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1 Fundamentos Estatisticos da Selecao Genética

O melhoramento genético de animais e plantas fundamenta-se em duas a¢des: a
identificacdo de individuos superiores; a criagio de novas combinac¢Ges genotipicas
superiores por meio do cruzamento entre esses individuos elites. Em ambas as etapas
a selecdo tem papel fundamental e é realizada com base na avaliagio genética dos
individuos, a qual tem dois objetivos: (i) inferir sobre os valores genéticos dos
individuos; (ii) ordenar os individuos com base em seus valores genéticos.

1.1 Propriedades dos Estimadores em Inferéncia Estatistica

A escolha de um método étimo de estimacdo/predicdo de valores genéticos
deve basear-se no critério de uma inferéncia mais precisa e realista possivel, a qual
deve ser avaliada segundo parimetros estatisticos adequados. Nesse contexto, os
paridmetros mais importantes sdo a acuricia seletiva e o erro quadritico médio de
estimacdo. A acuricia é conceituada como a correlagio entre o valor genético
verdadeiro e aquele estimado a partir das informacdes genotipicas (marcadores) e/ou
fenotipica dos individuos. Um estimador acurado apresenta menor diferenca
quadritica entre valores verdadeiros e estimados, ou seja, apresenta minimo erro
quadritico médio (EQM) de estimagdo. A Tabela 1 ilustra essa questio.

Tabela 1. llustracao de calculo da acuracia e do erro de predicido de valores
genéticos a partir de dados simulados.

Valor Genético Erro de Predicao
Individuo Valor Genético Real (g) Predito (&) (%)g-g)

1 65.929 71.716 0.09

76.213 74.242 0.03
3 55.333 62.620 0.13
4 54.678 60.012 0.10
5 74.766 76.409 0.02
6 92.742 75.515 0.19
7 81.241 76.785 0.05
8 62.385 72.929 0.17
9 83.280 81.906 0.02
10 66.279 67.104 0.01
11 59.107 63.747 0.08
12 63.325 64.381 0.02
13 60.807 68.552 0.13
14 66.864 65.872 0.01
15 78.432 67.242 0.14
16 54.042 56.527 0.05
17 75.274 77.499 0.03
18 86.995 76.232 0.12
19 72.250 78.856 0.09
20 80.547 70.806 0.12

Erro Médio de Predicédo 0.08

Correlagdo ou Acuracia 0.78
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No exemplo apresentado, o erro médio de predi¢io foi de 8 o6 e a correlacido
entre os valores verdadeiros e aqueles preditos foi de 78 oo. Esse é o valor da acuricia

seletiva (7 ) e seu quadrado (r*) é denominado confiabilidade, confianca ou fidtcia
88 88

seletiva. O valor genético estimado equivale ao verdadeiro mais o erro de predicio,
ouseja, g=g+(g-g)-.

Um método étimo de estimacdo/predicio deve apresentar minimo EQM, o
qual é dado por EQM = Vicio® + Precisdo = Vicio® + PEV. Assim, um estimador de
minimo EQM apresenta vicio nulo ou baixo e alta precisio (baixa variincia do erro

de predicdo - PEV ou Var(g —g)). Em auséncia de vicio, EQM = PEV. A Figura 1

ilustra os conceitos de vicio, precisdo e acuracia (Resende, 2008; Peternelli et al., 2011).

X s
”§
X
% 4 024
X
b) 0) d)

Figura 1: ilustragao dos conceitos de acuracia, precisao e vicio. (a): alto vicio, baixa precisao, baixa acuracia;
(b): baixo vicio, baixa precisao, baixa acuracia; (c): alto vicio, alta precisao, baixa acuracia; (d): baixo vicio,
alta pecisao, alta acuracia.

a)

Verifica-se pela Figura 1 que a alta acuricia (capacidade de acertar o alvo da
predicdo nas vérias tentativas) é uma combinagdo de alta precisdo (baixa variagdo
nas vérias tentativas) e baixo vicio (média das vérias tentativas igual ao alvo da
predicdo). Em outras palavras, pode-se dizer que a acuricia é a capacidade de acessar
a verdade, e a precisdo é a capacidade de acessar sempre a mesma estdria mas nio
necessariamente a verdade. A acurécia e a precisio guardam entre si as seguintes
relacdes:

- Acuracia (r )
88

r.=0-PEV /o;]"

- Precisio (PEV)

PEV =Var(g-g)=(1- r;) 0';
A raiz quadrada da PEV equivale ao desvio padrdo do erro de predicio e pode

ser usada para cdmputo do intervalo de confianga do efeito genético (g) predito, por

meio da expressdo: g, +[Var(g-g)]"’ou g +1(1-r’) 0.]"?, em que t é um valor

tabelado (1,96) associado 4 distribui¢io t de Student a 95 9 de confianca na inferéncia
e o éa varidncia genética aditiva da populagio.

A estimacio da PEV com base na inversa da matriz dos coeficientes das
equagdes de modelo misto é apresentada a seguir, com base em Resende (2002). A
matriz dos coeficientes das equacdes do modelo misto y = Xb+ Zg + e equivale a
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C, C,] |X'Xx Xx'Z

C= = e a inversa generalizada de C é igual
Co Col 22X Z2'Z+472
B C’ 11 C 12 B . . L.
aC = c' cn em que y, b e g sdo vetores de dados, efeitos fixos e genéticos

aditivos, respectivamente, os tltimos com matrizes de incidéncia X e Z. Tem-se
também Var(g)= A4 G:, , em que é uma matriz de correlagio entre os elementos de g.
O estimador da variincia do erro de predi¢io (PEV) dos efeitos genéticos é dado por
PEV =Var(g-§)=C%c.

Assim, a acuricia pode ser estimada por: r. =[1-PEV lo2]"?.
Especificamente para um individuo i, tem-se:

PEV,=d, o;=(1-r]) o,
r =(1-d, o’ /J;)l/2 =(1-d, 2)"?, em que:

88

d; : i-ésimo elemento da diagonal de C*.

2 2
/1:03:—1 2h .
o, h

O desvio padrio do erro de predi¢io do valor genético do individuo i é dado
por: SEP, =[d, o] =[(1- r; ) 0_;]1/2.

’

E importante relatar que para o caso em que R # [ 0. e as equagbes de

modelo misto nio sdo simplificadas em relagdo ao termo R”, tem-se PEV; = C;*.

Em inferéncia estatistica, os estimadores devem apresentar as seguintes

propriedades desejiveis:

a) Nio vicio, tal que a esperan¢a matemdtica do estimador seja o préprio pardmetro.

b) Consisténcia, tal que, com o aumento do tamanho da amostra, a esperanca do
estimador convirja para o parimetro e a varidncia do estimador, para zero
(associado ao conceito de convergéncia em probabilidade): refere-se ao aumento
da acuricia de uma estimativa com o aumento do tamanho da amostra.

c) Eficiéncia, tal que o estimador apresente varidncia minima.

d) Suficiéncia, tal que o estimador condense o méximo possivel a informagio
contida na amostra e nio seja funcdo (dependente) do parimetro.

e) Completitude que estd ligada 4 unicidade do estimador.

f) Invariincia A translagdo, tal que a estimagio dos componentes de variincia nio
seja afetada por mudancas nos efeitos fixos.

g) Admissibilidade, que implica minimo EQM global.

h) Acuricia, que congrega baixo vicio e baixa PEV (alta precisio).

i) Interpretabilidade: complexidade minima apés selecdo de covaridveis.

j) Regularidade: estimagdo sem consumir graus de liberdade.

k) Estimabilidade: possibilidade de estimacio dados o método estatistico de

estimagdo e o conjunto de dados (o conceito de estimabilidade envolve conceitos de

estimagio nio tendenciosa e unicidade).

1) Parciménia: eficdcia com o menor ntimero possivel de pardmetros no modelo.
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m) Propriedade Shrinkage: regressio ou penalizagio (ditada pelo tamanho da
amostra e das variagdes dos efeitos aleatdrios e residuais) e economia de graus de
liberdade.

n) Propriedade Oréiculo ou de retidio, que se refere a coeficientes nio zero
assintoticamente n3o viesados, normalidade assintética e selecio consistente de
covaridveis & medida que N (ndmero de individuos) e n,, (ntmero de covaridveis)
tendem a infinito.

o) Ajuste Vilido, produzindo estimativas no espago paramétrico (varidncias
positivas e herdabilidades entre zero e um).

p) Identificabilidade: solucdo tinica para os pardmetros do modelo.

Dessas propriedades, as mais importantes em conex3o com a avalia¢do
genética sio apresentadas na Tabela 2. As demais sdo também importantes e serdo
invocadas em outras partes desse texto.

Tabela 2. Propriedades dos estimadores mais importantes em conexdo com a
avaliacao genética.

Propriedades Propriedades Componentes Denominacéo das Propriedades
Admissibilidade Viés® baixo + PEV minima global N&o viés aproximado + eficiéncia global
Acuracia U Viés 0 + PEV minima na classe U Nao viés + eficiéncia local

Acuracia Global Viés?® baixo + PEV minima global N&o viés aproximado + eficiéncia global
Interpretabilidade = Complexidade Minima Parcimoénia

Regularidade Estimabilidade + Ajuste valido Shrinkage, economia de graus de liberdade

U: classe de estimadores nao viesados.

O erro quadritico médio de predi¢do equivale 4 distincia Euclideana média entre os
estimadores e os correspondentes parimetros. Minimizar o erro quadritico médio
significa maximizar a acuricia. Assim, o método ideal de estimacdo ou predicio dos
valores genotipicos é aquele que minimiza EQM. Verifica-se que tal método pode ser
viciado em pequeno grau, pois o que importa é minimizar a soma (Vicio )> + PEV .
Na classe dos estimadores/preditores nio viciados, a precisdo é dada pelo pardmetro
varidncia do erro de predigio (PEV) e a estratégia de minimizar PEV conduz
também A maximizagio da acuricia. Mas, de maneira geral (relaxando a necessidade
de nio vicio), o que deve ser minimizado é o EQM, buscando a admissibilidade.
Além da admissibilidade e acuricia, a interpretabilidade e a regularidade sio
relevantes, especialmente na selecio gendmica.

1.2 Evolucao dos métodos de avaliacao genética

Em inferéncia estatistica frequentista existem basicamente cinco classes de
modelos de selegio. Fisher (1925) criou o método da ANOVA via quadrados
minimos ordindrios (OLS) para a avaliagio de variedades de cereais em
delineamentos balanceados. O modelo genérico basico é dado por y = Xb + e, em que
y é o vetor da vari4vel resposta, b é o vetor de efeitos genéticos (fixos no caso) ee é o
vetor de erros aleatérios com matriz de covaridncia R = [, caracterizando a Classe
I de modelos de selegdao. Nessa Classe I, os candidatos a selecdo sio de efeitos fixos,
implicando na escolha entre tratamentos, representados por uma amostra aleatéria de
observacdes tomadas independentemente em cada tratamento.

10
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A abordagem inicial da anélise de dados desbalanceados é devida a Fisher e Yates,
ambos trabalhando na Rothamsted Experimental Station na Inglaterra. Para este caso de
representacio desbalanceada, Yates (1934) apresentou as solucdes de quadrados
minimos ponderados (WLS) para dois diferentes modelos de classificagdo cruzada.

7

. . . . 2
Nesse caso, matriz de covaridncia é diagonal dada por R=1c’, em que O, é a

variincia do erro associada 3 observagio i. Pela abordagem de Fisher e Yates os
valores genéticos eram estimados como efeitos fixos.

Henderson et al. (1959) em um artigo influente apresentou estimadores de
quadrados minimos generalizados (GLS) de efeitos fixos contemplando a
interferéncia de efeitos aleatérios (g) correlacionados na estimagio daqueles efeitos.
Nesse caso, o modelo é dado por y=Xb+Zg +e, em que X e Z sio conhecidas
matrizes de incidéncia. A matriz de covariincia de y é dada por Var(y) = V = Var

(g) + R = Var(g)+ 1o’ em que Var (g) pode ser nio diagonal.

Na Classe II de modelos de selecio, a selecio envolve candidatos considerados
como varidveis aleatérias ndo observdveis pertencentes a uma determinada
populagio. Essa classe sempre foi considerada no melhoramento genético, associado
aos {ndices de selecdo envolvendo informagdes de parentes, desde o trabalho de Lush
(1931). Sob esse modelo aleatério os preditores associados pertencem ao método BLP
(melhor predigdo linear). O modelo (de médias) é dado por y=Zg+e,em quegéo
vetor de valores genéticos, considerados como aleatérios. O BLP ndo especifica o que
fazer com a média geral (u), o qual na prética tem sido estimada por OLS (Resende
et al,, 1993). Bueno Filho e Vencovsky (2009) relatam a utilidade do BLP no
melhoramento vegetal.

O terceiro tipo de selecdo foi negligenciado por estatisticos e melhoristas até o
inicio da década de 1970. Essa Classe III de modelo de selecio, denominado Modelo
Misto de Selegio (em analogia ao modelo misto de anélise de variincia), foi
apresentada formalmente por Henderson (1973), contemplando o método BLUP
(melhor predigdo linear n3o viesada). O modelo é dado por y = Xb+Zg + e, em que
b é um vetor de efeitos fixos (efeitos ambientais identificdveis) e g é o vetor de
efeitos genéticos, considerados como aleatérios. Neste caso, os candidatos a selegio
sdo varidveis aleatdrias ndo observéveis pertencentes a mais que uma populagio, e o
mérito de cada candidato é a soma da média da populagio mais o valor predito da
varidvel aleatéria associada ao candidato. Neste caso, a sele¢io depende, também, de
efeitos fixos desconhecidos. O modelo misto de selecio foi apresentado como BLUP
por Henderson (1973), mas, foi concebido por volta de 1949 pelo préprio Henderson.
Naquela época, Henderson derivou o método BLUP por meio da da maximizagio da
funcdo densidade de probabilidade conjunta de y (valores fenotipicos) e g (valores
genéticos) (Henderson, 1973). A funcio maximizada nio era uma fungio de
verossimilhanga e sim uma densidade conjunta.

Em termos mais rigorosos, a selecio é um problema puramente estatistico,
visto que na pritica seleciona-se uma fracio de individuos segundo seus valores
genéticos os quais seguem uma distribui¢io de probabilidade. Pearson (1903) derivou
as médias e variincias condicionais para a distribui¢io normal multivariada. Os
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resultados de Pearson foram apresentados em notagio matricial por Aitken (1934) e
empregados por Henderson no contexto dos preditores BLUP, os quais podem ser
vistos como valores genéticos condicionais a um conjunto de (N-r) funcdes lineares
dos dados, linearmente independentes e invariantes ‘a translagio, em que N é o
niimero de observacdes e r é o posto de X, a matriz de incidéncia para os efeitos
fixos. Os indices de selecio podem ser vistos como computagdes das médias
condicionais dos valores genéticos dadas as observacdes. Lush (1931) foi o primeiro
cientista a utilizar preditores de valores genéticos baseados em médias condicionais e
Cochran (1951) estendeu as propriedades 6timas dos indices de sele¢do para quaisquer
distribuicdes.

A média fenotipica, média aritmética ou média estimada pelo método de
quadrados minimos n3o é um estimador de minimo EQM quando se tem mais que
dois tratamentos ou materiais genéticos em avaliagdo. O trabalho de Stein (1955), que
constituiu um verdadeiro paradoxo na Estatistica, demonstrou que a média
aritmética é estimador n3o admissivel, isto é, que existem estimadores que propiciam
menor erro quadritico médio ou menor risco que a média aritmética, quando mais
que duas médias necessitam ser estimadas. Neste contexto, James e Stein (1961)
apresentaram um estimador melhorado para a média populacional, que é dado por

M =k (Y, =Y )+Y , em que k é um fator regressor (ou de shrinkage) da média
amostral de determinado tratamento (Y, ) sobre a média geral (¥ ), em que

k=1-[(T-3)T-1)]/F e T é o nimero de gendtipos em avaliacio.

Os métodos (viciados ou n3o) que minimizam o EQM conduzem a
estimadores/preditores do tipo shrinkage. Genericamente, um estimador do tipo
shrinkage tem a forma de um escalar (variando entre zero e um) multiplicado por um
vetor de médias estimadas por quadrados minimos ou por méxima verossimilhanga.
Ou seja, para o caso balanceado, esse tipo de estimador multiplica as médias
fenotipicas por um fator que varia entre zero e um, dependendo da confiabilidade
(herdabilidade) que se tem nas médias fenotipicas estimadas.

Estimadores do tipo shrinkage comecgaram a ser usados por Lush (1931) no
contexto do melhoramento animal associado ao método da melhor predi¢do linear
(BLP) e, posteriormente, foram também usados no método da melhor predigdo linear
ndo viciada (BLUP) conforme Henderson (1973; 1975) e Thompson (1976; 1979). Esses
métodos assumem os efeitos de materiais genéticos como aleatérios e o BLUP ¢,
adicionalmente, um preditor nio viciado. Entretanto, conforme Stein (1955), para
mais que dois tratamentos, estimadores do tipo shrinkage sio necessarios,
independentemente se os efeitos forem tomados como fixos ou aleatérios. O
estimador melhorado de James e Stein (1961) nio necessita de qualquer suposi¢do
referente a efeitos fixos ou aleatérios, ou sobre as distribui¢des das médias a serem
estimadas (Efron e Morris 1977) e pertencem a Classe IV de modelos de selecio.
Requer apenas o relaxamento da suposi¢do de nio vicio. Este estimador é viesado,
mas tem menor erro quadritico médio que o estimador de quadrados minimos, em
determinada regido do espaco paramétrico.

No contexto da avaliagio genética, é importante relatar que o wvicio
propiciado pelo estimador de James-Stein é pequeno e sé pode existir quando o
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nimero de tratamentos é baixo (inferior a dez). A medida que o numero de
tratamentos aumenta, o estimador viesado torna-se nio viesado e, por isso, o
estimador de James-Stein é denominado como “aproximadamente nio viesado”.
Conforme Schaeffer (1999), a principio, somente estimadores nio viesados eram
usados pelos estatisticos. Os desenvolvimentos tedricos, porém, evidenciaram que
tais estimadores podem gerar estimativas fora do espaco paramétrico admissivel.
Assim, atualmente, procedimentos aproximadamente nio viesados, desde que
admissiveis (de minimo erro quadritico médio), tém sido considerados como os
ideais.

Os estimadores de James e Stein (1961) propiciam, com o aumento do
nimero de tratamentos em avaliagio, uma transi¢io natural de um modelo de efeitos
fixos para um modelo de efeitos aleatérios. E isso sé depende do tamanho da
populacio (ndmero de tratamentos). Com grande ndmero de tratamentos, os
estimadores de James-Stein e o método BLUP (cujo regressor é k = 1 - 1/F) se
equivalem (Tabela 3). Nesse caso, a metodologia BLUP é a melhor escolha pela
facilidade de implementacdo e por poder ser estendida para o caso n3o balanceado.
Quando o ntimero de tratamentos é superior a cinco, o modelo se aproxima mais de
aleatério (devendo-se usar o método BLUP) e, quando menor que cinco o modelo se
aproxima mais de fixo (devendo-se usar o método de quadrados minimos, cujo fator
de regressio é igual a 1). Logicamente o estimador de James-Stein é o mais eficaz em
qualquer das situagdes (Resende e Duarte, 2007).

Tabela 3. Valores dos regressores (de James-Stein) dos desvios das médias fenotipicas em
relacao a média geral, em experimentos balanceados, para obtencao de estimativas precisas de
valores genéticos para diferentes niumeros de tratamentos ou genitores na populacao.

Numero de tratamentos Regressor' Numero de tratamentos Regressor
3 1-0,33/F* 14 1-0,85/F
4 1-0,33/F 15 1-0,86/F
5 1-0,50/F 16 1-0,87/F
6 1-0,60/F 17 1-0,88/F
7 1-0,67/F 18 1-0,88/F
8 1-0,71/F 19 1-0,89/F
9 1-0,75/F 20 1-0,89/F

10 1-0,78/F 21 1-0,90/F
11 1-0,80/F 38 1-0,95/F
12 1-0,82/F 135 1-0,99/F
13 1-0,83/F 400 1-1/F

- F*. F de Snedecor centrado em zero, sendo que esse regressor deve multiplicar diretamente a média fenotipica e no o desvio; F: F de Snedecor centrado na média geral

O procedimento de estimagio bayesiana pertence 4 Classe V de modelos de selegio
e foi recomendado para avali¢do genética por Gianola e Fernando (1986). O teorema de
Bayes foi derivado em 1763 e, portanto, é bem mais antigo do que o método de Stein, e
também minimiza o erro quadritico esperado. Por isso, o estimador de James-Stein é
muito similar ao estimador de Bayes, tornando-se inclusive idénticos para grande
ntimero de tratamentos (Efron e Morris 1977). Por isso, sio também denominados como
estimadores de Bayes-Stein, Bayes empirico ou regra empirica de Bayes. Em inferéncia
bayesiana ndo existe qualquer distingio entre efeitos fixos ou aleatérios, e os pardmetros
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éria (RR) e

a serem estimados sio considerados varidveis aleatérias que devem ser estimadas

considerando as incertezas a elas associadas.

Na Tabela 4 é apresentada a evolugio dos métodos de avaliagio genética. Em cada

linha da tabela o primeiro autor citado refere-se ao trabalho mais influente e os demais

referem-se a trabalhos bésicos e/ou teéricos que j4 haviam abordado o tema.

Tabela 4. Evolucao dos métodos de estimacao de componentes de médias (valores genéticos).

Observacdes em y sdo Variaveis Aleatdrias

Método Autores Modelo Estimador Estrutura de
Variancias
oLS Fisher (1925) Fixoy=Xb+e b= (X'X)"' X'y e~N(0,Ic2)
WLS Yates (1934) Fixoy=Xb+e b=(X'R'X)"'X'Ry e~N(O,R=10})
GLS Henderson et al. | Fixo b=(xV'X)' XV 'y y~N(XD,V)
(1959) y=Xb+Zg+e V =Var(g)+ 1o}
BLP Lush (1931; 1945); Aleatério y = Zg + e | &=1ZR"Z+(4o)"T'ZR™y e~NO,R=10})
Pearson (1903); g~N(0,40%)
Aitken (1934) ¢
BLUP (A-BLUP) Henderson (1973); Misto g=[ZR'Z+(40))"]" e~ N(O.R=10})
Thompson (1976); y=Xb+Zg+e Z'R™(Y - Xb) g~N(0,407)
Henderson (1949)
James-Stein Efron (.? Morris g=k (T -7 )+7 e~N(O,R=1Ic)
(19.77),Jam(_ese' y=Xb+Zg+e k=(-1/F)
Stein (1962); Stein
(1955)
MAP (Bayes) Gianola e Fernando Aleatério Plely)= P(yg) P(g) e~N(0O,R=1Ic?)
(1986); Fernando e y=Xb+Zg+e )= P(y)
Gianola (1986); &=[Z'R"'Z+(45))']" g~N(0,40?)
Robertson (1955); Z'R(Y - Xb) 2
Dempfle (1971); b~NQ.Io,)
Bayes (1763) Oy, > ®
MAS (LE e LD) viaOLS e Lande e Thompson Fixo L e~N(0,Ic?)
BLUP (1990, OLS); e ens g=7g+ 2. Wm,
yEutsgt ; Q‘q’ te s é o numero de marcas significativas
ou
¥y :l¢+Zg+2Wmi+e
Fernando e Misto -
gr%fjsmjf(‘ 1(&318)9)? y=Xb+Zg+Y 0q +e | g=zg+ Y Wm, e~ N(0.15?)
I i g
edda ou g~N(0,407)
y:Xb+Zg+ZW1m, +e
GWS (RR-BLUP); Meuwissen et al. Misto E=Wh=WWRW 1) WR (= X) | o~ N(0,I67)
GBLUP; Bayes; RR- 2001); Whittaker et - , em-aue . - 2
BLUP_B) ¢ gl. (20)00)' Van yeAbr Z Qe amor ey wro-xh | &~ NG
Raden (2008); ou = (W'W + 1) W' (y - Xb) 6= VRS -]
Nejati-Javaremi et y=Xb+Y Wm +e
al. (1997); Resende | ! = (R +6 (02 10T R (v XB)
etal. (2010); _ e TR
Resende Jr. et al. y=Xb+ ZZ Wim, e | emace e
(2012) o0 y=xps e | TOTUVERAO 0
Observagdes em y sdo Variaveis Mistas (Aleatérias + Deterministicas)
Método Autores Modelo Estimador Estrutura de
Variancias
Modelos Espaciais: Matheron (1971); Misto §=[22"Z+(45))"T" e~ N(0,%)
Krigagem e Robinson (1991); y=Xb+Zg+e Z's7(Y - Xb) g~N(0,407)

Autoregressivos

Gilmour et al. (1995)

2=0[D (0,8 (D,)]
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1 pl pz px
pRCAR
. pplp
P PPl
Modelos de Regresséo Schaeffer e Dekkers Misto &=[22"Z+(®K )" e~ N(0,%)
Aleatéria Multivariada: (1994); White et al. y=Xb+Zg+e 257N (Y - Xb) g~N(0,4®K,)
Pol!nomlqs _de Legendre, | (1999); Meyer (2005) =083 (®,)]
Splines cubicas e B : ;
Modelos de Competigéo: Resende et al. (2005) Misto g=[Z2'v"'z+G*']" Yoo [T ) O (@) lo7
Efeitos Associativos ou Van Vleck e Cassady y=Xb+Zg+e Z'W (Y - Xb) ‘ ’

Indiretos

(2005); Arango et al.
(2005);

y=Xb+Zt+NZ¢+e
y=Xb+Zr+NZ¢p+<&+n

Gr o [g gmj
gy 8y

A: matriz de correlagdo genética aditiva construida via pedigree; G: matriz de correlagdo genética aditiva construida via marcadores. Notag&o: Vetores y, b, g, m, q: referentes aos
dados fenotipicos, efeitos fixos, genéticos aditivos poligénicos aleatérios, genéticos aditivos aleatérios de marcadores, genéticos aditivos aleatérios de QTL, respectivamente,

com variancias 0, g o2 e o Matrizes X, Z, W, Q: incidéncia para b, g, m, g, respectivamente.
g m q

Na Tabela 5 é apresentada a evolugio na forma de consideracio do modelo genético
associado aos caracteres quantitativos nos métodos de avaliagdo genética.

