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RESUMEN 

La berenjena (Solanum melongena) es una de las especies hortícolas más 

consumidas a nivel mundial debido, entre otros aspectos, a sus propiedades 

beneficiosas para la salud, ya que es rica en antioxidantes. La demanda por este 

cultivo aumenta exponencialmente al igual que el interés por desarrollar nuevas 

variedades. Sin embargo, en comparación con otros cultivos de importancia 

económica, el desarrollo de herramientas genéticas y genómicas para la mejora 

genética y la disección de caracteres morfoagronómicos ha sido menor. Para el 

estudio de la base genética se emplean poblaciones experimentales, como son las 

poblaciones MAGIC. Las poblaciones multiparentales MAGIC son una herramienta 

poderosa para identificar QTLs de caracteres de interés de una manera más certera. 

Sin embargo, la secuenciación a alta profundidad de estas poblaciones no es viable 

económicamente debido a los altos costes que conllevaría. Por esta razón, se 

propone el uso de bajas coberturas de secuenciación junto con la imputación genética 

para inferir y predecir el genotipo completo de un individuo determinado.  

Para la imputación genética se han desarrollado varios programas computacionales 

basados en el modelo estadístico Hidden Markov Model (HMM). En este estudio se 

han utilizado los programas Beagle, Impute y Minimac para imputar genotipos en una 

población S5 MAGIC de berenjena genotipada por secuenciación del genoma 

completo a baja cobertura (3X), empleando la información de los parentales (20X) 

como panel de referencia. También se generaron dos mapas genéticos, 

imprescindible para imputar con Beagle e Impute, a partir de la información tanto de 

la generación S3 como de la S5 de la MAGIC. Finalmente, se utilizó el mapa generado 

a partir de la información de genotipado por la plataforma SPET (Single primer 

enrichment technology) de la población S3 debido a su mayor resolución. Para 

determinar la precisión de los programas de imputación y su comparación, se hizo 

uso del estadístico R2. Minimac fue el programa con el que se obtuvo una mayor 

precisión en la imputación de los genotipos faltantes, mientras que Impute fue el más 

complicado en términos de ejecución e interpretación. Los resultados obtenidos no 

solo beneficiarán directamente a los programas de mejora de la berenjena, sino que 

también servirán como una alternativa para el avance del estudio genético de otros 

cultivos de gran importancia económica.  



 
 

 

ABSTRACT 

Eggplant (Solanum melongena) is one of the most consumed horticultural species 

worldwide due to its beneficial health properties as it is rich in antioxidants. The 

demand for this crop is increasing exponentially, as is the interest in developing new 

varieties. However, compared to other crops of economic importance, the 

development of genetic and genomic tools for genetic improvement and dissection of 

morphoagronomic characters has been delayed. To study the genetic basis, 

experimental populations such as MAGIC populations are used. Multiparental 

populations, also known as MAGIC, are a powerful tool to identify QTLs of traits of 

interest in a more accurate way. Hiwever, high-depth sequencing of these populations 

is not economically viable due to the high costs it will entail. For this reason, the use 

of computational tools, such as genetic imputation, is proposed to infer and predict the 

complete genotype of a given individual.  

For genetic imputation, several computer programs have been developed based on 

the Hidden Markov Model statistical model (HMM). In this study, Beagle, Impute and 

Minimac programs have been used to impute genotypes from a S5 MAGIC eggplant 

population genotyped by low-coverage whole genome sequencing (3X), using founder 

parents’ information (20X) as reference panel. Two genetic maps were also generated, 

essential for imputing with Beagle and Impute, based on the information from both S3 

and S5 generations of the MAGIC population. Finally, the map generated from the 

genotyping information by the SPET (Single primer enrichment technology) platform 

of the S3 population was used due to its higher resolution. To determine the precision 

of the imputation programs and for comparison, the R2 statistic was used. Minimac 

was the software with the highest imputation accuracy for the missing genotypes, while 

Impute was the most complicated in terms of execution and interpretation. The results 

obtained will not only directly benefit eggplant improvement programs but will also 

serve as an alternative for the advancement of the genetic study of other crops of great 

economic importance. 
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ANEXO I. RELACIÓN DEL TRABAJO CON LOS OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE DE LA 
AGENDA 2030 

Anexo al Trabajo de Fin de Grado y Trabajo de Fin de Máster: Relación del trabajo con los 
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030 

 
 

Grado de relación del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS). 
 

 

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo No 
Procede 

ODS 1. Fin de la pobreza.    X 

ODS 2. Hambre cero.  X   

ODS 3. Salud y bienestar.  X   

ODS 4. Educación de calidad.    X 

ODS 5. Igualdad de género.    X 

ODS 6. Agua limpia y saneamiento.    X 

ODS 7. Energía asequible y no contaminante.    X 

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento económico.    X 

ODS 9. Industria, innovación e infraestructuras.  X   

ODS 10. Reducción de las desigualdades.    X 

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles.    X 

ODS 12. Producción y consumo responsables.   X  

ODS 13. Acción por el clima.  X   

ODS 14. Vida submarina.    X 

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.    X 

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sólidas.    X 

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos.    X 

Descripción de la alineación del TFG/TFM con los ODS con un grado de relación más alto. 

 
 

Este estudio se encuentra relacionado en mayor medida con los objetivos 2, 3, 9 
y 13, ya que se está contribuyendo para el desarrollo de nuevas variedades de 
berenjena que se puedan adaptar a las condiciones de cultivo necesarias para 
combatir el cambio climático, además de ayudar a satisfacer las necesidades de 
producción de alimento para la población.  
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1. INTRODUCCIÓN 

1.1. La berenjena (Solanum melongena L.) 

1.1.1. Descripción de la especie 

La berenjena común (Solanum melongena L., 2n = 2x = 24) es una planta herbácea 

que desarrolla una estructura arbustiva con una altura que oscila entre 60 y 120 

centímetros (Solanke & Tawar, 2019). Sus hojas son simples, grandes y ovaladas, y 

pueden presentar espinas en la parte media (Dash et al., 2019). La flor es completa, 

actinomorfa, hermafrodita y de tipo pentámera (Khaleghi et al., 2021). Generalmente, 

las flores poseen una coloración violeta y se presentan en inflorescencias de entre 

dos a siete botones florales. Su fruto es una baya carnosa comestible que puede 

encontrarse en varios colores, como por ejemplo violeta, verde, negro, blanco y 

amarillo en función de la presencia de clorofilas y antocianos (Figura 1). Además, 

pueden presentar rayas más claras (Solanke & Tawar, 2019). La carne del fruto es 

dura y su piel gruesa. La forma y tamaño de la berenjena son muy variables, habiendo 

desde variedades redondas hasta alargadas, con pesos que van desde unos pocos 

gramos hasta un kilogramo (Solanke & Tawar, 2019).  

 
Figura 1. Diversidad fenotípica en frutos de berenjena (Knapp et al., 2013). 

La berenjena se cultiva principalmente en las regiones tropicales y subtropicales del 

mundo, ya que requiere de temperaturas cálidas para su óptimo desarrollo vegetativo. 

Estas temperaturas, no deben de ser menores de 15ºC ni mayores de 35ºC. Existen 

evidencias de que a temperaturas menores las plantas detienen su desarrollo y 
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pueden llegar a abortar tanto las flores en formación como los frutos; mientras que 

temperaturas cercanas a 40ºC pueden causar deformaciones en los frutos y que el 

polen deje de ser viable (León Pacheco et al., 2019). Bajo las condiciones adecuadas, 

el ciclo productivo ronda los 9 meses y una planta de berenjena puede dar entre 20 a 

30 cosechas (Adarraga Mejía et al., 2022). 

1.1.2. Clasificación taxonómica 

La especie S. melongena L., pertenece a la familia Solanaceae y al género Solanum. 

Esta familia contiene alrededor de 3.000 especies distribuidas en 90 géneros. El 

género Solanum es el más grande de ellos, abarcando el 50% de las especies de la 

familia (Vorontsova & Knapp, 2012). A su vez, este género se subdivide en 13 clados, 

con la berenjena ubicada en el clado Leptostemonum (Taher et al., 2017). Este 

subgénero se caracteriza por agrupar 450 especies espinosas, con espinas 

epidérmicas en sus tallos y hojas (Vorontsova et al., 2013).   

1.1.3. Especies silvestres  

Como consecuencia de la domesticación, al igual que en muchos de los cultivos que 

han pasado por este proceso, la berenjena común ha perdido gran parte de diversidad 

genética y en la actualidad su base genética es estrecha. Sin embargo, las especies 

silvestres emparentadas con la berenjena suelen presentar mayor diversidad y sirven 

como recurso genético para la mejora de los cultivares de berenjena actuales (Swarup 

et al., 2021). Según su capacidad de hibridación con la berenjena común, las especies 

silvestres relacionadas se pueden clasificar en tres acervos genéticos (Figura 2). 

Dentro del primer grupo, o acervo primario (GP1), se encuentra la berenjena común 

y su ancestro S. insanum. En el segundo grupo (GP2), o acervo secundario, se 

encuentran ancestros más silvestres de la berenjena como el clado “berenjena”, 

conformado por S. campylacanthum, S. lichtensteinii y S. linnaeanum, el clado 

“Madagascar”, conformado por S. pyracanthos, y el grado “anguivi”, conformado por 

S. anguivi y S. dasyphyllum. Finalmente, en el tercer grupo (GP3), o acervo terciario, 

se encuentran especies más alejadas, como por ejemplo S. torvum y S. 

sisymbriifolium (Plazas et al., 2016). La obtención de híbridos de berenjena es más 

sencilla dentro del primer acervo genético. Sin embargo, en los acervos genéticos 

posteriores, aunque es posible obtener híbridos, a menudo resultan estériles, por lo 
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que es necesario recurrir a técnicas como el rescate de embriones (Plazas et al., 

2016).  

 
Figura 2. Representación de la relación taxonómica de la berenjena cultivada (S. melongena) con 

otras especies del género Solanum (Taher et al., 2017). 

1.1.4. Origen y domesticación 

Existen varias zonas en Asia propuestas como centros de domesticación de la 

berenjena, como es el caso de India, China y Tailandia (Page et al., 2019). En estas 

regiones se han encontrado especies silvestres en forma de malezas, las cuales se 

cree que pueden pertenecer a los primeros parentales (Doganlar et al., 2002). El 

registro más antiguo sobre el cultivo y la domesticación de S. melongena está 

documentado en la literatura china antigua, en una obra del 59 a.C. Se ha encontrado 

que el proceso de domesticación de la berenjena en China implicó tres aspectos 

principales de la calidad del fruto: (I) el tamaño, que cambió de pequeño a grande; (II) 

la diversidad de formas; (III) y el sabor de la fruta, que se volvió más apetecible 

(Solanke & Tawar, 2019).  

La berenjena fue domesticada en Asia a partir de S. insanum, una especie 

ampliamente distribuida en Asia tropical (Knapp et al., 2013). El cultivo de la 

berenjena se difundió hacia el oeste por la ruta de la seda en el siglo VIII, hasta que 

en el siglo XIV los comerciantes árabes llevaron la especie a África. Posteriormente, 

los comerciantes europeos la llevaron hasta América (Prohens et al., 2005).  
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La berenjena común se puede dividir en tres cultivares según su diversidad 

morfológica y su información geográfica: oriental, occidental y miniatura (Cericola 

et al., 2013). La berenjena occidental proviene del norte de África y Oriente Medio y 

generalmente produce frutos grandes de forma ovalada y color oscuro, su piel es fina 

y su sabor es dulce (Solberg et al., 2021). Por el otro lado, la berenjena oriental 

proviene tanto del sur como del este de Asia. Sus frutos son más pequeños, alargados 

y de una gran diversidad de colores (Solberg et al., 2021). Finalmente, las berenjenas 

miniatura son redondas, de diversos colores, con sabor dulce y textura suave (Solberg 

et al., 2021). 

1.1.5. Importancia económica 

La familia Solanaceae abarca algunas de las especies más importantes a nivel 

mundial, como son la patata (S. tuberosum), el tomate (S. lycopersicum) y los 

pimientos (Capsicum annuum). La berenjena, específicamente, es la sexta hortaliza 

más importante a nivel mundial, con un total de 103 millones de toneladas producidas 

en el año 2022 (FAO, 2024). La mayor parte de su producción se concentra en Asia, 

donde se genera un 90% del peso total producido (Figura 3; Solberg et al., 2021). 

Concretamente, China produce más del 50% de la cosecha mundial, seguida por 

India, con un 30%. En África, la producción se concentra en Egipto, Argelia, Costa de 

Marfil y Sudán. Por otro lado, los mayores productores de berenjena en Europa son 

Italia y España; mientras que en América el principal productor es México, seguido de 

Estados Unidos (Solberg et al., 2021).  

 
Figura 3. Producción promedio de berenjena entre el año 2010 y 2019 a nivel mundial y en los 10 

mayores productores (Solberg et al., 2021). 
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En España, la producción de berenjena se concentra en las provincias de Almería, 

Barcelona, Valencia y Murcia (Figura 4); siendo Almería la responsable del 80% de la 

producción nacional (Hortoinfo, 2024). En el año 2023, España exportó 175 mil 

toneladas de berenjenas para consumo europeo, generando 220 millones de euros. 

De esta cantidad, 140 mil toneladas se produjeron en Almería, 11 mil toneladas en 

Barcelona y 5 mil toneladas en Valencia y Murcia (Hortoinfo, 2024).  

 
Figura 4. Distribución de la producción de berenjena en España (Ministerio de Agricultura, 2007). 

