos de genotipado como la heterocigosidad, PIC, el 

índice de fijación y el porcentaje de missing data. Se ha obtenido una función en R 

para codificar los datos, lo que permite realizar el segundo objetivo, el análisis de los 

datos genéticos mediante los softwares R, Flapjack, GGT y TASSEL, seleccionando a 

partir de una matriz de decisión, R como el mejor software y con más flexibilidad para 

realizar futuros análisis. Se ha comparado también los softwares MapDisto y 

MapMaker para analizar las similitudes y diferencias en la construcción de mapas de 

ligamiento. También se ha representado la distribución de los SNPs en los 

cromosomas para poder obtener una visión global de la distribución de los datos 

mediante el software PhenoGram. Por último, el tercer objetivo fue desarrollar una 

función de R para el análisis de Marker-Assisted Backcrossing.  
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  Abstract (in English, 250 words or less): 

The use of molecular markers has revolutionized the rhythm and precision of the 

genetic analysis of plants, being an important discipline to ensure food security by 

developing varieties that cope with the environmental stresses and contribute towards 

sustainable development of agriculture. The objective of this research was to develop 

a pipeline for bioinformatic and biostatistical analysis of the data obtained in the 

applied biotechnology laboratory of Semillas Fitó company. The first goal was to obtain 

a function in R to carry out studies of basic parameters of the genotyping data such as 

heterozygosity, PIC, inbreeding and the percentage of missing data. A function has 

been obtained in R to encode the data, which allows to realize the second goal, the 

analysis of the genetic data comparing R, Flapjack, GGT and TASSEL, selecting from 

a decision matrix R as the best software and with more flexibility to carry out future 

analyzes. MapDisto and MapMaker have also been compared to analyze the 

similarities and differences in the construction of linkage maps. The distribution of the 

SNPs in the chromosomes has also been represented to obtain a global view of the 

distribution of the data using the PhenoGram software. Finally, the third goal was to 

develop an R function for the analysis of Marker-Assisted Backcrossing. 



v 

 

Índice 
 

 

1. Introducción .................................................................................................... 1 
1.1 Contexto y justificación del Trabajo ........................................................... 1 
1.2 Objetivos del Trabajo ................................................................................. 5 
1.3 Enfoque y método seguido ........................................................................ 6 

1.4 Planificación del Trabajo ........................................................................... 6 
1.5 Breve sumario de productos obtenidos ..................................................... 7 
1.6 Breve descripción de los otros capítulos de la memoria............................ 7 

2. Materiales y métodos ..................................................................................... 8 
2.1 Estudiar los parámetros básicos a partir de datos genotípicos ................. 8 

2.2 Análisis de datos genéticos mediante diversos softwares y comparación 
de los resultados ........................................................................................... 15 

2.3 Marker-Assisted Backcrossing (MABC) ................................................... 23 
3. Resultados ................................................................................................... 26 
4. Discusión ...................................................................................................... 51 
5. Conclusiones ................................................................................................ 57 

6. Glosario ........................................................................................................ 58 
7. Bibliografía ................................................................................................... 59 
8. Anexos ......................................................................................................... 61 

 

 



vi 

 

Lista de figuras 

Tabla 1. Análisis que podemos obtener a partir de los 4 softwares ................. 28 
Tabla 2. Matriz de decisión para valorar el mejor software .............................. 53 
 

Imagen 1. Placa de recogida de muestras de hoja deshidratada ....................... 2 
Imagen 2. Placa de PCR de 384 pocillos ........................................................... 2 
Imagen 3. Placa de PCR de 1536 pocillos ......................................................... 3 

Imagen 4. Gráfico de grupos de genotipado. Imagen obtenida del archivo “A 
guide to the analysis of KASP genotyping data using cluster plots” ................... 3 
Imagen 5. Software GGT con datos ficticios de genotipado. .............................. 8 
Imagen 6. Codificación de los datos de genotipado mediante el software GGT. 9 
Imagen 7. Input requerido para el software R .................................................. 16 

Imagen 8. Genotype file, input requerido para el software Flapjack ................. 17 

Imagen 9. Map file, input requerido para el software Flapjack ......................... 17 

Imagen 10. Input requerido para el software GGT ........................................... 18 
Imagen 11. Locus data, input requerido para el software GGT ........................ 18 
Imagen 12. Map file, input requerido para el software GGT ............................. 19 
Imagen 13. Input requerido para el software TASSEL ..................................... 19 

Imagen 14. Input requerido para el software MapDisto .................................... 20 
Imagen 15. Input requerido para el software MapMaker .................................. 21 

Imagen 16. Input requerido para el software MapChart ................................... 21 
Imagen 17. Genome file, input requerido para el software PhenoGram ........... 22 
Imagen 18. Input file, input requerido para el software PhenoGram ................ 22 

Imagen 19. Input requerido en R para realitzar los anàlisis de MABC ............. 23 
Imagen 20. Resultado de la codificación de los datos genotípicos mediante R 26 

Imagen 21. Resultado del análisis de los parámetros básicos ......................... 27 

Imagen 22. Resultado del análisis de la heterocigosidad por individuo ........... 27 

Imagen 23. Fragmento inicial de la matriz de similitud obtenida mediante R ... 28 
Imagen 24. Fragmento inicial de la matriz de similitud obtenida mediante 
Flapjack ............................................................................................................ 29 
Imagen 25. Fragmento inicial de la matriz de distancia obtenida mediante R .. 29 

Imagen 26. Fragmento inicial de la matriz de distancia obtenida mediante GGT
 ......................................................................................................................... 29 
Imagen 27. Fragmento inicial de la matriz de distancia obtenida mediante 
TASSEL ........................................................................................................... 30 
Imagen 28. Dendrograma obtenido mediante R ............................................... 30 

Imagen 29. Dendrograma obtenido mediante Flapjack .................................... 30 
Imagen 30. Dendrograma obtenido mediante GGT ......................................... 31 
Imagen 31. Dendrograma obtenido mediante TASSEL ................................... 31 
Imagen 32. PCA obtenido mediante R ............................................................. 31 

Imagen 33. PCA obtenido mediante Flapjack .................................................. 32 
Imagen 34. PCA obtenido mediante TASSEL .................................................. 32 
Imagen 35. PCA creado a partir de los datos de R .......................................... 34 

Imagen 36. Dendrograma creado a partir de los datos de R ............................ 34 
Imagen 37. PCA creado en R a partir de los datos de Flapjack ....................... 35 
Imagen 38. Dendrograma creado en R a partir de los datos de Flapjack ........ 35 
Imagen 39. PCA creado en R a partir de los datos de TASSEL....................... 36 
Imagen 40. Dendrograma creado en R a partir de los datos de TASSEL ........ 36 



vii 

Imagen 41. PCA creado en R a partir de los datos de GGT ............................ 37 

Imagen 42. Dendrograma creado en R a partir de los datos de GGT .............. 37 

Imagen 43. Comparación de dendrogramas de R y GGT mediante la libreria 
dendextend() .................................................................................................... 38 
Imagen 44. Comparación de dendrogramas de R y Flapjack mediante la libreria 
dendextend() .................................................................................................... 39 
Imagen 45. Comparación de dendrogramas de R y TASSEL mediante la libreria 
dendextend() .................................................................................................... 39 
Imagen 46. Comparación de dendrogramas de GGT y Flapjack mediante la 
libreria dendextend() ........................................................................................ 40 
Imagen 47. Comparación de dendrogramas de GGT y TASSEL mediante la 
libreria dendextend() ........................................................................................ 40 

Imagen 48. Comparación de dendrogramas de TASSEL y Flapjack mediante la 
libreria dendextend() ........................................................................................ 41 
Imagen 49. Código para introducir el archivo .RAW en el software MapMaker y 
grupos de ligamiento obtenidos ........................................................................ 42 
Imagen 50. Obtención de las distancias entre los marcadores mediante el 
comando map ................................................................................................... 43 

Imagen 51. Representación del mapa de ligamiento mediante el software 
MapChart a partir de los datos obtenidos en MapMaker .................................. 44 

Imagen 52. Grupos de ligamiento obtenidos mediante el software MapDisto .. 45 
Imagen 53. Representación del mapa de ligamiento obtenido mediante el 
software MapDisto ............................................................................................ 45 

Imagen 54. Representación de la localización de los marcadores ubicados 
entre los cromosomas 0 y 6 ............................................................................. 46 

Imagen 55. Representación de la localización de los marcadores ubicados 
entre los cromosomas 7 y 12 ........................................................................... 47 
Imagen 56. Archivo de ejemplo para el transcurso del análisis del MABC ....... 48 

Imagen 57. Codificación de los datos para el MABC ....................................... 49 

Imagen 58. Individuos que cumplen con las condiciones especificades en el 
MABC ............................................................................................................... 49 
Imagen 59. Matriz de distancia de los individuos seleccionados por MABC .... 50 

 

Imagen Anexo 1. Logaritmo de codificación usado en el software GGT. ......... 61 
Imagen Anexo 2. Librería data.matrix() para realizar la codificación de datos 
genotípicos. ...................................................................................................... 61 
Imagen Anexo 3. Codificación interna del software TASSEL ........................... 62 
Imagen Anexo 4. . Input para crear el mapa de ligamiento mediante el software 
MapChart a partir de los datos obtenidos en MapMaker .................................. 63 
Imagen Anexo 5. Mapa de ligamiento completo realizado mediante el software 
MapDisto .......................................................................................................... 66 
Imagen Anexo 6. Leyenda de los marcadores moleculares representados 
mediante PhenoGram ...................................................................................... 68 
 

 

 

 



 1  

1. Introducción 
 
 

1.1 Contexto y justificación del Trabajo 

 

El uso de marcadores moleculares ha revolucionado el ritmo y la precisión del análisis 

genético de las plantas, lo que a su vez ha facilitado la implementación de mejora 

molecular en cultivos.  La mejora molecular en plantas es una industria agrícola vital 

que necesita ser fomentada y estimulada. Es una disciplina importante para garantizar 

la seguridad alimentaria mediante el desarrollo de variedades que hagan frente al 

estrés ambiental y contribuyan al desarrollo sostenible de la agricultura (Tiwari, 2017).  