Tabela 5. Evolugcao na forma de consideracao do modelo genético associado aos
caracteres quantitativos nos métodos de avaliacao genética.

Modelo Efeitos Método de Autores
Selecéo
Poligénico Infinitesimal Pequenos - Infinitos BLUP Fisher (1918)
Misto de Heranca: genes Grandes + Pequenos Infinitos LE - MAS Fernando e Grossman
maiores + poligénico (1989)
residual
Misto de Heranga: genes Grandes + Pequenos Finitos LE - MAS Fernando et al. (1994)
maiores + poligénico (segregando dentro de
residual familias)
Misto de Heranga: genes Grandes + Pequenos Finitos LD - MAS e Meuwissen et al. (2001)
maiores + poligénico (segregando na populacéo: GWS

residual entre familias)

O modelo linear misto convencional contempla os efeitos fixos (b), genéticos
aleatérios (g) e ambientais aleatérios (e) por meio de y=Xp+Zg+e (Modelo

Individual). Incluindo os efeitos (q) dos QTLs de grandes efeitos para os locos i, o
modelo torna-se y = Xp+ Zg" +ZQ;‘L +e (Modelo de QTL), quando se conhecem os

genes ou y = Xb+Zg + ZWlml +e quando se conhecem apenas os marcadores, em

i
que Q; é uma matriz de incidéncia que relaciona os individuos com os alelos do loco
i, e ¢ e m; contém os efeitos alélicos para cada loco génico e marcador,
respectivamente. As matrizes de incidéncia Q ndo sio conhecidas e nem as suas
dimensdes, dadas pelo ndmero de alelos em cada loco. Também nio é conhecido o
ntmero de locos que afeta o carater. Isto contrasta com o primeiro modelo, em que as
matrizes de incidéncia para b e g (X e Z, respectivamente) sdo conhecidas. Se Q fosse
conhecida as equagdes de modelo misto poderiam ser usadas sem qualquer alteracio.
Um outro modelo melhor seria ) = xp + ZQiqi te ou y=Xb+ ZZ Wm, +e (Modelo
i i

GWS), no qual todos os locos seriam individualizados e n3o haveria necessidade de

. ~ ’ ’ . . A . . . . . *
inclusdo do residuo genético poligénico ou infinitesimal (g ).
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O que torna a anilise gendmica diferenciada é o fato da matriz Q_ ser
desconhecida. No entanto, ela pode ser estimada com base nas informagdes dos
marcadores (matriz W). Segundo Perez-Enciso e Misztal (2004), a forma como os
marcadores sdo usados para estimar Q e a forma de definicio de g resulta em
distintos modelos que contemplam os varios delineamentos para a anélise de QTLs e
formas de selecio genémica.

Whittaker et al. (2000) e Meuwissen et al. (2001) foram pioneiros em propor a
predi¢io simultinea dos efeitos dos marcadores, sem o uso de testes de significincia
para marcas individuais. Isto contrasta com o método da MAS proposto por Lande e
Thompson (1990). Uma comparagio entre as trés proposicdes pode ser vista na

Tabela 6.

Tabela 6. Comparacao entre as trés proposicoes de selecao auxiliada por marcadores.

Autores Método Populagao Numero de Marcadores Teste de Extensao para
(Nm) Significancia o Enfoque
Bayesiano
Lande e MAS - Indice Dentro de Muito menor que tamanho Sim Nao
Thompson (1990)  de Selecéo familia ou do cruzamento (N): n, << N
Reg. Mult. cruzamento
Whittaker et al. MAS — Ridge Dentro de Maior ou igual ao tamanho Nao Nao
(2000) Regression familia ou do cruzamento (N): n, >= N
cruzamento
Meuwissen et al. GWS - RR- Toda a Muito maior que tamanho da Nao Sim
(2001) BLUP Populagao populacéo de estimacgao (N):
nm>>N

Verifica-se pela Tabela 6, que a inovacdo de Meuwissen et al. (2001) nio foi
em termos de metodologia estatistica mas, em termos conceituais enfatizando o uso
do conceito de desequilibrio de ligagio em nivel populacional e nio apenas dentro de
familia e o nio uso de testes de significAncia para marcas. E o maior mérito foi a
demonstracido, via simulacdo, do fato de que a GWS pode realmente funcionar na
prética. Por outro lado, a versio G-BLUP da GWS, enfatizando a troca da matriz A
pela G no BLUP tradicional (Van Raden, 2008) j4 havia sido proposta por Nejati-
Javaremi et al. (1997) e Fernando (1998).

O ndo uso de significAncia estatistica para a selecio de marcas pela GWS a
distingue da GWAS (Genome Wide Association Studies), a qual procura associagio
entre locos e cariter fenotipico em nivel populacional, por meio de testes de
hipéteses visando detectar efeitos com significincia estatistica. A GWAS sofre com
a alta taxa de falsos negativos devido ao uso de pontos de corte muito rigorosos
visando evitar a ocorréncia de falsos positivos. A GWS equivale 8 GWAS aplicada
sobre todos os locos simultaneamente e baseando-se em estimagio e predi¢do em vez
de teste de hipdtese. Dessa forma consegue explicar parte muito maior da
variabilidade genética e evitar a chamada herdabilidade faltante ou perdida (missing
heritability), tipica dos estudos de anélise de ligacdo e de associagio.
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1.3 Modelos Estatisticos Lineares

Os modelos estatisticos lineares tem a forma geral y = u + b + g + ¢, em que u é
uma constante ou média geral, b é um fator de blocagem cujos niveis sdo efeitos fixos
ou aleatérios, g é um fator de tratamentos cujos niveis sdo efeitos fixos ou aleatdrios
e e é um erro aleatério. Esses modelos podem ser classificados em:

* Modelo Fixo: todos os fatores possuem niveis com efeitos
fixos, exceto o erro aleatério (e).

* Modelo Aleatdrio: todos os fatores possuem niveis com efeitos
aleatérios, exceto a média geral (u).

* Modelo Misto: possui efeitos fixos, além da média geral, e
efeitos aleatérios além do erro experimental.

A natureza dos efeitos estatisticos pode ser definida:

* Fator de efeitos fixos: os niveis sio constantes; sdo escolhidos;
a inferéncia é vilida para os niveis em estudo; a informagio
entre niveis n3o afeta a estimagio de cada nivel.

* Fator de efeitos aleatdrios: os niveis sio varidveis aleatdrias
amostradas segundo uma distribuicio de probabilidade; os
niveis sdo amostras aleatérias de uma populacio; a inferéncia é
véalida para toda a populacdo; a informacdo entre niveis afeta a
estimagdo de cada nivel.

No contexto dos modelos mistos, as seguintes regras préticas podem ser
adotadas para a defini¢do de efeitos fixos ou aleatérios, a qual depende de: (i) ndmero
de niveis do fator (com 38 niveis o modelo aproxima 95% ao modelo aleatério,
conforme a Tabela 3); (ii) tamanho de cada nivel do fator (com 5 individuos de cada
genitor em cada nivel, 150 da variagio genética fica retida entre niveis ou grupos e
para utilizd-la deve-se tomar o fator grupo como de efeitos aleatérios); (iii)
magnitude da variacdo entre niveis do fator em relagdo a variacdo residual (2 medida
que o coeficiente de determinagdo ¢* do fator tende a 1, o modelo tende de aleatério
para fixo); (iv) presenga de tratamento preferencial aos melhores individuos, caso em
que os grupos de individuos devem ser tratados como de efeitos fixos, explorando a
propriedade do Blup de invariincia a translagio nos efeitos fixos.

Forga relativa dos efeitos fixos e efeitos aleatérios com matrizes de correlagdo A e [
Os efeitos fixos dominam efeitos aleatérios com matriz de correlagio A e I.

Efeitos aleatérios com matriz de correlagio A dominam efeitos aleatérios com
matriz de correlagio I. Isto é ilustrado a seguir.
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(A) - Modelo de reprodutor: aj nao rent
Efeitos fixos — Touro (t) Individuo (g) Peso Modelo Ajustado Ajuste para
Pop (p) Touro
1 1 1" 200.10 y=lu+Tt+e Aleatério em t
1 2 12 160.50 Aleatorio em t
1 2 13 302.45 t~N(0,Ic}) Aleatdrio em t
1 3 14 112.67 Aleatério em t
1 3 15 145.89 Aleatoério em t
(B) - Modelo de reprodutor: aj rent feitos fixos d feit torios com matriz de correlagao I: 0>t
Efeitos fixos — Touro (t) Individuo (g) Peso Modelo Ajustado Ajuste para Touro
Pop (p)
1 1 1" 200.10 y=Xp+Tt+e Fixo em p e zero em t
2 2 12 160.50 2 Aleatorio em t
2 2 13 30245 | t~N(0,lc;) Aleatério em t
2 3 14 112.67 Aleatorio em t
2 3 15 145.89 Aleatorio em t
(C) - Modelo individual ou animal: ajustes rentes: ef fixos domi feitos aleatérios com matriz de correlagcao A:

07" > 47'. O individuo 11 tera seu efeito genético predito em g mas o valor refere-se somente a part

e dentro de familia.

Efeitos fixos — Touro (t) Individuo (g) Peso Modelo Ajustado Ajuste para Touro
Pop (p)
1 1 1 200.10 y:Xp +Zg+e Fixoemp e zeroemg
2 2 12 160.50 Aleatério em g
2 2 13 302.45 Aleatério em g
2 3 14 11267 | €~ N(0,40)) Aleatério em g
2 3 15 145.89 Aleatérioem g

(D) - Modelo individual ou

" 4 foit

aleatorios com matriz de correlagao I: A71 > I’] . Nesse caso, o vetor esti

ios com matriz de correl
do t .

¢

P

30 A domii fait

valores zero.

Efeitos fixos — Touro (t) Individuo (g) Peso Modelo Ajustado Ajuste para
Pop (p) Touro
1 1 11 200.10 yv=lu+Tt+Zg+e Aleatério em g
1 2 12 160.50 ) Aleatério em g
1 2 13 302.45 g~N(0,40,) Aleat6rio em g
1 3 14 112.67 5 Aleatorio em g
1 3 15 145.89 t~N(0,Ic;) Aleatorio em g
(E) - Modelo individual ou just: rent feitos fixos d feit leatérios com matrizes de correlagcao A e
I simultaneamente: (' » 4!, /7!
Efeitos fixos — Touro (t) Individuo (g) Peso Modelo Ajustado Ajuste para Touro
Pop (p)
1 1 1 200.10 y=Xp+Tt+Zg+e Fixoempezeroemget
2 2 12 160.50 N Aleatorioem g
2 2 13 302.45 g~N(0,40,) Aleatdrio em g
2 3 14 112.67 2 Aleatdrio em g
2 3 15 145.89 t~N(0,l0;) Aleatorio em g
(F) - Modelo de familias de irméos plet justes nao rent o vetor f estima os efeitos de familia contemplando
07 =(1/2)0, + (1 )0 isiea”
Efeitos fixos — Famila (f) Individuo (g) Peso Modelo Ajustado Ajuste para
Pop (p) Familia
1 1 11 200.10 y=lu+Ff +e Aleatério em f
1 2 12 160.50 Aleatério em f
1 2 13 302.45 ) Aleatério em f
1 3 14 112.67 f~N(0,Ic;) | Aleatérioemf
1 3 15 145.89 Aleatorio em f

(G) - Modelo individual ou animal com familias de irmaos

" foit

Lz

ios com matriz de

correlagao A d efeitos aleatérios com matriz de correlagéo I: A" > I7". 0 vetor f estima os efeitos da pacidad
pecifica de ¢ao (CEC) iados a cada familia, contemplando o'f = (1 / 4)O-d20minam’ia .
Efeitos fixos — Famila (f) Individuo (g) Peso Modelo Ajustado Ajuste para
Pop (p) CEC de Familia

1 1 1" 200.10 y=lu+Ff+Zg+e Aleatc:)r!o em f
1 2 12 160.50 ) Aleatério em f
1 2 13 302.45 g~N(0,40,) Aleatorio em f
1 3 14 112.67 N Aleatério em f
1 3 15 145.89 S~ N(OJO'/-) Aleatério em f
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Assim, os efeitos associados & matriz de incidéncia X sdo mais fortes do que
aqueles associados & matriz de incidéncia Z abrangendo os seguintes casos:

X'X+0"'(c)/a}) X'z X' X+07(al/0}) X'z
' ! 12 2y | ! ! -1, 2/ 2
7'X 2'Z+1 (o, /0}) 72'X 2'Z+A4 (o,/0,)
' -1 2 2 U
X'X+A4 (o,/0,) X'Z

, em que A é uma matriz nio diagonal de
VAD.¢ Z'Z+1 (o} /o))

correlagio entre valores genéticos aditivos, com elementos dados por a,,, o

numerador do coeficiente de parentesco de Wright entre os individuos X e Y dado

- a , T
pela correlagdo r,  =——X _, em que 4, =1+F ¢é o parentesco do individuo com
(axyayy)
ele mesmo e F é o coeficiente de endogamia. Se F = o, r,,, =a,, .

1.4 Modelos Estatisticos de Selecao

Os modelos estatisticos de selecio tem a forma geral ¢ = f(y), em que 7 é um

estimador dos efeitos de tratamentos genéticos e y = u + b + g + e. Os modelos
estatisticos de sele¢io podem ser classificados em (Resende, 2008):

A) Estimadores nio Viesados

(i) Modelo I (Fixo): tem como alvo a escolha entre
tratamentos independentes e de efeitos fixos; assume
implicitamente que g° = Var(g) / Var(y) = 1, ou seja, que
o coeficiente de determinacdo dos efeitos de tratamento
equivale a 100%; utiliza na sele¢do os procedimentos de
comparacio de médias fenotipicas estimadas por
quadrados minimos (OLS).

(ii)  Modelo II (Aleatério): tem como alvo a selecio entre
varidveis aleatérias ndo observéiveis pertencentes a uma
mesma populacdo estatistica (ambiente); assume g* =
Var(g) / Var(y) = h’, em que h* é a herdabilidade de
cada nivel do fator de tratamentos; utiliza na selecio o
procedimento da melhor predigdo linear (BLP) ou indice
de selecdo (SI).

(iii) Modelo III (Misto): tem como alvo a selecio entre
varidveis aleatérias n3o observdveis pertencentes a
vérias populacdes estatisticas (ambientes ou racas, de
efeitos fixos); assume g* = Var(g) / Var(y) = h*, em que
h* é a herdabilidade de cada nivel do fator de
tratamentos; estima as médias das vdarias populacdes por
quadrados minimos generalizados (GLS), produzindo
melhores estimativas lineares nio viciadas (BLUE)
dessas médias; utiliza na sele¢io o procedimento da
melhor predigio linear ndo viciada (BLUP).
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O procedimento BLUP pode ser assim caracterizado:

— B: minimiza a variincia do erro de predicdo (PEV), ou seja, maximiza

a precisio.

— L:¢é uma funcdo linear das observagdes.

- U:

é nio viciado, propriedade essa que, em conjung¢io com a

minimiza¢io da PEV, maximiza a acuricia na classe dos preditores

nio viesados.

— P: preditor de uma variével aleatéria.

As propriedades B e U, simultaneamente, caracterizam um procedimento

acurado, na classe dos preditores nio viesados. Assim, o BLUP poderia também

ser traduzido como preditor linear acurado (ALP).

B) Estimadores Aproximadamente nio Viesados

(iv)

(v)

Modelo IV: tem como alvo a escolha entre tratamentos

com coeficientes de determinagio dados por
g’ =1-[(T-3)T-1)]/F, em que T é o numero de niveis
dos efeitos aleatérios g e F é a estatistica F de Snedecor,
funcdo da proporcdo entre variidncia entre tratamentos e
varidncia residual. Utiliza na selecio médias fenotipicas
estimadas por quadrados minimos (OLS) ponderadas

pelo fator de shrinkage g* (Estimadores de James-Stein).

Modelo V: tem como alvo a escolha entre varidveis
aleatérias obtidas como médias a posteriori (MAP) de
uma distribui¢io condicional dos wvalores genéticos
dados o vetor de dados e os valores atualizados dos
componentes de variincia e efeitos fixos (Estimadores

de Bayes ou MAP).

1.5 Métodos Estatisticos de Estimacao

Os métodos estatisticos de estimagio de componentes de média e de

variincia, associados aos cinco tipos de modelos estatisticos de seleg¢io, sdo

apresentados na Tabela 7.

Tabela 7. Métodos estatisticos de estimacdao de componentes de média e de
variancia e testes de hipoteses .

Modelo
Linear e de Selegéo

Estatistico | Método de Estimacgdo de

Método de Estimacgdo de

Teste da Significancia

Componentes de Médias

Componentes de Variancia

dos Efeitos

Modelo | (Fixo)

Quadrados Minimos (LS)

Quadrados Minimos: Anélise
de Variancia (ANOVA)

Teste F de Snedecor;
Teste de Wald

MCMC

Modelo Il (Aleatério) BLP ou BLUP Maxima Verossimilhanga (ML) | Teste LRT via Qui -
ou ML Residual (REML): | Quadrado
Analise de Deviance
(ANADEV)

Modelo Il (Misto) BLUP REML: Andlise de Deviance | Teste LRT via Qui-
(ANADEV) Quadrado

Modelo IV James-Stein Quadrados Minimos: (OLS); | Intervalo de Confianga
Maxima Verossimilhanca (ML)

Modelo V Bayes (MAP) Moda a Posteriori (MAP) via | Intervalo Bayesiano de

Credibilidade
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Verifica-se uma sofisticacio dos procedimentos quando se passa do modelo I
para o modelo III e V. Uma ilustracdo de célculos associados 4 anilise de deviance é
apresentada a seguir.

Na anélise de modelos mistos com dados desbalanceados, os efeitos do
modelo nio sio testados via testes F tal como se faz no método da anilise de
variadncia. Nesse caso, para os efeitos aleatérios, o teste cientificamente
recomendado é o teste da razdo de verossimilhanca (LRT). Para os efeitos fixos,
um teste F aproximado pode ser usado. Um quadro similar ao quadro da analise de
varidncia pode ser elaborado. Tal quadro pode ser denominado de Anélise de
Deviance (ANADEV) e ¢ estabelecido segundo os seguintes passos:

a) Obtencdio do ponto de méiximo do logaritmo da funcio de
verossimilhanca residual (Log L) para modelos com e sem o efeito a ser
testado;

a) Obtencdo da deviance D = -2 Log L para modelos com e sem o efeito a
ser testado;

b) Fazer a diferenca entre as deviances para modelos sem e com o efeito a
ser testado, obtendo a razdo de verossimilhanca (LR);

c) Testar, via LRT, a significiAncia dessa diferenca usando o teste qui-
quadrado com 1 grau de liberdade.

Considere como exemplo o seguinte experimento, conduzido no
delineamento de blocos ao acaso com virias plantas por parcela. Tem-se entio o
seguinte modelo, y = u + g + b + gb + e, em que g refere-se ao efeito aleatério de
gendtipos, b refere-se ao efeito fixo de blocos, gb refere-se ao efeito aleatério de
parcela e e refere-se ao residuo aleatério dentro de parcela. A seguinte anilise de

deviance (ANADEV) pode ser realizada.

Efeito Deviance LRT(Qui-quadrado®) Comp.Var. Coef. Determ.
Genotipos 647.1794" 6.5546** 0.032924* h%g = 0.0456*
Parcela 654.1289" 13.5041** 0.068492** | c’parc = 0.0948**
Residuo - - 0.6206 c’res=0.8595
Modelo Completo 640.6248 - - c?total=1.0000
Bloco - F=7.0172* - -

Qui-quadrado tabelado: 3,84 e 6,63 para os niveis de significancia de 5 % e 1 %, respectivamente..
+ Deviance do modelo ajustado sem os referidos efeitos
4 Distribuigdo com 1 grau de liberdade.

Verifica-se que os efeitos de gendtipos e de parcelas sdo significativos.
Conseqiientemente, os respectivos componentes de variincia sdo significativamente
diferentes de zero, assim como os respectivos coeficientes de determinagio
(herdabilidade dos efeitos genotipicos — h’g e coeficiente de determinagio dos efeitos
de parcela - c’parc). O fator bloco, considerado de efeito fixo, foi testado via F de
Snedecor. A anilise de devidncia é uma generalizacdo (para os casos balanceado e
desbalanceado) da classica anélise de variincia.
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1.6 Derivacoes Frequentistas e Bayesianas de Estimadores de Valores

Genéticos

a. Minimizacio da soma de quadrados dos residuos ou erros de estimagdo sob
modelo de efeitos fixos e restri¢io U de nio vicio (OLS).

b. Minimizagio da soma de quadrados ponderada (comtemplando heterocedasticia)
dos residuos sob modelo de efeitos fixos e restricio de nio vicio (WLS).

C. Minimizacio da soma de quadrados ponderada (comtemplando heterocedasticia
e erros correlacionados) dos residuos sob modelo de efeitos fixos e restrigio de
nio vicio (GLS).

d. Maximizagdo da fun¢io de verossimilhanga de y (ML; BLP empirico).

€. Minimizagdo do erro quadritico médio de estimagdo sob modelo aleatério (BLP
se os componentes de varidncia sdo conhecidos).

f. Maximizagdo da acuracia: maximizacio da distribuigdo conjunta entre g e y (BLP
se os componentes de varidncia sdo conhecidos).

g. Minimizacio do erro quadritico médio de estimagio na classe U sob modelo
misto (BLUP se os componentes de variincia sdo conhecidos, Krigagem).

h. Maximizagdo da acurécia na classe U: maximizagio (com respeito a g e b) da
distribuicio conjunta entre g e (y—Xb) (BLUP se os componentes de variincia
sdo conhecidos; BLP de g + GLS de b).

i. Maximizacio da fun¢io de verossimilhanca restrita de (y— X») (REML; BLUP
empirico).

j.  Maximizacdo da distribuigdo a posteriori de g dado y (MAP ou Bayes ou Média
condicional a posteriori).

K. GWS: Maximizagio da acuricia na classe U: maximizagio da distribui¢io

conjunta entre g e m (RR-BLUP e G-BLUP); m é um vetor dos efeitos de
marcadores genéticos de DNA.
GWS: Maximizagio da distribuicdo a posteriori de g dado m (MAP ou Bayes ou

Média condicional).