La producción de este cultivo ha aumentado con los años debido a su gran demanda 

e interés, ya que la berenjena es rica en ácidos fenólicos y antocianinas, los cuales le 

confieren una actividad antioxidante que otorga múltiples beneficios para la salud 

(Solberg et al., 2021). Además, se conoce que tiene una alta capacidad para absorber 

radicales de oxígeno y neutralizar radicales libres (Sawa et al., 1998).  

1.2. Mejora genética 

El proceso de domesticación de las especies, de manera indirecta, causa una 

reducción en su variabilidad genética, lo cual conlleva a una disminución de su 

diversidad. Hoy en día, el proceso de mejora genética es prácticamente indispensable 

para cualquier especie destinada al consumo humano, ya que es necesario 

desarrollar variedades que tengan una producción sostenible y que, a su vez, se 

encuentren adaptadas a diferentes escenarios climáticos. Sin embargo, para poder 

realizar esta mejora, es necesario tener diversidad genética que permita adquirir 

ciertos caracteres de interés.  
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Generalmente, los programas actuales de mejora vegetal tienen como objetivo 

principal el desarrollo de variedades con elevados rendimientos, alta calidad, larga 

vida en postcosecha, resistencia a plagas y tolerancia a estreses ambientales (Taher 

et al., 2017).   

1.2.1. Poblaciones experimentales 

Existen varias estrategias que pueden ser empleadas en los programas de mejora 

genética de especies, dependiendo principalmente de la especie o especies con las 

que se van a trabajar, de los rasgos a mejorar y los recursos a disposición. Un enfoque 

de gran interés es el uso de poblaciones experimentales con el objetivo de estudiar 

rasgos complejos de un cultivo mediante la combinación de los genomas de 

parentales específicos (Scott et al., 2020). Dentro de los tipos de poblaciones 

experimentales tradicionales se encuentran las líneas recombinantes consanguíneas 

(RILs), las líneas de introgresión (ILs), las líneas casi isogénicas (NILs) y las líneas 

endogámicas de retrocruzamientos (BILs), entre otras (Keurentjes et al., 2007). En 

los últimos años, se han desarrollado poblaciones experimentales multiparentales, 

como es el caso de las poblaciones multiparentales de entrecruzamientos de 

generación avanzada, conocidas también como MAGIC.   

El diseño de una población MAGIC es complejo (Figura 5). Generalmente, se emplean 

4, 8 o 16 parentales que se cruzan en pares para posteriormente auto fecundarse y 

generar líneas puras (B. E. Huang et al., 2015). De esta manera, los cromosomas de 

la población son mosaicos aleatorios de los haplotipos de los parentales fundadores 

(Scott et al., 2020). El beneficio de las poblaciones MAGIC es que permite mezclar 

genomas de varios parentales con el objetivo de estudiar la diversidad genética de 

ese cultivo. En varios cultivos se han desarrollado poblaciones MAGIC, como por 

ejemplo el arroz (Bandillo et al., 2013), el trigo (Mackay et al., 2014), el maíz (Holland, 

2015), el tomate (Pascual et al., 2015), la canola (Zhao et al., 2017), la soja 

(Shivakumar et al., 2018), el fréjol (Diaz et al., 2020), el cacahuete (Wankhade et al., 

2021) y el algodón (M. Wang et al., 2022). 
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Figura 5. Esquema de desarrollo de una población MAGIC a partir de 8 parentales (Stadlmeier et al., 

2018). 

En el caso de la berenjena, previamente fueron desarrolladas poblaciones tanto RILs, 

en el año 2013 (Lebeau et al.), como ILs, en el año 2017 (Gramazio et al.), las cuales 

han permitido el estudio de varios caracteres de interés de este cultivo, como el 

tamaño y forma del fruto (Sulli et al., 2021), el color del fruto y su composición 

bioquímica (Toppino et al., 2020). La primera población MAGIC fue desarrollada en 

2022 a partir de siete accesiones de S. melongena y una accesión de la especie S. 

incanum (Mangino et al., 2022). La generación S3 está compuesta por 350 líneas y 

se encuentra genotipada mediante la tecnología SPET, lo cual ha permitido el estudio 

del control génico de caracteres de interés, como por ejemplo la pigmentación de 

antocianos (Mangino et al., 2022) y los patrones de netting en los frutos (Arrones 

et al., 2022).   

1.3. Imputación genética 

En los programas de mejora genética, herramientas como la secuenciación son cada 

día más necesarias para acelerar los procesos y reducir recursos. Las técnicas de 

secuenciación más empleadas son: genotyping by sequencing (GBS), whole-genome 



 
 

 8 

sequencing (WGS) y low-coverage whole genome sequencing (IcWGS) (Adhikari 

et al., 2022). La tecnología GBS emplea enzimas de restricción con la finalidad de 

simplificar y reducir la representación del genoma para su secuenciación siendo una 

técnica de menor coste respecto a WGS (Wickland et al., 2017). Sin embargo, al 

simplificar el genoma, la cobertura es menor, volviendo su aplicación menos atractiva 

(N. Wang et al., 2020). La tecnología WGS se basa en la secuenciación directa de 

todo el genoma, dando un resultado más preciso, pero a un costo más alto (Ng & 

Kirkness, 2010). Por último, la tecnología de IcWGS permite la secuenciación del 

genoma completo a baja profundidad para obtener un genotipado más completo de 

GBS y a un coste menor que WGS (Kumar et al., 2021).  

Para el estudio de caracteres específicos, la secuenciación de alta cobertura, o WGS, 

es necesaria debido a su alta precisión. Sin embargo, esto puede llegar a ser muy 

costoso. Una solución a esto es la imputación de genotipos en datos de genotipado 

por IcWGS. La imputación es una técnica computacional que se puede emplear para 

inferir alelos de SNPs faltantes o no genotipados (Schurz et al., 2019). Esto es posible 

basándose en patrones del desequilibrio de ligamiento derivados de marcadores 

previamente secuenciados y comparando con un panel de referencia (Malhotra et al., 

2014). El principio fundamental de la imputación genética es identificar secuencias de 

ADN similares entre la información objetivo y la de referencia (Stahl et al., 2021). A 

partir de esta información, se infiere la información faltante a partir del panel de 

referencia. Esto implica que ambos datos, referencia y objetivo, deben tener un origen 

similar para que los resultados sean precisos.   

El realizar IcWGS complementado con la imputación genética presenta un gran 

beneficio a nivel económico con respecto a la secuenciación a elevadas coberturas 

en dos puntos principales. En primer lugar, el coste de secuenciación es menor a 

bajas coberturas que a elevadas coberturas, ya que se emplea menos mano de obra 

y menos insumos de laboratorio (Chat et al., 2022). Y, en segundo lugar, existe un 

mejor aprovechamiento de los recursos permitiendo estudios con poblaciones más 

grandes y cubriendo una mayor parte de estas (Y. Li et al., 2011). 

La imputación genética funciona combinando un panel de referencia de individuos 

secuenciados a alta densidad con un alto número de sitios polimórficos (generalmente 

SNPs) con una muestra de estudio genéticamente similar y secuenciada a baja 
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cobertura (B. N. Howie et al., 2009). Esto se debe a que la imputación se basa en la 

identidad por descendencia, lo que quiere decir que dos individuos van a heredar una 

porción idéntica del genoma de sus parentales, lo que permite inferir información 

faltante de una población (Sticca et al., 2021). Dado que existe incertidumbre al 

momento de inferir esta información, se emplean modelos probabilísticos que 

permiten tener en cuenta esta incertidumbre y predecir la probabilidad para cada alelo 

posible en un marcador imputado en la población (Browning et al., 2018). De esta 

manera, los genotipos empleados como referencia son clave para obtener mayor 

precisión en la imputación.   

 
Figura 6. Proceso de imputación genética usando un panel de referencia (Treccani et al., 2023). 

El proceso de imputación tiene dos pasos principales: deducción de los haplotipos e 

imputación de los genotipos faltantes (Figura 6; Stahl et al., 2021). Un haplotipo es la 

combinación de alelos en un solo cromosoma que se hereda de un solo padre (S. S. 

Li, 2003). Los haplotipos se deben deducir y reconstruir de manera estadística 

mediante la utilización de los datos observados y sus probabilidades de encontrarse 

en uno u otro de los dos cromosomas paternos. Este proceso se conoce como 

phasing (Baldrighi et al., 2022). Como segundo paso en el proceso de imputación, se 



 
 

 10 

comparan los haplotipos previamente estimados con un grupo de haplotipos de 

referencia con el objetivo de obtener los genotipos de las variantes no observadas en 

la muestra del estudio (Marchini, 2019). Al existir muchos posibles escenarios, el 

resultado de la imputación se presenta como una probabilidad.   

Se ha observado que la imputación genética de SNPs es un método poderoso para 

obtener marcadores genéticos en una muestra sin la necesidad de genotiparlos, por 

lo que es de gran utilidad para estudios de asociación. La imputación también podría 

servir como medio de control de calidad al resaltar posibles errores de genotipado y, 

además, podría ayudar en la reconstrucción de genotipos faltantes en miembros de 

la familia no tipificados en datos genealógicos (Ellinghaus et al., 2009). 

1.3.1. Métodos de imputación genética   

Hasta hoy, se han desarrollado e implementado varios algoritmos y modelos de 

imputación, la mayoría de los cuales se basan en el modelo Hidden Markov Model 

(HMM) desarrollado por Li y Stephens (De Marino et al., 2022). Un HMM es un tipo 

de modelo estadístico que permite describir la evolución de eventos observables que 

dependen de factores que no son directamente observables y son más bien internos 

o invisibles (Yoon, 2009). De esta manera, un HMM está compuesto por dos 

procesos: uno invisible de estados ocultos, que forman una cadena de Markov, y otro 

visible de símbolos observables, que posee una distribución de probabilidad que 

depende del estado anterior (Yoon, 2009). En otras palabras, este modelo propone 

que la secuencia del genoma de un individuo puede representarse mediante eventos 

de recombinación y en parte por mutaciones provenientes de otros individuos (Naito 

& Okada, 2024). Actualmente, la mayoría de los softwares disponibles para la 

imputación están basados en este modelo, como Beagle, Impute y Minimac (De 

Marino et al., 2022).  

El software Beagle fue desarrollado por la Universidad de Washington en el año 2007, 

actualmente, la última versión es Beagle 5.4. Este programa está escrito en Java y, 

por lo tanto, se ejecuta en todas las plataformas que tengan un intérprete de Java 

adecuado (Naito & Okada, 2024). Beagle permite realizar tanto el phasing del panel 

de referencia como la imputación de genotipos. El modelo de este programa asume 

que el haplotipo objetivo corresponde a una ruta no observada y que cada marcador 
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corresponde a un espacio de estado HMM (Browning et al., 2018). Por lo tanto, el 

algoritmo usado calcula la probabilidad de que la ruta no observada pase por un 

estado HMM. En cada marcador, la suma de las probabilidades de los estados 

marcados con un alelo es la probabilidad imputada para ese alelo (Browning et al., 

2018).  

El software Impute fue desarrollado por la Universidad de Oxford en el año 2009, 

actualmente la última versión es Impute 5. Este programa funciona en las plataformas 

Linux, MacOS y Windows (Ellinghaus et al., 2009). El algoritmo de este programa 

combina un modelo HMM con un algoritmo Markov Chain Monte Carlo (MCMC) con 

la finalidad de separar el phasing de los haplotipos de la imputación y ser 

computacionalmente más eficiente (Ellinghaus et al., 2009). El algoritmo MCMC se 

encarga de realizar iteraciones durante el proceso de phasing de la población con la 

finalidad de obtener resultados más precisos.  

El software Minimac fue desarrollado por la Universidad de Michigan en el año 2012, 

actualmente la última versión es Minimac 4. Al igual que el software Impute, el proceso 

se realiza en dos pasos, phasing e imputación de los genotipos faltantes de la 

población, usando tanto un modelo HMM como un modelo MCMC de manera 

simultánea (B. Howie et al., 2012). 

1.3.2. Información necesaria para la imputación genética 

Para realizar un estudio de imputación es imprescindible contar con una muestra de 

estudio a imputar. Dependiendo del algoritmo que se emplee en la imputación, se 

requerirá de información adicional. En la mayoría de los programas, la imputación 

genética funciona al combinar un panel de referencia con sitios polimórficos 

genotipados a alta profundidad con una muestra de estudio de una población 

genéticamente similar que se encuentra genotipada a menor profundidad para estos 

mismos sitios polimórficos (B. N. Howie et al., 2009). De esta manera, los sitios 

faltantes en la muestra de estudio se infieren a partir de este panel de referencia (Y. 

Li et al., 2009). En estos casos, es necesario contar con un panel de referencia 

obtenido de una población emparentada a esta muestra de estudio. Existen 

determinados programas que realizan la inferencia a partir de las lecturas obtenidas 

mediante la secuenciación de la muestra de estudio (Davies et al., 2016). Además de 
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estos datos, el análisis puede requerir de un mapa genético para la especie en 

estudio. El mapa genético documenta la forma en que varían las tasas de 

recombinación en un genoma, lo cual permite que la estimación de los haplotipos sea 

más precisa (Myers et al., 2005). Algunos modelos de imputación dependen de la tasa 

de recombinación estimada a partir de un mapa genético para inferir como los 

haplotipos van a cambiar a lo largo de una secuencia determinada; además, con esta 

información también se estima la tasa de mutación de la población (Marchini & Howie, 

2010). 
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2. OBJETIVOS 

Objetivo general 

• Evaluar el uso de la imputación genética como herramienta complementaria a 

la secuenciación mediante IcWGS. 

Objetivos específicos 

• Imputar los genotipos faltantes de las 325 líneas de la generación S5 de una 

población MAGIC de berenjena resecuenciadas a baja cobertura. 