 

Los Single Nucleotide Polymorphism (SNP) son muy populares en genética molecular 

de plantas debido a su abundancia y susceptibilidad en todo el genoma para las 

plataformas de detección de estos (Mammadov, 2012). Un SNP es un polimorfismo 

entre individuos de la misma especie, consiste en una variación en un solo par de 

bases. Se encuentra con una frecuencia superior al 1%, ya que por debajo de este 

valor se considera mutación.   

 

La finalidad de este TFM consiste en realizar análisis bioinformáticos y bioestadísticos 

sobre los datos obtenidos en el laboratorio de marcadores moleculares del 

departamento de biotecnología aplicada de la empresa Semillas Fitó, generando un 

pipeline para crear una rutina para el análisis de datos.  

 

Para obtener los datos de genotipado, el primer paso es la llegada de las muestras de 

hoja deshidratada en placas de 96 pocillos en el laboratorio (imagen 1). Estas placas 

de recogida de muestra están formadas por 8 filas, nombradas de la A a la H, y 12 

columnas, numeradas del 1 al 12. La placa contiene 96 pocillos y cada uno de éstos 

contiene una muestra de hoja deshidratada de una planta diferente, por lo tanto, en 

cada placa se puede realizar la extracción de ADN de 96 plantas diferentes.  
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Imagen 1. Placa de recogida de muestras de hoja deshidratada 
 

Los datos de genotipado se obtienen mediante la reacción en cadena de la 

polimerasa, conocida como PCR. Es una técnica de biología molecular con el objetivo 

de obtener un gran número de copias de un fragmento de ADN en particular. Cuando 

se ha finalizado el proceso de extracción de ADN, se preparan las placas de PCR. 

 

Hay dos tipos de placas de PCR, las de 384 pocillos (imagen 2) y las de 1536 pocillos 

(imagen 3). 

 

 

Imagen 2. Placa de PCR de 384 pocillos 
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Imagen 3. Placa de PCR de 1536 pocillos 
 

 

Las placas de PCR de 384 pocillos permiten analizar 4 placas de extracción de 96 

plantas simultáneamente, y las placas de 1536 permiten el análisis de 16 placas de 

extracción.  

 

El sistema de genotipado utilizado en el laboratorio mediante PCR es un sistema de 

genotipado fluorescente, utiliza dos primers iniciadores competitivos, alelo-específicos 

y un primer común inverso. Cada primer iniciador lleva una secuencia de cola 

incorporada que corresponde con uno de los FRET universales (Fluorescent 

resonance energy transfer).  

 

Una vez completada la PCR, la lectura de los datos permite obtener un gráfico de 

grupos como el de la imagen 4: 

 

Imagen 4. Gráfico de grupos de genotipado. Imagen obtenida del archivo “A guide to the 
analysis of KASP genotyping data using cluster plots” 
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Cada punto representado en el gráfico muestra la señal fluorescente de una única 

planta o muestra de ADN. Los individuos homocigotos por el alelo Y se sitúan en la 

parte superior izquierda del gráfico, representados en rojo. Los individuos homocigotos 

por el alelo X se sitúan en la parte inferior derecha del gráfico, representados en azul. 

Los individuos heterocigotos se sitúan en la parte central del gráfico, representados en 

verde. Los puntos negros situados en la parte inferior izquierda indican falta de ADN o 

missing data.  

La exportación de este gráfico en formato Excel permite obtener el archivo de 

genotipado a partir del cual se partirá en este trabajo para realizar los análisis 

bioinformáticos y bioestadísticos.  
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1.2 Objetivos del Trabajo 

 
El trabajo de fin de máster presentado en esta memoria tiene como objetivos: 
 

1. Estudiar los parámetros básicos a partir de datos genotípicos. Realizar 

estudios con R de parámetros básicos como: 

- Heterocigosidad  

- PIC (“Polymorphism Information Content”) 

- Inbreeding o índice de fijación 

- Porcentaje de missing data. 

 

2. Analizar los datos genéticos mediante diversos softwares y comparación 

de los resultados 

 

2.1 Analizar distancias genéticas. Realizar análisis de distancias genéticas 

para una posterior comparativa y evaluación de los resultados, con el fin de 

encontrar el software más completo para nuestras necesidades. El análisis 

consta de: 

- Matriz de similitud 

- Matriz de distancias 

- Dendrogramas 

- PCA 

 

2.2 Construir mapas. Realizar mapas de ligamiento mediante los softwares 

MapMaker y MapDisto.  

 

2.3 Visualizar gráficamente genotipos y cromosomas. Representar 

mediante el software Phenogram la distribución de los SNPs en los 

cromosomas para obtener una visión global de la distribución de datos.  

 

3. Desarrollar un pipeline en R para realizar estudios de Marker-Assisted 

Backcrossing (MABC). 

   

 

 

 



6 

1.3 Enfoque y método seguido 

 

Inicialmente se valoran todos los recursos para realizar los análisis y, una vez 

escogidos, se realizan los análisis que se consideren oportunos. Así pues, una buena 

opción para la realización del trabajo es dedicar las primeras semanas a la búsqueda 

de paquetes de R y herramientas para el estudio de los datos de genotipado, además 

de aprender a adaptar los formatos de archivos obtenidos en el laboratorio para los 

inputs de las herramientas.  

Una vez encontradas las herramientas adecuadas y toda la información necesaria, la 

siguiente tarea es avanzar en el estudio con datos reales encriptados, debido a la 

elevada confidencialidad de éstos.  

Finalmente, de forma paralela al análisis de datos reales, se realiza la comparativa 

entre los diferentes resultados obtenidos en el análisis de datos genómicos y el 

desarrollo del pipeline en el estudio de MABC, pero dedicándole más tiempo a este 

último, considerando que presenta una mayor dificultad. 

 

1.4 Planificación del Trabajo 

 
4.1 Tareas 

4.1.1. Tareas objetivo 1. 

- Búsqueda de paquetes de R para realizar los análisis de interés (del 20 al 26 de 

marzo). 

- Análisis de datos reales (del 27 de marzo al 2 de abril). 

4.1.2. Tareas objetivo 2.    

-  Búsqueda de herramientas para realizar los estudios de genotipado (del 20 al 26 de 

marzo). 

- Adaptación de los formatos de datos para el input de las diferentes herramientas 

encontradas (del 27 de marzo al 2 de abril). 

- Análisis de datos reales (del 3 al 16 de abril). 

- Comparativa de los resultados obtenidos en las diferentes herramientas (del 17 al 30 

de abril). 

 

4.1.3. Tareas objetivo 3.  

- Desarrollar un pipeline para realizar estudios MABC (del 17 de abril al 21 de mayo). 
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1.5 Breve sumario de productos obtenidos 

 

En el primer objetivo se ha obtenido una función en R la cual permite calcular los 

parámetros básicos de los archivos de genotipado, para conocer el tipo de datos con 

los que estamos trabajando, y otra función en R para la codificación de los datos. 

El segundo objetivo ha permitido conocer los tipos de softwares para analizar 

distancias genéticas, realización de mapas de ligamiento y mapas de cromosomas y 

genotipos. A partir de este estudio se ha podido valorar que, entre los softwares 

analizados, R presenta mucha versatilidad en los estudios, siendo elegido como el que 

mejor se adapta a nuestras necesidades. 

En el tercer objetivo se ha obtenido una función en R que permite reconocer mediante 

una matriz de distancia los individuos de mayor interés para los análisis de MABC. 

 

 

1.6 Breve descripción de los otros capítulos de la memoria 

 
Materiales y métodos, donde se describe detalladamente qué herramientas se usan 

en el desarrollo del trabajo y cómo se trabaja con ellas.  

Resultados, donde se detalla claramente qué resultados se han obtenido mediante el 

uso de los materiales y métodos establecidos en el punto anterior. 

Discusión, una vez se han mostrado los resultados, analizar el porqué, la coherencia 

de estos, el interés para la población, etc. 
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2. Materiales y métodos 
 

2.1 Estudiar los parámetros básicos a partir de datos 

genotípicos 

 

En este estudio, se codifican los datos con doble finalidad: garantizar la 

confidencialidad de estos y, además, el preprocesado para su introducción en los 

diferentes softwares que requieren de formatos específicos. 

El output del software obtenido en el laboratorio contiene columnas con los 

marcadores moleculares o assays y filas con los individuos analizados. Los datos de 

genotipado están representados mediante nucleótidos. Al tratarse de ADN, estos 

nucleótidos pueden ser Adenina (A), Citosina (C), Timina (T) o Guanina (G).  

