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f§ RESUMEN

La seleccion gendmica (SG) es una herramienta prometedora para incrementar
la eficiencia en el mejoramiento de caracteres complejos. Se evalud la precisién de pre-
diccion de los valores de mejora estimados a partir de datos genémicos (GEBYV, por sus
siglas en inglés de Genomic-estimated breeding value) en distintas poblaciones de dife-
rentes etapas del Programa de Mejoramiento Genético de la Cafa de Azucar de la Esta-
cion Experimental Agroindustrial Obispo Colombres (PMGCA-EEAOC). Los modelos de
SG fueron entrenados en tres poblaciones de mejoramiento fenotipadas para caracteres
de maduracién temprana y genotipadas con marcadores SNP obtenidos por DArTseq. Las
poblaciones de mejoramiento consistieron en: i) 264 accesiones del banco de germoplas-
ma (BG); ii) 160 individuos en la segunda etapa clonal (2C); y iii) 47 individuos de la etapa
de Ensayos Internos de variedades en campo (l). Para todas las predicciones genémicas
se utilizé el modelo de prediccion lineal insesgada mejorado por gendémica (G-BLUP por
sus siglas en inglés de Genomic best linear unbiased prediction). La eficiencia de la SG fue
evaluada mediante validacion interna y cruzada, dependiendo de la poblacion. Para BG, la
poblacién de entrenamiento (PE) consistié en 264 accesiones, y las precisiones se obtu-
vieron mediante correlaciones dentro de la poblacién usando una particién 80:20. Para 2C,
la eficiencia se evalué dentro de la poblacién utilizando una particion 80:20, y el modelo
estimado se aplico para estimar los GEBVs en la poblacion | (validacion cruzada). Ademas,
se analiz6 una PE conformada por la combinacién de las poblaciones 2C e |, con precision
obtenida a través de correlaciones dentro de la poblacién (80:20). Las mayores eficiencias
de SG para BG se observaron en los caracteres pol y azlcar recuperado (r = 0,43 y 0,40,
respectivamente). Para 2C e |, las mayores eficiencias de SG se observaron en el contenido
de azucar, tanto al considerar ambas poblaciones conjuntamente (r = 0,41), como cuando
la PE consistié solo en 2C (r = 0,43). Dado que la efectividad de la SG en programas de
mejoramiento depende de los datos fenotipicos y moleculares, el modelo de prediccion, y
el tamafo y composicion de la PE, estos resultados son alentadores para continuar desa-
rrollando estrategias que optimicen la PE con el fin de alcanzar mayores precisiones.

Palabras clave: GEBV, marcadores moleculares, DArT-seq, mejoramiento molecular.

@ ABSTRACT

Accuracy of genomic selection in populations of the EEAOC sugarcane breeding
program

Genomic selection (GS) is a promising breeding tool for improving the efficiency
of complex trait breeding. The prediction accuracy of genomic breeding values was
assessed across populations at different stages of the Sugarcane Breeding Program at the
Estacion Experimental Agroindustrial Obispo Colombres (SCBP-EEAOC). GS models were
tested in three breeding populations phenotyped for early maturation traits and genotyped
using DArTseq SNP markers. The breeding populations consisted of: i) 264 accessions
from germplasm bank (GB); ii) 160 individuals in the second clonal stage (2CS); and iii) 47
individuals from infield variety trials stage (IVT). The genomic best linear unbiased prediction
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(G-BLUP) model was used for all genomic predictions. The efficiency of GS was evaluated
through intra- and cross-validation, depending on the population. For GB, the training
population (TR) consisted of 264 accessions, and accuracies were obtained by correlations
within population using an 80:20 split. For 2CS, efficiency was evaluated within the
population using an 80:20 split, and the estimated model was applied to estimate genomic
estimated breeding values (GEBVSs) for population IVT (cross-validation). Additionally, a TR
consisting of combined 2CS and IVT populations was analyzed, with accuracy obtained
through correlations within the population (80:20). The highest GS efficiencies for GB were
observed for pol and sugar-recovered traits (r = 0.43 and 0.40, respectively). For 2CS and
IVT, the highest GS efficiencies were observed for sugar content when considering both
populations jointly (r = 0.41), and when the TR consisted only of 2CS (r = 0.43). Since
the effectiveness of GS in breeding programs depends on the phenotypic and molecular
data, the prediction model, and the size and composition of the TR, these results are
encouraging for the continued development of strategies to optimize the TR to achieve

better accuracies.