• Comparar la precisión de la imputación genética de tres programas 

computacionales: Beagle 5.1, Impute 2 y Minimac 4. 
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3. MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1. Selección del material a imputar 

El material vegetal utilizado en este estudio corresponde a la generación S5 de una 

población MAGIC de berenjena compuesta por 325 líneas obtenidas después de 

cruzar ocho parentales, en la forma en la que se ha explicado anteriormente, con un 

esquema de tipo ‘funnel’ y 5 ciclos de autofecundación (Figura 7).  

 
Figura 7. Desarrollo de la población multiparental de intercruzamientos avanzados de berenjena a 

partir de 8 líneas fundadoras (Mangino, et al., 2022). 

Los parentales de la población fueron previamente secuenciados a una profundidad 

de 20X (Gramazio et al., 2019), mientras que las líneas S5 fueron resecuenciadas a 

una profundidad de 3X. Las lecturas limpias (clean reads) se mapearon contra el 

genoma de referencia de berenjena de alta calidad v3.0 “67/3” (Barchi, Pietrella, et al., 

2019) utilizando la herramienta BWA-mem (versión v.0.7.17–r1188; Li, 2013). La 

identificación de variantes a nivel poblacional se llevó a cabo con Freebayes (versión 

1.3.6; Garrison & Marth, 2012). Se utilizaron los parámetros por defecto del software, 

excepto los requisitos de calidad mínima de mapeo y de base, que se fijaron en un 

umbral de 20.   

325 S5 recombinant lines 
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El post-filtrado de las variantes genéticas varió entre los fundadores y las líneas S5. 

De los archivos VCF generados para cada uno de los parentales se seleccionaron las 

variantes genéticas: (I) bialélicas, (II) soportadas por un máximo de 40 lecturas y un 

mínimo de 10 lecturas, (III) con una frecuencia del alelo alternativo superior a 0.3, (IV) 

polimórficas con respecto al genoma de referencia. Finalmente, la información se 

agrupó en un único archivo VCF. Por otro lado, del archivo VCF obtenido para la 

población, se seleccionaron los SNPs bialélicos compartidos con los parentales. A 

continuación, se filtraron con una profundidad de mapeo mínima de 3X y con un MAF 

(minor allele frequency) de 0,05. Finalmente, se eliminaron los sitios monomórficos y 

aquellos donde el porcentaje de heterocigotos superaba el 20% del total de los 

individuos.   

3.2. Instalación de los programas 

Los programas para la manipulación e imputación de los datos se instalaron en un 

servidor con sistema operativo Ubuntu 22.04.4. Para la manipulación de los archivos 

VCF, se utilizó el paquete de herramientas Bcftools (versión 1.13; Danecek et al., 

2021). Para la imputación de datos, se utilizaron los programas Beagle 5.1 (versión 

18May20.d20; Browning & Browning, 2016), Impute 2 (versión 2.3.2.; Howie et al., 

2009) y Minimac 4 (versión 4.1.6.; Fuchsberger et al., 2015) ya que hoy en día son 

los programas de licencia libre más utilizados para la imputación genética y se han 

empleado previamente en otras investigaciones similares (Liu et al., 2015; Korkuć 

et al., 2019; De Marino et al., 2022). La lista con los comandos empleados para la 

instalación de todos los programas se presenta a continuación (Lista 1). 

Lista 1. Conjunto de comandos empleados para la instalación y ejecución de los programas de 
imputación. a) Beagle 5.1. b) Impute 2. c) Minimac 4. 

a 
wget https://faculty.washington.edu/browning/beagle/beagle.18May20.d20.jar 

java -jar beagle.18May20.d20.jar 

b 
wget https://mathgen.stats.ox.ac.uk/impute/impute_v2.3.2_x86_64_static.tgz 

tar -zxvf impute_v2.3.2_x86_64_static.tgz  

c 

git clone https://github.com/statgen/Minimac4.git 

cd Minimac4 

bash minimac4-4.1.6-Linux-x86_64.sh 
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3.3. Elaboración del panel de referencia 

Para la elaboración del panel de referencia se emplearon los datos de la 

resecuenciación de los ocho parentales que dan origen a la población MAGIC. Los 

parentales corresponden a las siguientes accesiones: MM1597, DH-ECAVI, MM577, 

AN-S-26, H15, A0416, IVIA-371 y ASI-S-1. El archivo inicial contiene la información 

en conjunto de todos los parentales y se encuentra previamente filtrado, 

proporcionando solo la información de SNPs bialélicos.   

Con esta información, primero se dividió cada archivo por cromosomas empleando la 

función split del paquete Bcftools (Lista 2.a, versión 1.13; Danecek et al., 2021). 

Posteriormente, se indexó el archivo y se realizó un nuevo filtrado de los datos donde 

se eliminaron las posiciones duplicadas de los marcadores usando el comando awk 

(Lista 2.b). Esto se realizó porque, al identificar un SNP, Freebayes en algunas 

posiciones reportó tanto el SNP aislado, como el SNP acompañado por algunas bases 

contiguas. Como resultado, se obtuvieron 12 archivos en formato VCF, uno por cada 

cromosoma. 

Lista 2. Conjunto de comandos empleados para la elaboración del panel de referencia. a) División de 
los archivos VCF por cromosoma. b) Eliminación de marcadores duplicados. 
a bcftools index -s 

merge_all_parents_mapped_BWA_v3_20X_dedup_final_biallelic_snps_mindp20_nomono

.vcf.gz | cut -f 1 | while read C; do bcftools view -O z -o split.${C}.vcf.gz 

merge_all_parents_mapped_BWA_v3_20X_dedup_final_biallelic_snps_mindp20_nomono

.vcf.gz "${C}" ; done 

b awk 'BEGIN{FS=OFS="\t"} /^#/ {print; next} (length($4) == 1 && length($5) == 

1 && $4 !~ /N/ && $5 !~ /N/) {print}' split.SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.vcf > 

SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.vcf  

3.4. Elaboración del mapa genético 

Para obtener resultados más precisos en la imputación, ciertos modelos requieren un 

mapa genético con la finalidad de estimar la tasa de mutación de la población y la 

tasa de recombinación entre los marcadores que serán empleados. Por esta razón, 

previo al proceso de imputación, se elaboró un mapa genético para los doce 

cromosomas de berenjena empleando el paquete mpMap2 de R (versión v0.0.6; Shah 

et al., 2020). Se generó un script en Python (Anexo 1) para la preparación de los 

archivos de entrada, que fueron tres: pedigree (información de los cruces realizados 
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para obtener la población), founders (información de los SNPs de los parentales 

fundadores de la población) y finals (información de los SNPs de la población).   

Se usó dos sets de datos de dos poblaciones MAGIC distintas: (I) datos de SPET de 

la generación S3 y (II) datos de resecuenciación de la generación S5. Esto se realizó 

con la finalidad de comparar los resultados de ambos sets de datos y elegir aquel que 

arrojase un mapa más preciso. La generación S3 está compuesta por 420 individuos, 

que fueron secuenciados con la tecnología de secuenciación SPET (Single primer 

enrichment technology) (Mangino et al., 2022). Por el otro lado, la generación S5 está 

compuesta por 325 individuos, que fueron secuenciados mediante lcWGS a una 

profundidad de 3x. Mediante el software Tassel se eliminaron los SNPs monomórficos 

(minimum frequency < 0,01) como mínimo para el 90% del total de las secuencias 

(minimum count) de los datos de la generación S3. El conjunto de variantes 

identificadas en las líneas de la generación S5 fueron filtradas como se ha indicado 

previamente. 

El script preparado constaba de varios pasos. Primero se convirtieron los archivos 

VCF con la información de los SNPs de la población y de los parentales a archivos de 

tipo CSV, que es el formato requerido por R/mpMap2. A continuación, de los archivos 

generados se seleccionó la información relativa al cromosoma, a la posición de la 

variante genética y a los alelos. Además, se traspuso la tabla, de forma que cada 

marcador se encontrara en una columna y cada individuo en una fila. Los datos de 

los alelos de los SNPs de ambos archivos se transformaron a formato binario (0: 

homocigoto para el alelo de referencia; 1: heterocigoto; 2: homocigoto para el alelo 

alternativo). Mientras que los de los SNPs multialélicos se reemplazaron por “NA”. En 

el archivo correspondiente a la información de los parentales, se eliminaron los SNPs: 

(I) heterocigotos, (II) con información faltante y (III) homocigotos para el alelo de 

referencia para todos los individuos, ya que son situaciones de alta complejidad que 

el programa no las va a tomar en cuenta de la manera correcta (Shah et al., 2020). El 

objetivo fue mantener únicamente los SNPs bialélicos. Por último, se comparó el 

archivo de los parentales con el archivo de la población para seleccionar en cada 

archivo los polimorfismos presentes en ambos. Con los archivos ya en el formato 

necesario, se hizo un script en R para la construcción del mapa genético (Anexo 2). 

Con el paquete R/mpMap2 se creó un objeto mpcross con toda esta información. Este 
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objeto de tipo mpcross representa la población multiparental, ya que recibe los datos 

genéticos sobre las líneas fundadoras y la población final, un pedigree e información 

sobre cómo se han codificado los marcadores heterocigotos. Posteriormente, se 

procedió a estimar la fracción de recombinación entre los marcadores con la función 

estimateRF y se estimó las distancias genéticas con la función estimateMap usando 

el algoritmo Haldane y los parámetros establecidos por defecto. Finalmente, esta 

información se exportó en formato CSV.  Para la visualización de los mapas finales, 

se elaboró un gráfico de dispersión usando R para cada cromosoma (Anexo 3). 

El formato del mapa genético es diferente para cada programa de imputación. En el 

caso de Beagle 5.1 (versión 18May20.d20; Browning & Browning, 2016), se redactó 

un script de R (Anexo 4) para transformar el mapa genético a formato PLINK, que 

consiste en cuatro columnas sin encabezado (cromosoma, ID marcador, distancia 

genética, y posición física). Por otro lado, para Impute 2 (versión 2.3.2.; Howie et al., 

2009) se transformó a formato MAP con un script de R (Anexo 5). Este formato 

consiste en tres columnas (posición física, tasa de recombinación, y distancia 

genética). La tasa de recombinación se calculó con la siguiente fórmula: 

𝑡𝑎𝑠𝑎	𝑑𝑒	𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑎𝑐𝑖ó𝑛 = 	
𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎! − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎"
𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖ó𝑛! − 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖ó𝑛"

× 10# 

Al final, tanto el archivo para Beagle como el archivo para Impute tienen la misma 

extensión (MAP), pero los formatos y la información que contienen son distintos entre 

sí. Minimac (versión 4.1.6.; Fuchsberger et al., 2015) no requiere del mapa genético, 

por lo que no se realizó ninguna adecuación adicional.  

3.5. Phasing 

Con el panel de referencia elaborado, se realizó el phasing de la información. Para 

este proceso se empleó el programa Beagle 5.1 (versión 18May20.d20; Browning & 

Browning, 2016) con el comando que se presenta en la Lista 3.a. Posteriormente, con 

Bcftools (versión 1.13; Danecek et al., 2021), se editó el encabezado (header) del 

archivo, ya que al hacer el phasing, Beagle elimina la información sobre los contigs, 

la cual es necesaria para la imputación. Para este proceso, en un archivo de texto se 

insertó la totalidad del encabezado deseado para, a continuación, con la función 

reheader de Bcftools añadirlo al archivo VCF resultante del phasing (Lista 3.b).    



 
 

 19 

Lista 3. Conjunto de comandos empleados para el phasing del panel de referencia. a) Phasing con 
Beagle 5.1. del cromosoma 1. b) Edición del encabezado. 
a java -Xmx200g -jar beagle.18May20.d20.jar gt=SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.vcf 

out=phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01 map=chr01_beagle.map impute=false  

b bcftools reheader -h contig_header.txt phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.vcf.gz -o 

phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.vcf.gz 

 

Finalmente, el archivo completo se transformó a los formatos deseados por cada 

programa de imputación: VCF para Beagle, HAPS y LEGEND para Impute y MSAV 

para Minimac. En el caso de Beagle, no fue necesario realizar ningún cambio porque 

el archivo final del phasing ya se encontraba en formato VCF. Para conseguir el 

formato de entrada de Impute se empleó la función convert de Bcftools (Lista 4.a), 

mientras que para transformar los datos al formato de Minimac se empleó una función 

propia del programa (Lista 4.b). 

Lista 4. Conjunto de comandos empleados para la transformación del panel de referencia a los 
formatos necesarios para la imputación. a) Transformación a HAPS y LEGEND para Impute 2. b) 
Transformación a MSAV para Minimac 4. 
a bcftools convert --haplegendsample --vcf-ids 

phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.vcf.gz -O z -o phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01 

b ./minimac4 --compress-reference phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.vcf.gz > 

phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.msav  

3.6. Imputación de datos 

3.6.1. Beagle 5.1 

Para la imputación de los genotipos faltantes con el programa Beagle 5.1 (versión 

18May20.d20; Browning & Browning, 2016), se utilizaron como datos de entrada: el 

VCF con los SNPs filtrados de la población a imputar (gt), el panel de referencia 

faseado (ref) y el mapa genético (map). Beagle se lanzó con los parámetros 

establecidos por defecto (Lista 5.a). El archivo VCF resultante de la imputación para 

cada cromosoma almacenó los valores de la correlación estimada entre el alelo 

estimado y el verdadero (DR2) y la frecuencia alélica (AF). Se utilizó la función concat 

de Bcftools (versión 1.13; Danecek et al., 2021) para combinar la información de cada 

archivo de salida en un único archivo (Lista 5.b). Para el análisis de los resultados, se 

calculó el valor MAF para cada marcador usando la función fill-tags de Bcftools (Lista 

5.c, versión 1.13; Danecek et al., 2021).  
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Lista 5. Conjunto de comandos empleados para la imputación con Beagle 5.1. a) Imputación 
cromosoma 1.  b) Unión de los archivos por cromosoma en uno solo. c) Cálculo del valor MAF por 
posición. 
a java -Xmx50g -jar beagle.18May20.d20.jar gt=split.SMEL3Ch01.vcf.gz 

ref=phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.vcf.gz 

out=imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_gp_nthreads20_beagle 

map=chr01_beagle.map nthreads=20 

b bcftools concat 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch02_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch03_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch04_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch05_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch06_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch07_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch08_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch09_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch10_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch11_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch12_gp_nthreads20_beagle.vcf.gz > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_gp_nthreads20_beagle.vcf 

c bcftools +fill-tags imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_gp_nthreads20_beagle.vcf > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_gp_nthreads20_MAF_beagle.vcf -- -t MAF  

3.6.2. Impute 2 

El programa Impute 2 (versión 2.3.2.; Howie et al., 2009) requiere que el archivo de 

la población a imputar (-g) se encuentre en formato GEN, para lo que se utilizó la 

función convert –gensample de Bcftools (Lista 6.a, versión 1.13; Danecek et al., 

2021). El resto de los archivos de entrada requeridos son el panel de referencia 

faseado en formato HAP (-h) y LEGEND (-l) y el mapa genético en formato MAP (-m). 