El resultado deseado de la codificación es: 

2 o A: para el alelo dominante, 0 o B: para el alelo minoritario, 1 o H: para los 

heterocigotos, y 3 o nd: para los datos faltantes. Esta codificación la puede realizar el 

programa GGT 2.0. El ejemplo (Imagen 5) contiene datos ficticios con información de 

genotipado de 10 individuos y 11 marcadores o assays, dispuestos en 3 cromosomas: 

 

Imagen 5. Software GGT con datos ficticios de genotipado.  
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Una vez realizada la recodificación, la imagen 6 muestra el resultado obtenido: 

 

Imagen 6. Codificación de los datos de genotipado mediante el software GGT. 

 

El resultado no es el esperado, ya que se pretende obtener el mismo carácter para los 

alelos dominantes (2 o A), alelos minoritarios (0 o B), heterocigotos (1 o H o C) y 

missing data (3 o nd). En cambio, el programa no sigue este criterio, ya que asigna las 

letras A, B y C según la proporción de alelos, sin discriminar entre homocigotos, 

heterocigotos y missing data (Imagen 1 Anexo).  

 

Con el criterio establecido en este estudio, los resultados obtenidos en la codificación 

mediante el software GGT 2.0 no son válidos para realizar los análisis de los 

parámetros básicos con R, ya que el logaritmo de codificación establecido no sigue el 

patrón esperado. Así pues, se descartó la opción de codificar con dicho software. 

La siguiente opción fue realizar una búsqueda de alternativas a la codificación. Una 

posible solución sería la utilización de una librería de R. Mediante esta búsqueda se 

encontró la función data.matrix(), la cual forma parte del programa base (Imagen 2 

Anexo). 
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Esta función codifica los valores de cada marcador en 1, 2, 3 y 4, donde los números 1 

y 3 corresponden a los alelos homocigotos, 2 corresponde a los alelos heterocigotos, y 

4 corresponde a los datos faltantes o missing data. 

Según el interés de la codificación para este trabajo, al analizar los resultados, la 

función clasifica correctamente los heterocigotos y los datos faltantes, pero no usa una 

distinción para los alelos, ya que no considera cual es el mayoritario y cuál es el 

minoritario. Por lo tanto, se descartó esta segunda opción de codificación. 

 

La siguiente opción, y definitiva, fue realizar una función mediante R que realizara la 

codificación con los requisitos necesarios para el trabajo. La función se detalla a 

continuación: 

 

codigo<-read.csv(file="DADES TFM.csv", sep=";") 
DNA<-codigo[,1] 
codigo<-codigo[,-1] 
 
Codificacion<-function(x){ 
  ultim<-data.frame(DNA) 
  for(n in 1:length(x)){ 
    A<-as.numeric(nrow(as.data.frame(which(x[,n]=="A")))) 
    T<-as.numeric(nrow(as.data.frame(which(x[,n]=="T")))) 
    G<-as.numeric(nrow(as.data.frame(which(x[,n]=="G")))) 
    C<-as.numeric(nrow(as.data.frame(which(x[,n]=="C")))) 
    nd<-as.numeric(nrow(as.data.frame(which(x[,n]=="nd")))) 
    H<-nrow(x)-sum(A,T,G,C,nd) 
    library(car) 
    Z<-data.frame(if(G==0) {if(A==0) {if(C>T) {recode(x[,n], "'C'=2; 
'T'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z1<-data.frame(if(G==0) {if(A==0) {if(T>C) {recode(x[,n], "'C'=0; 
'T'=2; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z2<-data.frame(if(T==0) {if(G==0) {if(C>A) {recode(x[,n], "'C'=2; 
'A'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z3<-data.frame(if(T==0) {if(G==0) {if(A>C) {recode(x[,n], "'C'=0; 
'A'=2; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z4<-data.frame(if(T==0) {if(A==0) {if(C>G) {recode(x[,n], "'C'=2; 
'G'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z5<-data.frame(if(T==0) {if(A==0) {if(G>C) {recode(x[,n], "'C'=0; 
'G'=2; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z6<-data.frame(if(G==0) {if(C==0) {if(T>A) {recode(x[,n], "'T'=2; 
'A'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z7<-data.frame(if(G==0) {if(C==0) {if(A>T) {recode(x[,n], "'T'=0; 
'A'=2; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z8<-data.frame(if(C==0) {if(A==0) {if(T>G) {recode(x[,n], "'T'=2; 
'G'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z9<-data.frame(if(C==0) {if(A==0) {if(G>T) {recode(x[,n], "'T'=0; 
'G'=2; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z10<-data.frame(if(T==0) {if(C==0) {if(A>G) {recode(x[,n], "'A'=2; 
'G'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
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    Z11<-data.frame(if(T==0) {if(C==0) {if(G>A) {recode(x[,n], "'A'=0; 
'G'=2; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z12<-data.frame(if(G==0) {if(A==0) {if(T==C) {recode(x[,n], 
"'T'=2; 'C'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z13<-data.frame(if(C==0) {if(A==0) {if(T==G) {recode(x[,n], 
"'T'=2; 'G'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z14<-data.frame(if(G==0) {if(C==0) {if(T==A) {recode(x[,n], 
"'T'=2; 'A'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z15<-data.frame(if(T==0) {if(A==0) {if(C==G) {recode(x[,n], 
"'C'=2; 'G'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z16<-data.frame(if(T==0) {if(G==0) {if(C==A) {recode(x[,n], 
"'C'=2; 'A'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    Z17<-data.frame(if(T==0) {if(C==0) {if(A==G) {recode(x[,n], 
"'A'=2; 'G'=0; 'nd'='3'; else='1'")}}}) 
    intermig<-
c(Z,Z1,Z2,Z3,Z4,Z5,Z6,Z7,Z8,Z9,Z10,Z11,Z12,Z13,Z14,Z15,Z16,Z17) 
    intermig<-data.frame(intermig[1]) 
    ultim<-c(ultim, intermig) 
  } 
  Assays<-names(codigo) 
  Assays<-c("DNA",Assays) 
  names(ultim)<-Assays 
  return(data.frame(ultim)) 
} 
 
Datos<-Codificacion(codigo) 

 

Inicialmente la función tenia los objetos z hasta z11, los cuales representaban todas 

las combinaciones de nucleótidos posibles. Al probar la función con un archivo ficticio 

de 353 columnas, devolvía un archivo con 350 columnas. Buscando el error, se 

observaron 3 columnas, las cuales, tenían los dos alelos homocigotos con la misma 

frecuencia (por ejemplo: 45 C, 45 G, 13 G/C y 4 nd), por lo que el código de la función 

no estaba preparado para esta situación, ya que la condición de tener la misma 

frecuencia no se podía aplicar. Como solución a este problema, se crearon 6 objetos 

más (z12 hasta z17), donde se establecen criterios aleatorios a la codificación de los 

alelos con una misma frecuencia. 

 

 

 

 

 

 

 

 



12 

Una vez obtenidos los datos codificados, podemos analizar los parámetros básicos: 

 

i. Polymorphism Information Content (PIC) 

 

El PIC se refiere al valor relativo de cada marcador genético con respecto a la cantidad 

de polimorfismo (Ngangkham et al. 2018). Esta medida de información depende del 

número de alelos para ese marcador y sus frecuencias relativas. 

 

Un marcador que genere un nivel bajo de polimorfismo puede ser útil para estudiar 

especies o géneros dentro de una familia, pero ineficaz para estudiar diferencias entre 

individuos de una misma población o entre descendientes de un cruzamiento. Si un 

marcador es poco polimórfico, la mayoría o todos los individuos de una población o 

especie tendrán el mismo fenotipo. Así pues, un marcador con un elevado valor de 

PIC presenta mayor interés en el ámbito del plant breeding.  

 

ii. Heterocigosidad 

 

La heterocigosidad es una medida de la variación genética: el estado de tener 

diferentes alelos con respecto a un carácter dado (Jingade et al. 2011). Es una 

herramienta estadística para explorar los patrones y los efectos fenotípicos de 

diferentes niveles de variación genética. 

 

 

iii. Índice de fijación o inbreeding 

 

El Índice de fijación representa la reducción de la heterocigosidad debido a 

cruzamientos realizados de forma no azarosa. Tiende a aumentar el número de 

homocigotos para un rasgo, incrementando por lo tanto la aparición de rasgos 

recesivos.  