Key words: GEBV, molecular markers, DArT-seq, molecular breeding.

@ INTRODUCCION

La seleccion gendmica (SG) es una estrategia
cada vez mas importante que complementa el mejora-
miento convencional. A diferencia de la seleccion asistida
por marcadores (SAM), que utiliza un nimero reducido de
marcadores previamente asociados a genes o QTLs (por
sus siglas en inglés de quantitative trait loci) de interés, la
SG utiliza simultaneamente todos los marcadores distri-
buidos en el genoma para predecir el valor genético o el
desemperfio fenotipico de los individuos en una poblacion,
incluyendo aquellos QTLs con efectos menores (Meuwis-
sen et al., 2001).

Este valor genético, denominado Valor de Mejo-
ra Estimado a partir de datos Gendémicos (GEBV, por sus
siglas en inglés de Genomic-estimated breeding value),
resulta de aplicar un modelo estadistico predictivo que
integra la informacion de los marcadores moleculares
obtenidos mediante genotipado de alta densidad con los
datos fenotipicos de los caracteres de interés. Una vez
entrenado el modelo, la implementacion exitosa de SG en
un programa de mejoramiento requiere validacion cruza-
da, tanto dentro de la poblacién como entre poblaciones.
Durante la validacién, se evalla la capacidad predictiva
del modelo calibrado comparando los valores predichos
con los observados en una nueva poblacion. Una buena
calibracién asegura que los GEBVs se correlacionen sufi-
cientemente con los valores de mejora derivados de los
datos fenotipicos.

Dada la importancia de incrementar la eficiencia
del Programa de Mejoramiento Genético de la Cana de
Azucar de la Estacion Experimental Agroindustrial Obispo
Colombres (PMGCA-EEAOC), se implementod un proyecto
de SG. Inicialmente, se entrenaron distintos modelos de
SG con una poblacién de 80 genotipos avanzados del es-
quema de mejoramiento para caracteres de maduracion
temprana. Aunque los modelos explicaron una porcion
significativa de la variabilidad del mérito genético, la efi-
ciencia de SG fue baja debido a la limitada variabilidad
genética y al reducido tamafio de la poblacion de entrena-
miento (Ostengo, 2020).

En 2016, se amplio la poblacion de entrenamiento
a 188 accesiones del banco de germoplasma (BG), incre-
mentando tanto el nimero de individuos evaluados como
la variabilidad genética. Esta poblacién fue fenotipada en-
tre 2016 y 2021 para el numero y peso de tallos, la resis-
tencia a enfermedades y la calidad industrial, y ademas
fue genotipada mediante GBS (por sus siglas en inglés de
Genotyping by sequencing). Los modelos de SG fueron
ajustados para estimar los GEBVs individuales, Utiles para
disefiar futuros cruzamientos (Racedo et al., 2023).

El objetivo del presente estudio fue implemen-
tar SG, incluyendo poblaciones de clones en diferentes
etapas del esquema de mejora, rutinariamente fenotipa-
das por el PMGCA-EEAQOC, vy realizar validaciones intra
e interpoblacionales para evaluar la precision de las es-
timaciones. Los resultados permitiran comparar distintas
estrategias de implementacion de SG dentro del programa
y determinar cual es la mas precisa, eficiente y factible
para acortar el ciclo de mejoramiento y acelerar la tasa de
ganancia genética.

# MATERIALES Y METODOS
Material vegetal, genotipado y fenotipado

e Poblacién del Banco de Germoplasma (BG)

Se seleccionaron 303 genotipos de cafa de azu-
car de un total de 789 accesiones del banco de germo-
plasma del PMGCA-EEAOC (Ostengo et al., 2021). La se-
leccion prioriz6 incluir los individuos mas utilizados como
progenitores en cruzamientos, afiadiendo otros genotipos
para capturar la diversidad alélica. Se recolectaron mues-
tras de hojas en campo para realizar extracciones de ADN
siguiendo las recomendaciones del servicio de genotipa-
do de alta densidad DArTseq.