Existem duas formas frequentistas de derivagio do BLUP: (i) pela

minimiza¢do do erro quadritico médio de predicio (E[Z(é’ 7g)2}) sob restricio de

ndo vicio; (ii) pela maximizagdo da funcdo densidade de probabilidade conjunta do

vetor de dados e do vetor de pardmetros. A forma (ii) é apresentada a seguir.

Modelo misto

y=Xb+Zg+e

Func¢io Densidade de Probabilidade de y

f (| xp

V)=

1
expla—(y—XBYV (v XD
27[(1/2)N‘V ‘”2 exp{ Z(y AR )}
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Func¢io Densidade de Probabilidade Conjuntadeyeg
fr.8)=10l)-f(2)

1 1 )
|- 2 R - 20)|
T

1 o
~WG1/2€XP{2(£ G g)}

A funcio densidade de probabilidade conjunta de y e g é dada pelo produto
entre a funcio densidade de probabilidade condicional de y dado g e a fungio
densidade de probabilidade de g, ou seja, f(y,g) = f(ylg) . f(g). Maximizando essa
fun¢io, por meio da derivacio da mesma em relagio a b e g, e tomando-se as
derivadas identicamente nulas, obtém-se as equacdes de modelo misto. E importante
reafirmar que a fungio a ser maximizada é uma fun¢io densidade de probabilidade

conjunta de y e dos parimetros e nio uma fungio de verossimilhanga (f(y|g))

Detalhes dessa derivacdo sdo apresentados por Lopes et al. (1998) e Martins et al.
(1997;1998).

A predi¢io usando BLUP assume que os componentes de variincia sio
conhecidos. Entretanto, na prética, s3o necessirias estimativas fidedignas dos
componentes de variincia (pardmetros genéticos) de forma a se obter o que se
denomina BLUP empirico (Harville e Carriquiry, 1992). O procedimento
recomendado para estimacio de componentes de varidncia é o da mdixima
verossimilhanca restrita (REML), desenvolvido por Patterson e Thompson (1971).

Teorema de Bayes (em termos de Eventos)

Probabilidade condicional: Se A e B sio eventos em um dado espago de
probabilidade, a probabilidade condicional de um evento A dado o evento B, indicado
por P[A|B] é definida por:

P[A,B]

P[AB] = se P[B] >0,
Probabilidade C'onjunta: a partir da férmula da probabilidade condicional obtém-se a
férmula da probabilidade conjunta dada por

P[A,B]=P[B].P[ AB]=P[A].P[B|4].

Teorema de probabilidade total: para um dado espaco de probabilidade se B, B,, ..., B,
é uma colec¢do de eventos mutuamente disjuntos satisfazendo:

Q=OBj eP[Bj]) 0 para j=1, 2, ..., n entdo

J=1

Pl4]= iP[A ‘B‘/]-P[B/.]: P[4], em que Q) é o espago amostral.
1

Teorema de Bayes: a partir da férmula da probabilidade conjunta e da probabilidade
total obtém-se:
P[A,B] _ P[A‘Bk ] P[B,] _Pr obabilidad e Conjunta

Pl 5 b4 5] pls,] P obabilidad e Toul

Jj-1

P[Bk‘A]:

23



B

.I_' < .. Seleciao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R de; Faby Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

Func¢io Densidade de Probabilidade e Expectincia

Uma varidvel aleatéria continua n3o possui uma fungdo de probabilidade que
associe probabilidades a cada ponto ou valores de seu dominio. Estas probabilidades
sio calculadas para intervalos de valores do dominio através de uma fungio

densidade de probabilidade. A funcdo f(Y) é uma funcdo densidade de probabilidade

desde que satisfaga as condicdes:
b ©
() P (a<y<b)=[f() dy () /) dy=1

Uma varidvel com distribui¢io Normal ou Gaussiana com pardmetros i (média)

e o2 (variincia), tem como fungio densidade de probabilidade:

1 1
f(Y):WeXp {—ZGZ(Y—U)Z}, yeR peReo>0

Formalmente, os momentos dos dados equivalem aos valores esperados de uma
funcdo de uma varidvel aleatéria. Sendo Y uma varidvel aleatéria e g(+) uma fungio
com dominio e contradominio reais, define-se expectincia ou valor esperado g(-) da
varidvel aleatéria Y, a fungio E [g(Y)] dada por:

(1) E[g()]= Z g(Y)-P,(y) se Y é uma variavel aleatéria discreta;
Y

(ii) E[g(Y)] = jg(Y) fy(y) dyseY éuma variavel aleatdria continua com

funcio densidade de probabilidade f, ().

Assim, tem-se:

a) Seg (Y) =Y, entdo, E[g(Y)] = E(Y) = Uy: primeiro momento;

b) Se g (Y) = Y? entdo, E[g(Y)] = E(Y?): segundo momento;

c) Seg(Y) =Y’ entdo, E[g(Y)] = E(Y’): terceiro momento;

d) Se g (Y) = Y% entio, E[g(Y)] = E(Y*): quarto momento;

e) Se g (Y) = (Y-0), entdo, E[g(Y)] = E(Y) = py: primeiro momento
centrado em zero (média);

f) Se g (Y) = (Y-uy)’, entio, E[g(Y)] = E(Y-uy)’=Var(Y): segundo

momento centrado na média (variincia).

Os momentos de uma varidvel aleatéria ou de sua correspondente distribuicdo

sdo as poténcias das esperancas. O r-ésimo momento de uma varidvel aleatéria Y é
usualmente indicado por M, e definido por M, = E(Y") se a esperanga existe. O t-
ésimo momento central de uma varidvel aleatéria Y em torno de a é definido como
E[(Y-a)]. Se a = Ly, tem-se o r-ésimo momento central de Y em torno da média py.
Assim:

M, = E[(Y-uy)] = o: primeiro momento central;

M, = E[(Y-uy)*] = Var (Y): segundo momento central.

A variincia de uma varidvel aleatéria Y com esperanca E(Y) = py é definida por:
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(i) o, =Var(Y):Z(Y—yY)2PY(y) se Y é discreta;

(ii) o2 = Var(Y) = T(nyy)zfy(y) dy S¢ Y é continua.

Func¢io Densidade Marginal

Uma fungio densidade marginal de uma varidvel Y, com respeito a outra varidvel Y,
refere-se aos valores assumidos por Y, independente dos valores assumidos por Y,.

)= ff(yl,yz)dyz, donde se vé que

Nesse caso, a distribui¢io marginal Y, é dada por oy

. 1
y, ¢ integrada (tendo eliminada a sua influéncia) na fungdo. Assim, y, é considerada
varidvel de distarbio.

Func¢io Densidade Condicional

Uma funcdo densidade condicional de uma varidvel Y, com respeito a outra varidvel
Y, refere-se aos valores assumidos por Y, quando Y, assume um valor constante.
Nesse caso, a distribui¢do condicional é dada por f(y|y,)= r(3,,5,)/ f(3,)» onde f(p,) €

a densidade marginal da varidvel Y,, a qual é fixada em um determinado valor.

A esperanca condicional de Y, dado Y, é uma regressio de Y, em Y,, dada por
E(YI‘YZ =y) =+ By, — ) =p + (O—ylyZ /G}sz Wy, — ) = p, + (conjunta yly2 /marg inalyz Wy, — 4,)

Estimagio Bayesiana

A estimagdo Bayesiana difere da estima¢do por mixima verossimilhanga (ML)
devido ao fato de se maximizar a distribui¢do a posteriori do parimetro em vez da
funcdo de verossimilhanca. Essa distribui¢io é dita condicional do pardmetro dadas
as observagdes (y) e é proporcional ao produto da fun¢do de verossimilhanga pela
distribui¢do a priori do parimetro. De maneira similar 3 ML, é possivel também
maximizar a funcio densidade a posteriori em relacdo aos parimetros. Se a
informac3o a priori encontra-se disponivel a estimacio Bayesiana deve ser preferivel

a ML.

O principio bayesiano é atribuido postumamente (1763) a Thomas Bayes, que
nunca publicou em vida um trabalho matemitico. No entanto, a base desse principio
foi publicada antes por Saunderson (1683-1739), um cego professor de ética, que
publicou vérios artigos matemaéticos.

Ao invés de maximizar a distribuicdo a posteriori, uma alternativa é definir uma
func¢io de perda, como por exemplo as fun¢des de perda linear e quadratica, as quais
contemplam respectivamente as diferencas simples e quadriticas entre os valores
estimados e os parimétricos. Minimizar a funcio de perda linear equivale a
maximizar a densidade a posteriori (obtendo a moda) e minimizar a funcdo de perda
quadritica equivale a maximizar a média da distribui¢do a posteriori. Se a distribuicio
a priori é ndo informativa (vaga) e/ou a quantidade de dados é muito grande (a
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verossimilhanca domina a priori), a estimagdo bayesiana converge para a estimagio
ML, ou seja, ambas sdo equivalentes.

O Teorema de Bayes, definido em termos de densidades de probabilidade,

tem a seguinte formulacdo para a distribuicdo de uma varidvel aleatéria continua:

o)=L SOk 79) @)
Sy [arole) r@)de

0: vetor de parimetros

f(60): funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo a priori, que é também a

densidade marginal de 0. Esta funcdo denota o grau de conhecimento acumulado

sobre 0, antes da observacio de y.

y : vetor de dados ou de informacdes obtidas por amostragem.

f(y /6): funcio densidade de probabilidade da distribuicdo condicional de uma
observagio (y) dado O (denominada fungio de verossimilhanca ou
modelo para os dados).

f(r,0) -f(y /19) f(6) : fungido densidade conjunta de y e .

f(@/y): distribui¢do condicional de 6 dado y, ou distribuicdo a posteriori (que é a base
da estimacdo e predicdo bayesiana).

A Figura a seguir (em que y foi substituido por X) ilustra essas distribui¢es.

(YET ANOTHER) HISTORY OF LIFE AS WE KNOW IT...

xI6]
O

HOMO HOHO HOMO HOMO HOMO
APRIORIUS PRAGHATICUS FREQUERTISTUS SAFPIENS BAYESIANIS
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FO)=[of 0y d0=[ 1 (o) 1(6) d 0=E,|r (slo)] - distribuicio  marginal ou
preditiva de y com respeito a 0, onde R é a amplitude da distribui¢io de 0. Eg
significa esperanca com respeito & distribuicio de 0. (A integracdo da distribuicdo
conjunta, no espaco paramétrico de 0, produz a marginal de y). A funcio f(y) é
denominada fungio de verossimilhanca ponderada (por f(#)) sobre a distribuicio de

0. A marginal de y é independente de 0, o qual é integrado para fora da funcio.

Como f(y) nido é funcdo de 0 (ou seja, f(y) é constante para qualquer 0), a
forma usual da formulacio de Bayes é: f(@/y) a f(y /(9) f(6), onde o indica

proporcionalidade. Dessa forma, f(6/y) nio integra 1.

A expressio (1) advém das expressdes f(6y) = f(y /(9) f(O) e f(@,y):f(@/y)

f(y), as quais sdo obtidas a partir do teorema da probabilidade condicional.

Em termos de estimagio, enquanto para a estatistica freqiientista podem
existir vdrios estimadores para um determinado parimetro, para a estatistica
bayesiana existe, em principio, um dnico estimador, o qual conduz a estimativas
que maximizam a funcio densidade de probabilidade a posteriori. Assim,

inferéncias sobre O sdo realizadas a partir da densidade a posteriori através da

expressio geral P(9|J’):_[Rf(9|J’)d9’ onde p denota probabilidade (Gianola &
Fernando, 1986).

Ao nivel do -i-ésimo elemento do vetor 0, a esperanca condicional de 6;

dadoy é J 0.7 0lo) f0) do , 0 qual é o usual estimador bayesiano de 6.
[ wr loy ro) dao

Verifica-se que a predigdo dos valores genéticos (€ =g), a partir dos dados

fenotipicos (y), baseia-se na média condional ou regressio de g em y, dada por:
Egly)=[g f(».g) dg/ [ f(y.g) dg, em que:
f (»,2) : fun¢io densidade da distribui¢do de probabilidade conjuntade y e g.

Com dados desbalanceados, independentemente da distribui¢io, o

ordenamento dos candidatos com base em E(g|y) e a selecio daqueles com os maiores
valores, maximiza a média dos individuos selecionados, conforme demonstrado por

Fernando & Gianola (1986).

Em inferéncia bayesiana n3o existem parimetros de efeitos fixos, mas apenas
varidveis aleatdrias. Tais varidveis sdo estimadas, diferentemente da abordagem
frequentista, em que os efeitos aleatérios sio preditos e os efeitos fixos e
componentes de varidncia sdo estimados. Na inferéncia bayesiana os parimetros tém
uma distribuicdo de probabilidade enquanto na inferéncia frequentista (com fatores
de efeitos fixos) os estimadores dos parimetros é que tém uma distribuicdo de

probabilidade.
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Relacdo entre Blup e Estimadores Bayesianos

Além das distribui¢des (normais) adotadas para os efeitos aleatérios (g) no
modelo linear cléssico e para a verossimilhanca do vetor de observagdes (y), a
abordagem bayesiana requer atribuicdes para as distribuicées a priori dos efeitos
fixos e componentes de varidncia. A atribuicio de distribui¢des a priori nio
informativas ou uniformes para os efeitos fixos e componentes de variincia é uma
forma de caracterizar um conhecimento a priori vago sobre os referidos efeitos e
componentes (Gianola & Fernando, 1986; Silva et al., 2008; 2011).

Quanto A estimagio dos efeitos fixos (efeitos de blocos completos, por
exemplo) e de efeitos aleatérios (valores genéticos), tem-se que as médias das
distribui¢des marginais a posteriori dos parimetros de locagio (efeitos fixos e
aleatérios), dados os componentes de varidncia ou pardmetros de dispersio
conhecidos, equivalem as solu¢des das equagdes do modelo misto do BLUP, desde
que: sejam atribuidas prioris ndo informativas para os efeitos fixos, prioris normais
para os efeitos aleatdrios e verossimilhan¢a normal para o vetor de observacdes.

Uma vez que a distribuicdo a posteriori resultante é simétrica e unimodal
(normal), a moda, a mediana e a média sdo idénticas e uma grande classe de fungdes
de perda comum (fungdo de perda quadratica, fungdo de perda absoluta ou funcdo de
perda uniforme) conduz ao mesmo estimador. Determinando a moda obtém-se o
vetor médio da distribui¢io conjunta a posteriori, por maximizacdo e n3o integragio.
Obtém-se entdo:

X‘R71X+S71 X’R%Z :| |:E((by)):| X'R71y+S71 4 , em que I, = E(b) e = E (g)-
E(gly

Z'R'X ZR'Z+A'c] ZR'y+(4"6,1)0

Essa derivacio da metodologia BLUP, sob o enfoque bayesiano baseia-se na
combinagio de dois estimadores (fontes de informacdo) independentes. Neste caso,
as equacgdes resultantes sio denominadas equagdes de modelo misto de Robertson
(Resende e Rosa-Perez, 1999).

Tomando a distribui¢do a priori sobre os efeitos fixos como nio informativa
(expressa como S >« e entdo S'—0), tem-se que esta equagdo resultante equivale as
equacdes do modelo misto do BLUP:

X'R'X X'R"'Z b| |X'R'y
ZR'X ZR'Z+A0]||g| |ZRy

Essa equagio pode ser derivada também pela maximizacio de f (y, 0) para
variacdes em 0 (em que 0 = b;g), sendo o estimador, neste caso, denominado méximo
a posteriori (MAP). Sendo P(g ‘y) = probabilidade de g dado y, 0 miximo a posteriori
(MAP) de g é dado pela maximizacio de P(g |y) Quando g e y seguem uma
distribui¢io normal multivariada, o MAP de g é equivalente ao BLUP de g. A prova
disso é apresentada a seguir.
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Lt
Se Y ~N (1, V), ou seja, P (Y) = W o UV que n =
Q)"

ordem de y, tem-se usando o teorema de Bayes:

Plely)= P(yi()yf(g)
log P(g|y)= log P(y|g)+log P(g)- P(»)

= —glog\R\—%(y—Xﬂ -Zg) R (y- XB —Zg)—%log\G\ —gg'A’ngr constante

%X'R’l(y—Xﬁ—Zg):O = X'R'XB+X'R'Zg=X'R"y
aiZ'R’l(y—Xﬂ—Zg)—G’lg =0 = Z'R'XB+(Z'R'Z+G™") §=Z'Ry
g

Esta dltima expressdo é equivalente ao BLUP de g.

Relagdo entre Estimadores de Maxima Verossimilhanca (ML) e Bayesianos

O objetivo do método ML é encontrar um conjunto de pardmetros que maximizam
a verossimilhanca de um modelo, dado uma colegio de observacdes. A
verossimilhanca para um determinado modelo pode ser escrito como uma fungio.
Segundo os fundamentos de cdlculo matemitico, para encontrar o maximo dessa
funcio, deve-se tomar a primeira derivada ou diferencial dessa funcdo e igualar o
resultado a zero. Isto propicia o conjunto de parimetros que conduzem a fun¢io a um
ponto critico miximo, desde que nio se tenha atingido um ponto de minimo. Isto pode
ser verificado usando o sinal da derivada segunda. Sinal positivo da derivada segunda
indica concavidade para cima, ou seja, ponto de minimo. Sinal negativo da derivada
segunda indica concavidade para baixo, ou seja, ponto de maximo.

Considerando como uniforme a distribui¢do a priori dos parimetros em b a
serem estimados e maximizando (obtendo a moda) a distribuicdo a posteriori, o
estimador resultante é equivalente ao de maxima verossimilhanca - ML (Henderson,
1984; Gianola & Fernando, 1986). De fato, maximizando f (g,b) (mas considerando
uma priori ndo informativa para b) com respeito a g e b obtém-se um estimador
denominado de méxima verossimilhanca, por Henderson et al. (1959), embora f(g,b)
nio seja uma funcio de verossimilhan¢a e sim uma densidade a posteriori. Mesmo
assim, pode ser obtido a partir das equagdes do modelo misto que

E®|y)=(X7V'X)"! X'V*Iyzls e E(g‘y)zGZ'V'l [y—Xb]=gem que 5 é um estimador
GLS e também ML de b e ¢ é um estimador ML de E(g | b, y), equivalendo & média

da distribui¢do condicional na qual b é fixado.
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Implementagio Pritica da Anélise Bayesiana

Os resultados de interesse gerados pela anilise Bayesiana sio, em geral, as
distribui¢des marginais a posteriori dos parimetros de interesse. Posteriormente,
inferéncias baseadas na média, mediana, moda e desvios padrdes destas
distribuicdes sdo realizadas na pratica.

O problema bisico da implementacio da anélise Bayesiana refere-se a
integracio numérica. A integracio (no espaco do parimetro) da fungio densidade
de probabilidade a posteriori, por exemplo:

Elg (Q)b/] = J.Re g (9 p(@‘y) d6, onde:
g (0) =6, para obtencio da média a posteriori e

g (0)=(0-p)’, u=E(]y), para obtencio da varilincia a posteriori ou risco de
ayes, pode ser realizada através dos métodos amerman, I : (1) analitico
Bayes, pod lizada at d todos (G , 1996 lit
para aproximagio de integral; (ii) automiticos ou de quadratura; (iii) simulagdo
estocéstica para obtencdo de distribui¢Ses a posteriori, a qual é descrita em tépico

seguinte.

1.7 Estimacao de Componentes de Variancia

Embora o problema central da avaliacio genética seja a estimagio de

componentes de médias (valores genéticos), os quais sio obtidos via integragio

(calculo de esperanga matemética) de fungdes, os componentes de varidncia sdo um

problema tangencial a4 avaliagio genética e sdo também essenciais em outras etapas

do melhoramento genético. Os componentes de variincia podem ser obtidos via

integragio ou derivagio (maximizacdo) de funcdes. Na Tabela 8 sio apresentados os

principais métodos de estimagio de componentes de varidncia. Em cada linha da

tabela o primeiro autor citado refere-se ao trabalho mais influente e os demais referem-se

a trabalhos basicos e/ou teéricos que complementam o tema.

Tabela 8. Evolugao dos métodos de estimagao de componentes de médias (valores genéticos).

Método Autores Modelo Estrutura de | Distribuicdo das
Variancias Variancias
ANOVA Henderson (1953); Fixo, fungéo paray e~N(0,Ic?) -
Fisher (1925)
ML Hartley e Rao (1967); Aleatério, fungéo para 'y e~N(0,R=Ic?) -
Fisher (1922) g~ N(0, AO_;)
REML Patterson e Thompson Misto, fungdo para (y-Xb) e~N(0,R=1I0]) -
(1971); Thompson g~N(0,40?))
(1969; 1973)
BAYES- MCMC Geman e Geman | Aleatério, distribuicdo a e~ N(O,Io-f) 53 ~ Z_z(Ve,Sf)
(1984); Gelfand e Smith | posteriori ) ) 5 )
(1990) a~N(0,40,) o, ~x (v,,S))
Uniforme se
v,=-2; §7=0
G-REML ou | Van Raden (2008); | Misto, fungdo para (y-Xb) e~N(0,R=1Ic?) -
REML/G-BLUP Misztal et al. (2010) com r.e’gre.sséo em g~ N(0,Go?)
covariaveis (marcas)
aleatérias ou G como
matriz de parentesco
gendmico

30



.I_‘ .. Seleciao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R d. Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

A variagio fenotipica é devida a efeitos genéticos e ambientais. Os efeitos
genéticos podem ser decompostos em efeitos de um conjunto de genes de efeitos
menores (poligenes) e efeitos atribuidos a genes maiores ou regides gendémicas
especificas. A distingdo entre esses trés tipos de efeitos, bem como a decomposicio da
variacdo fenotipica total de um cardter em fungio desses trés componentes, tem se
tornado essencial aos programas de melhoramento genético de plantas e animais. Os
efeitos ambientais podem ser desmembrados em independentes e correlacionados.

Os métodos padrdes para estimagio desses componentes de varidncia tém sido o
da méxima verossimilhanga residual (REML) e o da estimagio Bayesiana (MCMC).
Aplicados sobre dados fenotipicos combinados com informagdes de marcadores
genéticos e de genealogia, esses métodos permitem a separagio da variincia genética
associada a todo genoma daquela associada a regides cromossdmicas especificas,
conduzindo a detec¢io de genes individuais. Quando aplicado usando apenas a
informacdo de ligagdo génica em anélise dentro de familia, geralmente nio conduz a
mapeamento suficientemente preciso para permitir resolu¢io ao nivel molecular.
Entretanto, a inferéncia sobre o parentesco genético entre individuos usando as
informacdes sobre desequilibrio de ligacio marcadores-QTL em toda a populacio,
contribui para a melhoria da resolugio.

Mixima Verossimilhanca (ML)

O método da méxima verossimilhanga baseia-se na obtenc¢io do ponto de
méximo de uma fungio de verossimilhanga (que é a fungio densidade de
probabilidade conjunta dos pontos amostrais). E este maximo é obtido por derivagio
da func¢do de verossimilhanga (L) em relagio ao pardmetro de interesse. Assim, o
estimador ML maximiza a verossimilhanca do parimetro dado a fun¢io densidade
de probabilidade e o conjunto de dados. O ponto de miximo da funcdo de
verossimilhanca é mais facilmente encontrado quando se toma o logaritmo natural
dessa funcdo. Isto porque, com essa transformagio, o produtério em L=/ (6;y)
transforma-se em somatério, fato que torna os calculos mais trativeis. No presente
texto, as denominagdes Log e Log. denotam a mesma coisa, ou seja, o logaritmo
natural ou na base e.