 

iv. Porcentage de missing data 

 

Este valor permite obtener la proporción de datos o información faltante en los 

archivos obtenidos en el laboratorio. Este valor puede suponer una primera referencia 

a la calidad de los datos, ya que, una proporción elevada de missing data podría 

indicar que existe algún problema en el proceso de obtención de estos.  
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Se ha desarrollado una función de R que calcula todos los parámetros, devolviendo un 

output en forma de tabla con todos los datos por assay. Además, el parámetro 

heterocigosidad también se calcula por individuo.  

tabla<-function(x){ 
  Data<-c() 
  for (i in 1:length(x)) { 
    n0<-nrow(as.data.frame(which(x[,i]=="0"))) 
    n1<-nrow(as.data.frame(which(x[,i]=="1"))) 
    n2<-nrow(as.data.frame(which(x[,i]=="2"))) 
    n<-n0+n1+n2 
    p<-((2*n2)+n1)/(2*n) 
    q<-1-p 
    Heterocigosidad<-data.frame(1-((p)^2+(q)^2)) 
    Inbreeding<-data.frame(1-((n1)/(n*2*p*q))) 
    PIC<-data.frame((1-((p)^2+(q)^2))-(2*(((p)^2*(q)^2)))) 
    MissingData<-
(as.numeric(nrow(as.data.frame(which(x[,i]=="3")))))/nrow(x) 
    Q<-data.frame(Heterocigosidad,Inbreeding,PIC,MissingData) 
    Data<-rbind(Data,Q) 
  } 
  Data<-Data[-1,] 
  names(Data)<-c("Heterocigosidad","Inbreeding","PIC","Missing data") 
  Numeros<-c(1:length(x[,-1])) 
  Nombres<-c("Assay") 
  Id<-paste(Nombres, Numeros, sep = "") 
  row.names(Data)<-Id 
  return(Data) 
} 
 
Parametros_basicos<-tabla(Dades) 
head(Parametros_basicos) 

##        Heterocigosidad Inbreeding       PIC Missing data 
## Assay1       0.4601130  0.6681864 0.3542610   0.03676471 
## Assay2       0.1198080  0.7329060 0.1126310   0.08088235 
## Assay3       0.2761038  0.8366093 0.2379871   0.02205882 
## Assay4       0.4027838  0.8631571 0.3216664   0.06617647 
## Assay5       0.3731132  0.7984848 0.3035065   0.02205882 
## Assay6       0.2661927  0.7513964 0.2307634   0.00000000 

 

HeterocigosidadIndividuos<-function(x){ 
  Data<-c() 
  for (n in 1:nrow(x)) { 
    n0<-nrow(as.data.frame(which(x[n,]=="0"))) 
    n1<-nrow(as.data.frame(which(x[n,]=="1"))) 
    n2<-nrow(as.data.frame(which(x[n,]=="2"))) 
    n<-n0+n1+n2 
    p<-((2*n2)+n1)/(2*n) 
    q<-1-p 
    Heterocigosidad<-data.frame(1-((p)^2+(q)^2)) 
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    Data<-c(Data,Heterocigosidad) 
  } 
  Numeros<-c(1:nrow(x[,-1])) 
  Nombres<-c("Individuo") 
  Id<-paste(Nombres, Numeros, sep = "") 
  names(Data)<-Id 
  Data<-t(data.frame(Data)) 
  return(Data) 
} 
 
HeterocigosidadIndividual<-HeterocigosidadIndividuos(Dades) 
head(HeterocigosidadIndividual) 

##                 [,1] 
## Individuo1 0.4041795 
## Individuo2 0.4095882 
## Individuo3 0.3086398 
## Individuo4 0.4775567 
## Individuo5 0.3694819 
## Individuo6 0.3482835 
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2.2 Análisis de datos genéticos mediante diversos softwares y 

comparación de los resultados 

 

El primer paso para el procesado inicial de los datos ha sido su codificación. El 

siguiente paso es la adaptación de los datos a los formatos requeridos para cada 

software.  

Es muy importante valorar con qué tipo de softwares se trabaja, qué datos necesitan 

cada uno como input, y las posibles limitaciones que pueden aparecer durante el 

transcurso del análisis. 

 

Los análisis que se realizan son los siguientes: 

 

i. Análisis de distancias genéticas.  

 

Mediante matrices de distancia (o la conversión de matrices de similitud) se realizan 

análisis de componentes principales (PCA) y dendrogramas para analizar las 

distancias genéticas entre individuos a partir de datos de marcadores moleculares o 

SNP. 

 

 

ii. Construcción de mapas. 

El objetivo en este apartado es ver algunas de las opciones para realizar mapas de 

ligamiento. La información que nos proporcionan estos mapas es la probabilidad de 

que dos marcadores sean separados por un evento de recombinación, ya que 

depende de la distancia que haya entre ellos. La unidad de mapeo es el centimorgan 

(cM), que corresponde a una unidad de mapa o al 1% de probabilidad de producir 

recombinación después de la meiosis.  

 

 

iii. Visualización gráfica de genotipos y cromosomas. 

 

Las herramientas que nos permiten visualizar gráficamente los cromosomas y las 

posiciones de los marcadores fomentan explorar y compartir resultados complejos, 

para facilitar una mayor comprensión de los datos.  
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Los softwares han sido seleccionados por ser gratuitos, relativamente fáciles de usar 

por su intuitiva interfaz de usuario y por su habitual uso en el ámbito en el que nos 

encontramos. 

A continuación, se detallan qué softwares han sido usados y los correspondientes 

inputs: 

 

 

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R. La dirección para 

descargar el software R Project es https://www.r-project.org/ y R Studio 

https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/. El objetivo de este trabajo es 

integrar los conocimientos adquiridos durante el máster con los datos de genotipado, 

esperando obtener información estadística, gráficos, automatización mediante 

funciones, etc., para la interpretación de datos y mejora del trabajo diario en el ámbito 

de la mejora molecular en plantas. Se requiere la incorporación de los datos de 

genotipado codificados en el formato .csv, mostrado en la imagen 7. Para mostrar los 

resultados obtenidos en R Studio se usará el paquete R Markdown. 

 

 

 

Imagen 7. Input requerido para el software R 

 

 

 

 

Flapjack es una aplicación multiplataforma libre que proporciona visualizaciones 

interactivas de datos genotípicos de alto rendimiento, lo que permite una navegación 

rápida y comparaciones entre líneas, marcadores y cromosomas (Milne, 2010). La 

https://www.r-project.org/
https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/


17 

dirección para descargar el software es https://ics.hutton.ac.uk/flapjack/download-

flapjack/. Este software requiere dos archivos .txt para el input: un Genotype file 

(Imagen 8) que contiene la información genética y un Map file (Imagen 9), que informa 

en qué cromosoma se encuentra y qué posición tiene cada assay o marcador. 

 

 

Imagen 8. Genotype file, input requerido para el software Flapjack 

 

 

 

Imagen 9. Map file, input requerido para el software Flapjack 

 

 

GGT  

 

GGT es un software libre que permite la visualización de datos de marcadores 

moleculares (Ralph van Berloo, 2008). La dirección para descargar el software es 

https://www.wur.nl/en/show/GGT-2.0.htm. Este software presenta dos opciones para 

cargar los datos: 

 

https://ics.hutton.ac.uk/flapjack/download-flapjack/
https://ics.hutton.ac.uk/flapjack/download-flapjack/
https://www.wur.nl/en/show/GGT-2.0.htm
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1. Copiar directamente un archivo Excel con el formato mostrado en la imagen 10, 

donde se indica los individuos del genotipado, el número de cromosomas, el 

tipo de población, y la clasificación de cada assay en los cromosomas, con las 

posiciones correspondientes, además de la información genotípica. 

 

 

Imagen 10. Input requerido para el software GGT 

 

2. Importar dos archivos .txt a través del software (Locus data y Map file): 

Locus data (Imagen 11), contiene la información del tipo de población, el número de 

assays e individuos, y la información genotípica. 

 

Imagen 11. Locus data, input requerido para el software GGT 
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Map file (imagen 12), informa en qué cromosoma y qué posición tiene cada assay o 

marcador: 

 

Imagen 12. Map file, input requerido para el software GGT 

 
 

 

 

TASSEL es un software bioinformático libre diseñado para el análisis de la diversidad 

genómica de los cultivos (Bradbury, 2007). La dirección para descargar el software es 

http://www.maizegenetics.net/tassel. El input está en formato .txt, y mediante TASSEL 

se puede convertir en archivo .hmp para poder obtener una Genotype table, para 

realizar los estudios. El input utilizado en el trabajo no está codificado, ya que el 

programa no admite codificación externa, tiene su propio código mostrado en la 

imagen 3 del anexo. 

 

Por lo tanto, se ha realizado el estudio con los datos reales, aunque encriptando los 

nombres de los marcadores (o assays) y los individuos (imagen 13).   

 

Imagen 13. Input requerido para el software TASSEL 
 

 

 

http://www.maizegenetics.net/tassel
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MapDisto es un software libre para realizar mapas de marcadores genéticos, encontrar 

linkage groups, exportar datos y mapas de otros softwares… (Heffelfinger, 2017). La 

dirección para descargar el software es http://mapdisto.free.fr/Download_Soft/. El input 

(imagen 14) contiene la información genotípica y se inserta al software copiando los 

datos del archivo Excel. Una vez se han insertado los datos, se configuran las 

opciones (número de individuos, de marcadores, tipo de población, codificación del 

genotipado…) y se realiza el análisis.   

 

Imagen 14. Input requerido para el software MapDisto 
 

 

MapMaker 

MapMaker es un software libre de mapeo genético (Lander, 1987). La dirección para 

descargar el software es http://www.softpedia.com/get/Science-CAD/MapMaker.shtml.   

Se basa en cálculos matemáticos para generar mapas genéticos, ordenando mediante 

cálculos de frecuencias alélicas los marcadores para formar los distintos grupos de 

ligamiento. El tipo de archivo requerido es .RAW (imagen 15). La primera columna 

debe contener antes del nombre del marcador o assay un asterisco (*), lo que permite 

al programa reconocerlo como marcador. Es muy importante guardar el archivo en la 

misma carpeta del programa. Éste contiene la información del tipo de población (F2), 

el número de individuos (29), el número de marcadores (10) y los datos fenotípicos en 

el archivo (en este caso, 0).   

 

http://mapdisto.free.fr/Download_Soft/
http://www.softpedia.com/get/Science-CAD/MapMaker.shtml
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Imagen 15. Input requerido para el software MapMaker 
 

 

MapChart 

MapChart es un software para la representación gráfica de mapas de ligamiento 

genéticos y QTLs (Quantitative Trait Loci). La representación puede ser de grupos de 

ligamiento o de cromosomas y, están representados en una secuencia de barras 

verticales (Voorrips, 2002). La dirección para descargar el software es 

https://www.wur.nl/en/show/Mapchart.htm.  