Los ensayos fenotipicos se llevaron a cabo en el
campo experimental de la EEAOC (Las Talitas, departa-
mento Tafi Viejo, Tucuman, Argentina), donde cada genoti-
po estuvo representado por parcelas de 2 surcos x 3 me-
tros. Se evaluaron los componentes de calidad industrial
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azUcar recuperada (AR %) y Pol % cafa, segun Diez et al.
(2000). Para ello, se recolectaron 10 tallos por parcela en
la edad de planta, que fueron limpiados, cortados y pro-
cesados en laboratorio con trituradora de martillos (95%
de celdas abiertas), extrayéndose el jugo mediante pren-
sa hidraulica a 240 kg cm® min'. La biomasa se estimo
mediante el peso de 10 tallos tomados al azar de cada
parcela.

¢ Poblacion de la segunda etapa clonal (2C)

Se realiz6 el genotipado de alta densidad en 200
individuos de la segunda etapa clonal (2C) del esquema
de mejora del PMGCA-EEAOC mediante DArTseq. Los
datos fenotipicos se recolectaron en ensayos con disefio
de bloques completos al azar (DBCA) de 3 surcos x 3 me-
tros, con dos repeticiones y dos cortes sucesivos en un si-
tio. Se midieron contenido de sacarosa (CS%), nUmero de
tallos por metro y peso de tallo, procesando 10 tallos por
parcela central en un molino experimental de laboratorio.
El contenido de azucar se calculé a partir de Brix y Pol %
jugo segun Fogliata (1995):

CS% = 0,98 x Pol%jugo — 0,28xBrix

Los datos fenotipicos se analizaron mediante
modelos lineales mixtos para obtener los BLUPs por ca-
racter.

e Poblacién de Ensayos Internos de variedades
en campo (l)

Se genotiparon 50 clones correspondientes a la
etapa de Ensayos Internos de variedades (l), siguiendo el
procedimiento de DArTseq. Los ensayos fenotipicos se or-
ganizaron en parcelas de 3 surcos x 8 metros, con DBCA
y tres repeticiones, evaluandose durante dos cortes con-
secutivos en dos localidades (EI Colmenar y Santa Ana,
provincia de Tucuman). Se determinaron contenido de
azucar y componentes de rendimiento (nUmero de tallos
por metro y peso de tallo) en cafia planta y primera soca.
Los datos se analizaron mediante modelos lineales mixtos
apropiados para evaluacion multiambiental, obteniéndose
los predictores genéticos (BLUPS).

e Caracterizacién de poblaciones mediante
analisis conjunto de datos fenotipicos y genotipicos
(Procrustes) y ACoP

Los caracteres fenotipicos se analizaron median-
te anadlisis de componentes principales (ACP), utilizando
distancia euclidiana como medida de disimilitud (Infostat,
Di Rienzo et al., 2020). Para la caracterizacion molecular,
se calculé la distancia genética de Nei (1972) a partir de
todos los marcadores polimorficos, y se construyeron ma-
trices de distancia para el ordenamiento. La ordenacion
se realizé6 mediante andlisis de coordenadas principales
(ACoP) y escalamiento multidimensional (MDS por sus si-
glas en inglés de Multidimensional Scaling).

El grado de concordancia entre ordenamientos
fenotipicos y genotipicos se evalué mediante andlisis de
Procrustes generalizado (Gower, 1975), considerando las
dos primeras coordenadas principales de cada conjunto
de datos.

o

Ademas, se visualizaron las relaciones genéticas entre las
tres poblaciones mediante ACoP (Infostat, 2020).

e Datos genotipicos para seleccion genémica

Se analizaron las frecuencias alélicas en cada
poblacién para excluir marcadores con frecuencia menor
a 0,1 (MAF de las siglas en inglés de minor allele frequency
< 0,1). Se incluyeron marcadores con tasa de llamado
superior a 0,8 en los modelos de SG.

* Modelos de seleccion gendémica y validaciéon
cruzada

Para todas las predicciones genémicas se utili-
z6 el modelo G-BLUP. Los ajustes se realizaron mediante
cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC), usando Gibbs
sampler con 50.000 iteraciones y un burn-in de 5000, im-
plementados con el paquete BGLR en R (de los Campos y
Pérez-Rodriguez, 2014; R Core Team, 2024).

La eficiencia de la SG se evalué mediante vali-
dacion intra e interpoblacional, segun corresponda. Para
BG, se utilizd particion 80:20 para obtener las precisiones
mediante correlaciones dentro de la poblacién, replican-
do 100 veces con asignaciones aleatorias independientes
para entrenamiento y prueba. Para 2C, se evalué intrapo-
blacional con 80:20, y el modelo estimado se aplico para
predecir GEBVs en la poblacién | (validacion cruzada).
Ademas, se analizé una PE combinando 2C e |, con preci-
sion obtenida mediante correlaciones dentro de la pobla-
cion (80:20).