La información del panel de referencia se divide en dos archivos distintos, uno con la 

información de los haplotipos (HAP) y otro con la información de los SNPs (LEGEND). 

El programa Impute se ejecutó con los parámetros establecidos por defecto, excepto 

por el parámetro -int, que indica los límites para realizar la imputación, y el parámetro 

-phase, que arroja como resultado un archivo extra con la información de los 

haplotipos de la población imputada. Por demanda del programa, la imputación se 

realizó en ventanas de 5 Mb (Lista 6.b). Posteriormente, se unieron todos los archivos 

resultantes en uno general por cromosoma con la función cat (Lista 6.c).  
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Como resultado de la imputación, se obtuvieron cinco archivos (Tabla 1).  Para los 

análisis posteriores se empleó únicamente dos archivos (Archivo 2 y 4).  La 

información de los haplotipos en formato HAPS se transformó a formato VCF con la 

función convert –hapsample2vcf de Bcftools (Lista 6.d). Al igual que con Beagle 

(versión 18May20.d20; Browning & Browning, 2016), se calculó el valor MAF para 

cada marcador usando la función fill-tags de Bcftools (Lista 6.f).   

Tabla 1. Archivos finales obtenidos con Impute2 
Archivo Extensión Información 
1 .impute2_summary Resumen de los parámetros usados para el 

análisis  

2 .impute2_haps Genotipos originales imputados  

3 .impute2 Información de los marcadores y un conjunto de 

tres probabilidades del genotipo (AA, AB, BB) de 

cada individuo 

4 .impute2_info Tabla informativa con: (I) campo INFO, que 

corresponde a la medida de la información 

estadística observada asociada con la 

estimación de la frecuencia alélica para cada 

marcador la cual toma valores entre 0 y 1, donde 

los valores cercanos a 1 indican que un SNP se 

ha imputado con alta certeza, (II) campo 

CERTAINTY, que corresponde a la certeza 

promedio de los genotipos mejor estimados, y 

(III) campo TYPE, donde un valor igual a 0 o 1 

indica que el marcador fue imputado, y un valor 

igual a 2 indica que el marcador no fue imputado 

y ya existía previamente 

5 .impute2_warnings Alertas generadas por el programa durante el 

proceso de imputación 

Lista 6. Conjunto de comandos empleados para la imputación con Impute 2. a) Transformación de la 
población objetivo a formato GENS. b) Imputación del cromosoma 1 por chunks. c) Unión de los 
chunks imputados en un archivo único. d) Convertir los archivos de output a formato VCF. e) Unión 
de los archivos por cromosoma en uno solo. f) Calculo del valor MAF por posición. 
a bcftools convert --gensample --vcf-ids split.SMEL3Ch01.vcf -O z -o SMEL3Ch01 



 
 

 22 

b ./impute2 -m chr01_impute.map -h phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.hap.gz -l 

phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.legend.gz -g SMEL3Ch01.gen.gz -int 1 5000000 -o 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk1.impute2 -phase 

c cat imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk1.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk2.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk3.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk4.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk5.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk6.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk7.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk8.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk9.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk10.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk11.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk12.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk13.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk14.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk15.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk16.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk17.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk18.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk19.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk20.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk21.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk22.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk23.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk24.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk25.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk26.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk27.impute2_info 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute_chunk28.impute2_info > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute.impute2_info 

d bcftools convert --hapsample2vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute.hap,SMEL3Ch01.samples -Oz -o 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute.vcf.gz 

e bcftools concat imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch02_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch03_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch04_impute.vcf.gz 
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imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch05_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch06_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch07_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch08_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch09_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch10_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch11_impute.vcf.gz 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch12_impute.vcf.gz -Oz -o 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_impute.vcf.gz  

f bcftools +fill-tags imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_impute.vcf.gz > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_MAF_impute.vcf -- -t MAF  

3.6.3. Minimac 4 

Los archivos de entrada para el programa Minimac 4 (versión 4.1.6.; Fuchsberger 

et al., 2015) fueron el VCF con los SNPs filtrados de la población a imputar y el panel 

de referencia faseado, previamente transformado a formato MSAV. A diferencia de 

Beagle 5.1 e Impute 2, no requiere de un mapa genético para realizar la imputación. 

Minimac 4 fue ejecutado con los parámetros establecidos por defecto (Lista 7.a). La 

imputación se realizó para cada cromosoma de forma separada, por lo que, 

posteriormente, mediante la función concat de Bcftools (versión 1.13; Danecek et al., 

2021) se combinó toda la información en un único archivo final (Lista 7.b). Este archivo 

VCF arrojó el valor de correlación entre los genotipos imputados y los genotipos 

verdaderos no observados (R2), el MAF para cada posición original e imputada y un 

campo IMPUTED, donde un valor igual a 1 indica que el marcador fue imputado. 

Lista 7. Conjunto de comandos empleados para la imputación con Minimac 4. a) Cromosoma 1. b) 
Unión de los archivos por cromosoma en uno solo. 
a ./minimac4 phased_SMEL3_ABCDEFGH_Ch01.msav split.SMEL3Ch01.vcf.gz -o 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_minimac.vcf   

b bcftools concat imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch01_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch02_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch03_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch04_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch05_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch06_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch07_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch08_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch09_minimac.vcf 
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imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch10_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch11_minimac.vcf 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_Ch12_minimac.vcf > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_minimac.vcf 

3.7. Evaluación del desempeño de la imputación 

Posterior a la imputación, es importante determinar la calidad de los resultados. Se 

extrajeron las métricas de calidad obtenidas por cada programa empleado: DR2 para 

Beagle 5.1 (Lista 8.a, versión 18May20.d20; Browning & Browning, 2016), InfoScore 

para Impute 2 (Lista 8.b, versión 2.3.2.; Howie et al., 2009) y R2 para Minimac 4 (Lista 

8.e, versión 4.1.6.; Fuchsberger et al., 2015), además del MAF para todos ellos. Se 

empleó la función query de Bcftools (versión 1.13; Danecek et al., 2021) para los 

archivos VCF de Beagle y Minimac, (Lista 8.a, Lista 8.e) y la función awk para el 

archivo IMPUTE2 de Impute (Lista 8.c).   

Lista 8. Obtención de las métricas de calidad. a) Extracción de R2 y MAF de los resultados obtenidos 
con Beagle. b) Extracción de InfoScore (R2) de los resultados obtenidos con Impute. c) Extracción de 
MAF de los resultados obtenidos con Impute. d) Unión de los valores R2 y MAF, obtenidos a partir de 
Impute, en un solo archivo. e) Extracción de R2 y MAF de los resultados obtenidos con Minimac. 
a bcftools query -H -f '%CHROM\t%POS\t%ID\t%REF\t%ALT\t%FILTER\t%DR2\t%MAF\n' 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_gp_nthreads20_MAF_beagle.vcf.gz > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_gp_nthreads20_R2_MAF_beagle.r2  

b awk '{ print $3,  $7 }' imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_impute.impute2_info > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_impute_info.txt  

c bcftools query -H -f '%POS\t%MAF\n' 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_MAF_impute.vcf > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_MAF_impute.txt  

d echo 'BEGIN { FS = OFS = " " } FNR == NR { a[$1] = $2; next } $1 in a { print 

$1, a[$1], $2 }' > compare.awk 

awk -f compare.awk imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_impute_info.txt 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_MAF_impute.txt > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_R2_MAF_impute.txt  

e bcftools query -H -f '%CHROM\t%POS\t%ID\t%REF\t%ALT\t%FILTER\t%R2\t%MAF\n' 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_minimac.vcf > 

imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_minimac.r2  
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Con el paquete ggplot2 de R (Versión 3.5.0., Wickham, 2009), se representaron los 

resultados de los tres procesos de imputación (Anexo 6). Primero, se comparó el valor 

R2 medio entre los tres programas mediante boxplots. Segundo, se determinó la 

distribución de los SNPs imputados con cierto nivel de confianza mediante 

histogramas. Y, por último, usando un scatterplot, se comparó la relación entre el MAF 

y el R2 para cada marcador.   

Para el análisis estadístico se empleó el software R (Versión 4.3.2., R Core Team, 

2023). Primero, se realizó un ANOVA unidireccional para comparar el valor medio de 

R2 para cada uno de los tres programas. Posteriormente, se revisó la homogeneidad 

de las varianzas mediante la prueba de Bartlett. Finalmente, los resultados para cada 

programa se separaron mediante la prueba post hoc de Games-Howell. 
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4. RESULTADOS 

4.1. Calidad del panel de referencia 

El panel de referencia resultante se generó a partir de los ocho parentales fundadores 

de la primera población MAGIC de berenjena secuenciados a una profundidad de 20X 

(Gramazio et al., 2019). Si bien es posible realizar la imputación sin emplear un panel 

de referencia, el uso de esta información permitirá obtener resultados más precisos. 

En trabajos previos, tras el mapeo de las lecturas limpias contra el genoma de 

referencia v3.0 “67/3” de berenjena, el SNP calling y la selección de SNPs bialélicos 

y polimórficos soportados por más de 20 lecturas, se retuvo un total de 17.069.371 

polimorfismos. Cada parental presentó un número distinto de polimorfismos (Tabla 2). 

Una vez eliminadas las posiciones duplicadas, se obtuvo un total de 15.790.792 

SNPs, equivalente al 92,51% del conjunto original. Los marcadores se encontraron 

repartidos en los doce cromosomas, como se muestra en la Figura 8.  

Tabla 2. Número total de polimorfismos por parental 
Parental Número de polimorfismos 

MM1597 (A) 2.596.066 
DH-ECAVI (B) 2.545.239 
MM577 (C) 11.087.421 
AN-S-26 (D) 2.548.723 
H15 (E) 2.432.997 
A0416 (F) 2.639.242 
IVIA-371 (G) 2.636.417 
ASI-S-1 (H) 1.387.747 
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Figura 8. Distribución de SNPs por cromosoma con respecto a la longitud total en mega pares de 

bases (Mb). 

4.2. Resumen del mapa genético 

Se construyeron dos mapas genéticos, el primero con la información de la generación 

S3 de la población MAGIC y el segundo con la generación S5 de la misma población. 

En el caso de la población S3, se eliminaron los SNPs multialélicos, los cuales ya 

fueron previamente eliminados para los datos de la población S5. Y se compararon 

con el panel de referencia con la finalidad de mantener únicamente los marcadores 

presentes tanto en las generaciones, S3 o S5, como en el panel de referencia. Una 

vez realizado esto, para la generación S3 se obtuvieron como resultado 6.070 

marcadores distribuidos en los 12 cromosomas, mientras que para la generación S5 

se obtuvieron 3.375 marcadores (Tabla 3).    

 



 
 

 28 

Tabla 3. Distribución de SNPs por cromosoma para los datos de la generación S3 y S5 de la 
población MAGIC. 

Cromosoma SNPs S3 SNPs S5 
1 999 1.026 
2 323 200 
3 633 96 
4 481 210 
5 455 84 
6 627 434 
7 208 262 
8 427 96 
9 492 114 
10 634 83 
11 333 452 
12 458 318 
TOTAL 6.070 3.375 

 

La comparativa entre ambos resultados se realizó también de manera gráfica, 

representando las distancias genéticas en función de las distancias físicas (Figura 9). 

Una separación de un centimorgan (cM) indica una probabilidad del uno por ciento de 

que dos genes se separen debido a una recombinación (Stapley et al., 2017). 
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Figura 9. Mapa genético para los 12 cromosomas. 
Eje X corresponde a la posición física del marcador en mega pares de bases (Mb) y el eje Y es la posición genética en 

centimorgans (cM). 

Como se observa, en los datos de la población S3, la densidad de marcadores, al 

igual que la distribución a lo largo del cromosoma, es mayor que en el caso de los 

datos de la generación S5. Además, en cuanto a cobertura, los datos de la población 

S3 logran ocupar en promedio un 99,46% de la extensión de cada cromosoma. La 

menor cobertura se alcanza en el cromosoma 7, siendo de un 97,95%.  En cambio, 

los datos de la población S5 se distribuyen, de media, en un 97,47% de la extensión 

de los cromosomas, ocupando la menor extensión en el cromosoma 9, con un 91,10% 

(Tabla 4). En cuanto a la distancia media entre marcadores, se observa que es mayor 

para los datos de la población S5, lo cual refleja la menor saturación en ciertas 

regiones. Es por ello que el mapa final que se empleó en el proceso de imputación 

fue el realizado a partir de los datos de la generación S3.   