El input (imagen 16) contiene la información de cada grupo de ligamiento con la 

información de distancia de los marcadores en centimorgans (cM), y se inserta al 

software copiando los datos del archivo Excel o txt. 

 

 

Imagen 16. Input requerido para el software MapChart 
 

 
 
 
 

https://www.wur.nl/en/show/Mapchart.htm
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PhenoGram 

 

PhenoGram es una herramienta de software versátil y fácil de usar que fomenta la 

exploración y el intercambio de información genómica. Mediante la visualización de 

datos, los investigadores pueden explorar y compartir resultados complejos, lo que 

facilita una mayor comprensión de estos datos (Wolfe et al. 2013). La dirección web 

para realizar los análisis online es http://visualization.ritchielab.org/phenograms/plot. 

 

Este software requiere dos inputs, un Genome file y un Input file, ambos en .txt. El 

archivo Genome file (imagen 17), informa sobre la longitud total de cada cromosoma, 

además de poder añadir la posición del centrómero: 

 

Imagen 17. Genome file, input requerido para el software PhenoGram 
 

 
El Input file (imagen 18), indica en qué posición y cromosoma se encuentra cada 

marcador: 

 

Imagen 18. Input file, input requerido para el software PhenoGram 

 

 

 

http://visualization.ritchielab.org/phenograms/plot
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2.3 Marker-Assisted Backcrossing (MABC) 

 
La población mundial está aumentando muy rápidamente, reduciendo el tamaño de 

tierra cultivable, disminuyendo el agua, surgiendo nuevas enfermedades y plagas, el 

cambio climático… Debido a estos factores se tienen que desarrollar variedades de 

cultivo sostenibles con resistencia al estrés biótico y abiótico. Los avances en 

genética, genómica y fisiología han abierto nuevas oportunidades para reducir el 

impacto de los factores negativos (Hasan et al. 2015). 

 
El Marker assisted backcrossing (MABC) es uno de los métodos más prometedores en 

el ámbito de los marcadores moleculares. MABC puede contribuir a desarrollar 

variedades de elevado interés, incorporando un gen determinado de un individuo 

donante, que controle alguna resistencia o característica deseada, a un individuo 

recurrente, el cual ya presenta muchas características de interés para el mejorador. 

Así pues, el objetivo final es mejorar aún más el individuo recurrente con nuevas 

características. 

 
Los archivos obtenidos en el laboratorio de MABC son muy voluminosos, ya que un 

mismo archivo contiene más de un MABC. Para poder entender bien el objetivo de 

este apartado, se realizará con un archivo ficticio con un solo gen de interés para 

incorporar al individuo recurrente.  

 

Archivo de ejemplo: 

 

Imagen 19. Input requerido en R para realitzar los anàlisis de MABC 
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El archivo presenta 20 individuos (Ind1-Ind20), los cuales son la primera generación 

(F1) entre el cruzamiento del individuo recurrente y el donante. La codificación usada 

en este tipo de análisis es siempre la B para los alelos del individuo recurrente, ya sea 

homocigoto o heterocigoto. Por lo tanto, si el individuo donante y los individuos de la 

F1 presentan el mismo alelo que el recurrente, tendrán una B, y si presentan otro alelo 

tendrán una A o una H, en función de ser homocigotos o heterocigotos, 

respectivamente.  

 

Una vez tenemos seleccionados los individuos de la F1 heterocigotos por el marcador 

de interés, mediante una matriz de distancia seleccionaremos qué individuos se 

parecen más al recurrente.   

 

La función ha sido desarrollada en R y es la siguiente: 

 
Datos<-read.csv("mabc.csv", sep=";") 
 
MABC<-function(x,y){ 
  library(car) 
  x<-x[-2,] 
  Nombre_Datos<-x[,1] 
  x<-x[,-1] 
  Prova<-c() 
  for (i in 2:nrow(x)) { 
    for (n in 1:length(x)) { 
      B<-matrix(if(x[1,n]==x[i,n]) {recode(as.matrix(x[i,n]), 
"'C'='B'; 'T'='B'; 'G'='B'; 'A'='B'; 'A/G'='B'; 'G/A'='B'; 'A/T'='B'; 
'T/A'='B'; 'A/C'='B'; 'C/A'='B'; 'T/C'='B'; 'C/T'='B'; 'T/G'='B'; 
'G/T'='B'; 'G/C'='B'; 'C/G'='B'")}  
                else{recode(as.matrix(x[i,n]), "'C'='A'; 'T'='A'; 
'G'='A'; 'A'='A'")}) 
      Prova<-c(Prova,B) 
    } 
  } 
  Prova<-matrix(Prova, ncol=nrow(x)-1) 
  Prova<-t(Prova) 
  Prova<-data.frame(Prova) 
  Recurrent<-rep("B", ncol(x)) 
  Prova<-rbind(Recurrent,Prova) 
  names(Prova)<-names(x) 
  PM<-data.frame(recode(as.matrix(Prova), "'A/G'='H'; 'G/A'='H'; 
'A/T'='H'; 'T/A'='H'; 'A/C'='H'; 'C/A'='H'; 'T/C'='H'; 'C/T'='H'; 
'T/G'='H'; 'G/T'='H'; 'G/C'='H'; 'C/G'='H'")) 
  PM<-`row.names<-`(PM, Nombre_Datos) 
   
  In<-subset(PM, PM[,y]=="H") 
  Z<-subset(In, In[,c(y-1)]=="B" & In[,c(y+1)]=="B") 
  Q<-subset(In, In[,c(y-1)]=="H" & In[,c(y+1)]=="B") 
  S<-subset(In, In[,c(y-1)]=="B" & In[,c(y+1)]=="H") 
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  SM<-rbind(Z,Q,S) 
   
  Recurrent<-rep("B", ncol(SM)) 
  SMr<-rbind(Recurrent,SM) 
  SMc<-recode(as.matrix(SMr), "'B'=2; 'H'=1; 'A'=0") 
  Nombres_SMc<-rownames(SMr) 
  SMc<-matrix(SMc, ncol=ncol(x)) 
  SMc<-cbind(Nombres_SMc, SMc) 
  SMc<-`row.names<-`(SMc, Nombres_SMc) 
 
  TM<-dist(SMc) 
   
  return(TM) 
} 
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3. Resultados 
 

3.1 Estudiar los parámetros básicos a partir de datos genotípicos 

 

Los datos de genotipado obtenidos en el laboratorio tienen que ser preprocesados 

para su posterior análisis, ya sea por compatibilidad de formato, por codificación de los 

datos o ambos. El primer objetivo de este trabajo ha sido realizar una codificación para 

convertir los datos nucleotídicos en numéricos, mediante R, para su posterior análisis. 

El proceso de codificación realizado con R nos permite obtener los datos con la 

apariencia de la imagen 20, en la que: 2 representa el alelo mayoritario, 1 los 

heterocigotos, 0 el alelo minoritario y 3 los datos faltantes o missing data, por cada 

assay: 

 

 

Imagen 20. Resultado de la codificación de los datos genotípicos mediante R 

 

 

Una vez obtenida la codificación, los datos ya están listos para su análisis. Los 

parámetros básicos de interés son heterocigosidad, inbreeding, PIC y missing data. 

Aplicando la función de cálculo de los parámetros, se obtiene el siguiente output en 

Excel por cada assay (imagen 21) o por cada individuo (imagen 22): 
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Imagen 21. Resultado del análisis de los parámetros básicos 

 

Heterocigosidad por individuo: 

 

Imagen 22. Resultado del análisis de la heterocigosidad por individuo 
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3.2 Analizar los datos genéticos mediante diversos softwares y comparación de 

los resultados 

 

i. Analizar distancias genéticas. 

 

Se han analizado las distancias genéticas importando en los cuatro softwares los 

mismos datos, aunque variando el formato de presentación de estos en función de las 

necesidades de los softwares. No todos los softwares proporcionan la misma 

información: pues en R podemos obtener tanto la matriz de similitud como la de 

distancia, en GGT y TASSEL se obtiene la matriz de distancia, y en Flapjack se 

obtiene la matriz de similitud. El dendrograma sí se puede obtener en todos los 

softwares, en cambio, el PCA se puede obtener en R, Flapjack y TASSEL, pero no en 

GGT. La siguiente tabla detalla los resultados que podemos obtener en cada uno de 

los programas (tabla 1):  

 

Tabla 1. Análisis que podemos obtener a partir de los 4 softwares 

 Matriz de 
similidud 

Matriz de 
distancia 

Dendrograma PCA 

R Si Si Si Si 

Flapjack Si No Si Si 

GGT No Si Si No 

TASSEL No Si Si Si 

A continuación, se muestran los resultados obtenidos en los diferentes análisis para 

todos los softwares: 

 

MATRIZ DE SIMILITUD 

 

R 

 

Imagen 23. Fragmento inicial de la matriz de similitud obtenida mediante R 
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FLAPJACK 

 

Imagen 24. Fragmento inicial de la matriz de similitud obtenida mediante Flapjack 
 

 

MATRIZ DE DISTANCIA 

 

R 

 

Imagen 25. Fragmento inicial de la matriz de distancia obtenida mediante R 
 

GGT 

 

Imagen 26. Fragmento inicial de la matriz de distancia obtenida mediante GGT 
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TASSEL 