# RESULTADOS Y DISCUSION

El desbalance entre el gran nUmero de marca-
dores y el menor niUmero de observaciones fenotipicas
puede influir en la precision del modelo G-BLUP. Aunque
G-BLUP incorpora de manera inherente regularizacion
mediante la matriz de relaciones gendmicas (G), un exce-
so de marcadores puede introducir ruido y reducir la pre-
cision predictiva, particularmente si muchos de ellos no
estan relacionados con el caracter de interés (VanRaden,
2008; Hayes et al., 2009). Estrategias como filtrar marca-
dores de baja calidad (Wray et al., 2013) o aumentar el
numero de observaciones fenotipicas pueden ayudar a
mitigar este efecto.

En este estudio se obtuvieron 74.969 SNPs (por
sus siglas en inglés de single nucleotide polymorphism) de
todas las poblaciones mediante DArTseq. Tras filtrar los
SNPs con MAF < 0,1, se incluyeron 35.869 SNPs para los
procedimientos de SG. Algunos genotipos se excluyeron
debido a la baja calidad de secuenciacién, probablemente
por degradacion de ADN durante el envio al servicio de
genotipado. Como resultado, los modelos de SG se entre-
naron en tres poblaciones de mejoramiento fenotipadas
para caracteres de maduracién temprana: i) 264 accesio-
nes del Banco de Germoplasma (BG); ii) 160 individuos
de la Segunda Etapa Clonal (2C); y iii) 47 individuos de la
etapa de Ensayos Internos de Variedades ().

] Caracterizacion de poblaciones mediante
analisis conjunto de datos genotipicos y fenotipicos
(Procrustes) y ACoP

Para visualizar las relaciones entre los individuos,
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las poblaciones fueron caracterizadas mediante un ana-
lisis conjunto de datos fenotipicos y genotipicos usando
analisis de Procrustes. Este enfoque redujo la dimensio-
nalidad de las matrices de datos de los caracteres feno-
tipicos y genotipicos a dos ejes. Para la poblacién BG,
el ACoP explico el 7% de la variabilidad total observada
con 14.725 SNPs polimorficos en los ejes 1y 2, mientras
que el ACP de los datos fenotipicos explico el 100% de
la variabilidad en los dos primeros ejes (Figura 1). Para la
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poblacién 2C, el analisis ACoP explicé el 11% de la varia-
bilidad total observada con 15.600 SNPs polimérficos en
los ejes 1y 2, mientras que el ACP de los datos fenotipi-
cos represento el 75% de la variabilidad en los dos prime-
ros ejes (Figura 2). Para la poblacion |, el ACoP explicé el
13% de la variabilidad total observada con 17.039 SNPs
polimorficos en los ejes 1y 2, mientras que el ACP de los
datos fenotipicos explicd el 89% de la variabilidad en los
dos primeros ejes (Figura 3).
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Figura 1. Proyeccion de las coordenadas CP1y CP2 con el Arbol de Expansion Minima para la configuracién
de consenso (linea negra), configuracion fenotipica (circulos verdes) y configuracion molecular (triangulos
rojos), derivada del Andlisis Generalizado de Procrustes de la poblacion del Banco de Germoplasma (BG).

0,34

0,24

CP 2 (42,5%)

A

05 04 -03 02

T T T 1

-0,1 0.0 0.1 02 03

CP 1 (57,5%)

Figura 2. Proyeccién de las coordenadas CP1y CP2 con el Arbol de Expansion Minima para la configuracion
de consenso (linea negra), configuracion fenotipica (circulos verdes) y configuracion molecular (triangulos
rojos), derivada del Andlisis Generalizado de Procrustes de la poblacion de la Segunda Etapa Clonal (2C).
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Figura 3. Proyeccién de las coordenadas CP1y CP2 con el Arbol de Expansién Minima para la configuracion
de consenso (linea negra), configuracion fenotipica (circulos verdes) y configuracion molecular (triangulos
rojos), derivada del Analisis Generalizado de Procrustes de la poblaciéon de Ensayos Internos de Variedades (|).