O método ML foi desenvolvido por Fisher (1922), mas somente apds cerca de
45 anos, Hartley e Rao (1967) apresentaram a especificacdo matricial de um modelo
misto e a derivacdo de equacdes ML para vérias classes de modelos. Os trabalhos de
Henderson (1953) usando quadrados minimos tiveram grande impacto no
desenvolvimento dos métodos de estimacio de componentes de variincia a partir de
dados desbalanceados, estimulando principalmente os trabalhos de Hartley e Rao.
Embora viciado, o procedimento ML é computacionalmente mais simples que o
método REML (descrito a seguir) e, em determinadas situagdes, apresenta eficiéncia
satisfatéria. O vicio pode ser considerdvel se o nimero de equacdes independentes
(posto de X, em que X é a matriz de incidéncia dos efeitos fixos), para os efeitos
fixos, for relativamente grande em relagio ao nimero (IN) de observagses. Quando o
posto de X é pequeno em relagio a N, os métodos ML e REML conduzem a
resultados similares, conforme verificado por Resende et al. (1996) e Duarte e

Vencovsky (z2001).
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Mixima Verossimilhanca Restrita (REML)

O método REML foi desenvolvido e melhorado pelo pesquisador Robin
Thompson e co-autores na Inglaterra. Tal método (Patterson & Thompson, 1971)
surgiu a partir de esfor¢os na obten¢io de melhores estimadores de componentes de
varidncia para dados ndo ortogonais e desbalanceados (Thompson, 1969).
Posteriormente, foi estendido para modelos multivariados (Thompson,1973) e
melhorado em termos do algoritmo de estimagio via informagio média (AI-REML)
(Johnson & Thompson, 1995), visando a incorporacdo em softwares de exceléncia

como o GENSTAT e o ASREML (Gilmour, Thompson e Cullis, 1995).

O método REML propicia uma corre¢io ao ML, eliminando o seu vicio. No
método REML, somente a por¢ido da verossimilhanca que é invariante aos efeitos
fixos (especificados no vetor ) é maximizada. Assim, o REML mantém as demais
propriedades do ML, é n3o viciado e permite também a imposi¢do de restri¢des de
nio negatividade. Dessa forma, o REML é o procedimento ideal de estimacdo de
componentes de varidncia em modelos mistos. No método REML, os componentes
de variincia sdo estimados sem serem afetados pelos efeitos fixos do modelo e os
graus de liberdade referentes i estimacdo dos efeitos fixos sdo considerados,
produzindo estimativas ndo viciadas (Resende, 2007).

O método REML divide os dados em duas partes: contrastes dos efeitos
fixos; e contrastes dos erros (isto é, todos os contrastes com esperanga zero) os quais
contém informacdes somente sobre os componentes de varidncia. Apenas os
contrastes dos erros sdo entdo usados para estimar os componentes de variincia, uma
vez que eles contém todas as informacGes disponiveis sobre os parimetros de
variincia. Isto é feito pela projecio dos dados no espago residual ou espago vetorial
dos contrastes dos erros. Os dados projetados tém Log L dado por

_2RL=[N—r(X)]log27r—log‘X'X‘ + 10g‘XV"X‘+10g‘V‘+(y—XZ;)'V’1(y—)(7;), em que N
é o ntimero de dados e r(X) é o posto da matriz de incidéncia dos efeitos fixos. Os

componentes de variincia sdo entdo estimados pela maximizacdo do logaritmo da
funcio RL dos dados projetados.

O Log L dos dados originais é dado por —2LZNIngﬂ‘+log‘V‘+(y—Xb)’V‘l(y—Xb)'
A fungio RL tem termos adicionais em relacio a L. O tnico termo adicional
relevante para a estimagio de componentes de varidncia é log‘XV*'X| , o qual

efetivamente remove os graus de liberdade usados na estimagio dos efeitos fixos.
Essa diferenca entre RL e L reflete exatamente a diferenca entre REML e ML
(Resende, 2007). Quando o modelo inclui também outros efeitos fixos, além da
média geral, o método REML deve ser usado em vez do ML.

Sob o enfoque frequentista o REML é derivado por meio da marginalizacdo da
verossimilhanga através dos efeitos fixos. Pelo enfoque Bayesiano o REML ¢é obtido
por meio da integracdo através dos efeitos fixos e outros efeitos aleatdrios.
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1.8 Estimacao Bayesiana de Componentes de Variancia e relagcao com
ML e REML

No contexto dos modelos lineares mistos, os valores genéticos (0,=g) sdo
preditos simultaneamente A estimacdo dos efeitos fixos (0,=b) e dos componentes de
variancia (0,= 7). Na abordagem bayesiana, a avaliacio genética pode ser obtida, de
maneira geral, pela construcio da densidade a posteriori f (6, 0,, 6;ly) e, se
necessario, pela integragio de f (0,, 0,, 6,]y) em relagdo a 0, e 0,. Estes (0, e 0;) sdo
denominados pardmetros de nuisance e, por isso, devem ser integrados fora, exceto 0,
em alguns casos, onde o mesmo constitui-se em uma parte integrante da fung¢io de

mérito total (neste caso, a fun¢do de mérito depende da combinacgio linear de 6, e 0,).

A obtencio de 0, requer a integracio ou o conhecimento de 0, e 0;. Henderson
(1973) propds o método BLUP para situacdes em que 0, é conhecido e 0, ndo o é. Para

situagdes em que 0; ndo é conhecido, este autor sugeriu que o procedimento de
méxima verossimilhanga (ML) propiciaria estimativas razodveis. Conforme Gianola
& Fernando (1986), argumentos bayesianos, que nio requerem normalidade e
linearidade, permitem validar a intui¢cdo de Henderson.

A distribuigdo de 0,, 0,, e 0,, dado y é proporcional a f (0,, 0,, O;]y) o f (y|6,, 0,,
0,) . £ (0, 0,, 0;). Concentrando o interesse em 0, (o vetor de valores genéticos), deve-
se integrar 0, e 0; por meio de f(e1‘y):J'R92'|'Rgsf(e1‘ 0,, 05, ) - (6,,6,]y) - do, do,-
Tomando a distribui¢io conjunta a posteriori de forma que a maioria da densidade

esteja na moda (éz, é3), tem-se: f(0,|y) = f(91|62 =0, 0, =0, y).

Usando prioris ndo informativas para 0, e 0, tem-se que 0,e 0; sio

precisamente estimadores ML de 0, e 0,, pois neste caso £(0,, 0,y) a £(y|0,, 0;), ou
seja a densidade de 0, e 0; dado y é proporcional a fun¢io de verossimilhanca, de
forma que a moda da posteriori conjunta corresponde ao miximo da fungio de
verossimilhanca, produzindo estimadores ML (Resende, 2000).

Uma abordagem alternativa para inferéncia sobre 0, consiste em obter

(0, 0,]y)=f(0, 0,0, :és, y), onde 63 refere-se 3 moda da densidade marginal de 0;,

dado y. Para obtencio de 63 deve-se integrar 0, em f(6,, 0, |y) a f(y|6,, 6,) e entdo

maximizar f(0;ly). Usando-se uma priori n3o informativa para 0, sob

normalidade 0, é um estimador de méxima verossimilhanga restrita (REML) para

0, (Harville, 1977). Assim, se o interesse reside na inferéncia conjunta para 6, e 0,
basta usar (0, 0,|y) =f(0, 6,|0, =80,,y), que sob normalidade é equivalente 4 solu¢io

das equagdes de modelo misto com 0; substituido pelas estimativas REML de 6,
(desde que se tenha usado prioris ndo informativas para 0, e 0,) (Resende, 1999).
Utilizando-se distribui¢cdes a priori nio informativas para os efeitos fixos e
componentes de varidncia, as modas das distribui¢des marginais a posteriori dos
componentes de variincia correspondem 3s estimativas obtidas por REML.
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Inferéncias sobre componentes de variidncia devem ser baseadas em f(6;ly) a
f(y6,) . £(6;), em que O; contém varidncias e, portanto, f(0,;)y) é definida na
amplitude (o, o) para cada um dos elementos de 0,, de forma que nunca surgem
problemas de estimativas negativas de componentes de variincia (Box & Tiao, 1973).
£(0,]y) é obtida integrando-se 0, em £(0,, 0,, 6,]y) produzindo £(0,, 6,|y) e integrando-
se 0, nesta dltima. Neste caso, f(0,, 0;]y) conduz aos estimadores ML de 0, e 0; e

£f(0;ly) conduz a um estimador REML de 0;. Segundo Gianola & Fernando (1986),

isto (elimina¢do das influéncias de 0, ou dos efeitos fixos) mostra precisamente
porque REML deve ser preferido em relagio a ML, ou seja, estes argumentos sio
mais fortes do que os apresentados por Patterson & Thompson (1971), que
enfatizaram a propriedade de vicio do ML.

Além da possibilidade do uso de informagio a priori, eliminagio de parimetros
de nuisance ou de distor¢do, a abordagem Bayesiana permite a integrada estimacio -
predi¢io — deciso e a anélise exata de amostras de tamanho finito (Resende, 1997).
Assim, é uma maneira inteligente (clever) de fazer inferéncia. Outros procedimentos
tradicionais de inferéncia sdo considerados ingénuos (naive) por alguns autores.

1.9 Estimacao Bayesiana via MCMC

Dentre as classes de algoritmos para aproximar as integrais, a simulacio
estocistica baseada nos métodos de Monte Carlo é largamente indicada e utilizada
para integracdo multivariada. Os métodos de Monte Carlo referem-se a processos de
aproximagio de valores esperados (integrais com respeito a uma distribuicdo de
probabilidade) por meio de amostras, podendo ser referidos também como um caso
especial de simulacdo de um processo estocéstico.

Em genética quantitativa, para implementacdo pritica da anélise Bayesiana,
uma das maiores dificuldades técnicas é a marginalizagio. A obtengio de
distribuicdes marginais por processos analiticos é praticamente impossivel (Sorensen
e Gianola, 2002). Assim, a obtencdo da distribui¢io marginal a posteriori
(marginalizagdo da distribuicdo conjunta a posteriori) tem sido obtida pelo método
da amostragem de Gibbs (GS) através da amostragem e atualizagio das distribuicdes
condicionais.

O método da amostragem de Gibbs pertence a classe de métodos, denominada
Monte Carlo - Cadeias de Markov, a qual é sustentada em propriedades das Cadeias
de Markov. O nome Gibbs advém da distribui¢do de Gibbs, que é muito utilizada na
drea de Fisica Estatistica ou Mecinica Estatistica. O amostrador de Gibbs explorando
as distribui¢Ses condicionais completas através de algoritmo iterativo foi proposto
inicialmente por Geman & Geman (1984) para aplicacdes na 4rea de processamento
de imagens. Entretanto, somente em 1990, este trabalho foi divulgado para toda a
comunidade da 4rea de estatistica por Gelfand & Smith (1990) que publicaram em
periédico da drea de estatistica, trabalho comparando o amostrador de Gibbs com
outros processos de simulagio estocéstica.
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De maneira genérica, na anilise bayesiana os seguintes passos devem ser
adotados: (i) especificacdo das distribuicdes a priori para os efeitos e componentes de
variincia; (ii) especificacdo da funcdo de verossimilhanga para o vetor de observagdes
(distribuicdo condicional dos dados): (iii) obtencdo da distribuicdio conjunta a
posteriori para os efeitos e componentes de varidncia; (iv) obtencdo das distribuigdes
condicionais completas a posteriori para os efeitos e componentes de varidncia; (v)
marginalizacdo das distribui¢des condicionais a posteriori para os efeitos e
componentes de varidncia. A marginaliza¢do analitica é praticamente impossivel,
portanto, métodos MCMC, como o amostrador de Gibbs, tém sido utilizados para
obter amostras das distribui¢cdes marginais a posteriori por meio das distribuicdes
condicionais completas a posteriori ji citadas.

Geralmente sio usadas distribui¢des a priori conjugadas pois, nesse caso, as
distribui¢des a posteriori resultantes pertencem as mesmas familias de distribui¢des
das prioris. Assim, se a priori assume-se que os valores genéticos g apresentam
distribui¢do normal, se terd na posteriori amostras de g também provenientes de uma
distribui¢cio normal.

Para ilustrar a aplicagio da técnica da amostragem de Gibbs na avaliagio
genética serd considerado o modelo individual univariado, conforme Resende e Rosa-
Perez (1999) e Resende (2000).

Modelo

y = Xb + Zg + e, onde:

y : vetor de dados, de ordem n.

b : vetor de efeitos fixos, de ordem p.

g : vetor de valores genéticos aditivos, de ordem q.

e : vetor de erros, de ordem n.

X, Z : matrizes de incidéncia que associam b e g aos dados (y).

Na inferéncia bayesiana a formulacdo do modelo é denominada hierdrquica
ou em niveis. O primeiro nivel refere-se a especificacdo da distribui¢do condicional
dos dados em relagdo aos parimetros, a denominada fun¢io de verossimilhanga. O
segundo nivel da hierarquia refere-se a especificacio das distribui¢des a priori dos
paridmetros da distribui¢io condicional dos dados.

Definicdo da distribui¢do para a verossimilhanca

Considera-se, inicialmente, que a distribui¢io condicional dos dados, dados b, g

e 0.é normal multivariada: VB, g o’ ~N (Xb+Zg, I o), onde I é a matriz
identidade e o a varidncia residual. Essa igualdade advem do fato de que
e~N (0, I o) e, fazendo-se e=y-Xb—Zg, esse novo residuo tem distribuicio

ol ~N (Xb+Zg, I o), decorrente da mudanca na média de 0 para (Xb+ Zg).
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Distribuig¢des a priori

Considerando o modelo quantitativo infinitesimal, tem-se que a distribui¢io de
g ¢ também normal multivariada: g4, o ~N(O, 4 0)), onde A é a matriz de

y, . .. 2 4 [N . R .o . ~
parentesco genético aditivo e 0, ¢é a variincia genética aditiva na populagio base.

Os parimetros de interesse para inferéncias sio: b, g, o, e o,. Para conduzir a
anélise Bayesiana torna-se necessirio especificar as distribui¢des a priori para

b, o, e o, (adistribuicdo de g j4 foi especificada).

Como priori para b pode-se assumir p(b) a constante, que especifica
aproximadamente a nogio de conhecimento a priori vago para b. Esta distribui¢io a
priori é imprépria, mas pode-se tornar prépria, desde que se especifique os limites
superior e inferior para p(b).

As distribuicBes a priori dos componentes de variincia (o] e o) poderiam ser

uniforme da forma p (c7) o constante, 0 < ol < o (i=e, g),onde, de acordo com
max

i

2

o conhecimento acumulado sobre o cariter, o seria o valor méiximo que
I max

G; poderia assumir, a priori. Alternativamente, poderia ser especificada uma priori

mais informativa para os componentes de variincia, considerando uma distribui¢io
qui-quadrado escalada invertida, da

—((v. — U, . ~
forma: p (O',-2|Un S a (o7) P exp — (i=e, g),onde v sio os graus de

i
liberdade da distribuicio qui-quadrado e S?, o valor inicial da variincia. Esta

distribui¢do reduz-se a uma distribui¢io uniforme imprépriase v, =-2 e S =0.

Uma distribui¢do a priori f(0) é imprépria quando a integral sobre todos os

possiveis valores de 0 n3o converge: J'f(e) d 8 - ». Entretanto, o interesse principal

reside na distribui¢io a posteriori e como esta é, em geral, prépria mesmo quando a
priori ndo o é, a eventual impropriedade das distribui¢Ges a priori nio é importante.

Distribuicdo conjunta a posteriori

Definidas estas distribuicdes, pode-se agora escrever a distribui¢do conjunta a

posteriori dos parimetros do modelo.
2 2

p (b, g, o, clly)ap (b g o) o)) p (yb g o, o))
=p (b) p (glo)) p (67) p (62) p (¥

2 2 ..
b, g, o ge), em que se omitiu

g’

o condicionamento nos hiperpardmetros (pardmetros que auxiliam na especificagio
da priori) e na conhecida matriz de parentesco A.
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Considerando a distribui¢do a priori dos componentes de varidncia como uma
qui-quadrado escalada invertida, tem-se que a distribui¢io conjunta a posteriori pode
ser rescrita:

n+v,

LA™

(y-Xb-Zg)(y-Xb-Zg)}v, S;
2 o}

2 2
p (b, g o, 0,

(4t "Ao+v. S?
0'2( 2 1) exp &4 g4u, S ZUg £
£ 2 o,

Desejando atribuir distribui¢do a priori uniforme para o’ e o}, basta fazer

2 . ~ .
v, = 2 e Sl_ =0 (1 =g, e) na expressao acima.
Distribui¢des condicionais a posteriori

Para implementagio do GS, deve-se derivar todas as distribui¢des condicionais
a posteriori a partir da distribui¢do conjunta a posteriori apresentada acima.

Denominando-se Xb+Zg=W0, onde W=[X Z] e @=[}' g'], tem-se que a matriz
dos coeficientes das equagdes de modelo misto é dada por C = W W + X onde

3= 0 0 |, A distribuicdo condicional a posteriori de 0 é:
0 Ao’ /0'§

2

0 ‘ O';, o, y~N (é, C’IO'GZ), em que 0 ¢ dado por Co = w'y,ou Seja, pelas equagoes
de modelo misto.

Como exemplo, a derivacdo da distribuicdo condicional a posteriori para b; (o
i-ésimo elemento do vetor b) conduz a

blb_, g, o, o, y~N (b’\ia(X'iXi)ilo-ez)a

g2 e

em que : I;i =X, X)"'X' . (y-X_b,-Zg)

X ;e b, referem-se a X e b excluindo-se o elemento i.

E a distribui¢do condicional a posteriori de g; é:

b, g_., agz, o2, y~N (§,,(z,z,+ A la) ') e pode ser escrita também como

b) g_,‘, O—éa o-eza yNN (gﬂPEV;)'

8
8

Marginalizagio das distribui¢es condicionais por amostragem dos parimetros de
locagdo

Consiste em amostrar das condicionais a posteriori acima, para cada elemento de b e
g.
Marginalizagio das distribui¢es condicionais por amostragem dos parimetros de
dispersdo
Tendo amostrado todos os parimetros de locagio do modelo, deve-se computar:

W _ M M M M
8§, =(y—Xb" = Zg ) (y = Xb™' = Zg")

1 _ ()] -1 1)
S, =(g )4 g
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A primeira iteragio do amostrador é completada, retirando-se os componentes

de variincia, usando SS;I) e SS;I) :

b> g, O-ezayNSS;l) Z;EZ

2
Gé’

2
O-e

2 1 -2
b, g, dgayNSScE) Xn-2
A segunda iteracdo inicia-se através de atualizacdes das equagdes de modelo

misto com a:of/oﬁ, onde ¢’ e (7; sdo os valores amostrados acima.

As bases para essas expressdes vém da distribui¢io qui-quadrado dada por uma
razdo entre variancias:
2
2 _ ﬁz Syv,

V, 2 2
“ o o

, em que V, é um hiperparimetro referente ao grau de confianca no

componente de variincia a priori §?. Dessa expressdo tem-se que SS=Syv, e que
2 . . o~ . . . . . .
o2 = S% , que ¢ a distribui¢do (qui-quadrado invertida escalada) ou densidade a priori
2
d idncia 52. Assi g N f d i
para o componente de varidncia 5?. Assim, ¢’ ~SS y.°, conforme usado acima e
0

2

. 2 ~ T2 -2 2 2 ~ T2 2
derivado de olJp, g, o), y~0,87 y;° e ollb, g, 0, y~0, 8] Xs,

Associado a uma varidvel qui-quadrado invertida escalada tem-se as seguintes média
2(Sv)”
2
(Vo -2) (Vo -4)

2
e variincia: E(az‘Sjvo) _ SV

e E(0’|Sv,)=
Vo—2

Algoritmo GS

Em termos mais simples, o algoritmo GS pode ser apresentado de forma
resumida:

1. Fornecer os valores iniciais dos parimetros de locacio e dispersio do
modelo. Estes valores iniciais podem ser calculados através de
procedimentos padrdes tais como a estimacdo de componentes de variincia
por REML ou quadrados minimos. Considerando a média geral Yy como

tnico efeito fixo, pode-se calcular Y como a média aritmética das
observagdes e g, =h*(y, —y). Devem ser fornecidos os valores iniciais para
- 2 2 2, 2
Vi» &> 0., O, ea=0,/0,.

2. Gerar valores para os efeitos fixos. Sendo o tnico efeito fixo, a média geral,

R 1/2
tem-se: y=y+rnd o, /(n)
. soe oA 2 29172

3. Gerar valores para os efeitos aleatérios: g =g +rnd [(1-r;,) 0,1, onde 73,

¢ a acuracia dada por 7] =(1- PEV,/5.)"?, onde PEV; é o iésimo elemento da

inversa da matriz dos coeficientes das EMM multiplicado por 2.

4. Calcular a soma de quadrados do residuo (SSE) e a variancia residual (52.

Considerando que a distribui¢io a priori para a variincia residual é a inversa de
uma qui-quadrado, tem-se:
LY
SSE=2(y;~y—&)
, SSE
e = X2
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5. Gerar um valor para a varidncia dos efeitos aleatdrios de valores genéticos.

Ay 4—1 A
»_84°¢
O-g - X2
q
6. Calcular o novo valor do parimetro
2
. O,
a=—
(o}

g
7. Repetir os passos de (2) a (6) até que se obtenha a convergéncia da cadeia.

Diagnéstico de Convergéncia

Para a inferéncia bayesiana sobre os parimetros de interesse pode empregar-se
a técnica da amostragem de Gibbs. O principal aspecto deste procedimento refere-se
ao fato de as inferéncias basearem-se na distribuicio marginal a posteriori dos
parimetros, sendo que a marginaliza¢do da distribui¢io conjunta a posteriori é obtida
via o amostrador de Gibbs através de amostragens e atualizagdes das distribui¢des
condicionais. A abordagem bayesiana baseia-se entdo na constru¢io da distribuicdo
marginal a posteriori de um parimetro de interesse tratando-o como uma varidvel
aleatéria e aplicando calculo de probabilidades. Este procedimento implica problemas
multidimensionais, uma vez que todos os outros parimetros do modelo devem ser
integrados (eliminados), fato que raramente é possivel usando os métodos numéricos
padrdes.

O procedimento iterativo da amostragem de Gibbs refere-se a uma técnica de
integracdo estocastica que cria uma cadeia de Markov, que é uma distribuicdo
(conjunta a posteriori) estacionéria associada a distribuicdo a posteriori de interesse.
Tomando-se amostras, iterativamente, das distribui¢des condicionais a posteriori,
com continua atualizagio, obtém-se a distribui¢do conjunta a posteriori em equilibrio
e, apés um ndmero de iteracdes suficientemente grande, a dltima amostra desta
seqiiéncia e qualquer amostra subseqiiente é uma amostra da distribui¢do marginal
requerida. Este resultado implica que cada coordenada do vetor de amostras retiradas,

0" =[b" g" 0" 5}"], é uma amostra da distribuicdo marginal a posteriori

apropriada. Em resumo, antes do equilibrio amostra-se da distribui¢do condicional

completa e apds o equilibrio amostra-se da distribui¢do marginal £(0;]y).

As cadeias de Markov estio inseridas no contexto da teoria dos processos
estocdsticos, teoria esta, definida como a parte dinimica da teoria de probabilidades,
onde se estuda uma colecio de varidveis aleatérias, com respeito a sua
interdependéncia e comportamento limite. Para a inferéncia bayesiana, é de maior
relevincia o estudo do comportamento assintético da cadeia, quando o nimero de
iteracdes tende a o0, uma vez que a inferéncia deve ser baseada na distribuigio (a
posteriori) estacionéria, ou seja, em equilibrio.

A medida em que o nimero de iteracSes aumenta, a cadeia se aproxima da
condic¢do de equilibrio. Dessa forma, é necessario considerar a convergéncia em uma
determinada iteragdo cuja distribuigio esteja préxima da distribui¢io em equilibrio
(atingido teoricamente quando n — ), ou seja, apdés um numero suficientemente
grande de iteragdes.
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A forma bésica de obter uma amostra de tamanho m da posteriori é produzir m
cadeias independentes (geradas a partir de m valores iniciais diferentes) e, apés a
convergéncia, retirar os valores da dltima iteracio de cada cadeia. Outra opgio
consiste em retirar m amostras da mesma cadeia apds a convergéncia, visto que se
estard amostrando da distribuicdo a posteriori em equilibrio. Neste dltimo caso, é
importante relatar que as amostras sucessivas nio sio independentes, de forma que
se torna necessdrio descartar virias iteracSes entre cada duas amostras a serem
salvas. Como o processo é markoviano, a dependéncia diminui com o aumento da
distincia entre itera¢des, obtendo-se, assim, independéncia entre as amostras salvas.

Considerando a segunda op¢io, no contexto do diagnéstico da convergéncia,
tornam-se relevantes as quantidades: M = niimero de iteraces pré-convergéncia ou
periodo de descarte ou periodo de aquecimento da cadeia (burn in); N = nimero de
iteracSes apds a convergéncia; K = niimero de iteragdes entre amostras sucessivas ou
intervalo entre amostras (thin). O tamanho total da cadeia é dado por T = M + N.