 

Imagen 27. Fragmento inicial de la matriz de distancia obtenida mediante TASSEL 
 

 

 

DENDROGRAMAS 

 

R 

 

Imagen 28. Dendrograma obtenido mediante R 

FLAPJACK 

 

Imagen 29. Dendrograma obtenido mediante Flapjack 
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GGT 

 

Imagen 30. Dendrograma obtenido mediante GGT 

TASSEL 

 

Imagen 31. Dendrograma obtenido mediante TASSEL 

 

PCA 

 

R 

 

Imagen 32. PCA obtenido mediante R 
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FLAPJACK 

 

 

 

Imagen 33. PCA obtenido mediante Flapjack 

 

 

 

TASSEL 

 

 

Imagen 34. PCA obtenido mediante TASSEL 
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La comparación de todos estos resultados de forma manual es una tarea muy larga y 

laboriosa. Para poder realizar un análisis exhaustivo y relativamente rápido, se han 

insertado las matrices de distancia (en el caso de no tenerla, se ha obtenido a partir de 

la matriz de similitud) en R para su comparación: 

 

R<-read.table("Distance matrix R.txt") 
R<-as.matrix(R) 
R[1:5,1:5] 

##           Ind1      Ind2      Ind3      Ind4      Ind5 
## Ind1 0.0000000 0.2368056 0.1861111 0.3583333 0.3097222 
## Ind2 0.2368056 0.0000000 0.2270833 0.4229167 0.2965278 
## Ind3 0.1861111 0.2270833 0.0000000 0.3555556 0.2569444 
## Ind4 0.3583333 0.4229167 0.3555556 0.0000000 0.3055556 
## Ind5 0.3097222 0.2965278 0.2569444 0.3055556 0.0000000 

FLAPJACK<-read.table("Distance matrix Flapjack.txt") 
FLAPJACK<-as.matrix(FLAPJACK) 
FLAPJACK[1:5,1:5] 

##           Ind1      Ind2      Ind3      Ind4      Ind5 
## Ind1 0.0000000 0.3765690 0.2677825 0.4853557 0.4309623 
## Ind2 0.3765690 0.0000000 0.3556485 0.5941423 0.4142259 
## Ind3 0.2677825 0.3556485 0.0000000 0.4853557 0.3682008 
## Ind4 0.4853557 0.5941423 0.4853557 0.0000000 0.4184101 
## Ind5 0.4309623 0.4142259 0.3682008 0.4184101 0.0000000 

TASSEL<-read.table("Distance Matrix Tassel.txt", header = TRUE) 
TASSEL<-as.matrix(TASSEL) 
TASSEL[1:5,1:5] 

##           Ind1      Ind2      Ind3      Ind4      Ind5 
## Ind1 0.0000000 0.2910798 0.2564655 0.4191489 0.3490991 
## Ind2 0.2910798 0.0000000 0.2605634 0.5046729 0.3827751 
## Ind3 0.2564655 0.2605634 0.0000000 0.4484979 0.3280543 
## Ind4 0.4191489 0.5046729 0.4484979 0.0000000 0.3609866 
## Ind5 0.3490991 0.3827751 0.3280543 0.3609866 0.0000000 

GGT<-read.table("Distance matrix GGT.txt") 
GGT<-as.matrix(GGT) 
GGT[65:69,65:69] 

##      Ind1 Ind2 Ind3 Ind4 Ind5 
## Ind1 0.00 0.38 0.27 0.49 0.43 
## Ind2 0.38 0.00 0.36 0.59 0.41 
## Ind3 0.27 0.36 0.00 0.49 0.37 
## Ind4 0.49 0.59 0.49 0.00 0.42 
## Ind5 0.43 0.41 0.37 0.42 0.00 

 

Una vez incorporadas todas las matrices, se han realizado los PCAs y dendrogramas, 

mediante prcomp() y hclust(), respectivamente. 
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PCA_R<-prcomp(R) 
plot(PCA_R$x[,1],PCA_R$x[,2],xlab="PC1",ylab="PC2") 

 

Imagen 35. PCA creado a partir de los datos de R 

 
R_clust<-hclust(as.dist(R)) 
plot(R_clust) 

 

Imagen 36. Dendrograma creado a partir de los datos de R 
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PCA_FLAPJACK<-prcomp(FLAPJACK) 
plot(PCA_FLAPJACK$x[,1],PCA_FLAPJACK$x[,2],xlab="PC1",ylab="PC2") 

 

Imagen 37. PCA creado en R a partir de los datos de Flapjack 
 

 
FLAPJACK_clust<-hclust(as.dist(FLAPJACK)) 
plot(FLAPJACK_clust) 

 

Imagen 38. Dendrograma creado en R a partir de los datos de Flapjack 
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PCA_TASSEL<-prcomp(TASSEL) 
plot(PCA_TASSEL$x[,1],PCA_TASSEL$x[,2],xlab="PC1",ylab="PC2") 

 

Imagen 39. PCA creado en R a partir de los datos de TASSEL 
 

 
TASSEL_clust<-hclust(as.dist(TASSEL)) 
plot(TASSEL_clust) 

 

Imagen 40. Dendrograma creado en R a partir de los datos de TASSEL 
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PCA_GGT<-prcomp(GGT) 
plot(PCA_GGT$x[,1],PCA_GGT$x[,2],xlab="PC1",ylab="PC2") 

 

Imagen 41. PCA creado en R a partir de los datos de GGT 
 

 
GGT_clust<-hclust(as.dist(GGT)) 
plot(GGT_clust) 

 

Imagen 42. Dendrograma creado en R a partir de los datos de GGT 
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Para la comparación de los dendrogramas se ha usado la libreria dendextend(): 

library(dendextend) 
TASSEL_cluster<-TASSEL %>% dist %>% hclust %>% as.dendrogram 
FLAPJACK_cluster<-FLAPJACK %>% dist %>% hclust %>% as.dendrogram 
GGT_cluster<-GGT %>% dist %>% hclust %>% as.dendrogram 
R_cluster<-R %>% dist %>% hclust %>% as.dendrogram 
 
 
R_GGT<-tanglegram(R_cluster, GGT_cluster, 
common_subtrees_color_branches=TRUE, main_left = "R", main_right = 
"GGT") 

 

Imagen 43. Comparación de dendrogramas de R y GGT mediante la libreria dendextend() 

 
R_FLAPJACK<-tanglegram(R_cluster, FLAPJACK_cluster, 
common_subtrees_color_branches=TRUE, main_left = "R", main_right = 
"FLAPJACK") 
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Imagen 44. Comparación de dendrogramas de R y Flapjack mediante la libreria 
dendextend() 

 

R_TASSEL<-tanglegram(R_cluster, TASSEL_cluster, 
common_subtrees_color_branches=TRUE, main_left = "R", main_right = 
"TASSEL") 

 

Imagen 45. Comparación de dendrogramas de R y TASSEL mediante la libreria 
dendextend() 

 

 
GGT_FLAPJACK<-tanglegram(GGT_cluster, FLAPJACK_cluster, 
common_subtrees_color_branches=TRUE, main_left = "GGT", main_right = 
"FLAPJACK") 
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Imagen 46. Comparación de dendrogramas de GGT y Flapjack mediante la libreria 
dendextend() 

 

 
GGT_TASSEL<-tanglegram(GGT_cluster, TASSEL_cluster, 
common_subtrees_color_branches=TRUE, main_left = "GGT", main_right = 
"TASSEL") 

 

Imagen 47. Comparación de dendrogramas de GGT y TASSEL mediante la libreria 
dendextend() 

 

TASSEL_FLAPJACK<-tanglegram(TASSEL_cluster, FLAPJACK_cluster, 
common_subtrees_color_branches=TRUE, main_left = "TASSEL", main_right 
= "FLAPJACK") 
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Imagen 48. Comparación de dendrogramas de TASSEL y Flapjack mediante la libreria 
dendextend() 

 

 

A continuación, se aplica la función all.equal() que nos proporciona una comparación 
global de los dendogramas, dos a dos.  

 

all.equal(dendlist(GGT_cluster,FLAPJACK_cluster,R_cluster,TASSEL_clust
er)) 

##                                                                   
1==2  
## "Difference in branch heights -  Mean relative difference: 
0.01123828"  
##                                                                   
1==3  
##  "Difference in branch heights -  Mean relative difference: 
0.3641677"  
##                                                                   
1==4  
##  "Difference in branch heights -  Mean relative difference: 
0.2283405"  
##                                                                   
2==3  
##  "Difference in branch heights -  Mean relative difference: 
0.3610871"  
##                                                                   
2==4  
##  "Difference in branch heights -  Mean relative difference: 
0.2266709"  
##                                                                   
3==4  
##  "Difference in branch heights -  Mean relative difference: 
0.2236139" 
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ii. Construir mapas de ligamiento 

 

MapMaker 

 

El software utiliza un algoritmo que permite análisis simultáneos de cualquier número 

de loci o SNPs. También incluye un lenguaje de comandos interactivo que facilita la 

exploración de datos de ligamiento.  

Se ha realizado el análisis de 25 individuos pertenecientes a la segunda generación de 

cruzamiento, F2, con un total de 40 SNPs. En la imagen 49 se muestra el código para 

introducir el archivo .RAW al programa mediante “prepare data” y el nombre del 

archivo. Este comando permite al programa a preparar los datos para el análisis. 

Mediante “sequence all” el programa analiza todos los marcadores.  