11

12

10

9
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Tabla 4. Comparación de la cobertura de SNPs por cromosoma entre la población S3 y S5. 

 

4.3. Imputación de datos 

Como se mencionó anteriormente, los mismos datos se imputaron usando tres 

programas diferentes. A pesar de estar basados en el mismo modelo computacional, 

cada programa requirió un diferente formato para los datos y tuvo un desempeño 

computacional diferente (Tabla 5). 

Tabla 5. Resumen de los parámetros de imputación de cada programa 

Programa Modelo 
computacional 

Formato 
de entrada 

Formato 
de salida 

Tiempo de ejecución 
(por cromosoma) 

Exigencia de memoria 
(por cromosoma) 

Beagle 5.1 HMM VCF, 
MAP VCF 8 minutos 100 GB 

Impute 2 HMM 

HAPS, 
GENS, 

LEGEND, 
MAP 

IMPUTE2 17 horas 1 GB 

Minimac 4 HMM VCF, 
MSAV VCF 15 minutos 1 GB 

4.3.1. Beagle 5.1  

Tras la imputación con Beagle, los genotipos originales junto con los imputados se 

almacenaron en un archivo VCF, en el que también se recoge información sobre la 

calidad en forma de valores DR2 y sobre la frecuencia del alelo alternativo. Para llevar 

a cabo la evaluación de la imputación, se extrajo tanto el valor R2 como el valor MAF, 

calculado previamente con BCFtools, y se graficó la correlación entre ambos valores. 

Se realizó un gráfico para la totalidad de los datos, un gráfico únicamente con las 

posiciones imputadas de novo y otro gráfico únicamente con las posiciones originales 

con los datos faltantes imputados. Como se observa en la Figura 10, no existe una 

correlación entre los valores de R2 y MAF en ninguno de los tres casos. Tanto las 

variantes con una imputación más confiable (R2 alto) como las variantes imputadas 

con baja confianza (R2 bajo) tienen valores de MAF desde 0 a 0,5. En el caso de las 

Cromosoma Longitud (Mb)
Posición mínima 

S3 (Mb)
Posición mínima 

S5 (Mb)
Posición máxima 

S3 (Mb)
Posición máxima 

S5 (Mb)
% cobertura 

S3
% cobertura 

S5
Distancia 

media S3 (cM)
Distancia 

media S5 (cM)
1 136,53 0,13 2,12 136,44 136,28 99,83 98,27 0,21 0,30
2 83,34 1,36 0,46 83,30 80,63 98,32 96,20 0,43 0,58
3 97,01 0,04 2,33 96,88 96,86 99,82 97,44 0,40 1,18
4 105,67 0,01 2,82 105,63 105,22 99,96 96,90 0,38 0,63
5 43,85 0,09 0,05 43,81 43,84 99,70 99,86 0,54 1,33
6 108,97 0,34 0,88 108,86 108,67 99,59 98,92 0,34 0,67
7 142,38 0,48 0,88 139,95 141,28 97,95 98,61 0,75 1,14
8 109,58 0,14 1,80 109,36 109,48 99,67 98,27 0,46 1,22
9 36,10 0,07 1,11 36,05 33,99 99,67 91,10 0,35 1,95
10 106,64 0,31 0,05 106,37 103,27 99,45 96,79 0,41 0,70
11 72,29 0,21 0,28 72,25 72,08 99,66 99,32 0,46 0,50
12 100,42 0,04 1,95 100,34 100,35 99,88 97,99 0,31 0,45
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posiciones originales en las que se ha imputado los genotipos faltantes, su valor de 

R2 es igual a uno (Figura 10.c) Beagle solo otorga diferentes valores de R2, desde 

cero hasta uno, si los loci imputados no se encuentran en el archivo de entrada, sino 

que los genotipos son imputados para todos los individuos.   

a) b) c) 

   
Figura 10. Relación entre MAF y R2 por marcador. a) Datos generales. b) Datos imputados de novo. 

c) Datos originales imputados. 

4.3.2. Impute 2  

Tras la obtención de los cinco archivos al imputar con Impute 2, se calculó el valor de 

MAF del archivo .impute2_haps y se utilizó el valor de InfoScore (R2) del archivo 

.impute2_info para evaluar la calidad del proceso. Como se mencionó anteriormente, 

el programa no provee la información de los haplotipos de las posiciones imputadas 

de novo, por lo que sólo se pudo calcular el MAF de las posiciones originales mediante 

BCFtools. Al igual que con Beagle, no existe una correlación entre los valores de 

InfoScore (equivalente a R2) y MAF (Figura 11). 

 
Figura 11. Relación entre MAF y R2 por marcador en los datos originales imputados 
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4.3.3. Minimac 4 

Como resultado de la imputación con Minimac, se obtuvo un archivo VCF con los 

genotipos imputados junto con el campo R2, el campo MAF, y el campo IMPUTED. 

Para evaluar la calidad de la imputación, se evaluó la correlación de R2 y MAF. Al 

igual que con Beagle, se realizó un gráfico para la totalidad de los datos, un gráfico 

con las posiciones imputadas de novo y otro gráfico únicamente con las posiciones 

originales imputadas. En los tres casos existe una correlación entre los valores de R2 

y MAF (Figura 12). Las variantes con una imputación más confiable presentaron 

valores de MAF mayores. Los loci originales imputados presentaron valores mayores 

de R2 a medida que mayor era su MAF en comparación con los genotipos imputados 

de novo.  

a) b) c) 

   

Figura 12. Relación entre MAF y R2 por marcador. a) Datos generales. b) Datos imputados de novo. 
c) Datos originales imputados. 

4.4. Evaluación del desempeño de la imputación 

Para la comparación de los tres softwares se evaluó la precisión de la imputación 

usando R2. Tanto para los datos generales como para los datos imputados de novo, 

Minimac presenta datos de imputación más confiables. En cuanto a Beagle, el R2 

promedio es mayor que Impute cuando se analizan los datos completos, a diferencia 

de lo que ocurre cuando se analizan únicamente los datos imputados de novo (Figura 

13). Sin embargo, Impute no imputa realmente las posiciones de novo, únicamente 

rellena las posiciones originales que tenían missing data por lo que este resultado no 

debería ser tomado en cuenta. Para determinar si las medias son estadísticamente 
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iguales, ya que se encuentran próximas entre sí, se realizó un análisis de varianza 

(Tabla 6 y 7).   

Tabla 6. ANOVA del valor de R2 de los datos totales para cada programa de imputación 
Fuente Grados de libertad Suma de cuadrados Media cuadrática Valor F Valor P 
Programa 2 434.798 217.399 3.516.739 <2e-16 
Residual 47.372.862 2.928.509 0   

 
Tabla 7. ANOVA del valor de R2 de los datos imputados de novo para cada programa de imputación 

Fuente Grados de libertad Suma de cuadrados Media cuadrática Valor F Valor P 
Programa 2 282262 141131 2425674 <2e-16 
Residual 38754738 2254836 0   

 
 
Según el ANOVA unidireccional, se detectó diferencias significativas entre el valor R2 

medio de los tres programas de imputación, tanto para los datos completos como para 

los datos imputados de novo (F(2;47372862)= 3516739, p<0,001; F(2; 38754738)= 

2425674, p<0,001). Posteriormente, con la prueba de Bartlett se revisó la 

homogeneidad de las varianzas (K= 12158724, p<0,001; K= 11838216, p<0,001). En 

ambos casos, las medias son significativamente diferentes entre sí.  

 
 

a) b) 

  
Figura 13. R2 promedio por programa. a) Datos generales. b) Datos imputados de novo. 

Se presentan las medias y la desviación estándar. Letras diferentes corresponden a grupos significativamente diferentes 
(Games-Howell, p<0,001). 

A                 B                C         A                   B                C         
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Por otro lado, se evalúo la eficiencia de los marcadores seleccionados para la 

imputación. En la Figura 14 se observa la distribución de los marcadores en función 

de su valor de R2 para cada programa. Tanto Beagle como Impute presentan una 

distribución equitativa de la confianza de imputación de los marcadores. Sin embargo, 

Minimac presenta un nivel de confianza superior al 70% para más del 50% de los 

marcadores en ambos casos (Figura 14). Además, de los tres programas, Minimac es 

el único que casi no presenta loci imputados con una confianza menor a 10%, 

mientras que Impute es el programa que presenta la menor cantidad de posiciones 

imputadas con un R2 de 1.  

 
Figura 14. Distribución de los marcadores según su valor de R2 por programa. 

Eje X corresponde al porcentaje de SNPs del total con determinado valor de R2. 

Para Beagle, ambos sets de datos tienen un R2 mínimo de 0 y máximo de 1. El valor 

medio es de 0,64 para los datos generales y de 0,56 para los datos imputados. Para 

Impute, en los datos generales el valor medio es de 0,52, el valor mínimo es 0 y el 

valor máximo es 1, mientras que para los datos imputados el valor medio es de 0,54, 

el valor mínimo es 0 y el valor máximo es 0,96. Para Minimac, los datos generales 
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tienen un R2 mínimo de 0, máximo de 1 y medio de 0,75; mientras que los datos 

imputados tienen un R2 mínimo de 0,001, máximo de 0,99 y medio de 0,73.  
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5. DISCUSIÓN 

En este trabajo se comparó el desempeño de tres programas de imputación con el 

objetivo de mejorar la resolución del genotipado por secuenciación a muy baja 

cobertura. Primero, se elaboró el panel de referencia a partir los ocho parentales 

fundadores de la población MAGIC y un mapa genético a partir de los datos de la 

población S3, ambos secuenciados a una profundidad de 20X. Con esta información, 

se imputó los genotipos faltantes de la población S5 secuenciada a baja cobertura 

(3X) empleando tres programas: Beagle 5.1, Impute 2 y Minimac 4. Estos programas 

fueron elegidos ya que hoy en día son los programas de licencia libre más utilizados 

para la imputación genética y se han empleado previamente en otras investigaciones 

similares (Liu et al., 2015; Korkuć et al., 2019; De Marino et al., 2022). 

5.1. Calidad del panel de referencia 

El uso de un panel de referencia durante el proceso de imputación ayuda a mejorar 

la precisión de los genotipos imputados (Sengupta et al., 2023). Se conoce que tanto 

la diversidad como el tamaño del panel de referencia afectan la precisión de la 

imputación genética. De hecho, en muchos casos, el aumentar la diversidad del panel 

conlleva un aumento en su tamaño (Bai et al., 2020). La calidad de la imputación es 

directamente proporcional al tamaño del panel de referencia, por lo que, mientras 

mayor sea la cantidad de haplotipos en el panel de referencia, mayor será la precisión 

de la imputación (Bai et al., 2020). En cuanto a la diversidad, hay estudios en los que 

se ha observado que el uso de paneles de referencia mixtos, desarrollados a partir de 

diferentes poblaciones, resulta en una elevada precisión de imputación (L. Huang 

et al., 2009; Chou et al., 2016; Xu et al., 2023; French et al., 2024). Además del 

tamaño y la diversidad del panel de referencia, la cobertura de secuenciación también 

afecta la calidad de la imputación. Usar datos de secuenciación de alta cobertura 

genera un panel de referencia con genotipos más precisos y, por ende, una inferencia 

de haplotipos más precisa (O’Connell et al., 2021).  

En este estudio, se empleó un panel de referencia que cumple con los factores 

anteriormente mencionados para que la imputación sea de alta calidad (Tabla 2). El 

tener un amplio número de parentales fundadores de una población otorga una gran 

diversidad alélica (Yuan et al., 2023). En este caso, el panel de referencia se 
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encuentra conformado por los ocho parentales de la población MAGIC de berenjena, 

incluyendo una especie silvestre (parental C). Este parental es el que otorga la mayor 

parte de la diversidad genética, lo cual se evidencia en el alto número de 

polimorfismos identificados en esta accesión (Tabla 2). Por otro lado, como el objetivo 

fue imputar los genotipos faltantes de individuos de la población MAGIC, el uso de un 

panel de referencia conformado únicamente por los parentales de esta población es 

suficiente ya que, en teoría, no se deberían encontrar alelos o haplotipos diferentes a 

los que presentan los parentales. En segundo lugar, el panel de referencia está 

formado por más de 17 millones de polimorfismos (Tabla 2), tratándose de un panel 

de gran tamaño. Por ejemplo, uno de los paneles de referencia más comúnmente 

usados para análisis de imputación genética es del genoma humano, creado en el 

proyecto HapMap y formado por un total de tres millones de polimorfismos (Sabeti 

et al., 2007). En tercer lugar, los datos del panel de referencia provienen de una 

resecuenciación a 20X; es decir, de media cada posición se encuentra soportada por 

un elevado número de lecturas. En el estudio llevado a cabo por Luo et al., (2021), se 

ha observado que se requiere que la profundidad de secuenciación para elaborar el 

panel de referencia no sea menor a 20X para que sea considerado de alta calidad.   