O valor de K pode ser determinado calculando as autocorrelacées na série de
valores gerados e verificando a partir de qual ponto pode-se considerar as
autocorrelagdes como nulas. Uma vez que o valor de K é muito menor que o de M, os
métodos baseados em uma tGnica cadeia (mais longa) s3o preferidos
computacionalmente.

Outra forma de anilise de convergéncia refere-se a estimagio do erro de Monte
Carlo, que é uma estatistica associada ao erro de estimacio de determinado
pardmetro devido ao ndmero de amostras utilizadas na cadeia de Gibbs, sendo que
este erro é inversamente proporcional ao tamanho da cadeia. Este erro pode ser
calculado pela varidncia dos pardmetros amostrados sucessivamente a cada intervalo
dividida pelo nimero de amostras salvas, sendo que a raiz quadrada deste erro
fornece uma aproximacio para o desvio padrio do erro associado ao comprimento da
cadeia.

Devido ao fato de que valores aleatérios sio utilizados inicialmente como
realizacio do conjunto de parimetros, é necessirio um periodo de descarte de
amostras até que as amostras de GS possam ser consideradas como provenientes da
distribui¢do conjunta a posteriori, ou seja, da distribui¢cio em equilibrio estacionirio.
Em geral, tem sido utilizado o esquema tradicional de cadeia longa (tinica) de Gibbs,
onde o processo de reamostragem é continuo. Assim, de maneira geral, um grande
(da ordem de 10.000 a 1.000.000) ntmero de ciclos tem sido utilizado, sendo
descartadas as primeiras amostras (da ordem de poucos milhares) e amostras de cada
pardmetro sdo salvas a cada pequeno (da ordem de 50 a 100) nimero de iteragdes. O
intervalo entre amostras salvas é necessirio como forma de obtencio de amostras
independentes, visto que amostras sucessivas apresentam correlacdo serial. O
ntmero total de amostras salvas é utilizado para cémputo das estimativas pontuais e
intervalares de interesse.
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1.10 Métodos numéricos e softwares para REML/BLUP e MCMC

A implementagio computacional da metodologia de modelos mistos baseia-se
fortemente em métodos numéricos, notadamente, em 4lgebra linear numérica,
visando & obtencdo iterativa das solucdes das equagdes de modelo misto (obtencdo do
BLUP) e, cilculo numérico para a maximiza¢do/ minimizagio de fun¢des de vérias
varidveis, visando 2 obtengdo das estimativas REML.

Virios algoritmos computacionais para a obtenc¢io de componentes de
varidncia por ML e REML tém sido desenvolvidos tais como o MS (Method of
Scoring de Fisher), o EM (Expectation-Maximization, de Dempster et al., 1977), o
DF-REML (Derivative-free Restricted Maximum Likelihood, de Graser et al., 1987 e
o AI-REML (Average Information-REML de Johnson & Thompson, 1995). Dentre
estes, os mais usados sio o EM e o AI-REML. O algoritmo EM é muito estédvel,
numericamente, apresentando convergéncia mesmo que os valores iniciais nio
tenham sido totalmente adequados. Entretanto, uma inconveniéncia do algoritmo
EM ¢ a lentiddo para as estimativas préximas ao limite do espago paramétrico (por
exemplo, quando uma variidncia tende a zero). Se valores iniciais positivos forem
utilizados, a convergéncia para valores ndo negativos é garantida.

O algoritmo EM atua por meio da obtencdo da esperancga (por integragio) e
maximizacio (derivacio) da funcio de verossimilhanca dos dados, sucessivamente.
Nos modelos ao nivel de individuos, em que, freqiientemente, a ordem das equagdes
de modelo misto excedem o niimero de observagdes, a obten¢io de estimativas por
meio de primeira derivada pelo método EM requer a inversio da matriz dos
coeficientes das equacées de modelo misto, aumentando muito o esfor¢o
computacional. Os métodos de Newton-Raphson e de Fisher apresentam
convergéncia quadratica, ao passo que o algoritmo EM apresenta convergéncia linear,
sendo, portanto, mais lento.

Os algoritmos para obtencdo de estimativas REML podem ser agrupados de
acordo com a ordem das derivadas usadas. Assim, tém-se: (i) nio derivativo (DF-
REML); (ii) baseado em derivadas parciais de primeira ordem (EM-REML); (iii)
baseado em derivadas parciais de primeira e segunda ordens (AI-REML). O
algoritmo AI é um procedimento derivativo melhorado, o qual fundamenta-se no uso
dos métodos de Newton, que usam as derivadas primeira e segunda da funcio de
verossimilhanga. Tal algoritmo baseia-se na utilizagio da informagio advinda da
média das derivadas segundas observadas e esperadas da funcdo de verossimilhanga,
de forma que o termo que contém os tracos dos produtos da matriz inversa é
cancelado, restando uma expressio mais simples para computagio. Técnicas de
matrizes esparsas sio empregadas no cilculo dos elementos da inversa da matriz dos
coeficientes, os quais sdo necessirios para as derivadas primeiras da funcio de
verossimilhanga. Este algoritmo é também denominado Quasi-Newton (Gilmour et
al., 1995), o qual aproxima a matriz hessiano (matriz de derivadas segundas) pela
média das informagdes observadas e esperadas. A informacdo observada é uma
medida da curvatura da fungio (ou do seu log) de verossimilhanga e a informagio
esperada é a prépria informacio de Fisher.
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Johnson e Thompson (1995) e Gilmour, Thompson e Cullis (1995)
apresentaram o algoritmo de Informagio Média (AI), o qual baseia-se no uso de uma
matriz de informacgdo alternativa. Visto que as matrizes de IO e IE sdo dificil
computacdo (pois envolvem a segunda derivada), tais autores propuseram o uso da
matriz de informac¢io média, a qual contempla uma média das matrizes IO e IE. O
célculo da matriz AI é muito mais simples do que o calculo de qualquer uma das duas
(IO e IE) isoladamente. Isto porque, quando é feita a média das derivadas segunda
observadas e esperadas, o termo envolvendo tracos de produtos da matriz inversa,
sdo cancelados, permanecendo uma expressio de simples computagio.

O método esperanga - maximizagdo com parimetros estendidos (PX-EM) ¢é
mais recente (Foulley e Van Dyk, 2000) e também o mais eficiente juntamente com
o Al Esse método baseia-se na normalizagio dos efeitos aleatérios e aumenta muito
a velocidade de convergéncia quando comparado ao EM tradicional. Atualmente é
utilizado na implementacdo dos softwares Wombat (antigo Dfreml), ASREML e
Selegen-REML/BLUP. No ASREML e Wombat é usado em associagio com o Al

Os métodos baseados em cadeias de Markov/método Monte Carlo (MCMC),
muito usados em inferéncia bayesiana, podem também ser usados no contexto da
inferéncia verossimilhanca. O método estatistico REML e os métodos numéricos
(NR, FS, EM, DF, Al e PX-EM) até aqui apresentados sio denominados métodos
exatos. Esses métodos sdo exatos no sentido de que nio sdo baseados em amostragens
de distribuicGes de probabilidade. Os métodos estatisticos bayesianos baseiam-se em
amostragem e, nesse sentido, nio sio denominados métodos exatos. Os métodos
numéricos empregados na abordagem bayesiana como a amostragem de Gibbs
pertencem a uma classe de métodos denominada cadeias de Markov e Monte Carlo
(MCMC). No entanto, para usar os métodos MCMC, nio h4 necessidade de se
empregar os fundamentos bayesianos. O fundamento dos métodos MCMC ¢é de que,
devido as dificuldades para se calcular as PEV associadas aos efeitos dos fatores
aleatdrios, essas sdo substituidas por amostragens. Assim, podem ser usados também
associados ao algoritmo EM. Segundo Thompson (2002), nem sempre é claro qual
abordagem computacional é mais eficiente: exata, amostragem de Gibbs bayesiana
ou algo intermedidrio. A dependéncia da PEV na estimacdo de componentes de
varidncia é ilustrada a seguir.

Henderson (1986) apresentou equagdes para a estimacio de componentes de
varidncia por EM. Essas equagdes envolvem a computacio de formas quadraticas para
os fatores aleatérios e sub-equagdes para as variincias dos erros de predi¢io (PEV) dos
efeitos de todos os fatores aleatérios. Tomando os tracos dos produtos das formas
quadriticas pelas PEV obtém-se p+1 equa¢Ses para p parimetros ou componentes de
varidncia. Somando-se as duas equagdes referentes ao fator aleatério dos efeitos
genéticos aditivos, o sistema de equacdes pode ser resolvido para os p componentes de
varidncia associados aos p fatores aleatérios. A seguir maiores detalhes sdo
apresentados.

42



". Selegido Genémica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R d. Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

Para a estimag¢io dos componentes de variincia sdo necessarias duas formas
quadréticas para o vetor de erros preditos (€ ) e uma forma quadrética para o vetor de
valores genéticos preditos (g ). A forma quadrética para g é dada por g'Q¢ , sendo a

matriz associada igual a Q0 = A710;4. As duas formas quadriticas para é sdo dadas
por é&Pée ¢éPeé. As duas matrizes associadas sdo iguais a P, = R'DR'e
P.=R'R,R"'. A matriz R pode ser rescrita como R = Daé +R,0} em que
R, =1.

Essas formas quadriticas devem ser igualadas as suas esperancas

7, . ~ A2 A2
matemdticas para que se obtenha equagdes resultantes para 6, e J, . Para encontrar

essas esperancas deve—se observar que:
E(g'08) = rr[Qvar(g)],
E(e'P,e)=tr[P, var(é)] e
E(e’Pe)=tr[P, var(e)].

Verifica-se assim que, para encontrar os valores esperados necessitam-se das
PEV dos efeitos aleatérios, aqui denominadas Var(g ) e Var(é) e essas sdo fungdes

lineares de &; e &j.

Segundo Schaeffer (1999), a amostragem de Gibbs é muito similar ao método
iterativo de Gauss-Seidel, exceto que quando cada solucdo para os efeitos s3o obtidas,
adiciona-se uma quantidade aleatdria baseada na distribui¢do condicional a posteriori de
sua variincia. Para usar a amostragem de Gibbs, hd necessidade apenas de um
programa de resolugdo das equacdes de modelo misto, um bom gerador de nimeros
aleatérios e tempo computacional para processar um imenso ndmero de amostras.
Thompson (2002) relata um procedimento de aumento de dados para reduzir o esforco
computacional na estimag¢do de componentes de variincia, porém sem adicionar tanto
noise em a. O procedimento envolve o ajuste de dois modelos y—Zg = Xb+e e
y—Xb=Zg+e.No primeiro modelo ajusta-se b e se obtém b = b+ amostragem .

No segundo modelo, ajusta-se y para b , estima-se o', e 0, ajusta-se ¢ e obtém-se
g = g +amostragem . Entdo ajusta-se y para Zg e o procedimento é repetido. Apds

, . S 1s =2 —2 . . 2 2
um periodo de aquecimento, as médias c, €O, fornecem estimativas para c,e0,,

assim como no procedimento de amostragem de Gibbs. Isto evita adicionar tanto noise

em g quando 0'82, e 0’ sio estimados. A amostragem de Gibbs é uma forma de

tornar o REML computacionalmente possivel para grande conjuntos de dados e
modelos complexos.
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O método numérico de Gauss-Seidel para a resolucido iterativa de sistemas de
equagdes lineares é descrito a seguir empregando um pequeno exemplo.

Seja o sistema de equagdes lineares:
4X, + X, +X5=5
2X,+5X,+X;=0
3X, + X, + 6X; = -6,5

As solugdes para as trés incégnitas X,, X, e X; sdo dadas por:

X = G-Xy ' -X. Yh = 0+2X7 - X3 Y (-6,5-3X] - X))
1 > 2 ) 3 b
4 5 6

em que k, refere-se 4 k-ésima iteracio.

Partindo-se de um vetor inicial X° = 0o, 0), tem-se a 1 iteracio:

(o,
_(5-0-0) 5, _(042:5/4-0) 1 ., _(-65-3:5/4-1/2)

Xi ;X ;X —~1,7967.
4 4 5 2 6
Na 2% iteracdo, tem-se:
- (5—1/2:1,7967) s xio (0+2~1,58;(—1,7967)) 0992 x* - (—6,5—3~1,658—0,992) -

O procedimento prossegue até que o menor valor de | X* —X*'| <¢, em que €
é o erro desejado (geralmente <107°).
O algoritmo esperanga - maximiza¢do com aproximacdo estocéstica

(SAEM) foi apresentado por Jaffrezic et al. (2007) como uma forma eficiente de
computagio e inferéncia em modelos nio lineares mistos. Nessa situagdo complexa,
geralmente sio usados procedimentos aproximados de mixima verossimilhanca e
também métodos bayesianos. O método SAEM surge como uma opcdo de ripida
convergéncia em relacio aos algoritmos EM Monte Carlo e bayesiano. Outra
vantagem é que o mesmo nio requer a especificacio de distribuicdes a priori e é
bastante robusto a escolha dos valores iniciais no processo iterativo. A idéia é reciclar
os valores simulados de uma iteracdo, na préxima itera¢io do algoritmo EM, fato que
acelera consideravelmente a convergéncia.

A escolha dos algoritmos matriciais quanto a esparsidade das matrizes
depende da situagio, e os principais métodos para célculo da inversa de matrizes
esparsas foram descritos por Takahashi et al. (1973), Zollenkof (1971). Esses métodos
calculam somente os elementos da inversa que pertencem ao padrio de esparsidade
da matriz original. Mesmo assim, o custo computacional para o calculo da inversa
esparsa é de duas a trés vezes maior do que para célculo de determinantes. O célculo
de uma inversa esparsa aumenta os requerimentos computacionais para avaliagdo de
verossimilhancas. Thompson et al. (1994) apresentaram métodos para encontrar os
elementos da matriz esparsa, os quais reduzem esses requerimentos. Um resumo dos
Métodos Numéricos para REML é apresentado na Tabela g.
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Tabela 9. Métodos numéricos para REML.

Método Numérico para REML Autores Ordem da Derivacao
Newton-Raphson (NR) Newton Derivadas parciais de primeira e segunda ordens
Escores de Fisher (FS) Fisher Derivadas parciais de primeira ordem

Esperanca - Maximizacéo (EM)
Livre de Derivadas (DF)

Informagéo Média (Al)

Esperanga - Maximizagdo com
Parametros Estendidos (PX-EM)

Cadeias de Markov e Monte Carlo
(MCMC)

Esperanga - Maximizagéo Estocastico
(SAEM)

Dempster et al.
(1977)
Graser et al. (1987)

Gilmour, Cullis e
Thompson (1995)

Foulley e Van Dyk
(2000)

Gelfand e Smith
(1990)

Jaffrezic et al.
(2007)

Derivadas parciais de primeira ordem

N&o derivativo

Derivadas parciais de primeira e segunda ordens

Derivadas parciais de primeira ordem

Os softwares para REML/BLUP fenotipico e gendmico mais utilizados no

Brasil sdo apresentados na Tabela 10. Cédigos para ajustes de alguns modelos lineares

generalizados mistos para varidveis normais e binomiais pelo ASREML sio

apresentados por Resende (2000).

Tabela 10. Softwares para REML/BLUP e MCMC.

Software Autores Método Numérico Inversé@o Procedi-

para REML Esparsa mentos
ASREML e GENSTAT Gilmour, Cullis e Informagéo Média (Al) AS REML e BLUP

Thompson (1995)
DFREML/WOMBAT Meyer (1991) Esperanga — - REML e BLUP
Maximizagéo (EM) e Al

REMLF90 e BLUPF90 Misztal (1995) EM Acelerado Takahashi REML e BLUP
Blup Genémico
SELEGEN-REML/BLUP Resende (1994) EM Acelerado Zollenkopf REML e BLUP
SAS Littell et al. (1996) - - REML e BLUP
SELEGEN GENOMICA Resende (2007) - Zollenkopf Blup Gendmico
QxPack Perez-Enciso e - - Andlise de QTL
Misztal (2004) REML e BLUP
Blup Gendémico
ASREML Blup Gendémico
GS3 Legarra et al. (2011) - - Blup Gendmico

GENOME WIDE PREDICTION

BLR

rr-BLUP

Meuwissen (2009)

Perez et al. (2010)

Endelman (2011)

IBLASSO
Bayes Cpi
MCMC

Blup Genémico
BayesA
BayesB
Blasso

REML e BLUP
Blup Gendmico
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1.11 Testes de Hipoéteses e Parciménia de Modelos

Os testes de hipéteses referentes aos efeitos fixos e aleatérios no contexto dos
modelos mistos bem como os critérios para a comparacio de modelos sio apresentados
na Tabela 1.

Tabela 11. Testes de hipoteses referentes aos efeitos fixos e aleatérios e critérios para a
comparacao de modelos.

Testes de Hipo6teses Efeitos Distribuicéo Calculo
Assintética
i " \a A 1/2
t Fixos t t=F,-Y)Nc/n")
F Fixos e Aleatdrios F F =[ Var(trat) + Var(Residual)]
/ Var(Residual)
LRT Aleatdrios Qui- LRT = (-2Log L)p+1 - (-2Log L)p
quadrado
t=F Fixos F F = [Var(trat) + Var(Residual)]
/ Var(Residual)
WALD n pequeno = F Fixos F W =6 /Var(e)
WALD n grande = LRT Aleatorios Qui- W =6’ /Var(e)
quadrado
AIC Aleatérios - AIC=-2logL+2p
BIC Aleatérios - BIC=-2logL +plogv
v =N-r(x)
AlCc Aleatérios AIC=-2logL +2p+ [2p(p+1)/(n-p-1)]

A significincia da diferenca no ajuste de diferentes modelos aos dados pode

ser testada usando o Teste da Razio de Verossimilhanca de Wilks (LRT), definido
por: A =2[Log L

. ’ A 7’ A
com maior nimero de pardmetros — modelo com menor ntimero p de parimetros) de

o —Log L, ]. Assim, basta comparar A [2 vezes a diferenga (modelo
Log. L associados a dois modelos ajustados] com o valor da fungio densidade de
probabilidade (Tabela de %*) para determinado ntimero de graus de liberdade e

probabilidade de erro. O nimero de graus de liberdade é definido pela diferenca no
ntimero de parimetros ou componentes de varidncia entre modelos.

Tal teste envolve duas vezes a reducio no Log L resultante da retirada de t

termos aleatérios, quantidade esta distribuida como uma w2 . Assim, para a

verificacdo da significincia de um efeito aleatério, tem-se que LRT ~ 7. Entretanto,
Stram e Lee (1994) sugerem uma corre¢do por meio da multiplicagio do P wvalor
associado a )(12 por 0,5, ou seja, sugerem o uso de uma distribui¢io ;(fs . Esta corregdo
é, sobretudo, indicada para teste no limite do espaco paramétrico, quando o P valor

aproximado para a estatistica de teste d (duas vezes a reducio no Log L) ¢
0,5(1-P(y2<d)), em que P denota probabilidade. Nesse caso (mistura de

distribuicdes com 1 e o graus de liberdade), o valor tabelado de qui-quadrado para o
nivel de significincia de 5 % é 2.79.
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Quando dois modelos aninhados sdo ajustados, aquele com mais parimetros
apresenta maior log L. Entretanto, esse ndo é necessariamente o melhor modelo. Isto
significa que nio se pode comparar diretamente os Log L quando o ndmero de
parimetros varia entre modelos. Além do LRT, outro critério para a selecio de
modelos é o Critério de Informagio de Akaike (AIC), o qual penaliza a
verossimilhanca pelo niimero de parimetros independentes ajustados. Por esse critério,
qualquer parimetro extra deve aumentar a verossimilhanca por a0 menos uma unidade
para que o mesmo entre no modelo. O AIC é dado por AIC = -2log L + 2 p,em que p é
o nimero de parimetros estimados. Menores valores de AIC refletem um melhor
ajuste global (Akaike, 1974). Assim, os valores de AIC sdo calculados para cada modelo
e aquele com menor valor de AIC é escolhido como melhor modelo. H4 uma
equivaléncia assintética entre a escolha de modelos pelo critérios AIC e  validagdo
cruzada (Stone, 1977; Fang, 20m).

A comparagio de modelos hierdrquicos, mas com mesma estrutura de efeitos
fixos, é realizada pelo LRT ou (analise de deviance), AIC, BIC e AICc. A comparagio
de modelos nio hieridrquicos, mas com mesma estrutura de efeitos fixos, deve ser
feita por meio dos procedimentos AIC e BIC. O AIC esté relacionado aos conceitos
de informacio de Kullback-Leibler e maxima verossimilhanga. Informagio de
Kullback-Leibler é um conceito da fisica para medir a diferenca entre o modelo
(aproximagdo da realidade) e a realidade. Akaike (1974) percebeu que o log da
verossimilhanca de um modelo é um estimador da informacio de Kullback-Leibler,
porém viesado. E esse viés é igual ao nimero de parimetros do modelo. Entio,
definiu o AIC como a deviance mais duas vezes o nimero de parimetros do modelo.
Como o objetivo é minimizar a perda de informacio, o modelo com o menor AIC
tem o maior suporte nos dados.

O primeiro termo do AIC pode ser interpretado como uma medida de ajuste
do modelo e o segundo termo como uma penalizacdo. Desse modo, no caso em que se
compara modelos com o mesmo niémero de parimetros, necessita-se comparar
apenas o Log L. A vantagem do AIC é que as comparag¢des nio se limitam a modelos
com estrutura hierdrquica de fatores, fato que faz do AIC uma ferramenta genérica
para a selecio de modelos. Pode ser usado, por exemplo, para a comparacio entre
modelos com erros apresentando diferentes distribuicdes. O AICc é uma
modificagio que penaliza mais a adi¢do de parimetros quando o tamanho n da
amostra é pequeno.

Outra abordagem é o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) de Schwarz
(1978), o qual é dado por BIC = -2 log L + p log v, em que v = N - r(x) é o nimero de
graus de liberdade do residuo. O BIC é calculado para cada modelo e aquele com
menor valor é escolhido como melhor modelo. Pode ser usado quando os modelos
nio possuem estrutura hierdrquica. No entanto, os modelos devem ter a mesma
estrutura de efeitos fixos. Logicamente, tanto o LRT, o AIC e o BIC dependem da
mesma quantidade bésica -2 log L.

A diferenca entre as deviances de dois modelos com efeitos fixos diferentes
nio propicia um teste estatistico adequado. Isto deve-se ao fato de que a
verossimilhanca residual (fungio de y - Xb) é que é maximizada e nio a
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verossimilhanca dos dados originais (fun¢do de y). A verossimilhanga residual
refere-se A verossimilhanca dos dados apés projecdo no espago residual e, portanto,
dois diferentes modelos quanto aos efeitos fixos referem-se a duas diferentes
projecdes e, conseqiientemente, correspondem a diferentes conjuntos de dados nos
quais os mesmos fatores aleatdrios sdo estimados.

No contexto da estimagdo por maxima verossimilhanca existem trés testes
assintoticamente equivalentes, dado a estimacdo do modelo, restrito ou reduzido (8 )

e sem restricio ou sem reducio (4 ):

~ A

Teste de Wald: procura medir a distincia entre 6 e 6.

Teste LRT: ocupa-se da distincia entre log L(9)e log L(6).

Teste do Multiplicador de Lagrange (LM) ou Escore Eficiente: compara as tangentes
nos pontos & e §. O Multiplicador de Lagrange visa solucionar um problema de
maximizagio (otimizagio) condicionada.

L(6) e L(h) sio valores da funcio de verossimilhanca no ponto de maximo
com e sem restricio. Se a restricio for verdadeira os valores da funcio de

verossimilhanca avaliada em fe 6§ sio préximos, revelando que os dados dio
suporte a restri¢do ou redugio.

1.12 Modelos Computacionais BLUP

Considerando um vetor y de observagdes individuais, os seguintes modelos
estatisticos equivalentes podem ser especificados:

(1) y = Xb + ¢,: modelo com interesse apenas nos efeitos fixos (MEF).

€=y — XD : residuos cheios = genéticos + ambientais aleatérios; equivalem aos

valores genéticos desregressados.

(2) y = Xb + Z(gy/2 + gn/2 + ga) + €, : modelo reduzido de valores genéticos aditivos
ou modelo individual reduzido (MIR).