El comando “group 3 30” crea los grupos de ligamiento basados en el criterio de tener 

un LOD mayor a 3 y una distancia menor a 30 cM (estos valores pueden ser 

modificados). El LOD hace referencia al logaritmo de las probabilidades de que dos 

marcadores se encuentren ligados y por lo tanto se heredan unidos con más 

frecuencia.  

 

 

Imagen 49. Código para introducir el archivo .RAW en el software MapMaker y grupos de 
ligamiento obtenidos 

 

 

Una vez obtenido los grupos de ligamiento, se pueden obtener las distancias entre 

ellos mediante el comando “map” (imagen 50). 
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Imagen 50. Obtención de las distancias entre los marcadores mediante el comando map 

 

Estos resultados se pueden representar gráficamente mediante el software MapChart. 

En el anexo se muestra cómo introducir los datos obtenidos en MapMaker, en la 

pestaña Data (imagen 4 anexo). En la pestaña Chart obtenemos la representación del 

mapa, mostrado a continuación (imagen 51). 
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Imagen 51. Representación del mapa de ligamiento mediante el software MapChart a 
partir de los datos obtenidos en MapMaker 

 

 

MapDisto 

 

El análisis realizado en MapMaker se repite ahora con el software MapDisto. De esta 

forma se puede comparar los resultados obtenidos, para valorar los pros y contras de 

los dos softwares.  

Una vez insertados los datos, mediante la opción “Find linkage groups” se especifica el 

valor mínimo de LOD y el valor máximo de frecuencia de recombinación, en este caso, 

3 y 0,30 respectivamente. Se observa en la imagen 52 los grupos de ligamiento 

creados. En este caso, el valor de distancia en centimorgans lo especifica el software 

en función de los otros dos valores, siendo 34,7.  
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Imagen 52. Grupos de ligamiento obtenidos mediante el software MapDisto 

 

 

La representación se realiza en el mismo software, mediante “Draw a linkage group” si 

se quiere especificar un grupo de ligamiento, o “Draw all linkage groups”, obteniendo 

tantos mapas como grupos han sido creados. En la imagen 53 se puede observar el 

output obtenido (En el anexo se adjunta la imagen 5, la cual contiene la imagen 

completa) 

 

Imagen 53. Representación del mapa de ligamiento obtenido mediante el software 
MapDisto 
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iii. Visualizar gráficamente genotipos y cromosomas. 

 

PhenoGram 

 

El ejemplo utilizado en la representación gráfica de cromosomas y genotipos mediante 

PhenoGram son los 12 cromosomas de pimiento con los respectivos assays. Se 

puede observar un cromosoma extra, Chr00, el cual representa marcadores de los 

cuales se desconoce su actual posición, siendo esta ficticia. El resultado de la 

representación de los marcadores en los cromosomas del 0 al 6 se muestran en la 

imagen 54, y del cromosoma 7 al 12 en la imagen 55. En el anexo se adjunta un 

fragmento de la imagen del nombre del marcador que corresponde a cada color 

(imagen 6 anexo). El modo de representar el color de los marcadores se puede 

modificar, en función del interés del estudio a analizar.  

 

 

Imagen 54. Representación de la localización de los marcadores ubicados entre los 
cromosomas 0 y 6 
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Imagen 55. Representación de la localización de los marcadores ubicados entre los 
cromosomas 7 y 12 
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3.3 Marker-Assisted Backcrossing (MABC) 
 

La función desarrollada en R nos devuelve la matriz de distancia entre los individuos 

que presentan los alelos heterocigotos en el marcador de interés, y su distancia con el 

individuo recurrente. Los números elevados presentan mayor distancia y los números 

bajos, menor distancia con el individuo recurrente.  

 
 
A<-MABC(Datos,5);A 

##              1     Ind1     Ind2    Ind17 
## Ind1  1.048809                            
## Ind2  1.048809 0.000000                   
## Ind17 2.345208 2.097618 2.097618          
## Ind18 3.146427 2.966479 2.966479 3.633180 

 

Para poder entender mejor la función desarrollada, se representan los diferentes 

pasos por los que va siendo procesado el archivo inicial para ver su evolución. En la 

imagen 56 se muestra el archivo de ejemplo para el análisis, donde el marcador de 

interés es el número 5: 

 

Imagen 56. Archivo de ejemplo para el transcurso del análisis del MABC 
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El primer paso es la codificación de los datos. Ésta está condicionada a los alelos del 

individuo denominado como recurrente: si los individuos de la F1 presentan el mismo 

alelo que el recurrente, tendrán una B, y si presentan otro alelo tendrán una A o una H, 

en función de ser homocigotos o heterocigotos, respectivamente (imagen 57). 

 

Imagen 57. Codificación de los datos para el MABC 

Una vez codificados los datos, se seleccionan los individuos que contengan una H en 

el marcador de interés, ya que presentarán un alelo del individuo recurrente y el otro 

del donante. Además, los assays flanqueantes, en este caso Assay4 y Assay6, deben 

tener alguna de las siguientes combinaciones: B y B; B y H; H y B, debido a la 

existencia de una mayor probabilidad de producirse recombinación junto con los 

marcadores flanqueantes por proximidad, teniendo más similitudes con el individuo 

recurrente.  

 

Imagen 58. Individuos que cumplen con las condiciones especificades en el MABC 

 
Son 4 los individuos que cumplen las condiciones anteriores (imagen 58). Por lo tanto, 

se realizará la matriz de distancia de estos, y se verá cuáles de ellos presentan una 

mayor similitud con el recurrente. 

 



50 

 
 

Imagen 59. Matriz de distancia de los individuos seleccionados por MABC  
 
La matriz de distancia (imagen 59) muestra que los individuos 1 y 2 son los que 

presentan menos distancia con el recurrente, por lo tanto, son los individuos que 

presentan un mayor interés de los 20 analizados. Los individuos 17 y 18 presentan 

todas las condiciones requeridas en el MABC, pero presentan diferencias con el 

recurrente en algún alelo. 
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4. Discusión 

4.1 Estudiar los parámetros básicos a partir de datos genotípicos  

 

El proceso de codificación nos permite convertir los datos nucleotídicos en numéricos 

para su posterior análisis. En este trabajo se ha usado la codificación: 2 o A, para el 

alelo dominante, 0 o B, para el alelo minoritario, 1 o H, para los heterocigotos, y 3 o 

nd, para los datos faltantes. 

 

Las conversiones realizadas no siguen siempre un mismo patrón, ya que los softwares 

no tratan igual los datos según la codificación empleada. Como hemos visto 

anteriormente, el software GGT asigna las letras A, B, C o D según la proporción de 

alelos en el archivo (pudiendo ser homocigoto mayoritario, homocigoto minoritario, 

heterocigoto o datos faltantes), siendo A una mayor proporción, y D la menor 

proporción. Esto implica que, si un archivo tiene muchos datos faltantes, estos serán 

asignados automáticamente al valor A. 

Otro ejemplo sería el caso de la función de R data.matrix(). Esta función codifica los 

valores de cada marcador en 1, 2, 3 y 4, donde los números 1 y 3 corresponden a los 

alelos homocigotos, 2 corresponde a los alelos heterocigotos, y 4 corresponde a los 

datos faltantes o missing data.  

Otro punto importante para tener en cuenta es la codificación empleada sobre los 

datos faltantes o missing data, ya que estos pueden alterar de forma drástica los 

análisis de datos realizados.  

 

Así pues, se deberían analizar detenidamente qué cambios implican estos modelos de 

codificación sobre nuestros datos, para poder tener la certeza de no estar cometiendo 

errores a gran escala.  Este razonamiento nos abre puertas para averiguar qué tipo de 

codificación es la más acertada para este tipo de datos, analizando cuál de ellos se 

adapta mejor a nuestra necesidad. 
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4.2 Analizar los datos genéticos mediante diversos softwares y comparación de 

los resultados 

 

i. Analizar distancias genéticas. 

 

Para realizar el análisis de distancias genéticas, con los datos codificados en R, se 

han obtenido las matrices de distancia o similitud, a partir de los diferentes softwares 

R, Flapjack, GGT y TASSEL.  

El análisis de las matrices muestra similitudes entre los softwares Flapjack y GGT, en 

cambio, las matrices de R y TASSEL presentan diferencias. Estas similitudes y 

diferencias se deben a los métodos usados para calcular las matrices en cada 

software. Las propiedades genéticas y matemáticas en medidas de distancias y 

similitudes tienen una importancia crucial para escoger el coeficiente de distancia 

genética para analizar datos de marcadores moleculares (Reif, 2005).   

 

La comparativa realizada mediante el paquete dendextend() nos permite ver las 

diferencias y similitudes entre los dendrogramas realizados en R a partir de las 

matrices de distancia o similidud de los diferentes softwares. Como era de esperar 

debido a la similitud entre matrices, los dendrogramas de GGT y Flapjack (imagen 46) 

presentan muchos colores de similitud en su comparación. Se confirma la evidencia 

mediante la función all.equal(), siendo el valor 0.011 (inferior al nivel de significancia 

0.05), en cambio, las demás combinaciones presentan valores superiores a 0.22 

(superior al valor de significancia 0.05). Esta es una herramienta potente para el futuro 

en el que también podremos comparar dendrogramas realizados por un mismo 

software, aunque mediante diferentes métodos de análisis, perfeccionando así las 

técnicas de análisis. 