La mayoría de los programas de imputación existentes se basan en la idea de que los 

individuos que provienen del mismo ancestro o de uno similar podrían compartir 

pequeñas secciones de ADN entre ellos (Stahl et al., 2021). Por lo tanto, mediante las 

recombinaciones de haplotipos que se presentan en el panel de referencia, es posible 

predecir los genotipos de variantes no observadas (Chi Duong et al., 2023). Sin 

embargo, generar un panel de referencia es costoso, ya que es necesario contar con 

datos secuenciados a altas profundidades. Es por esto que durante los últimos años 

se han desarrollado programas que permitan la imputación genética prescindiendo 

del panel de referencia (Davies et al., 2016; Chi Duong et al., 2023). Estos métodos 

generan la imputación basándose únicamente en los datos de la secuenciación de la 

población objetivo. Un ejemplo es el software STITCH, cuyo modelo de tipo HMM 

busca reconstruir los haplotipos de los parentales fundadores mediante cálculos de 

probabilidades de manera iterada y así determinar qué par de haplotipos pertenece a 

cada locus (Davies et al., 2016). Para evaluar el desempeño de este programa, se 

realizaron dos procesos de imputación con dos conjuntos de datos distintos. Se 

empleó una población de 2.073 ratones CFW secuenciados a baja cobertura (0,15X) 
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como primer conjunto de datos y el segundo conjunto de datos se obtuvo a partir de 

la secuenciación a baja cobertura (1,7X) de una población de 11.670 mujeres chinas 

pertenecientes a la etnia Han (Davies et al., 2016). Posterior a la imputación, los 

resultados para ambos datos se compararon con datos de secuenciación a alta 

cobertura para las mismas especies y se observó que la correlación obtenida entre la 

posición imputada y la posición real fue mayor a 0,92. Estos resultados sugieren que 

STITCH consigue imputar con mucha precisión incluso sin panel de referencia 

(Davies et al., 2016).  

Otras alternativas que se han desarrollado emplean modelos de machine learning, 

como es el caso de las redes neuronales (Chi Duong et al., 2023). Las redes 

neuronales son modelos de aprendizaje automático que simulan el cerebro humano, 

usando procesos que imitan la forma en que las neuronas biológicas trabajan en la 

toma de decisiones para identificar fenómenos y llegar a conclusiones (Han et al., 

2018). La Universidad de Tohoku, en Japón, propuso una técnica de imputación 

basada en una red neuronal recurrente bidireccional (RNN), que utiliza los genotipos 

faseados como datos de entrada para estimar las probabilidades de alelos para 

variantes no observadas (Kojima et al., 2020). Sin embargo, se ha demostrado que 

este modelo tarda el doble de tiempo que Impute 2 (Chi Duong et al., 2023). Con el 

fin de mitigar esta desventaja, el Vingroup Big Data Institute de Vietnam desarrolló el 

método GRUD, que consiste en una RNN capaz de aprender combinaciones no 

lineales y transformar los datos de entrada a una distribución normal, facilitando el 

proceso de aprendizaje del modelo, con el objetivo de reducir el tiempo computacional 

(Chi Duong et al., 2023). 

5.2. Resumen del mapa genético 

Como se mencionó anteriormente, para la imputación se empleó el mapa genético 

generado a partir de los datos de la generación S3. Para obtener un mapa genético 

de alta confiabilidad es importante que los marcadores empleados logren una alta 

cobertura de los cromosomas y que estén repartidos de manera más o menos 

homogénea. Uno de los requisitos que presenta mpMap2, el programa empleado para 

la elaboración del mapa, es la ausencia de missing data en los parentales (C. Zheng 

et al., 2019). Una vez eliminados estos sitios, el número de polimorfismos en los 

parentales disminuyó mucho. Además, esto hizo que, al volver a realizar la 
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comparación con los datos de ambas generaciones para seleccionar aquellos sitios 

presentes tanto en los parentales como en la población, el número de sitios 

compartidos con la generación S3 fuese mucho mayor que el compartido con la 

generación S5. El hecho de que el número de polimorfismos útiles de la S3 fuese 

mayor y que se encontrasen distribuidos a lo largo de los doce cromosomas hizo que 

la cobertura y la resolución del mapa genético también fueran mayores (Figura 9).   

Por otro lado, en el mapa final, se observa una tendencia en la curva de formar un 

plateau para todos los cromosomas. Estas regiones horizontales corresponden a la 

región centromérica naturalmente caracterizada por poseer una baja frecuencia de 

recombinación (Limborg et al., 2016). Como norma general, los organismos muestran 

recombinación suprimida en el centrómero, lo cual se cree que se debe a la estructura 

condensada de la cromatina que causa que las roturas de doble cadena sean menos 

comunes (Stapley et al., 2017). 

Los mapas genéticos son de utilidad para la imputación genética al igual que para 

otros estudios genéticos porque permiten analizar la arquitectura genética de rasgos 

complejos (Qu et al., 2021). Empleando técnicas de secuenciación de alto 

rendimiento se han construido gran cantidad de mapas de ligamiento genético de alta 

resolución que abren paso a realizar otros estudios como podría ser la identificación 

de QTLs (Yu et al., 2019). Los mapas pueden ser generados tanto a partir de 

poblaciones individuales como a partir de poblaciones múltiples proporcionando una 

alternativa eficaz para mejorar la cobertura del genoma y así la densidad de 

marcadores (Maccaferri et al., 2015). Un mapa con una alta densidad de marcadores 

permite el mapeo de QTLs en intervalos menores e identificar marcadores vinculados 

entre sí, lo cual puede ser de gran utilidad para la selección asistida por marcadores 

en la mejora genética (Qu et al., 2021).  

Tradicionalmente, los mapas genéticos se han generado a partir de poblaciones 

biparentales, por lo que la mayoría de los programas para el desarrollo de mapas 

genéticos están diseñados para trabajar con este tipo de poblaciones, como por 

ejemplo JoinMAP (Stam, 1993), CarthaGène (de Givry et al., 2005), MAPMAKER 

(Lander et al., 1987) y R/qtl (Arends et al., 2010). Sin embargo, el creciente desarrollo 

de poblaciones multiparentales ha impulsado el desarrollo de programas que permiten 

construir mapas genéticos a partir de estas poblaciones, como por ejemplo R/happy 
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(Mott et al., 2000), R/mpMap (B. E. Huang & George, 2011) y GAPL (L. Zhang et al., 

2019). Normalmente, estos programas requieren información de pedigree, como es 

el caso de mpMap (Zheng et al., 2019). El uso de poblaciones multiparentales 

representa una ventaja sobre las poblaciones biparentales, ya que en ellas tiene lugar 

una mayor cantidad de eventos de recombinación y, por ende, presentan una mayor 

diversidad genética. Las poblaciones multiparentales tienen una alta diversidad 

genética, por lo que tienen una mayor capacidad para la detección de alelos de menor 

frecuencia (Novakazi et al., 2020).  Además, tienen la capacidad de detectar QTLs de 

menor efecto (Odell et al., 2022). 

5.3. Imputación de datos 

Existen diversos factores que pueden afectar la precisión de la imputación genética, 

además de la calidad del panel de referencia, como el método de imputación, la 

precisión del proceso de phasing, y la población de estudio empleada, entre otros 

(Das et al., 2018). En cuanto al método de imputación, los tres programas empleados 

parten del mismo modelo HMM, por lo que las diferencias observadas no se deben a 

este factor (Stahl et al., 2021). Desde el punto de vista computacional, Beagle fue el 

más exigente en términos de memoria, pero a su vez también fue el más rápido. En 

el extremo opuesto se encuentra Impute, que, por su parte, fue el que más tiempo 

empleó de los tres (Tabla 5). En otros estudios, Beagle 5.1 también fue identificado 

como el programa más rápido en realizar la imputación en comparación con Impute 2 

y Minimac 3 (Stahl et al., 2021; De Marino et al., 2022). Impute fue considerado el 

menos amigable con el usuario debido a que requiere de archivos de entrada en 

formatos exclusivos, como son HAPS, GENS y LEGEND, y a que, en lugar de generar 

un único archivo de salida con toda la información, genera cinco archivos 

independientes en formato IMPUTE (G.-H. Huang & Tseng, 2014). Si bien Bcftools ha 

desarrollado comandos para convertir los archivos IMPUTE a formato VCF y 

viceversa, el proceso es tedioso y complicado para el usuario. Otra desventaja que 

presenta Impute es que no imputa realmente las posiciones de novo, ya que no 

presenta los haplotipos resultantes para las nuevas posiciones y únicamente rellena 

el missing data de las posiciones originales.  

En segundo lugar, el phasing de haplotipos es esencial, puesto que es necesario 

saber qué alelo se encuentra en cada cromosoma para poder realizar la imputación 
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posteriormente. Existen varios programas disponibles para realizar el proceso de 

phasing, como por ejemplo Beagle, Eagle y SHAPEIT, los cuales utilizan también un 

modelo HMM (Stahl et al., 2021). La elección del programa depende del método de 

imputación que se emplee, ya que son procesos complementarios (De Marino et al., 

2022). Estudios comparativos han demostrado que, por sí solo, Beagle 5.1 presenta 

una alta precisión y un tiempo de ejecución rápido, por lo que es considerada la mejor 

opción para realizar este proceso (Stahl et al., 2021). 

Finalmente, el último factor a tomar en cuenta es la población en la que se quieren 

imputar los genotipos faltantes. La relación entre el panel de referencia y la población 

de estudio es esencial, ya que cuanto más emparentados se encuentren, más 

precisos serán los resultados (Das et al., 2018). No existe evidencia de que el proceso 

de imputación se vea afectado específicamente por el origen de los datos empleados, 

es decir por la tecnología de secuenciación seleccionada (Deng et al., 2022). Sin 

embargo, es importante la selección del tipo de datos según los recursos disponibles 

y los objetivos del estudio que se tengan. En este estudio había dos posibilidades: 

imputar los genotipos faltantes del genotipado por SPET de la población S3 MAGIC 

o de la resecuenciación a baja cobertura de la población S5 MAGIC. La plataforma 

SPET posibilita el genotipado de un número determinado de posiciones en todos los 

individuos, de forma que hay un menor número de genotipos faltantes en las 

posiciones interrogadas (Barchi, Acquadro, et al., 2019). Por otro lado, la 

resecuenciación a baja cobertura identifica genotipos en posiciones al azar, que 

pueden o no ser las mismas entre los individuos, por lo que el porcentaje de genotipos 

faltantes va a ser muy superior (Torkamaneh & Belzile, 2015). Otra diferencia entre 

las líneas de ambas generaciones es la proporción de genotipos heterocigotos. La 

generación S5 resulta de someter a la generación S3 a dos ciclos de autofecundación 

más, por lo que su heterocigosidad será menor. Esto es beneficioso para la 

imputación, ya que la presencia de genotipos heterocigotos puede introducir errores 

en los genotipos imputados (Buckley et al., 2022). Fueron estas razones las que 

llevaron a realizar la imputación sobre las líneas de la generación S5, además de que 

son los datos con los que se trabajará en estudios posteriores.   
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5.4. Evaluación del desempeño de la imputación 

La evaluación de la calidad de los procesos de imputación depende de si se conocen 

o no los genotipos verdaderos de los genotipos imputados (Verma et al., 2014). 

Cuando no se conoce los genotipos verdaderos, la métrica usada de manera más 

común es R2 (Browning & Browning, 2009; Van Leeuwen et al., 2015). En cambio, 

cuando se conocen los genotipos verdaderos, la calidad de la imputación se evalúa 

mediante la identificación de falsos positivos y falsos negativos; donde un falso 

positivo es aquella posición imputada erróneamente con un valor de R2 alto, mientras 

que un falso negativo es aquella posición con un R2 bajo, pero correctamente 

imputada (Deelen et al., 2014). Estudios han demostrado que los valores de R2 

presentados por los diferentes programas de imputación se encuentran altamente 

correlacionados, por lo que se pueden emplear para comparar la calidad de 

imputación realizada por cada programa (Van Leeuwen et al., 2015). 

Tanto Beagle como Minimac otorgan un valor de R2 a cada posición imputada. Impute 

utiliza una métrica llamada InfoScore, equivalente a R2. Al igual que el valor de R2, la 

métrica InfoScore oscila entre 0 y 1, donde los valores cercanos a 1 indican que un 

SNP ha sido imputado con una alta confianza (H.-F. Zheng et al., 2015). El criterio 

para definir qué valor de R2 indica que el genotipo se encuentra bien imputado 

depende del investigador. En muchos estudios se emplea un valor R2 igual o superior 

a 0,3 para definir que el marcador se encuentra bien imputado (Y. Li et al., 2010; H.-

F. Zheng et al., 2015; Kreiner-Møller et al., 2015). Sin embargo, es un valor muy bajo 

y estadísticamente se recomienda utilizar uno superior a 0,7 (Rüeger et al., 2018). 

La precisión de la imputación depende también del MAF para cada SNP. Se conoce 

que el valor R2 se ve afectado de manera directa por el valor MAF, ya que mientras 

menor sea el MAF, la precisión de la imputación y, por ende, el R2 será menor debido 

a que se trata de variantes raras que son difíciles de predecir (Marchini & Howie, 2010; 

Nelson et al., 2013; Shi et al., 2018; Z. Zhang et al., 2021). En los resultados de la 

imputación realizada tanto con Beagle (Figura 10) como con Impute (Figura 11) se 

observa que la precisión de los datos imputados no se ve influenciada por el MAF. 

Sin embargo, cuando las variantes son menos frecuentes, la precisión de imputación 

es menor con Minimac (Figura 12). Estudios de imputación realizados con Minimac e 

Impute han mostrado que la precisión de la imputación es menor en regiones de baja 
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frecuencia de alelos menores (Gao et al., 2012; H.-F. Zheng et al., 2012). 

Principalmente, se ha observado que la precisión disminuye significativamente 

cuando el valor de MAF es menor a 0,05 (Stahl et al., 2021). Se cree que el bajo 

desempeño de los programas de imputación en los SNPs con bajo MAF se debe a un 

sesgo propio del programa con el panel de referencia, ya que, si la información entre 

individuos del panel se encuentra en discordancia para un determinado SNP, el 

programa tiende a elegir un genotipo al azar para todos los individuos con dicho SNP 

(Shi et al., 2018). Por esta razón, una buena solución es aumentar el tamaño del panel 

de referencia y así disminuir el sesgo que podría existir y a su vez aumentar la 

precisión de la imputación (Y. Li et al., 2011). Sin embargo, se recomienda que los 

SNP con MAF bajo deben secuenciarse y no imputarse si son de particular interés en 

el estudio (Stahl et al., 2021). Por otro lado, también es importante resaltar que los 

valores de MAF tanto para Beagle como para Impute fueron calculados mediante 

Bcftools, mientras que los valores de MAF de Minimac fueron proporcionados por el 

mismo programa. El hecho de que los resultados de Beagle e Impute no presentan la 

relación esperada entre el MAF y el R2 se puede deber a que quizás el método 

empleado por Bcftools no calcula este valor de la misma manera que Minimac.  