é=(y—Xb-0,5 ¢,—-0,5 g,): muita utilidade na selecio genémica ampla (GWS) =

residuo do MIR: corrigido para os genitores e desregressado.

(3) y = Xb + Zg + e, : modelo de valores genéticos aditivos individuais ou modelo

individual (MI).

g : pouca utilidade direta na GWS.

g,=(£-05¢g,-05 g,): muita utilidade na GWS = valor genético corrigido
para os genitores.

g,/ h;: valor genético desregressado e corrigido para os genitores, em que
h2=(1/2 h*)/(1/2 h* +(1—h*))é a herdabilidade da segregacio mendeliana e h* ¢ a
herdabilidade individual.
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(4) y = Xb + Z,(gn/2) + e, = Xb + Zf + e, : modelo de genitores femininos ou modelo
gamético (MG).

é=(y—Xb-0,5 g ,): residuo do MG: corrigido para um genitor e desregressado.

(5) ¥y = Xb + Xn(gn/2) + X,(g,/2) + Zg + e modelo ajustando genitores como de
efeitos fixos. (Igual ao (3) se rgzg —1).
=284
&/ h} : valor genético desregressado e corrigido para os genitores.

No modelo (1), o interesse reside apenas sobre os efeitos fixos (b) e todos os
efeitos aleatérios (genético aditivo, genético de dominancia, epistitico e ambientais)
sdo agrupados no residuo aleatério e,, O modelo (3) é o préprio modelo de valores
genéticos aditivos individuais (g) e, o residuo e, contempla os efeitos aleatérios de
dominancia alélica, epistasia e ambientais. No modelo (2), o valor genético aditivo
individual (a) ¢ dividido em 3 partes: (i) metade do valor genético aditivo da mie =
gn/2; (i1) metade do valor genético aditivo do pai = g,/2; (iii) segregacdo mendeliana
ou desvio genético em relagio & média dos valores genéticos aditivos dos genitores =
gi- O modelo (4) é expresso em termos da metade do valor genético aditivo dos
genitores femininos ou do efeito de familias f, sendo que e, compreende o somatério
de g,/2, gi e e,. Nestes modelos, X, Z e Z,, sio matrizes de incidéncia para b, a e g,,/2,
respectivamente.

O modelo de interesse pratico ao melhoramento refere-se ao (3) ou modelo
individual (MI). Entretanto, tal modelo é o mais complexo computacionalmente,
com numero de equagdes para g igual ao nimero de descendentes mais o nimero de
genitores em avaliacdo. O modelo individual reduzido - MIR- produz resultados
idénticos ao MI, porém com um menor esfor¢o computacional, podendo-se trabalhar
com um ntmero de equagdes igual ao ndmero de genitores, obtendo-se as predicdes
para g, e g e, posteriormente, as predicdes para g4 e, conseqiientemente, para g. Um
resumo dos modelos computacionais BLUP é apresentado na Tabela 12.

Tabela 12. Modelos Computacionais BLUP.

Nome Modelo

Modelo Individual (Animal) y=Xb+Zg+e,

Modelo de Genitor (Reprodutor) y = Xb + Zy(gn/2) + €4

Modelo Individual (Animal) Reduzido y=Xb+ Z(gy/2 + gm/2 + da) + €2

Modelo Individual (Animal) com Grupos Genéticos () y=Xb+Pr+Zg+e,
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1.13 Modelos BLUP Univariados Multi-Efeitos
O BLUP univariado pode ser ajustado incluindo diferentes fatores de efeitos.
Um resumo dos modelos computacionais univariados multi-efeitos para o BLUP ¢

apresentado na Tabela 13.

Tabela 13. Modelos BLUP univariados multi-efeitos.

Nome Modelo

Modelo de Repetibilidade com Ambiente Permanente (p) y=Xb+Zg+Tp+e
Modelo com Efeito de Ambiente Comum (c) y=Xb+Zg+Tc+e
Modelo com Interagdo Genétipos x Ambientes(ge) y=Xb+Zg +Tge+e
Modelo com Efeito Materno (m) y=Xb+Zg+Zm+1Tp+e
Modelo com Efeito de Dominancia (d) y=Xb+Zg+Td+e
Modelo com Efeito de Heterose (h) y=Xb+Zg+Th+e
Modelo com Efeitos Epistaticos (gg) yv=Xb+Zg+7gg +e

*X, Ze T s&o matrizes de incidéncia.

1.14 Modelos BLUP Multivariados

O BLUP multivariado pode ser ajustado usando diferentes parametrizagdes e
técnicas. Um resumo dos modelos multivariados para o BLUP é apresentado na

Tabela 14.

Tabela 14. Modelos BLUP multivariados.

Modelo Objetivo

Modelo Multivariado Analise Simultanea de Variaveis, posto completo.
Componentes Principais sob Modelos Mistos (PCAM) Analise Simultanea de Variaveis, posto reduzido.
Modelos Fator Analiticos Mistos (FAMM) Andlise Simultanea de Variaveis, posto reduzido.

Interacdo Gendtipos x Ambientes

Modelos de Normas de Reagéo via Regressao Aleatoria Interagdo Gendtipos x Ambientes

A anélise multivariada apresenta grande utilidade na formula¢io de indices
de selecio (Resende et al., 1990; Lopes, 2005). A associagdo das técnicas de anilise
multivariada e de modelos mistos é importante para a anilise de multiplos caracteres,
multiplos experimentos e, em alguns casos, medidas repetidas. Para o caso de
multiplos caracteres, o uso da PCAM ¢ mais adequado. Para miltiplos experimentos,
a técnica FAMM é mais indicada. Isto porque a anilise de componentes principais
enfatiza a identificacdo de varidveis que explicam o mdiximo da variagdo total
multivariada, fato que é relevante para o caso de miultiplos caracteres. Por outro lado,
a analise de fatores enfatiza a atribuicio da covariincia entre varidveis a fatores
comuns. Isto é relevante quando as varidveis referem-se a ambientes ou
experimentos e todos os ambientes sdo alvo da anélise e nio apenas aqueles que mais
contribuem para a variacdo total. Também, a covaridncia ou correlagio entre
ambientes atribuidas a fatores comuns automaticamente considera a similaridade e
dissimilaridade entre ambientes, o que é uma propriedade interessante nesse
contexto. Uma descri¢io detalhada e exemplo de aplicacdo da técnica FAMM na
anélise de multiplos experimentos com interacio g x e é apresentada por Resende e
Thompson (2004).
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Componentes principais sob modelos mistos (PCAM)

O método PCAM reuni as técnicas de analise multivariada e de modelos
mistos e produz uma anélise direta e em um sé passo, no nivel genético. Esta anélise
simultinea tem grande aplicagdo na anélise de multiplos caracteres e de medidas
repetidas. A metodologia de modelos mistos padrio pode ser usada para estimar
autovalores e autovetores diretamente sem a necessidade de se estimar a matriz de
covariincia (¥) completa. A principal diferenga para o modelo multivariado misto
tradicional refere-se ao fato de que os parimetros a serem estimados fazem parte da
matriz de incidéncia dos efeitos genéticos aleatédrios, conduzindo a estimacdo sob
posto reduzido.

Outra vantagem dessa abordagem refere-se ao fato de que a estimacao direta
da estrutura de covariincia garante que a matriz de covariincia serd positiva

definida, fato que ndo é garantido por outros métodos de estimacdo de X.. Assim, a
inclusdo de caracteres adicionais na andlise contribui para aumentar a precisio na
estimacdo ao invés de desestabilizar as estimativas. Também PCA’s podem ser
estimados tanto no nivel genético quanto ambiental, desdobrando a tradicional PCA
fenotipica. A seguir, é apresentada uma extensio dos modelos mistos para incorporar
a andlise de componentes principais.

Modelo Misto Tradicional
y=Xb+Zg+e

PCA sob Modelo Misto (PCAM)
y=Xb+Z(Q®I QO '®I,)g+s=Xb+Z*g*+s ,emque: O=V e g.=0'g, .

Os valores genéticos do individuo j para os caracteres originais é dado por ¢, =03 .

I, é a matriz identidade com ordem igual ao nimero g de gendtipos. Sob esse
modelo, a matriz de covariincia genética é dada por ZZA A, em que A A’= VD,

V’ , Dy é a matriz diagonal dos p autovalores e V é a matriz dos autovetores.
Escolhendo-se V e D, referentes apenas a dimensio p, esse modelo misto é reduzido
e ajusta somente os primeiros componentes principais. Assim, na técnica PCAM, a
[N . ] . (e * r_ ] . .
estrutura de covariincia é simplificada para z =A,A,=V,D,V,' em que p indica

uma das dimensdes dessas matrizes (nimero de colunas).
Andlise de fatores sob modelos multiplicativos mistos (FAMM)

A estrutura da matriz de covariincia ou correlacio envolvendo v caracteres esta
associada a v(v+1)/2 elementos. Visando simplificar a estrutura dessa matriz,
sumarizar a informacio multivariada e reduzir a dimensionalidade do problema,
decomposicdes dessas matrizes, baseadas em seus autovalores e autovetores, sio
usadas com base em diferentes parametrizacdes produzindo as técnicas de
componentes principais e da anélise de fatores.
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Entretanto, tais procedimentos sio baseados na estimagio completa da matriz de
covariincia ou de correlacio com todos os seus v(v+1)/2 elementos. Um
procedimento estatistico mais atrativo refere-se a estimar os componentes principais
e os fatores diretamente, restringindo a estimacdo apenas aqueles mais importantes.
Esse procedimento nio requer a estimagio prévia da matriz de covariincia e de
correlagio e é sobretudo relevante no contexto dos modelos mistos e de dados
desbalanceados. Nesse caso, torna-se necessiria uma reparametriza¢gio dos modelos
mistos tradicionais (Resende e Thompson, 2004). A seguir é apresentada uma
extensio dos modelos mistos para incorporar a analise de fatores.

Modelo misto tradicional

y=Xb+Zg+e

Modelo misto fator analitico (FAMM)
y=Xb+Z[(A®I,)f+5]+e ,emque: a=[(A®],)[f +7]

Sob esse modelo, a matriz de covariincia genética é dada por Z=A N+y,

em que AA’= VD, V' | Dy é a matriz diagonal dos m autovalores e V é a matriz dos
autovetores. Escolhendo-se V e D, referentes apenas i dimensio p, esse modelo
misto é reduzido e ajusta somente os p fatores. Na técnica FAMM, a estrutura de
covariincia é simplificada para Z=Ap/\p +Y¥’. Definem-se as seguintes quantidades:
f é o vetor de escores fatoriais para os individuos nos fatores; & é o vetor de erros
representando a falta de ajuste do modelo fatorial; A é a matriz dos carregamentos

dos fatores nas varidveis; W é a matriz diagonal de varidncias especificas Var(o,)

(Resende e Thompson, 2004).

A metodologia de modelos mistos padrio pode ser usada para estimar
autovalores e autovetores diretamente sem a necessidade de se estimar X completa. A
principal diferenca para o modelo multivariado misto tradicional refere-se ao fato de
que os parimetros a serem estimados fazem parte da matriz de incidéncia dos efeitos
genéticos aleatérios. Como a distribuicdo de [(A®I,)f é singular, isto conduz a

estimagdo sob posto reduzido, restricdes devem ser impostas aos parimetros do
modelo fator analitico (Thompson et al., 2003).
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1.15 Modelos BLUP Espaciais e de Competicao (Efeitos Associativos) (SCM)

O BLUP sob modelos espaciais e de competicio (SCM) pode ser ajustado usando
diferentes parametriza¢cdes. Um resumo desses modelos é apresentado na Tabela 15.

Tabela 15. Modelos espaciais e de competicao para o BLUP.

Nome Modelo Estrutura de Variancias
Modelo Geoestatistico (Exponencial) y=Xb+Zg+e =T )8 ®,)] 1 f;* pl2 p:
e~ N(0,%) ‘ Y@= pllpp
g~N(0,40%) . PPy
el
Modelos Autoregressivos Idem acima Idem acima
Modelos Ante-Dependéncia Ver texto Ver texto
Modelos ARIMA Ver texto Ver texto
Modelos Associativos de Competigao y=Xb+Zt+NZp+e Go o (g gm]
8y 8B4
Modelos Associativos e Espaciais de y=Xb+Zr+NZp+&+n G*:[g,, gm] Yo T @) ST O 1+ 07
Competicao 8y &4 : -
Modelos Espaciais

As varidveis com comportamento espacial s3o denominadas varidveis
regionalizadas e mostram caracteristicas intermedidrias entre as varidveis
verdadeiramente casuais ou aleatérias e aquelas completamente deterministicas,
exatas ou matematicas. A estatistica cléssica trata de varidveis aleatérias ao passo que
a estatistica espacial aborda estas varidveis mistas.

Tais varidveis regionalizadas apresentam uma aparente continuidade no espago. A
continuidade geogrifica se manifesta pela tendéncia de a varidvel apresentar valores
muito préximos (dependentes) em dois pontos vizinhos e muito diferentes em
pontos distantes. Assim, nio sio realizagdes de uma varidvel aleatdria, pois sdo
correlacionadas. Gréficos contemplando a variabilidade espacial dos experimentos,
denominados variogramas, ilustram o padrio de dependéncia espacial.

Algumas estatisticas permitem sumarizar as informacdes contidas nos diagramas
e descrever a continuidade espacial. Estas estatisticas sdo: (i) o coeficiente de
correlagio entre valores separados por uma dada distincia, ou seja, o coeficiente de
autocorrelagdo, também denominado autocorrelagdo serial ou autocorrelagio espacial;
(ii) a covariincia entre valores separados por uma distincia (autocovariincia); (iii)
momento de inércia ou semivaridncia. Variogramas, correlogramas e covariograma
para a descrigio da continuidade espacial podem ser obtidos a partir da
semivariincia, autocorrelagio e autocovariincia, respectivamente, associados a
diferentes distincias em uma determinada direc3o.

A variabilidade espacial pode ser estudada basicamente por meio de duas classes
de métodos: os métodos de anilise de séries temporais e os métodos geoestatisticos.
Por meio dos métodos de anilise de séries temporais, tem sido usado de um modelo
auto-regressivo de primeira ordem (AR1) para modelar os residuos em uma
dimens3o do espaco e o uso do método REML para estimar os parimetros do modelo.
Em um modelo ARi, a autocorrelagdo [p(Y;, Y;)] entre as observacdes Y; e Y; é uma
funcdo poténcia da distincia entre as observagdes, de forma que p(Y;, Yj) = p |i'j|,

em que i e j referem-se as coordenadas espaciais e p é o coeficiente de autocorrelagio.
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Um modelo auto-regressivo de primeira ordem indica que somente a correlacdo entre
observacbes imediatamente vizinhas s3o diretamente especificadas. Correlaces
entre vizinhos mais distantes surgem somente como consequéncias dessas
correlacdes de primeira ordem. Modelos de ordem mais elevada (por exemplo um
AR2) podem ser especificados, nos quais observacdes nio adjascentes podem
apresentar dependéncia direta, além daquela indireta contemplada pelo modelo AR:
(Resende e Sturion, 2001).

O modelo AR:1 pode ser estendido para considerar a variabilidade em duas
dimensdes do espago considerando processos (ARI®AR1) separiveis em duas
direcdes: linhas e colunas. Neste modelo, a autocorrelacgio ¢é dada por:

p(Yl Y 4): pi plU=Tpara observagdes com coordenadas i, j e k, / referentes a

linhas e colunas, respectivamente (Cullis e Gleeson, 1991; Cullis et al., 1998).

Estes tltimos modelos consideram os erros por meio de um processo auto-
regressivo integrado de médias méveis (ARIMA (p, q, d)) que pode ser aplicado a
duas dimensdes: linhas e colunas. Tal modelo estendido é da forma ARIMA (p,, d,,
q) x ARIMA (p,, d,, q,). Estes modelos sio denominados modelos com erros nas
varidveis e consideram um efeito de tendéncia (§) mais um erro M independente ou
efeito pepita. Assim, o vetor de erros é particionado em e = & + 1. Os modelos de

’ . . . . ~ 0
anélise tradicionais n3o incluem o componente &.

O modelo é da forma y=Xb+Zg+&+1n, em que & é o vetor aleatério de
erros correlacionados e 7 é o vetor aleatério de erros nio correlacionados. A
varidncia dos residuos é dada por Var(e) = Var (& + mn)= ¥, em que

‘P=O'§[Z(CDC)®Z(CD,,)]+IO'$, sendo o} a varidncia devida a tendéncia e o, ¢é a
c r

varidncia dos residuos nio correlacionados (Resende e Sturion, 2003). As matrizes

Z((DC) e Z((Dr)referem—se a matrizes de correlacio auto-regressivas de primeira

c 7

ordem com parimetros de autocorrelagio ®, e ®, e ordem igual ao nimero de

colunas e ndmero de linhas, respectivamente. Assim, £ é modelado como um
processo auto-regressivo separével de primeira ordem (AR1 x AR1) com matriz de
A . R . - i .
covaridncia yapé)=2=0[> (@)@ (®,)]- As matrizes de correlagio auto-regressivas
c r

sio da forma:
1 p! p2 ps
p1pp?
Z((D(): 2 1 1
¢ pp lp
p* pt pt 1]
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Em um modelo com efeito de ambiente comum, as equacdes de modelo

misto para o BLUP s3o dadas por:

XX Xz Xw X1 bl [X'y
72X Z'Z+A"% W Z'1 Z|_| 2V em que:
wx  wz o WW+ii, w'i gl [y
I'x 1z I'w I'I+H A ||E| | I'y
2 2 2
a=r =2 4=
g O, O¢

A e H sio as matrizes de correlagio para os efeitos g e £, respectivamente.
A inversio de H é dada por p- 3 @)®Y (@, A estimagio da variincia do

erro correlacionado via REML pode ser dada por&? :[E']—[*‘EJF&; r (H'C™]/N,

em que C* advém da inversa da matriz dos coeficientes e N é o nimero total de

dados.

Comparando-se as magnitudes de & e 5 pode-se inferir se a varidvel é

predominantemente deterministica (£ >7 ) ou aleatéria (77 > & ). Para o LRT, a

comparacdo entre um modelo espacial e um nio espacial deve considerar 3 graus
de liberdade, referentes as estimativas dos parimetros de varidncia & e

pardmetros de autocorrelagio ®_e @, (p, e p,).

A geoestatistica consiste basicamente de variografia e krigagem. A variografia
usa variogramas para caracterizar e modelar a variacdo espacial. A krigagem usa a
variagdo modelada para predizer valores, tais quais os BLUPs de erros ou pontos
correlacionados. O variograma usa semivariincias e pode ser usado em ambos os
métodos de anélise espacial: geoestatistica e modelos de séries temporais. Pela
geoestatistica, o modelo padrio para ajuste de uma fun¢io ao variograma

experimental em ensaios de campo é o exponencial.

Os procedimentos geoestatisticos consideram a heterogeneidade espacial de forma
direta por meio da inclusio dos efeitos de tendéncia e correlagio residual na
modelagem da matriz de covaridncia residual. Como o modelo associado ao
variograma é exponencial, os residuos podem ser interpretados como uma realizacdo
de um processo auto-regressivo de primeira ordem (AR1). Isto faz sentido uma vez
que o modelo ARI projeta a auto-correlagio para lags distantes, como uma fungio
poténcia da distincia entre plantas. O modelo exponencial faz o mesmo. Entretanto,
os modelos geoestatisticos muitas vezes assumem isotropia (mesmo padrio de
variagio nas duas dimensdes), o que pode ser inadequado para modelar a estrutura de
varidncias nos experimentos de campo. H4 equivaléncia entre a modelagem
geoestatistica exponencial e o modelo separivel AR1 x AR1 para experimentos de
campo. Em fungio desta equivaléncia e da facilidade em ajustar modelos
anisotrépicos (variagdo diferenciada em duas dimensdes) pela modelagem ARIMA,
esta tem sido preferida. Adicionalmente, a separabilidade resulta em maior eficiéncia

computacional em termos de tempo.
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Modelos Espaciais na Anélise de SNPs

Com a disponibilidade de marcadores SNPs a predicdo de valores genéticos por
meio da selecio gendmica ampla (GWS) consiste na substitui¢io da matriz de
correlagio genética A entre individuos, obtida via pedigree pela matriz de correlacio
genética G entre individuos, obtida via marcadores. No caso, a matriz W de
incidéncia dos marcadores nos individuos tem elementos dados por 2p;, (1 - 2p;) e (2 -
2p;) ou -1, 0 e I, para os gendtipos marcadores mm, Mm e MM, respectivamente, em que
pi é a frequéncia de um dos alelos do loco marcador i. A seguir é demonstrada a

equivaléncia entre os modelos A-BLUP e G-BLUP.
Modelo A-BLUP
y=Xb+Zg+¢e Var(g)= AO‘;

Modelo Equivalente G-BLUP
g=Wm

y=Xb+ZWm+¢e, K Var(Wm)=WIloc.W'=sWW'c]
M

, em que m é o vetor de efeitos genéticos (substituigdo alélica) dos marcadores.

Assim, Var(g)=Var(Wm) e, portanto, AO‘E =WW'c’ . Desenvolvendo tem-

se:

m

A=WW'o, o =WW'o, /123 p,(1- p)o,1=WW'123 p,(1-p)] ©

A= WW'/[Zi p,(1- p)]s pois O'é = [22 pi(l—pi)]()',i (Falconer, 1989).

Uma prova da validade da expressdo g_ 4 WW'/[Zip.(l—p.)] é apresentada a seguir:

Cédigos na matriz W

Cédigos Cédigos Centrados Cédigos Centrados Numerador do coeficiente de
com p; = 0.5 parentesco de Wright entre Irm3os
Completos
0 0-2p, 1 0.0
1 1-2p; 0 05
2 2-2p, 1 1.0

Cilculo da matriz G = A

Matriz W Matriz WW’ Matriz G
Individuo Marca1 Marca 2 Marca 3 Marca 4 zi p(l=p)=2
Individuo 1 -1 0 0 1 2 2 1 1
Individuo 2 -1 0 0 1 2 2 1 1

Numerador do coeficiente de parentesco de Wright entre clones = 1

Verifica-se que os dois individuos sdo idénticos (clones) considerando os 4 locos
marcadores, apresentando correlagio genética igual a 1 na matriz G. Com infinitos locos
marcadores, G tende a A. G também contempla o parentesco médio nos virios locos
mas, sob GWS com selecio de marcadores, sdo considerados especificamente os locos
que controlam o cariter em questdo. E se o numero de locos que controlam o cariter é
finito, G é muito diferente de A.
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Com heterogeneidade de variincia entre SNPs e sendo D uma matriz diagonal
(diag(D)=1,, sendo 7, o componente de variincia associado ao loco marcador i)

contemplando essa heterogeneidade, a modelagem da estrutura de varidncia torna-se (se
2
m~(0,Do;)):
Var(g) = Var (Wm) = WD c.W'= WDW "o
b
em que "P"" ¢ uma matriz de incidéncia ponderada quadritica.

E a igualdade entre as matrizes de correlacio genética entre individuos torna-se
g ¢ g

Ao, =WDW'c,

A=WDW'c. /o’

g
A=G=WDW'[2Y p,(1- p)]-

Se m for parametrizado como m~(0,D), tem-se

G=WDW'/O‘2=WDW'/{[ZZn:pi(l—pi)]O'i}' Em ambos os casos, a matriz G substitui a

matriz A nas equagdes de modelo misto.

Com m ~(0,D) e quando W, contém elementos centrados e padronizados
_ (W,-j - 2P,)
" 2p(1-p 1"

dados por w , tem-se G=WDW'/ o, =WDW'/(nc,).

Essa modelagem gera um método G-BLUP com heterogeneidade de variincia e
produz resultados similares aos obtidos pelo método BayesA (ver tépico 1.18 e
capitulo 6).

Com heterogeneidade de frequéncias alélicas entre SNPs (contemplada em uma
matriz diagonal Dp), a parametrizacdo torna-se G =WD*W', em que D*=DD,, sendo

diag(D,)=1/[n2p,(1- p))].

Considerando a correlacio entre efeitos de SNPs dentro de cromossomos
devido ao desequilibrio de ligagdo entre eles, modelos espaciais podem ser adotados.
Nesse caso, a matriz D deve ser substituida por uma matriz de correlacio
autoregressiva (AR1) contemplando essa covaridncia espacial.