El analisis de Procrustes reveld correlaciones
moderadas entre los datos moleculares y fenotipicos en
las tres poblaciones analizadas, con la correlacion mas
alta en la poblacién 2C (0,631), seguida de la poblacion
BG (0,595) y la poblacién | (0,547). Estos resultados indi-
can una congruencia razonable entre los marcadores mo-
leculares y los caracteres fenotipicos, con solo diferencias
menores observadas entre poblaciones. Esta congruencia
moderada sugiere que las relaciones entre los individuos
se reflejan de manera similar tanto en los datos fenotipicos
como genotipicos, indicando que ambos tipos de datos
capturan patrones de variabilidad comparables (Bramardi
et al., 2005). En consecuencia, esta alineacion implica que
las mediciones fenotipicas podrian reflejar efectivamente
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informacioén subyacente similar a la de los datos molecu-
lares, a pesar de las diferencias en la precision de la medi-
cion fenotipica entre poblaciones. La consistencia general
sugiere que los datos moleculares podrian predecir razo-
nablemente la variacion fenotipica en estas poblaciones.
La precisidon de las predicciones de selecciéon
gendmica depende no solo del tamafio de la poblacion
de entrenamiento, sino también de su diversidad, de su
estructura genética y de las relaciones entre los individuos
de las poblaciones de entrenamiento y de prueba (Berro
et al., 2019). Para visualizar las relaciones genéticas en-
tre las tres poblaciones estudiadas, se realiz6 un ACoP
(Figura 4). Nuestros resultados sugieren que la poblacion
BG podria entrenar de manera efectiva modelos para

-150 -120 -90 -60

-30 0 30 60

CP1

Figura 4. Andlisis de Coordenadas Principales (APoC). Se utilizaron 35.869 SNPs derivados de DArT-seq
para visualizar las relaciones genéticas entre las poblaciones de cafia de azicar BG, 2CS e | estudiadas.
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predecir GEBVs en las poblaciones 2C e |, dado que su
amplia diversidad alélica abarca ambas poblaciones ob-
jetivo. Sin embargo, aunque BG presenta una diversidad
genética extensa, las subestructuras subyacentes de-
berian considerarse en analisis futuros. Por el contrario,
predecir GEBVs de | usando como entrenamiento a la 2C
probablemente produciria resultados mas débiles, porque
pocos individuos de 2CS estaban relacionados con los de
I, reduciendo el poder predictivo del modelo (Habier et al.,
2007). Estos hallazgos resaltan la importancia de selec-
cionar una PE que equilibre de manera 6ptima diversidad,
estructura genética y parentesco para mejorar la precision
de la prediccién genémica.

__ ) Seleccion genémica

Para BG, la PE consistié en 264 accesiones, y
las precisiones se obtuvieron usando una particién 80:20
(Tabla 1).

Para 2C, la eficiencia se evalué dentro de la po-
blaciéon usando una particion 80:20 (Tabla 2), y el modelo
estimado se aplico para estimar los GEBVs de la poblacion
| (validacion cruzada) (Tabla 3). Ademas, se analizé una PE
conformada por la combinacién de las poblaciones 2C e |,
obteniéndose la precisién mediante correlaciones dentro
de la poblacion (particién 80:20) (Tabla 4).

Las mayores €eficiencias de SG para BG se ob-
servaron en los caracteres Pol % y azucar recuperada (r
= 0,43 y 0,40, respectivamente; Tabla 1). Para 2C e |, las
mayores eficiencias de SG se observaron en el caracter
Contenido de azlcar cuando ambas poblaciones se ana-
lizaron conjuntamente (r = 0,41; Tabla 4) y cuando la PE
consistié Unicamente en 2C (r = 0,43; Tabla 2).

Estas precisiones son consistentes con las re-
portadas en estudios previos de SG en cafa de azucar
(Gouy et al., 2013; Deomano et al., 2020; Hayes et al.,
2022; Shahi et al., 2025). Este enfoque es particularmen-
te relevante para caracteres como contenido de azlcar y
Pol %, donde los efectos genéticos aditivos controlan una
proporcion significativa de la variabilidad genética.

Las precisiones para caracteres relacionados
con el rendimiento de biomasa (tallos por metro y peso de
tallo) fueron menores en todos los casos. En estos carac-
teres, la varianza genética no aditiva contribuye significa-
tivamente a la varianza genética total y esta fuertemente
influenciada por factores ambientales.