 

El análisis de PCA de los softwares Flapjack y TASSEL no permite una visualización 

fácil de los resultados. R es una alternativa muy útil para este análisis, un ejemplo de 

análisis de PCA es el paquete FactoMineR, ya que se puede obtener las etiquetas de 

los individuos en la imagen, se pueden clasificar los grupos por colores, exportar una 

lista con los nombres y en qué grupo se encuentran, etc. Todos estos datos nos 

proporcionan información para poder realizar comparaciones con otros PCAs.  
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Una matriz de decisión es una herramienta que permite tomar buenas decisiones 

cuando se trata con factores difíciles de comparar, ayudando a eliminar la subjetividad 

con el fin de llegar a una conclusión sólida. Es muy importante tener en cuenta que 

falta la opinión del breeder, aunque no se puede aportar en este trabajo. A 

continuación, se presenta una matriz de decisión (tabla 2) para valorar el mejor 

software. 

 

Tabla 2. Matriz de decisión para valorar el mejor software 

SOFTWARE Adaptación 
input 

Cargar 
los 

datos 

Análisis 
de 

datos 

Exportación 
de 

resultados 

Flexibilidad 
del análisis 

PUNTUACIÓN 

R 10 10 10 10 10 50 

Flapjack 10 10 10 8 1 39 

GGT 7 10 10 8 5 40 

TASSEL 7 3 10 8 1 29 

 

En la matriz de decisión se valoran 5 factores:  

 

- Facilidad de adaptación al input: en R y Flapjack prácticamente se requiere el 

mismo formato que el obtenido en el laboratorio. GGT y TASSEL requieren 

más elaboración.  

 

- Cómo incorporar los datos al software: R, Flapjack y GGT presentan formatos 

muy cómodos para cargar archivos. En cambio, TASSEL requiere crear un 

Genotype file para posteriormente cargar los datos. 

 

- Análisis de datos: en este caso, todos los programas presentan una interfaz de 

usuario intuitiva que permite realizar los análisis sin ningún tipo de dificultad.  

 

- Exportación de resultados: Flapjack, GGT y TASSEL presentan el mismo 

formato para exportar los datos, obteniendo las matrices en formato txt y los 

gráficos en formato JPG o PDF. En cambio, R, además de poder exportar en 

formato txt los datos o JPG o PDF los gráficos, permite obtener un output 

mucho más elegante gracias a R Markdown, en el que podemos obtener un 

report con todos los datos de interés y los gráficos para ser presentado. 
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- Flexibilidad de análisis: no cabe duda de que el mejor software en este aspecto 

es R. Se puede calcular la matriz de distancia o de similitud a partir de muchos 

índices mediante la función dist() del paquete proxy, por ejemplo. Hay diversas 

funciones que permiten calcular dendrogramas mediante diferentes métodos, y 

también PCAs, además de poder modificar el gráfico en tamaño, color, título, 

añadir bootstraps… GGT tiene un 5 en este apartado ya que permite 

seleccionar el coeficiente de similaridad entre Allele sharing/SM, Jaccard y 

Euclidean, proporcionando más flexibilidad, y seleccionar el método para 

calcular el dendrograma, pudiendo ser Neighbor Joining (NJ) o UPGMA. 

 

El resultado de la matriz de decisión permite llegar a la conclusión que R es el 

software seleccionado más completo para realizar futuros análisis.   

 

Es muy importante tener en cuenta que escoger el método de análisis más adecuado 

para el análisis de los datos no depende sólo del análisis bioinformático. La 

experiencia y opinión del mejorador o breeder aporta los conocimientos del día a día 

para poder valorar qué resultados se ajustan mejor a la realidad. Las conclusiones de 

este objetivo se tendrán que validar en un futuro juntamente con el breeder, para llegar 

a un consenso del análisis adecuado.  
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ii. Construir mapas. 

 

La construcción de mapas de ligamiento se realiza por medio del análisis de la 

frecuencia de recombinación de marcadores moleculares entre una población 

segregante. Los mapas de ligamiento son un paso previo para realizar estudios 

genéticos cuantitativos, como lo es el mapeo de QTLs. 

 

Se han creado grupos de ligamiento en MapMaker y MapDisto. Ambos han clasificado 

de la misma forma los grupos, teniendo el primero 27 assays, el segundo 5, y el resto 

de assays no han sido clasificados, como se observa en las imágenes 49 y 52 en el 

apartado de resultados. En cuanto a la representación gráfica de los grupos de 

ligamiento, MapMaker requiere el software MapChart, en cambio, MapDisto tiene su 

propia representación.  

Otro factor a tener en cuenta es la facilidad de trabajo en cada software. MapMaker 

requiere un archivo .RAW, con un formato específico de los datos, en cambio, 

MapDisto presenta más facilidades ya que es copiado un archivo Excel, igual que el 

obtenido en el laboratorio. Una vez cargados los datos, en MapMaker se trabaja a 

partir del símbolo del sistema o command prompt, y MapDisto contiene una interfaz de 

usuario intuitiva. 

 

El algoritmo usado para calcular las distancias físicas en MapMaker permite realizar 

simultáneamente multipoint analysis con cualquier número de marcadores. En 

MapDisto utiliza dos tipos de algoritmos, el primero está basado en el análisis two-

point, y el segundo en el multipoint estimates.  

 

Encontrar el orden correcto de los marcadores que forman los grupos de ligamiento es 

el paso más difícil en la construcción del mapa. Como se observa en los resultados, el 

orden del mapa de ligamiento es diferente en los dos softwares, debido a la posibilidad 

de modificar el orden de estos mediante algoritmos. Hubiera sido muy interesante 

indagar en este ámbito, pero no se ha podido dedicar todo el tiempo establecido ya 

que el objetivo de análisis de distancias genéticas ha requerido más tiempo del 

planificado en el inicio del trabajo. Se seguirá trabajando en estos análisis para poder 

aplicar los conocimientos en el futuro en el laboratorio, pues tiene mucho interés para 

la detección de la posición cromosómica de los marcadores. 
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iii. Visualizar gráficamente genotipos y cromosomas. 

 

Esta herramienta es muy útil para la abundante información que se recopila de los 

marcadores moleculares. Nos permite la visualización de datos y facilita la difusión de 

estos, gracias a la flexibilidad de modificación que presenta. Un ejemplo de 

modificación seria añadir colores al análisis, clasificando los marcadores 

monomórficos (que no presentan polimorfismo) de un color, y los marcadores 

polimórficos en otro color, permitiendo una rápida decisión sobre el uso de estos en el 

día a día del laboratorio. Todas estas modificaciones que se pueden aplicar al software 

permiten agilizar las decisiones del uso de los marcadores moleculares. 

 

4.3 Marker-Assisted Backcrossing (MABC) 
 
La función creada en R para el análisis del MABC es una herramienta muy útil para la 

obtención del resultado de una forma rápida. Partiendo de un archivo Excel complejo, 

se obtiene una matriz de distancia de los individuos que han cumplido todas las 

condiciones especificadas, seleccionando los individuos que se parecen más al 

individuo recurrente, aunque con el marcador de interés incorporado a partir del 

individuo donante. 
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5. Conclusiones 
 
 
 

- La función creada en R para la codificación de datos nos permite garantizar la 

confidencialidad de estos y, además, el preprocesado para su introducción en 

los diferentes softwares que requieren de formatos específicos. 

 

- La función creada en R para analizar los parámetros básicos permite obtener 

información estadística para conocer el tipo de datos con los que estamos 

trabajando. 

 

- El análisis de distancias genéticas mediante los diferentes softwares ha 

permitido valorar que R presenta mucha versatilidad en los estudios, siendo 

elegido como el que mejor se adapta a nuestras necesidades. 

 

- La realización de mapas de ligamiento no ha podido ser explorada como se 

había planeado en el inicio del trabajo. Queda mucho por investigar esta 

herramienta, pues tiene mucho interés para la detección de la posición 

cromosómica de los marcadores.  

 

- PhenoGram es una herramienta versátil que permite la visualización gráfica de 

cromosomas y genotipos, facilitando la interpretación de estos y agilizando las 

decisiones del uso de los marcadores moleculares en el laboratorio. 

 

- La función creada en R para el estudio de MABC permite seleccionar, mediante 

una matriz de distancia, de forma rápida los individuos de la progenie de mayor 

interés para el análisis. 
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6. Glosario 
 
 
DNA   Acido Desoxirribonucleico  

FRET  Fluorescence Resonance Energy Transfer 

GGT  Graphical GenoTypes  

MABC  Marker Assisted BackCrossing 

PCA  Principal Component Analysis 

PCR  Polymerase Chain Reaction 

PIC  Polymorphic Information Content 

QTL  Quantitative Trait Loci 

SNP  Single Nucleotide Polymorphism 

TASSEL Trait Analysis by aSSociation, Evolution, and Linkage 

UPGMA Unweighted Pair Group Method with Arithmetic mean  
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8. Anexos 
 
 

 
Imagen Anexo 1. Logaritmo de codificación usado en el software GGT. 

 
 

 
Imagen Anexo 2. Librería data.matrix() para realizar la codificación de datos genotípicos. 
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Imagen Anexo 3. Codificación interna del software TASSEL 
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Imagen Anexo 4. . Input para crear el mapa de ligamiento mediante el software MapChart 

a partir de los datos obtenidos en MapMaker 
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Imagen Anexo 5. Mapa de ligamiento completo realizado mediante el software MapDisto 
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Imagen Anexo 6. Leyenda de los marcadores moleculares representados mediante 
PhenoGram 

 