Assim, Var(g)=Var(Wm)=WDocW'= WDW 'c} deve ser rescrita como

_ _ 2 " " 2 2 4 IO . .
Var(g)=Var(Wm)=Wx%, o, W'=WE W'c, em que O, € a variancia correlacionada
de marcadores e X, é uma matriz de correlagdo autoregressiva de primeira ordem

com paridmetro de autocorrelacio p. Para o caso de 4 marcas, X, ¢é dada por
1p' p* p
P p
Tl 1
pp P
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Um modelo autorregressivo com variincias heterogéneas (ARH) também
pode ser ajustado. Nesse caso, tem-se Var(g) = Var(Wm)=W3, W' e para 3 marcas a

mch

estrutura de covariincia é:
2 1 2
O-m1 Gmlo-mzp O-mIGmSp
. 2 1
chh =| Sim. sz 020 m3P
2

o

my

Se parte da variincia entre SNPs é correlacionada e parte é independente ou

nio correlacionada, tem-se a estrutura Var(m) = Var (m. + m,)= ¥, em que

_ 2 2 2, A ~ .
Y=% o, +t1l0,,. 6 em que o, ¢éa varidncia de marcadores nio correlacionada. No

caso, tem-se Var(g)=Var(Wm)=WWYW'. Para o caso de 4 marcas, ¥ ¢ dada por

2 2 1 2 2 _2 3 2
(Cre ¥ Ope) P Oy PO, PO,

1.2 2 2 1.2 2 2
_ p O-mc (Gmc +O_mnc) p O-mc ,D Gmc

2 2 12 2 2 12
p O-mc p O-rl‘l(,‘ (O- +O—n1’7£') p arl‘l(f

me

b

3 2 2 2 1 2 2 2
£ Cpe P °Cpe PO, (0, +0,,,

Outra estrutura de correlagio que pode ser usada é associada a modelos ante-

dependéncia estruturados (SAD), em que a estrutura da matriz de covariincia é:

2
O-ml O-mlo-mzpl O-mlo-m3101p2

2sap = | Sim. Giz 0,120 m3P>
Modelos SAD nos métodos BayesA e BayesB foram aplicados por Yang e

Tempelman (2012). Maiores detalhes sobre modelos espaciais na analise gendmica

sdo apresentados no tépico 6.26.
Modelos de Competigio (Associativos ou de Interagio Social)

Em um modelo de interferéncia ou de interacio social, a parcela ou individuo
i tem um efeito direto 7, nele e um efeito indireto ¢ no individuo vizinho. A

competicdo genotipica pode ser considerada sob a 4tica desse modelo. Esse modelo é
daforma: y=Xb+Zg+e=Xb+Zr+ NZg+e em que:
)

Zg=Zt+NZ¢

7: vetor dos efeitos genéticos diretos dos individuos (genétipos).
¢ : vetor dos efeitos centrados de tratamentos (genétipos) sobre os vizinhos

(efeitos indiretos ou associativos), os quais sdo genéticos e ndo
fenotipicos. Sdo também denominados efeitos genéticos sociais.
N: matriz de incidéncia de vizinhanca, de dimensio n x n, composta poro e 1.

Pode ser visto explicitamente no modelo genético social que os efeitos de
competicio referem-se a efeitos genéticos (dependem da matriz Z) e nio a efeitos
residuais. Devido a essa razdo, o uso somente da abordagem auto-regressiva para os
residuos pode ser inapropriada para contemplar a competi¢io entre individuos ou
entre parcelas.
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O componente ¢ pode ser positivo ou negativo, dependendo da
agressividade do gendtipo. Se negativo (para genétipos agressivos), o valor absoluto
de ¢ deve ser subtraido de 7, por meio de 7, =7, —vg , propiciando os efeitos de

gendtipos para uso em plantios ou planteis puros, em que v é o nimero de vizinhos
considerados. Se positivo (genétipos sensiveis), ¢ serd somado na expressdo

*
T. =

1

7, + V¢i .
A competicio e a tendéncia espacial podem ser incluidas em um modelo
espacial. O modelo é da forma:y = Xb+Z7r+ NZ¢+&+n. A competicdo é modelada

como parte da estrutura de tratamentos e a tendéncia em uma ou duas dimensdes é
modelada como parte da estrutura dos erros.

Resende e Thompson (2003) e Resende et al. (2005) usaram esse mesmo
modelo e assumiram 7, e ¢ como efeitos aleatérios. Nesse caso, existe uma

covariincia entre r,e ¢ . A matriz de covariincia entre eles equivale a:
gz'r gr¢ A d 145 { f 1 {1
G = ,em que g, é o componente de variincia para os efeitos genotipicos
8w 8o
diretos, g,, ¢é o componente de varidncia associado aos efeitos genotipicos indiretos
sobre os vizinhos (numerador da herdabilidade dos efeitos de competigio) e gyéa
covariincia entre os efeitos diretos no préprio individuo e indiretos sobre os vizinhos
e é também o numerador da correlacio genética entre a produtividade e a

agressividade das individuos, dada por 7, = g, /(g,. &, )2

Esta correlagio é, em geral, negativa, evidenciando que os melhores
individuos sdo beneficiados nos experimentos e criagcdes comunitarias. A selecio

deve entio ser baseada em 7+¢, em que ¢ é negativo nas individuos mais

agressivos. A selecio pode basear-se também em ¢ visando a identificacio de

gendtipos adequados a plantios adensados como, por exemplo, no melhoramento do
cafeeiro e do dendezeiro.

Modelo idéntico ao apresentado passou a ser usado também no
melhoramento animal (Van Vleck e Cassady, 2005; Arango et al., 2005; Muir, 2005).
Atualmente, esses mesmos modelos vem sendo enfatizados novamente no
melhoramento florestal (Brotherstone et al., 2011; Bijima, 2011; Costa e Silva et al,,
2012).
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1.16 Modelos BLUP Longitudinais (Regressiao Aleatoria Multivariada e Normas
de Reacao)

Dados longitudinais ou medidas repetidas ao longo do tempo sio a regra no
melhoramento de animais e plantas perenes. O BLUP sob modelos com medidas
repetidas pode ser ajustado usando diferentes parametrizacdes da estrutura de
correlacdo dos fenétipos ao longo do tempo. Esse assunto é tratado por Meyer (2005)
e Mrode (2005), dentre outros. Um resumo desses modelos é apresentado na Tabela

16.

Tabela 16. Modelos BLUP Longitudinais.

Modelo Objetivo Modelos

Modelos de Regresséo Aleatéria via Polinbmios ~ Modelagem de medidas repetidas no tempo  Ver texto
Ortogonais de Legendre

Modelos de Regressao Aleatdria via Splines Modelagem de medidas repetidas no tempo  Ver texto
Modelos Processo Carater e Autoregressivos Modelagem de medidas repetidas no tempo  Ver texto
Modelos Ante-Dependéncia Estruturados (SAD)  Modelagem de medidas repetidas no tempo  Ver texto
Modelos de Simetria Composta Modelagem de medidas repetidas no tempo  Ver texto

Regressdo Aleatéria Multivariada

Para caracteres associados a curvas de crescimento em fung¢io do tempo ou da
idade de avaliagdo, os modelos de regressio aleatéria multivariados (RRM) devem
ser adotados considerando dois conjuntos de regressio dos fenétipos do cariter em
funcido das idades mensuradas. O primeiro conjunto diz respeito a regressio fixa para
os individuos pertencentes 4 mesma classe de efeitos fixos e o segundo contempla
efeitos aleatérios que descrevem os desvios de cada individuo em relacio a regressio
fixa. As regressdes fixas e aleatérias sdo representadas por funcdes continuas.

Um modelo de regressio aleatéria multivariado pode ser ajustado para os
efeitos aleatérios genético aditivo e ambiente permanente cujas covaridveis
relacionadas aos tempos ou idades podem ser descritas por polinémios de Legendre.
Esse modelo é dado por y = Xb + Zg + Tp + e, em que p é o vetor dos efeitos de
ambiente permanente com matriz de incidéncia T. Expresso de outra forma, o

modelo ¢ dado por y=Xb+® g+® p+e, em que ®, e @,  sio matrizes de

incidéncia (de covaridveis) para os coeficientes polinomiais dos efeitos genético
aditivo e de ambiente permanente, respectivamente.

As distribui¢des dos coeficientes de regressio aleatéria sio dadas por:
g~N(0,4A®K,), sendo A a matriz de parentesco entre os individuos e K, uma matriz
de dimensdo (k, +1) x (ky+1) de covariincias entre coeficientes de regresso aleatéria
para os efeitos genéticos aditivos; p~N(0,I, «K,), sendo I uma matriz identidade
de ordem n e K, uma matriz de dimensdo (k,+1) x (kp+1) de covaridncias entre

coeficientes de regressdo aleatdria para os efeitos de ambiente permanente. Com
selecio gendmica, os modelos de regressio aleatéria multivariados devem usar, em
lugar de A, a matriz de  parentesco  gendmico, dada  por

G=(WW') k= (VW )I[23p,(1-p,)] -
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O modelo de regressio aleatéria pode ser dado por:

kp-1 kg-1 k-1
¥+ ) Babm@iH D gmbn(af)l D Pudnla) + &
=] 1m=f m=f

em que:
¥; varidvel observada no j*"™ idade do i individuo;

F;; conjunto de efeitos fixos;
ésimo

f, : m coeficiente de regressio de efeito fixo da curva média da varidvel na
populacio;
Gim € Pim: M > coeficientes de regressio aleatéria referentes aos efeitos genético

aditivo e de ambiente permanente, respectivamente, para o '™ individuo;

k, e k,: ordens das fungdes de covaridncias utilizadas para descrever,
respectivamente, os efeitos genético aditivo e de ambiente permanente;

a;; : idade j do individuo i;

¢m(a;): polindmios de Legendre avaliados para a;j, referentes a regressdo de efeito
fixo e aos efeitos aleatérios genético e de ambiente permanente, considerando as
ordens das funcdes de covaridncias kqe ky, respectivamente;

g; : efeito aleatdrio residual.

O modelo matricial equivalente y = Xb+® g+® p + e é caracterizado a

seguir:
@, 0 0 0
0 @ 0 0

_le o oo o , em que g e p sdo os vetores dos coeficientes de regressio
CDE = 3g

(= =T = <]

(I T B
aleatdria referentes aos efeitos genético aditivo e de ambiente permanente,
respectivamente.

A matriz @ para o individuo j contém os elementos ¢y (a;;) ou polinémios de
Legendre avaliados para a;; (idade padronizada i para o individuo j) e é dada por @
= MA. A matriz A apresenta dimensdo k, x k, , em que k, refere-se 4 ordem da
fungdo de covariincia utilizada. A matriz M (de dimensdo t x ky, em que t é o
ndmero de idades avaliadas no individuo j) contém os valores de idade padronizados.

Os polinémios de Legendre sio denotados por P,(x). Definindo P)(x)=1, o

polindmio n+1 é descrito pela férmula de recorréncia:
Pasa () = o7 (@0 + 1028, (x) — nPyy (2).

Assim, P;(x) = x,
Py(x) =§(3xpl(x) — 1By (x)) = (gxz —%) ’

x—§x3
5 3
B(x)= 32 _EXS—EX
3

P, (x) = 1 (35x4 —30x%+ 3) e assim sucessivamente,
8

61



EeadBed
iy —. Selegdao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R de; Faby Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

a5
. 2+l - , .
Na forma “normalizada” tem-se: @.(x)= (_z ) E.(x) e entio tem-se a série

a5
de polinédmios ortogonais: ¢q(x) = (i) By(x) =0,7071

2
0.5
P(x)= @) P (x) = 122467x

0.5
Palx) = G) (g x2— l) = —0,7906 + 2,3717x? e assim por diante.

2

Em resumo podem ser apresentados da seguinte maneira:

n Py(z)

01

1T »

2 132 -1)

3 i(52° — 3z

4 (352" — 302° + 3)

5 1(63z° — 702* + 15z)

6 +(2312° — 3152 + 1052 — 5,

7 (42927 — 6932° + 3152° — 352)

8 15(64352° — 120122° + 69302 — 12602° + 35)

9 2=(121552° — 2574027 + 180182° — 46202° + 315z)
10 51 (461892 — 1093952° + 900902° — 300302* + 346522 — 63)

Empregando polinémios na forma normalizada, tem-se que os elementos de

n

0,5
A s3o dados por ¢, (x) = (2’1;_ lj P (x) Considerando k, = 6 a ordem da funcdo de

covaridncia utilizada, a matriz A (de dimensio k, x k, ) dos coeficientes dos
polindmios de Legendre é definida da seguinte forma:

[0,7071 0 —-0,7906 0 0,7955 0

0 1,2247 0 -2,8062 0 4,3973
A 0 0 23717 0 7,9550 0

0 0 0 46771 0 —20,5206

0 0 0 0 9,2808 0

0 0 0 0 0 18,4685 |

A matriz M, considerando a avaliagio de 6 idades no individuo j é dada por

2 3 5
1 a, a; a a q
2 3 5
1 a, a; a5 a, a
2 3 4 5
Iy 1 a; aj a; a; a;
- 1 2 3 4 5
a, 4a, a, a, a,
1 2 3 4 5
1
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A quantidade a, refere-se 4 idade padronizada para o intervalo -1 ; 1 e é dada

porat = _1 + Z(at - amin )/(amax - amin ) .

Para o caso das idades 60, 150, 300, 420, 500 e 620 dias, o vetor a das idades
padronizadas é dado por a’=

[-1.0000  -0.6786 -0.1429 0.2857 0.5714 1.0000].

A matriz M equivale entdo a M =

1 -1 1 -1 1 -1
1 -0.6786 0.4605 -0.3125 0.2120 -0.1439
1 -0.1429 0.0204 -0.0029 0.0004 -0.0001
1 0.2857 0.0816 0.0233 0.0067 0.0019
1 0.5714 0.3265 0.1866 0.1066 0.0609
1 1 1 1 1 1

Finalmente a matriz @ = @, para o individuo j é dada por @ = MA.
Py =

0.7071 -1.2247 1.5811 -1.8709 2.1213 -2.3452
0.7071 -0.8311 0.3016 0.4427 -0.9002 0.7711
0.7071 -0.1750 -0.7422 0.3874 0.6369 -0.5707
0.7071 0.3499 -0.5971 -0.6928 0.2086 0.8133
0.7071 0.6998 -0.0162 -0.7307 -0.8125 -0.1918
0.7071 1.2247 1.5811 1.8709 2.1213 2.3452

Com t = k tem-se o caso de ajuste completo (full fit) e o modelo de regressio
aleatdéria reproduz exatamente o modelo multicaracteristico. Assim, a matriz de

covariincia genética (Zg) do modelo multicaracteristico é exatamente reconstituida

por ¥ =@ ,K,D," . Em um modelo multivariado tem-se y=Xb+Zg +¢&, cOM
— 1

0= CDgKgCDg ,

Var (Zg ) =Var (® ,g) - E sendo R, =® K, '+Ic”, tem-se que Var (¢) = Var (®,p+e)-

Var (y)=Z*,Z'+R, em que 3 =4®%, 6 e R=[®R,, sendo X

g

Na pratica, usa-se um modelo com ajuste reduzido, ou seja, tem-se k < t e
2, =@K @'+, em que v é um desvio em relagdo ao modelo multivariado total com

as t idades. Bons ajustes conduzem a v despreziveis.

As equagdes de modelo misto sdo dadas por

XR'X XR'O, X'R'D, 51 | XR'y
' p-1 " -1 -1 -1 " p-1 A 7 p-l
O,'R'X O RO +4" QK, ®R'D, g|=| /Ry
' p-l 1 p-1 7 p-1 -1 -1 D ' -l
®,'R'X @ 'R'D, ®,R'®,+I" QK |LP] D, 'Ry

A matriz de covariincia (Kg) entre os efeitos genéticos aleatérios,

desconsiderando as relacdes de parentesco e para o caso de um ajuste linear equivale
a:
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Kg :Val" |:a0:| = ( Var (aO) COV (aO’al)j gaoao gaoa]

_ , em que para o
Cov (a,,a,) Var (a,) 8oy, Zae

individuo j o vetor g é dado por g —[qg, a, ] € @, e @ sdo o intercepto e a
J J J

a,

inclina¢do do individuo em fungio da idade. E o vetor no tempo t é dado por p :[1}.

Voltando ao modelo inicial tem-se:
y,=Xb+g,+p,+e,
y,=Xb+(®,g),+(P,p), +e,

v, =Xb +(<Dgag)[+(<l)pp),+et

Para o caso de um ajuste linear, o efeito aleatério do valor genético no tempo t é dado

. 1c1 -ge* o o
porig — g, +a,t .Matricialmente, tem-se: g, = ¢{ao} . ] LO} .
1 1

De acordo com a ordem k do ajuste os efeitos genéticos aditivos sdo dados por:

Ordem k do Ajuste
g,
1 ao
2 a,+a t;
3 a,+a t+a,t’

1
Comk =3, a0+a1t+a2t23®i:t

[2

As variincias genética e fenotipica sio dependentes da idade, ou seja, podem
aumentar ou diminuir com a idade. Tem-se que:

A2 ' 5 2 . [N . o . .

Gy =BK B = 2oy + 2 8o T €uy * Varidncia genética na idade i.
A2 a2 ~ 2 A - . )

O ,(iy = O 4y T O, :varilncia fenotipica na idade i.

A

Oy =PK 0, = 8oy (1, +1,) 80, T 11,84, + covaridncia genética entre as idades i
ej.
O e

v =
g(ij) A A
O gy 9

Para o caso de um ajuste linear, um modelo sem efeito de ambiente permanente pode

: é a correlacdo genética entre as idades iej.

ser escrito como (Resende e Rosa-Perez, 1999; Resende et al, 2001):

y=Xb+Z,a, +Z,0, + e, em que:
Z,:  matriz de incidéncia para ¢ , contendo o e I’s.

Z,: matriz associando @, ay, contendo zero e valores de idade.

As equacdes de modelo misto podem ser formuladas:
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XX X7, Xz, b)) (Xxy

ZX Z\Z,+ A Ay ZVZ,+ A2y || G, |=]| Zly | €™ quet
ZIX Z[Zy+A'd ZIZ,+ A4 || G Zly

2’00 ﬂ’Ol ga’oao ga’oal

12 _
K,o, = 1 1 ,sendo K, =
01 1 oy, 8Baa

Modelos de Normas de Reagdo

O modelo de normas de reagio refere-se ao estudo da interagio genétipos x
ambientes em termos de resposta fenotipica & variagdo em um gradiente ambiental
representado por diferentes locais. Tém-se os seguintes modelos equivalentes:

yv=Xb+Tl+Z,g+Agl+e

y=Xb+Tl+Zja+Z p+e
em que / e g/ sido os efeitos de ambientes ou locais e da interagio genétipos x locais,

com matrizes de incidéncia I' e A, respectivamente.

No segundo modelo os efeitos de gendtipos e da interacio gendtipos x locais
sdo expressos como combinagio gendtipos-locais (Z,g+Agl = Z,a+Z,/3), permitindo

inferir sobre o desempenho de cada gendtipo em cada local. Para isso define-se o e

como vetores dos coeficientes de regressdo aleatéria referentes aos efeitos genéticos
de intercepto para cada gendtipo e da inclinagdo para cada gendtipo em fungio da
ambiente. Define-se ainda:

Z, : matriz de incidéncia para « , contendo o e I’s.

Z,: matriz associando [ ay, contendo zero e valores de médias por local.
As equagdes de modelo misto s3o:

D ¢¢ XZ, X7, b Xy
ZX ZZy+A'Ay ZLZ,+ A2, _| 71y |» em que:
ZIX Z)Z,+ A2, ZZ,+A'2, Zly

A A r 2
]\/';lo'e2 :( 00 o1 j ’ SendoNr = Var CZ:| — Oq O-a;? .
Aa  An B O, Op

Os efeitos aleatérios, @ e [, correspondentes a cada genétipo sido

=

assumidos com distribui¢io normal de média nula e matriz de covariincia dada por:

2

a c, O 2 2 = A , ..
N,,=Var[ }: @ @ |, em que O,, O, e O, s3o a varidncia genética do

2
Cap Op
intercepto, componente de variincia da inclinagio da norma de reacio e covariincia
entre efeitos genéticos de intercepto e de inclinagio, respectivamente.
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A herdabilidade em funcio do gradiente ambiental é estimada por:
2 2

4 1 .

%| = 5 % | > Po1s O'§|E=Var(a+ﬂ£)=aj+0'§ 2+2Gaﬁ£.

2| — _
0'; | +0? G§+0'ﬁ€2+26a7ﬁ£+ae

g

2
No ambiente médio (/=0): hé :% é o coeficiente de herdabilidade e O'e2 éa

varidncia residual.
A correlagio entre intercepto e inclinacio das normas de reacdo sio dadas

por: , __%p . Essa correlagio, quando tende a 1, indica que os individuos de

ap
Jo.0;,
maior valor genético sdo também mais responsivos (com grande adaptabilidade) a
melhoria do ambiente. Essa é uma situagdo favoravel.

O valor genético dos gendtipos no ambiente ¢ é dado pela soma do
intercepto @ com o produto do coeficiente de inclinagdo S pelo valor do nivel

ambiental [, da seguinte maneira: ¢ |¢ = ¢ + g,¢- De maneira genérica, para todo o
vetor g, tem-se g |( = Z o, + Z,f3

As correlagdes entre valores genéticos em dois ambientes i e k s3o dadas

por:
O . 2 2
— gl glly —
Tt gty = em que T =0 +O'ﬂ€i€k +Ga’ﬁ(€i +7,) e
O-g\f,-o-glfk

2 2 2 p2
ol |, =Var(a+ pl,) = o> + 022 +20, 40,

Os modelos de normas de reagdo podem ser ajustados via modelos de regressio
aleatéria por REML ou por via Bayesiana usando MCMC. Inclusive, modelos de
regressdo quadratica, cibica e de maiores graus podem também ser avaliados. E pela
abordagem Bayesiana, compara¢des entre modelos podem ser realizadas via AIC ou
BIC usando uma deviance a posteriori. O método BIC usa o nimero efetivo de
parimetros, o qual é menor do que o numero bruto, devido ao parentesco.
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1.17 Casos Especiais: GLMM, GEE, HGLMM, PL, PLS e SALP

A seguir sdo descritos casos especiais de modelos mistos envolvendo: analise de
dados categéricos (GLMM), dados categéricos multivariados (GEE), modelos lineares
mistos generalizados hierarquicos (HGLMM), perfil de verossimilhanca (PL) e
analise de sobrevivéncia para longevidade e precocidade (SALP). Um resumo sobre

GLMM e GEE é apresentado na Tabela 17.

Tabela 17. Caracterizacao de modelos lineares generalizados mistos (GLMM) e
equacoes de estimacao generalizada (GEE) .

Classe de Modelos Dimensdo do Funcéo Associada Classificagdo do Método de Algoritmo
Modelo a Variavel Modelo quanto Estimacao Numeérico
Aleatéria Discreta aos Efeitos
Modelos Lineares Univariada Verossimilhanca Fixo Maxima Quadrados
Generalizados (GLM) Verossimilhanga Minimos
(ML) Ponderados
Iterativos
(IWLS)
Modelos Lineares Multivariada  Quase- Fixo Equagbes de Quadrados
Generalizados (GLM) Verossimilhanga Estimagao Minimos
Generalizada (GEE) Ponderados
Iterativos
(IWLS)
Modelos Lineares Univariada Verossimilhanga Misto Maxima Varios
Generalizados Mistos Residual Verossimilhanga
(GLMM) Residual (REML)
Modelos Lineares Multivariada  Quase- Misto Pseudo Maxima Varios
Generalizados Mistos Verossimilhanga Verossimilhanga ou
(GLMM) REML Condicional

Modelos Lineares Generalizados Mistos (GLMM)

Varidveis nio normais e nio continuas, como aquelas com distribui¢io binomial e
outras varidveis categdricas, nio sio bem descritas por modelos estatisticos lineares.
Para estas varidveis discretas, os modelos nio lineares podem ser mais apropriados.
A classe de modelos lineares generalizados permite a generalizagdo ou flexibilizac¢do
dos modelos lineares cléssicos de varidveis continuas, de forma que toda a estrutura
para a estimacdo e predi¢io em modelos lineares normais pode ser estendida para os
modelos nio lineares. Os modelos lineares cléssicos sdo casos especiais de modelos
lineares generalizados.