En este estudio, al no disponer de información acerca de los genotipos faltantes, se 

empleó la métrica R2 para evaluar la calidad de la imputación realizada por cada uno 

de los tres programas. Se observó que el valor de R2 promedio de Beagle es alto, a 

pesar de tener muchas posiciones con valores inferiores a 0,2 (Figura 13). Una de las 

posibles razones es que las posiciones ya existentes en el archivo de entrada reciben 

el valor de 1. Como se mencionó anteriormente, el valor de R2 representa la relación 

existente entre el genotipo estimado y el genotipo verdadero. En este caso, el 

genotipo verdadero y el genotipo estimado son el mismo, por lo que la correlación es 

igual a 1, aumentando así el valor promedio de R2 (Browning & Browning, 2009; 

Marchini & Howie, 2010). En Impute y Minimac esto no ocurre, sino que el valor de R2 

para las posiciones ya existentes en el archivo de entrada se recalcula mediante la 

estimación de un valor R2 alélico que corresponde a la correlación entre la dosis del 

alelo imputada y la verdadera para un marcador (Browning & Browning, 2009).  

En términos generales, la precisión de la imputación realizada con Minimac fue 

superior a la imputación realizada tanto con Impute como con Beagle. Con Minimac 
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se obtuvo un valor medio de R2 superior al obtenido con los otros dos programas, una 

distribución de los valores de R2 menos dispersa, y se alcanzaron valores mínimos 

aceptables. Impute presentó la distribución más dispersa entre los tres programas, lo 

cual puede indicar que su proceso de imputación no es el más confiable de todos. 

Cabe resaltar que tanto Beagle como Impute generaron posiciones donde la 

confianza de imputación fue nula, lo que obliga a llevar a cabo un paso para eliminar 

estos genotipos imputados.  

Una posible razón que explique el mal desempeño de Impute en este estudio es el 

tamaño del panel de referencia. Si bien Impute se considera un software que imputa 

genotipos con una alta confianza, se ha observado que es más preciso cuando trabaja 

con paneles de referencia medianos o un subset de un panel de referencia grande 

(Das et al., 2018). En contraposición, Beagle alcanza mejores resultados cuando 

utiliza paneles de referencia mayores (Browning & Browning, 2009). Por su parte, en 

otros estudios se ha observado que Minimac es más preciso que Impute y Beagle 

cuando se trabaja con un panel de referencia pequeño (Ghoreishifar et al., 2018). La 

definición de si un panel de referencia es pequeño o grande depende de la especie, 

del número de individuos y de la cantidad de marcadores presentes. Finalmente, cabe 

destacar que desde que se realizaron los estudios y hasta la fecha, se han lanzado 

tres versiones adicionales del software Impute, las cuales afirman ser más precisas y 

rápidas en sus resultados. Sin embargo, son de licencia pagada (Stahl et al., 2021). 

Por el contrario, se utilizaron las versiones más recientes tanto de Beagle como de 

Minimac, por lo que los resultados obtenidos son el reflejo de la calidad de imputación 

que alcanzan ambos programas hasta la fecha.   
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6. CONCLUSIONES 

La imputación genética se presenta como una técnica complementaria a la 

secuenciación a baja cobertura, técnica en auge debido a la identificación de un 

elevado número de polimorfismos a un bajo coste, aunque con un importante 

porcentaje de genotipos faltantes. La combinación de ambas técnicas se presenta 

como una propuesta interesante para competir con la secuenciación a alta cobertura 

en términos de cantidad de polimorfismos identificados, con la ventaja de hacerlo a 

un coste reducido. Sin embargo, la fiabilidad de los resultados se ve afectada por la 

calidad del panel de referencia y del genotipado de la población en estudio, así como 

del programa seleccionado para realizar la imputación.  

En este trabajo se evaluó la actuación de tres programas de imputación genética, 

Beagle 5.1., Impute 2 y Minimac 4, sobre datos de genotipado de baja cobertura de 

berenjena empleando un panel de referencia. En general, Minimac 4 fue el programa 

con el que se obtuvieron genotipos imputados con una mayor precisión y confianza. 

Beagle 5.1 fue el menos demandante a nivel de tiempo y el único que permitió realizar 

el phasing del panel de referencia, aunque también el que más memoria requirió. Por 

su parte, Impute 2 fue más complejo en su ejecución y el que más complicaciones 

presentó a la hora de preparar los archivos de entrada y de interpretar los de salida.  

Finalmente, la aplicación de la imputación genética debe ser analizada caso por caso, 

ya que cada programa puede ser más o menos preciso según los datos de entrada y 

el panel de referencia. Es aconsejable partir de un panel de referencia formado por 

individuos emparentados con la población de estudio y de secuenciado a alta 

cobertura para que la inferencia de datos sea lo más precisa posible.     
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8. ANEXOS 

Anexo 1. Script en Python para la preparación de los datos para usarlos en R/mpMap2 
import csv 
import sys 
from io import StringIO 
 
import pandas as pd 
 
 
class DataProcessing: 
    def __init__(self, founders_vcf: str, finals_vcf: str, final_path: 
str): 
        """ 
        Constructor de la clase. Esta clase se encarga de leer los archivos 
vcf, limpiar y seleccionar la data 
        necesaria, y comparar los archivos founders y finals para mantener 
los alelos que hayan en ambos archivos. 
        :param founders_vcf: Path en donde se encuentra el archivo de 
founders 
        :param finals_vcf: Path en donde se encuentra el archivo de finals 
        :param final_path: Path donde se desea guardar el resultado final 
        """ 
 
        # Se carga la data de los archivos 
        founders_data, founders_columns = self.__load_vcf(founders_vcf, 
True) 
        finals_data, finals_columns = self.__load_vcf(finals_vcf, False) 
 
        # Se determinan las columnas que son iguales en ambos archivos 
        common_columns = self.__get_common_columns(founders_columns, 
finals_columns) 
 
        # Se guarda la data transpuesta de founders con su data filtrada 
        self._save_csv('transpose/founders_data', founders_data, 
common_columns) 
 
        # Uncomment para guardar la data filtrada de finals 
        # self._save_csv(finals_vcf, finals_data, common_columns) 
 
        # Se comparan los dos archivos 
        self.__compare_files(common_columns, founders_columns, finals_data, 
final_path) 
 
    @staticmethod 
    def __get_common_columns(founders_columns: list, finals_columns: list): 
        """ 
        Método para obtener las columnas en común 
        :param founders_columns: Columnas del archivo de founders 
        :param finals_columns: Columnas del archivo de finals 
        :return: Las columnas comunes entre las dos tablas 
        """ 
 
        common_columns = [] 
        for column in founders_columns: 
            if column in finals_columns: 
                common_columns.append(column) 
 
        return common_columns 
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    def __load_vcf(self, vcf_file: str, delete_rows: bool): 
        """ 
        Método para leer un archivo vcf y es transformado a un JSON 
        :param vcf_file: Path del archivo vcf 
        :param delete_rows: Booleano para saber si se deben de eliminar las 
filas 
        :return: Data filtrada, columnas 
        """ 
 
        print(f'Reading: {vcf_file}') 
        df = pd.read_csv(vcf_file, delimiter='\t', comment='#', 
header=None) 
        with open(vcf_file, 'r') as f: 
            for line in f: 
                if line.startswith('#CHROM'): 
                    columns = line.strip().split('\t') 
                    break 
 
        df.columns = columns 
 
        # Se transforma el VCF a CSV 
        csv_buffer = StringIO() 
        df.to_csv(csv_buffer, index=False) 
        csv_data = csv_buffer.getvalue() 
        csv_buffer.close() 
 
        # Se transforma el CSV a JSON para mayor facilidad de manejo de 
datos 
        csv_buffer = StringIO(csv_data) 
        csv_reader = csv.DictReader(csv_buffer) 
        data = list(csv_reader) 
        columns = list(csv_reader.fieldnames) 
        csv_buffer.close() 
 
        print(f'Processing: {vcf_file}') 
        return self.__process_data(data, columns[0:2] + columns[9:], 
delete_rows) 
 
    def __process_data(self, file_dict: list, columns: list, delete_rows: 
bool): 
        """ 
        Método donde se procesa la data del archivo 
        :param file_dict: Data del archivo en JSON 
        :param columns: Columnas del archivo 
        :param delete_rows: Booleano para saber si se deben de eliminar las 
filas 
        :return: 
        """ 
 
        data_list = [] 
        new_columns = [] 
        for row in file_dict: 
            data = {} 
 
            just_zeros = True 
            invalid_value = False 
 
            chrom_pos = None 
 
            for column in columns: 
                value = row[column] 
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                # Si son las dos primeras columnas se realiza la siguiente 
logica 
                if column in columns[:2]: 
                    if column == '#CHROM': 
                        chrom_pos = value.replace('CH', 'Ch') 
                        continue 
 
                    elif column == 'POS': 
                        if chrom_pos is None: 
                            raise Exception('Pos after ?') 
 
                        value = f'{chrom_pos}_{value}' 
                        column = '#CHROM_POS' 
 
                else:  # Para el resto de columnas se asigna el formato 
necesario 
                    value = value[:3] 
 
                    if value == '0/0': 
                        value = '0' 
 
                    elif value == '1/0': 
                        value = '1' 
                        invalid_value = True 
 
                    elif value == '1/1': 
                        value = '2' 
                        just_zeros = False 
 
                    else: 
                        value = 'NA' 
                        invalid_value = True 
 
                data[column] = value 
 
                if column not in new_columns: 
                    new_columns.append(column) 
 
            if delete_rows: 
                if just_zeros or invalid_value: 
                    continue 
 
            data_list.append(data) 
 
        return self.__transpose_data(new_columns, data_list) 
 
    def __transpose_data(self, columns: list, data_list: list): 
        """ 
        Método donde se transpone la data 
        :param columns: Columnas de la data 
        :param data_list: Lista con la data 
        :return: 
        """ 
        # Se guarda CSV filtado en memoria 
        csv_buffer = StringIO() 
        csv_writer = csv.DictWriter(csv_buffer, fieldnames=columns) 
        csv_writer.writeheader() 
        csv_writer.writerows(data_list) 
        csv_data = csv_buffer.getvalue() 
        csv_buffer.close() 
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        # Se realiza en transpose de la data 
        csv_buffer = StringIO(csv_data) 
        csv_reader = csv.reader(csv_buffer) 
        transposed_data = list(map(list, zip(*list(csv_reader)))) 
        csv_buffer.close() 
 
        # Se guarda la data transpuesta en memoria 
        csv_buffer = StringIO() 
        csv_writer = csv.writer(csv_buffer) 
        csv_writer.writerows(transposed_data) 
        csv_data = csv_buffer.getvalue() 
        csv_buffer.close() 
 
        # Se lee laa data como JSON 
        csv_buffer = StringIO(csv_data) 
        csv_reader = csv.DictReader(csv_buffer) 
        data = list(csv_reader) 
        columns = list(csv_reader.fieldnames) 
        csv_buffer.close() 
 
        return data, columns 
 
    @staticmethod 
    def _save_csv(file_name: str, data: list, columns: list): 
        """ 
        Método para guardar un archivo CSV 
        :param file_name: Nombre del archivo 
        :param data: Lista donde se encuentra la data 
        :param columns: Columnas del CSV 
        :return: 
        """ 
        print(f'Saving file: {file_name}') 
        with open(f'{file_name}.csv', 'w', newline='') as file: 
            writer = csv.DictWriter(file, fieldnames=columns) 
 
            writer.writeheader() 
 
            for item in data: 
                new = {} 
                for column in columns: 
                    new[column] = item[column] 
 
                writer.writerow(new) 
 
    @staticmethod 
    def __compare_files(common_columns: list, founders_columns: list, 
finals_data: list, output_filename: str): 
        """ 
        Método que compara los archivos founders y finals y lo guarda 
        :param common_columns: Columnas en común entre los dos archivos 
        :param founders_columns: Columnas de founders 
        :param finals_data: Data del archivo de founders 
        :param output_filename: Path donde se desea guardar el archivo 
final 
        :return: 
        """ 
        print(f'Common columns: 
{len(common_columns)}/{len(founders_columns)}') 
 
        with open(f'{output_filename}.csv', 'w', newline='') as file: 
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            writer = csv.DictWriter(file, fieldnames=common_columns) 
            writer.writeheader() 
 
            count = 0 
            total = len(finals_data) 
            for row in finals_data: 
                if count % 50 == 0: 
                    print(f'{count}/{total}') 
 
                new = {} 
                for column in common_columns: 
                    new[column] = row[column] 
 
                writer.writerow(new) 
                count += 1 
 
 
def __get_arguments(): 
    """ 
    Método para leer los argumentos cuando se corre. 
    :return: Los valores de los argumentos 
    """ 
    arguments = {} 
    for arg in sys.argv[1:]: 
        name, value = arg.split('=') 
        arguments[name] = value 
 
    if 'founders' not in arguments: 
        raise Exception('Please add argument: "founders"') 
 
    elif 'finals' not in arguments: 
        raise Exception('Please add argument: "finals"') 
 
    elif 'filename' not in arguments: 
        raise Exception('Please add argument: "filename"') 
 
    return arguments['founders'], arguments['finals'], 
arguments['filename'] 
 
 
if __name__ == '__main__': 
    # Comando para correr: python data_processing.py founders=path_founders 
finals=path_finals filename=path_final_result 
    founders_vcf_path, finals_vcf_path, output_path = __get_arguments() 
    data_processing = DataProcessing(founders_vcf_path, finals_vcf_path, 
output_path) 
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Anexo 2. Script en R para la construcción del mapa genético 
setwd("/Users/carolinatinajero/Desktop") 
 
library(mpMap2) 
 