El éxito de la SG en programas de mejoramien-
to depende de multiples factores, entre ellos la calidad y
exhaustividad de los datos fenotipicos, el modelo de pre-
diccién empleado y el niumero y tipo de marcadores mo-
leculares, asi como el tamafo y la composicién de la PE.
Ademas, la relacion genética entre la PE y la poblacién
de prueba es uno de los determinantes mas importantes
para maximizar la capacidad predictiva. En el caso de BG,
en comparacion con nuestro estudio previo (Racedo et
al., 2023), aunque el tamafo de la poblacion es mayor,
las precisiones de prediccion no mostraron mejoras. Esto
subraya que un requisito clave para alcanzar prediccio-
nes confiables es la calidad de los datos fenotipicos. No
obstante, ampliar el tamafno de las parcelas y las repeti-
ciones para la totalidad de la coleccién de germoplasma
(789 genotipos) resultaria poco practico. A partir de estos
resultados, se definird una subpoblacion de genotipos del
banco de germoplasma que sera evaluada en campo me-
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Tabla 1. Valores medios de los coeficientes de correlacion
(N=100) y desviacion estandar para el modelo de SG G-BLUP
aplicado a la poblacion del Banco de Germoplasma (BG) de
cafa de azUcar para contenido temprano de sacarosa y peso
de tallo. La precision se evalué dentro de la poblacion (80:20).

Variable Media Desvio estandar
Pol% 0,43 0,13
Azucar recuperable 0,40 0,13
Peso del tallo 0,38 0,11

Tabla 2. Valores medios de los coeficientes de correlacion
(N=100) y desviacion estandar para validacion intra-poblacio-
nal con particion 80:20 usando el modelo G-BLUP de SG apli-
cado a la poblacién de la Segunda Etapa Clonal (2CS) (160
genotipos) de cafia de azlcar para caracteres de rendimiento.

Variable Media Desvio estandar
Contenido de azucar 0,43 0,14
Tallos por metro 0,26 0,21
Peso del tallo 0,01 0,11

Tabla 3. Valores medios de los coeficientes de correlacion
(N=100) y desviacién estandar para validacién cruzada inter-
poblacional considerando la poblacién de la Segunda Etapa
Clonal (2CS) como conjunto de entrenamiento (160 geno-
tipos) y la poblaciéon de Ensayos Internos de Variedades (I)
como conjunto de prueba (47 genotipos). Los GEBVs estima-
dos para | se correlacionaron con sus valores fenotipicos. El
modelo G-BLUP de seleccién gendmica se implementd para
caracteres de rendimiento.

Variable Media Desvio estandar
Contenido de azucar 0,04 0,04
Tallos por metro 0,06 0,06
Peso del tallo 0,05 0,06

Tabla 4. Valores medios de los coeficientes de correlacion
(N=100) y desviacion estandar para validacion intra-poblacio-
nal con particién 80:20 usando el modelo G-BLUP de selec-
cion gendémica aplicado a las poblaciones combinadas Se-
gunda Etapa Clonal (2C) e Interna (I) (total de 207 genotipos)
de cafa de azUcar para caracteres de rendimiento.

Variable Media Desvio estandar
Contenido de azlcar 0,41 0,12
Tallos por metro 0,09 0,14
Peso del tallo 0,03 0,12

diante un disefio experimental adecuado, con el objetivo
de optimizar la poblaciéon de entrenamiento para futuras
predicciones.

La precision obtenida en la 2C para el rendi-
miento de azucar es prometedora; sin embargo, cuando
los GEBVs de | se estimaron usando el modelo entrenado
en la 2C, las precisiones fueron bajas, indicando que no
es posible predecir el desempefio de clones avanzados
basado en el modelo entrenado en la etapa anterior del
esquema de mejoramiento.
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@ CONCLUSIONES

Basado en estudios previamente reportados, los
valores de precision que obtuvimos son alentadores para
la implementacion de SG en el PMGCA de la EEAOC. Los
resultados son prometedores para el desarrollo continuo
de estrategias que optimicen la metodologia y logren ma-
yores precisiones.

Usando el modelo G-BLUP implementado, se
obtuvieron GEBVs para un total de 510 individuos, pro-
porcionando informacion valiosa para el PMGCA de la
EEAOQOC. Estos GEBVs pueden asistir en la caracterizaciéon
de lineas parentales, facilitando el disefio de cruzamientos
mas efectivos y contribuyendo al desarrollo de poblacio-
nes mejoradas.
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