##lectura de los archivos  
 
pedi <- read.csv("pedigree.csv", header=TRUE) 
id <- as.character(pedi$ID) ##sacar solo los nombres de los individuos 
mother <- as.numeric(pedi$MOTHER) ##sacar el indice de la madre 
father <- as.numeric(pedi$FATHER) ##sacar el indice del padre 
 
##cromosoma 1 
finals <- read.csv("finals_chr09.csv", header=TRUE, row.names = 1) 
##archivo con los datos de la S3(filas) y los SNPs(columnas) 
founders <- read.csv("founders_chr09.csv", header=TRUE, row.names = 1) 
##archivo con los datos de los parentales (NA en 1 y sin los SNPs con 0 en 
todos los individuos) 
 
pedigree <- pedigree(lineNames = id, mother, father, selfing = "finite") 
##es finito porque sabemos que son 3 rondas de selfing 
plot(pedigreeToGraph(pedigree)) ##confirmar que está bien el pedigree 
 
nMarkers <- length(colnames(finals)) 
 
##codificación de cada genotipo 
hetData <- replicate(nMarkers, rbind(c(0,0,0), 
                                     c(2,2,2), 
                                     c(0,2,1), 
                                     c(2,0,1)), 
                     simplify = FALSE) 
 
names(hetData) <- colnames(finals) 
hetData <- new("hetData", hetData) ##crear el nuevo archivo con los datos 
finales 
 
##importar datos a un objeto mpcross 
mpgenome <- mpcross(founders, finals, pedigree, hetData = hetData) 
 
##estimar fracción de recombinación 
rf <- estimateRF(mpgenome) 
 
##linkage groups 
groups <- formGroups(rf, groups = 1, clusterBy = "theta", method = 
"average") 
 
##estimar las distancias geneticas 
estimatedmapH <- estimateMap (groups, mapFunction = rfToHaldane, maxOffset 
= 100)  
 
##mapa genetico 
mapH <- new("mpcrossMapped", groups, map = estimatedmapH) 
 
centimorgansH <- as.data.frame(estimatedmapH[["1"]]) 
colnames(centimorgansH) <- c("Genetic_Map(cM)") 
write.csv(centimorgansH, "mapH_chr01.csv") 
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Anexo 3. Script en R para la visualización del mapa genético mediante un gráfico de dispersión 
setwd("/Users/carolinatinajero/Documents/Educación/emPLANT/UPV/TFM/Mapa 
genetico/S3/Haldane") 
 
##leer el archivo 
mapa < - read.csv("mapH_chr01.csv") 
 
##definir las variables 
mb < - mapa$Physical_position..bp. / 1000000 
cm < - mapa$Genetic_Map.cM. 
 
# unificar la información en un data frame 
mapa_genetico < - data.frame(mb, cm) 
 
library(ggplot2) 
 
summary(mapa_genetico) 
 
##scatterplot 
cromosoma < - ggplot(mapa_genetico, aes(x=mb, y=cm)) + 
geom_point(size=2, color="darkgrey") + 
labs(x="Mb", y="CM") + 
scale_x_continuous(breaks=seq(0, 120, by=20), limits=c(0, 120)) + 
scale_y_continuous(breaks=seq(0, 160, by=20), limits=c(0, 160)) + 
theme_classic() + 
theme(panel.background = element_rect(fill="white", colour="black"), 
axis.text = element_text(size=12)) 
 
 
print(cromosoma) 
 

Anexo 4. Script en R para la transformación del mapa genético a formato PLINK 
setwd("/Users/carolinatinajero/Documents/Educación/emPLANT/UPV/TFM/Mapa 
genetico/Beagle") 
 
##lectura del archivo  
map_data <- read.csv("mapH_chr02_beagle.csv", header = TRUE) 
 
##extraer los datos necesarios y definir las columnas 
plink_map <- map_data[, c("chr", "markerID", "geneticDistance", 
"physicalPosition")] 
 
##guardar el archivo final 
write.table(plink_map, 
"/Users/carolinatinajero/Documents/Educación/emPLANT/UPV/TFM/Mapa 
genetico/Beagle/chr01_beagle.map", quote = FALSE, sep = "\t", row.names = 
FALSE, col.names = FALSE) 
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Anexo 5. Script en R para la transformación del mapa genético a formato .map 
setwd("/Users/carolinatinajero/Documents/Educación/emPLANT/UPV/TFM/Mapa 
genetico/Impute") 
 
##lectura del archivo  
map_data <- read.csv("mapH_chr01_impute.csv", header = TRUE) 
 
##extraer los datos necesarios y definir las columnas 
map <- map_data[, c("Physical_position(bp)",    "COMBINED_rate(cM/Mb)",    
"Genetic_Map(cM)")] 
 
##guardar el archivo final 
write.table(map, 
"/Users/carolinatinajero/Documents/Educación/emPLANT/UPV/TFM/Mapa 
genetico/Impute/mapH_chr01_impute.map", quote = FALSE, sep = "\t", 
row.names = FALSE, col.names = FALSE) 
 
Anexo 6. Script en R para la elaboración de los gráficos a partir de los resultados de los procesos de 

imputación 
setwd("/Users/carolinatinajero/Desktop") 
library(ggplot2) ##librería para hacer los gráficos 
 
##lectura de los archivos de los datos generales 
beagle <- 
read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_gp_nthreads20_R2_MAF_beagle.r2") 
R2_beagle <- as.numeric(beagle$V7) 
MAF_beagle <- as.numeric(beagle$V8) 
head(beagle) 
 
impute <- read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_impute_info.txt", 
header=T) 
R2_impute <- as.numeric(impute$info) 
MAF_impute <- as.numeric(impute$V8) 
head(impute) 
 
minimac <- read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_minimac.r2") 
R2_minimac <- as.numeric(minimac$V7) 
MAF_minimac <- as.numeric(minimac$V8) 
head(minimac) 
 
##lectura de los archivos de solo los datos imputados 
beagle_IMP <- 
read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_gp_nthreads20_R2_MAF_IMP_beagle.
r2") 
R2_beagle_IMP <- as.numeric(beagle_IMP$V7) 
MAF_beagle_IMP <- as.numeric(beagle_IMP$V8) 
 
impute_IMP <- 
read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_impute_info_IMP.txt") 
R2_impute_IMP <- as.numeric(impute_IMP$V2) 
 
minimac_IMP <- read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_IMP_minimac.r2") 
R2_minimac_IMP <- as.numeric(minimac_IMP$V7) 
MAF_minimac_IMP <- as.numeric(minimac_IMP$V8) 
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##lectura de los archivos de solo los datos iniciales 
impute_0 <- read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_SNPs_impute.txt") 
R2_impute_0 <- as.numeric(impute_0$V2) 
MAF_impute_0 <- as.numeric(impute_0$V3) 
 
minimac_0 <- read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_SNPs_minimac.r2") 
R2_minimac_0 <- as.numeric(minimac_0$V7) 
MAF_minimac_0 <- as.numeric(minimac_0$V8) 
 
beagle_0 <- 
read.table("imputed_Eggplant_MAGIC_2023_S5_gp_nthreads20_R2_MAF_SNPs_beagle
.r2") 
R2_beagle_0 <- as.numeric(beagle_0$V7) 
MAF_beagle_0 <- as.numeric(beagle_0$V8) 
 
##1)scatterplot 
##unir toda la información de R2 y MAF en un solo archivo 
inicial_impute <- data.frame(MAF_impute_0, R2_impute_0) 
inicial_minimac <- data.frame(MAF_minimac_0, R2_minimac_0) 
inicial_beagle <- data.frame(MAF_beagle_0, R2_beagle_0) 
 
##gráficos 
p1 <- ggplot(completo_beagle, aes(x = MAF_beagle, y = R2_beagle)) + 
  geom_point(size = 1, shape = 17, color = "salmon2") + 
  labs(x = "MAF", y = "R2", title = "Beagle") + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5) 
  ) 
 
print(p1) 
 
p2 <- ggplot(completo_minimac, aes(x = MAF_minimac, y = R2_minimac)) + 
  geom_point(size = 1, shape = 17, color = "steelblue1") + 
  labs(x = "MAF", y = "R2", title = "Minimac") + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5) 
  ) 
 
print(p2) 
 
p3 <- ggplot(imp_beagle, aes(x = MAF_beagle_IMP, y = R2_beagle_IMP)) + 
  geom_point(size = 1, shape = 17, color = "salmon2") + 
  labs(x = "MAF", y = "R2", title = "Beagle") + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5) 
  ) 
 
print(p3) 
 
p4 <- ggplot(imp_minimac, aes(x = MAF_minimac_IMP, y = R2_minimac_IMP)) + 
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  geom_point(size = 1, shape = 17, color = "steelblue1") + 
  labs(x = "MAF", y = "R2", title = "Minimac") + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5) 
  ) 
 
print(p4) 
 
p5 <- ggplot(inicial_impute, aes(x = MAF_impute_0, y = R2_impute_0)) + 
  geom_point(size = 1, shape = 17, color = "springgreen3") + 
  labs(x = "MAF", y = "InfoScore", title = "Impute") + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5) 
  ) 
 
print(p5) 
 
p6 <- ggplot(inicial_minimac, aes(x = MAF_minimac_0, y = R2_minimac_0)) + 
  geom_point(size = 1, shape = 17, color = "steelblue1") + 
  labs(x = "MAF", y = "R2", title = "Minimac") + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5) 
  ) 
 
print(p6) 
 
p7 <- ggplot(inicial_beagle, aes(x = MAF_beagle_0, y = R2_beagle_0)) + 
  geom_point(size = 1, shape = 17, color = "salmon2") + 
  labs(x = "MAF", y = "R2", title = "Beagle") + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5) 
  ) 
 
print(p7) 
 
##2)boxplot 
##unir toda la información de R2 en un solo archivo 
R2_complete <- data.frame(value = c(R2_beagle, R2_impute, R2_minimac), 
  group = factor(rep(c("Beagle", "Impute", "Minimac"), times = 
c(length(R2_beagle), length(R2_impute), length(R2_minimac)))) 
  ) 
R2_IMP <- data.frame(value = c(R2_beagle_IMP, R2_impute_IMP, 
R2_minimac_IMP), 
                     group = factor(rep(c("Beagle", "Impute", "Minimac"), 
times = c(length(R2_beagle_IMP), length(R2_impute_IMP), 
length(R2_minimac_IMP)))) 
) 
 
##gráficos 
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p8 <- ggplot(R2_complete, aes(x = group, y = value, fill = group)) + 
  geom_boxplot(outlier.shape = NA) + 
  labs(x = "Programa", y = "R2", title = "Box Plot") + 
  scale_y_continuous(breaks = seq(0, 1, by = 0.25)) + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5), 
    legend.position = "none" 
  ) 
 
print(p8) 
 
p9 <- ggplot(R2_IMP, aes(x = group, y = value, fill = group)) + 
  geom_boxplot(outlier.shape = NA) + 
  labs(x = "Programa", y = "R2", title = "Box Plot") + 
  theme_minimal() + 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5), 
    legend.position = "none" 
  ) 
 
print(p9) 
 
##ANOVA 
model_imp <- aov (R2_IMP$value ~ R2_IMP$group) 
summary(model_imp) 
 
##prueba de las suposiciones 
bartlett.test(R2_IMP$value ~ R2_IMP$group) 
qqnorm(model_completo$residuals); qqline(model_completo$residuals) 
shapiro.test(model_completo$residuals) 
 
##prueba posthoc 
library(rstatix) 
R2_IMP %>% 
  games_howell_test(value ~ group) 
 
##3)histograma 
##unir toda la información de R2 en un solo archivo 
data_imputada <- data.frame(value = c(R2_beagle_IMP, R2_impute_IMP, 
R2_minimac_IMP),group = factor(rep(c("Beagle", "Impute", "Minimac"), times 
= c(length(R2_beagle_IMP), length(R2_impute_IMP), length(R2_minimac_IMP))))  
,dataset = "Datos generales")  
 
data_completa <- data.frame(value = c(R2_beagle, R2_impute, 
R2_minimac),group = factor(rep(c("Beagle", "Impute", "Minimac"), times = 
c(length(R2_beagle), length(R2_impute), length(R2_minimac))))  
, dataset = "Datos imputados") 
 
##combinar ambos datos en un solo archivo 
library(dplyr) 
combined_data <- bind_rows(data_completa, data_imputada)  
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##gráfico 
p10 <- ggplot(combined_data, aes(x = value, fill = group)) + 
  geom_histogram(width=0.5, position = "dodge",binwidth=0.1, aes(y = 
(..count..) / sum(..count..) * 100)) + 
  facet_grid(rows=vars(dataset), axes = "all", axis.labels = "all_x") + 
  scale_y_continuous(labels = scales::percent_format(scale = 1), breaks = 
seq(0, 100, by = 5), limits = c(0, 10), expand = c(0, 0)) + 
  scale_x_continuous(breaks = seq(0, 1, by = 0.1), expand = c(0, 0), 
limits= c(0,1.1)) + 
  theme_grey() + 
  labs(x = "R2", y = NULL, fill = "Programa") + 
  theme(legend.position = "bottom", strip.text = element_text(size = 10)) 
 
 
print(p10) 
 
 

 
 
 
 