Estes modelos generalizados foram desenvolvidos para anilise de dados
associados a distribui¢ées pertencentes a familia exponencial com um parimetro. A
idéia de modelos lineares generalizados é permitir maior flexibilidade de anilise. Tal
idéia relaxa a suposi¢do de que Y segue distribui¢cdo normal e permite que esta siga
qualquer distribui¢io que pertenca a familia exponencial na forma canénica. As
generalizagdes ocorrem em duas direc¢des: (i) permitem que a esperanca 4, de Y seja
uma fun¢io monotonicamente diferengével do preditor linear 77 = 2x;/% de forma que
= f(n) = f Ox:p); (ii) ou, por inversio, g(1) = 77, em que g é a fungdo de ligagdo, a
qual liga a média ao preditor linear. A incorporacio da funcdo de ligacio nas
equacdes de modelos lineares mistos para e estimacio de componentes de varidncia e
de efeitos fixos e predicdo de varidveis aleatérias gera a denominacio de modelo nio
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linear devido a relacdo nio linear que existe entre a escala latente e a probabilidade de
um individuo pertencer a uma determinada categoria da varidvel discreta.

Para dados binomiais, o < 1 <1, fung¢des de ligacdo tal qual a logito sio utilizadas
para satisfazer esta restricdo natural. As transformacdes sdo importantes para: (i)
estender a amplitude da varidvel analisada de (o,1) para a reta real; (ii) fazer a
varidncia constante através da amplitude dos efeitos fixos (na escala da varidvel
latente continua). A fungio de ligagdo descreve, entdo, a relagdo existente entre o
preditor linear (1) e o valor esperado 1t de Y . No modelo linear cl4ssico, tem-se 1 =
L que é chamada de ligagdo identidade, e esta ligacdo é adequada no sentido em que

ambos 1 e L podem assumir valores na reta real.

As distribuicdes a serem assumidas para a escala da varidvel latente e
correspondentes funcdes de ligacdo devem ser capazes de transformar o intervalo
(0,1) em (- 0, ). Neste sentido, as distribuicdes logistica, normal padrio e Gumbel
(ou distribuicdo de valor extremo) para a varidvel latente e suas correspondentes
funcdes de ligacdo denominadas logito, probito e complemento log-log sio
apropriadas para o modelo binomial. Maiores detalhes sobre a estimacdo e predigio
em modelos lineares generalizados mistos via REML/BLUP sio apresentados por
Resende e Biele (2002).

Equagdes de Estimagio Generalizada (GEE)

Anilises estatisticas univariadas de varidveis discretas s3o realizadas
eficientemente via a classe de modelos lineares generalizados. Nesse caso, uma fungio
de verossimilhanca é maximizada iterativamente analisando uma varidvel linearizada
(transformagdo de y para a escala linear), usando modelos lineares normais ponderados.
Modelos mistos normais ponderados podem ser ajustados via REML.

Para o caso multivariado, a estatistica cl4dssica tem se limitado a técnicas
descritivas nio paramétricas tal qual a andlise de componentes principais ou a modelos
paramétricos baseados em normalidade. Em muitas aplica¢des, principalmente na 4rea
de estatistica médica, muitos problemas de estimacdo associados a varidveis discretas
nio podem ser abordados usando a estatistica multivariada tradicional. Para o caso de
varidveis nio normais, uma forma geral para a distribuicdo multivariada ndo existe.
Isto conduz ao fato de que uma verdadeira fungio de verossimilhanca, que baseia-se
em normalidade, n3o estd disponivel. Uma funcio alternativa é a quase-
verossimilhanca, a qual tem propriedades similares as da verossimilhanca verdadeira.
Essa fun¢io de quase-verossimilhanga pode ser maximizada usando a técnica das
equagdes de estimacdo generalizada (GEE) criada por Zeger et al. (1988). Por essa
técnica, a estimacdo pode ser realizada por meio do método numérico ou algoritmo de
quadrados minimos ponderados iterativos (IWLS). Entdo, a técnica GEE encontra seu
principal uso na anélise multivariada de vari4veis discretas. E entio um
desdobramento da classe de modelos lineares generalizados (GLM) em que se
incorporam as correlagdes entre varidveis ou entre medidas repetidas. Pode ser aplicada
a modelos de efeitos fixos e a modelos de efeitos mistos.
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Uma diferenca fundamental entre uma verossimilhanga verdadeira e uma
quase-verossimilhanca abordada via equagdes de estimacdo é referente aos modelos
de trabalho. Esses, no primeiro caso, tratam a verossimilhan¢a como uma fungio
objetivo para estimagio e comparacio de modelos. E no caso da quase-
verossimilhanga somente uma equacgdo escore é especificada e resolvida para
produzir uma estimativa. Essa abordagem da equacio de estimacio (EE) focaliza
apenas o parimetro de interesse e nio toda a estrutura de probabilidade das
observacdes. Uma vantagem da verossimilhanca verdadeira refere-se 4 possibilidade
de comparagio de modelos via deviance e AIC. Uma abordagem alternativa de
estimagdo associada a quase verossimilhanca refere-se ao procedimento da pseudo-
verossimilhanga, o qual permite a comparac¢io de modelos via LRT e AIC.

A anilise de modelos lineares generalizados pode ser gerada via equagdes de
estimagdo, via pseudo verossimilhanca ou via REML ou IWLS (abordagem de
verossimilhanca verdadeira), mas as filosofias subjacentes sio diferentes. Uma
distingdo essencial é que o teste da razio de verossimilhanga n3o estd disponivel na

abordagem EE (Resende, 2007).

A funcio objetivo denominada quase-verossimilhanca apresenta duas

caracteristicas marcantes:

(i) Em contraste com a verossimilhanca completa ou verdadeira, nenhuma
estrutura de probabilidade é especificada, mas somente as funcdes da
média e varidncia. Assim, essa abordagem pode ser denominada semi-
paramétrica, em que os demais parimetros, exceto aqueles de interesse,
sdo deixados livres. Especificando apenas a média e a variincia, a forma
da distribui¢do permanece totalmente livre.

(ii)) Com essa modelagem limitada, a amplitude de inferéncias possiveis é
também limitada. Basicamente, apenas uma estimativa pontual do
parimetro é obtida. A construcio de intervalos de confianca e a
realizacio de testes de hipdteses assumem normalidade assintética das
estimativas, produzindo uma inferéncia do tipo Wald. Também, a
comparacio de modelos é limitada.

Modelos Lineares Mistos Generalizados Hierarquicos (HGLMM)

Nos modelos lineares mistos generalizados tradicionais assume-se que os
residuos podem nio apresentar distribui¢cdo normal, mas, os demais efeitos aleatérios
do modelo seguem a distribui¢io normal. Entretanto, essa suposi¢cio nem sempre é
adequada. Um exemplo ¢ a situagio em que os dados seguem distribui¢do de Poisson
e a funcio de ligacdo especificada para os residuos é a logaritmica. Nesse caso, uma
suposi¢do mais apropriada para os demais fatores aleatérios é uma distribuicdo gama
com funcio de ligacio logaritmica. Modelos em que uma distribui¢io de
probabilidade e uma funcio de ligagio podem ser especificados para cada fator
aleatério sio denominados modelos lineares mistos generalizados hierdrquicos
(HGLMM). Como os fatores aleatérios nem sempre sio de classificagdo hierarquica,
uma denominac3o alternativa é modelos lineares mistos generalizados estratificados.
HGLMM'’s sio bem descritos por Lee et al. (2007). Um preditor BLUP para
HGLMM’s foi apresentado por Lee e Ha (2010). Para HGLMM'’s nio normais o
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BLUP linear pode nio ser eficiente. Os autores apresentaram uma combinacio do
BLUP com modelos Tweedie de dispersio baseados em distribui¢io exponencial.

Verossimilhanca Perfilada (PL)

A definicio de verossimilhanga contempla modelos multi-paramétricos.
Entretanto, muitas vezes o interesse reside em apenas um subconjunto de
pardmetros, sendo os demais denominados parimetros de perturbagio (nuisance) e
participam do modelo apenas para ajudar a descrever melhor a variabilidade. Um
caso tipico é quando o interesse reside nos componentes de variincia e os efeitos
fixos sdo considerados nuisance. Nesse caso, é necessirio um método para concentrar
a verossimilhanca em um sé parimetro ou grupo de parimetros por meio da
eliminacdo do paridmetro de nuisance.

A abordagem de verossimilhanga para eliminar parimetros de nuisance
refere-se a substituir tais parimetros por suas estimativas de mdaxima
verossimilhanga para cada valor fixo do parimetro de interesse. A verossimilhanca
resultante é entdo denominada verossimilhanga perfilada ou concentrada. A abordagem
bayesiana elimina todos os parimetros nio interessantes, integrando-os fora da
distribuicio. Entretanto, a funcio de verossimilhanc¢a n3o é uma funcio densidade de
probabilidade (ou seja, nio integra 1) e ndo obedece leis de probabilidade. Assim,
integrar um parimetro em uma fun¢io de verossimilhanca nio tem sentido. No
entanto, existe uma analogia entre integragio na abordagem bayesiana e o conceito
de perfil de verossimilhanca modificado relatado na seqiiéncia.

Existe um método genérico de transformacdo de dados y para (v, w) de
forma que a distribuicdo marginal de v e a distribui¢io condicional de v dado w
depende apenas do parimetro de interesse. Isso caracteriza o que é denominado
verossimilhanca marginal e verossimilhanga condicional, respectivamente. No entanto,
verossimilhangas marginais e condicionais exatas nem sempre estio disponiveis ou
sdo dificeis de derivar. Uma aproximacio para essas pode ser obtida modificando-se
o perfil de verossimilhanca tradicional para se obter o perfil de verossimilhanca
modificado.

Nio é possivel usar o método REML ordindrio para o modelo de competi¢io
por exemplo, uma vez que o coeficiente de competicdo aparece em ambos, na média e
varidncia de y (pois ambos, tanto a varidvel quanto a covaridvel sio o mesmo
cariter). Entretanto, uma generalizagio do REML pode ser aplicada para estimagio
dos parimetros do modelo. Essa generalizacio envolve o ajustamento da
verossimilhanca perfilada (por meio do escore perfilado ajustado) para o parimetro
de interesse em uma classe geral de modelos. Tal ajustamento pode ser feito pelo
método de McCullagh e Tibshirani (1990), o qual remove o vicio das estimativas de
méxima verossimilhanga, conforme realizado por Resende e Thompson (2003).

A inferéncia na presenca de pardmetros de nuisance é um problema dificil em
estatistica. Sob a perspectiva da verossimilhanca, a abordagem mais simples refere-se
3 eliminacdo (via maximizagio) dos referidos pardmetros para valores fixos dos
pardmetros de interesse e entdo construir o que é denominado verossimilhanca

70



.I_‘ .. Seleciao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R d. Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

perfilada. Em outras palavras, tal solugdo refere-se a substituicio dos parimetros de
nuisance na funcio de verossimilhanca por suas estimativas de mdaxima
verossimilhanca obtidas sob valores fixados dos parimetros de interesse. Isto produz
a verossimilhanca perfilada. Essa é entdo tratada como uma fungio de
verossimilhanga ordindria para estimagio e inferéncia sobre os parimetros de
interesse. Infelizmente, com grande ndmero de parimetros de nuisance, esse
procedimento pode produzir estimativas ineficientes e inconsistentes. Os problemas
inerentes ao uso de verossimilhangas perfiladas sio a geragio de estimativas viciadas
dos paridmetros e otimistas dos desvios padrdes.

Modificagdes na verossimilhanga perfilada com o objetivo de aliviar esses
problemas foram propostas. A verossimilhanca perfilada modificada é intimamente
relacionada 4 verossimilhanga perfilada condicional na qual é sugerido um teste de
razio de verossimilhanca construido a partir da distribuicdo condicional das
observacdes dadas as estimativas de méxima verossimilhanca dos parimetros de
nuisance.

Mixima Parciménia (MP)

Parciménia é um principio filoséfico proposto pelo inglés William Ockam no
século XIV e pode ser enunciado como: se existe mais de uma explicagio para uma
dado fendémeno, deve-se adotar aquela mais simples. O método de mixima
parcimdnia é muito empregado em anélises de seqiiéncias moleculares com o
propésito de reconstrugio de 4rvores filogenéticas como uma alternativa ao método
de méxima verossimilhanga.

O principio da MP é que a hipdtese mais simples deve ser a escolhida dentre
todas as hipéteses possiveis de reconstrucio filogenética. Em outras palavras, a
drvore que apresentar o menor nimero de passos (mudangas de estado de carater ou
mutagdo) serd a &rvore mais parcimoniosa e deve ser escolhida para inferéncia.

Em termos estatisticos, esse principio da simplificacio de modelos indica que:
modelos devem ter o minimo possivel de parimetros; modelos lineares devem ser
preferidos em relacdo aos nio lineares; modelos baseados em poucas suposicdes
devem ser preferidos em relagio aos baseados em muitas suposi¢des; modelos de
simples explicacdo devem ser preferidos em relacdo aos de explicagdo complexa.

Einstein modificou ligeiramente o principio de Occam e afirmou: um modelo
deve ser tdo simples quanto possivel, mas ndo o mais simples. Também Oscar Wilde
(escritor e poeta Irlandés) disse: a verdade é raramente pura, e nunca simples.

Quadrados Minimos Parciais (PLS)

A regressio via quadrados minimos parciais (PLSR) é um método de redugio
dimensional que pode ser aplicado a selecio de marcadores com efeitos significativos
em um cariter. E um método muito usado em quimiometria na situagdo em que se
tem um grande nimero de varidveis com relacdes desconhecidas e o objetivo é a
constru¢io de um bom modelo preditivo para a varidvel resposta. No PLS varidveis
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atentes sio extraidas como combinacdes lineares das varidveis originais e sio usadas
latent traid binacdes 1 d d
para a predicdo da varidvel resposta, conforme descrito a seguir.

As varidveis latentes sio componentes ortogonais, o que elimina o problema
de multicolinearidade e a PLSR ¢ similar 4 regressio via componentes principais
(PCR). Ambos os métodos constroem a matriz T de componentes latentes, como
transformacdo linear da matriz X das varidveis originais por meio de T = XW, em
que W é uma matriz de pesos. A diferenca é que a PCR extrai componentes que
explicam a varidncia de X e a PLSR extrai componentes que tém maior covariincia
com y. Na PLSR as colunas de pesos na matriz W sdo definidas de forma que o
quadrado da matriz de covaridncia amostral entre y e os componentes latentes é
maximizado sob a restricio de que os componentes latentes sejam nio
correlacionados.

Existem diferentes técnicas para extragio dos componentes latentes. A
complexidade étima do modelo, ou seja, o ndimero de componentes latentes, pode ser
determinada por validacdo cruzada.

Anélise de Sobrevivéncia para Longevidade e Precocidade (SALP)

Na pratica do melhoramento genético muitas vezes o cardter de interesse
refere-se ao tempo ou ndmero de dias ou meses para que determinado individuo
atinja a produtidade ou peso desejivel. Nesse caso, a selecio objetiva precocidade
(menor tempo para atingir o valor desejivel) ou longevidade (maior tempo ou vida
produtiva). A selecdo para longevidade e precocidade é de interesse em animais e
fruteiras e para precocidade é interessante para espécies florestais.

Modelos de analise de sobrevivéncia para longevidade e precocidade (SALP)
tém sido aplicados nessas espécies. Como o tempo é uma varidvel discreta e alguns
individuos nio atingem a produtividade desejada no periodo avaliado ou sio
descartados antes, os modelos usados em anilise de sobrevivéncia para dados
censurados tém sido empregados. O modelo em que os tempos t s3o independentes e
seguem a distribui¢io de Weibull tem sido utilizados. Esse modelo é da forma
P(t‘xi,gj) =exp{—g,[u+b'x,]t" em que: P(t‘xi,gj) é a probabilidade de um

individuo j com vetor de efeitos fixos especificados por uma matriz de incidéncia X
atingir a produtividade desejada apds o o tempo t; u é uma constante; b é o vetor de
coeficientes desconhecidos associados aos efeitos fixos x; gj é o efeito genético
aleatdrio associado ao genitor j; 7 é o parimetro de forma da distribui¢io Weibull.

Em termos de risco (A) o modelo é dado por

ﬂ(t‘xi,gj)zgj exp[u+b'x,]yt"". Risco no caso refere-se i propensio em atingir a
produtividade desejada. Uma fungio de risco i(t‘xi,gj) que cresce rapidamente e

funcio de sobrevivéncia P(t‘xi,gj) que decresce rapidamente (menor tempo) através

do tempo identifica um individuo precoce e interessante ao melhoramento.
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Usando a denominacio da 4rea de anilise de sobrevivéncia g; é um efeito
¢ gj
aleatério denominado fragilidade. Sob um modelo de sobrevivéncia Weibull com
fragilidade gama tem-se que ¢; segue uma distribuicio gama com parimetros (1
g g q gj seg ¢ao g p

Var(g), 1/ Var(g)), donde E(g)=1e Var(g) = ]O‘é . O modelo pode ser implementado

via MCMC em que uma cadeia estocéstica de valores dos parimetros é assumida
como contenedora de amostras da especifica distribuicdo de probabilidade ji em
equilibrio apés periodos de descarte de amostras.

Outra abordagem aplicdvel nessa 4rea sio os modelos semiparamétricos como
o modelo de riscos proporcionais de Cox.

1.18 Métodos Estatisticos para GWS

Os Métodos Estatisticos para GWS sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18. Classificacao dos Métodos para GWS

Classe Familia Método Atributos

Regressdo explicita Métodos de estimacdo RR-BLUP/GWS Regularizacido
penalizada (Regresszo Arquitetura genética homogénea
linear) Selecdo indireta de covaridveis

LASSO Regularizacido
Arquitetura genética homogénea
Selecdo direta de covaridveis

EN Regularizacdo
Arquitetura genética homogénea
Selecdo direta de covaridveis

RR-BLUP-Het/GWS Regularizacio
Arquitetura genética flexivel
Selecdo indireta de covaridveis

Métodos de estimagio BayesA Regularizacio
bayesiana (Regresso ndo Arquitetura genética flexivel
linear) Selegdo indireta de covaridveis

BayesB Regularizacio
Arquitetura genética flexivel
Selecdo direcionada de covaridveis

Fast BayesB Regularizacio
Arquitetura genética flexivel
Selecdo direcionada de covaridveis

BayesCrn Regularizacdo
Arquitetura genética homogénea
Selecdo direta de covaridveis

BayesDn Regularizacdo
Arquitetura genética flexivel
Selecdo direta de covaridveis

BLASSO Regularizacio
Arquitetura genética flexivel
Selecdo direta de covaridveis

IBLASSO Regularizacio
Arquitetura genética flexivel
Selecdo direta de covaridveis

Regressdo implicita Regressio Kernel

RKHS

Redes neurais
Regressio com Quadrados minimos parciais
redugzo dimensional Componentes principais

Componentes Independentes
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Detalhes desses métodos sdo apresentados por Resende et al. (z011) e também no
tépico 6.22. A seguir ilustra-se a questdo dos métodos de regressio linear e nio linear
usando para isso o método BayesA.

O método BayesA proposto por Meuwissen et. al. (2001) produz resultados
similares ao método BLUP com variincias heterogéneas, pois as varidncias dos
segmentos cromossdmicos diferem para cada segmento e sio estimadas sob esse
modelo, considerando a informagio combinada dos dados (fungio de
verossimilhanca) e da distribuicdo a priori para estas varidncias. Neste caso, o modelo
é ajustado por meio de uma abordagem Bayesiana com estrutura hierdrquica em dois
niveis. Os efeitos dos marcadores sio assumidos como amostras de uma distribuicdo
normal com média zero e variincia de cada marcador dada por uma distribui¢do qui-
quadrada inversa e escalonada conforme a seguir:

B, G/zﬁ ~N(O, O-;ﬁ)
Th~ 2 5p)

em que V; é o nimero de graus de liberdades e S; é o parimetro de escala da

distribui¢do. Assim, tem-se que a distribuicio marginal a priori dos efeitos genéticos
dos marcadores, ﬂi‘vﬂ’s/g , tem distribuicdo t de Student univariada, ou seja,

ﬂi‘vﬂ,Sé ~ (0, vﬂ,Sé,). Assim, esta formulagio resulta na modelagem dos efeitos dos

marcadores como amostras de uma distribui¢io t de student.
. 2
Assumido 5 - 2 o I .
Bi~N@©.0,) em que "4 é tomado de uma distribuicio qui-
quadrado invertida, segundo o enfoque Bayesiano, isso implica que grande ndmero
de marcadores apresenta efeitos pequenos e poucos marcadores apresentam efeitos

grandes O uso de uma mistura de distribui¢cdes normal e qui-quadrado invertida

conduz a uma distribuicio t para [3, e portanto, com uma cauda mais longa que a
distribui¢io normal. Este método pode ser implementado via amostragem de Gibbs,
para obtengdo dessa informagio combinada ou da distribuicio a posteriori das
variancias.

Os métodos associados a modelos hierdrquicos bayesianos (BayesA e B) por
meio de suas formulaces em termos dos hiperparimetros propiciam variincias
especificas para cada marcador. O método RR-BLUP sio fungdes lineares dos dados
e regressam as estimativas com o mesmo erro padrio (mesmas freqiiéncias alélicas e
tamanho amostral) pela mesma quantidade. Prioris Gaussianas conduzem a
shrinkage homogéneo através dos marcadores. Os métodos Bayesianos sdo fungdes
nio lineares dos dados e regressam efeitos menores mais do que os maiores, ou seja,
admitem maiores herdabilidades para os maiores efeitos.

O shrinkage homogéneo nio é desejivel, pois alguns marcadores estio ligados a
QTLs e outros ndo estdo. Mas assumindo distribui¢do a priori t escalada ou dupla
exponencial para os efeitos de marcadores tem-se os métodos BayesA e BLASSO,
respectivamente, os quais produzem shrinkage especificos de acordo com o tamanho
do efeito e da varidncia do marcador.

Em resumo, no modelo linear os efeitos de marcas sdo assumidos com distribuicio
normal e regressam as marcas de mesmas freqiiéncias alélicas pela mesma
quantidade. O modelo Bayesiano é nio linear e os efeitos menores sio regressados
mais do que os maiores efeitos usando para isso informacio a priori sobre a esperada

distribui¢do dos efeitos de QTL (distribuicdo t no caso do BayesA).
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1.19 Procedimento Estatistico para Comparacao de Duas Metodologias

Conforme visto no tépico 1.1, um método étimo de estimagdo/predicio deve
apresentar minimo erro quadritico médio (EQM), o qual é dado por EQM = Vicio® +
Precisio = Vicio® + PEV. Assim, um estimador de minimo EQM apresenta vicio
nulo ou baixo e alta precisio (baixa varidncia do erro de predicio - PEV ou

Var(g — g) ). Em auséncia de vicio, EQM = PEV (Resende, 2008).
Algebricamente tem-se:

EOM = E[(g - g)2]: E[gz]— 2E[g]g + g?, em que g é tratada como uma
constante deterministica;

pev = E[g*]- E[sT;

Vicio > = b* = (E[¢]-g)* = EOM - PEV =E[g] -2E[¢]lg + g?;

Vicio =b = (E[g]— 2);

Vicio . = b, = l_i (6,-g,) se pelo menos n = 2 repeticdes forem
n
empregadas para a obtencdo de g,.

O erro quadritico médio de estimacio ou predicio equivale a distincia
Euclideana média entre os estimadores e os correspondentes parimetros. Minimizar
o erro quadritico médio significa maximizar a acurdcia. Um estimador acurado
apresenta menor diferenca quadritica entre valores verdadeiros (g) e estimados (g).

L . , . ~ A 2\ 4
A acuricia (7 ) é definida como correlacdo entre g ¢ g e seu quadrado (7” ) é um
88 88

coeficiente de determina¢io denominado confiabilidade. O valor estimado equivale
ao verdadeiro mais o erro de predi¢do (g —g),ouseja, g=g+(g-g).

A acuricia e a precisio guardam entre si as seguintes relagdes, na classe de
estimadores nio viesados:

- Acuricia (r )
88

r.=[1-PEV /o]

- Precisio (PEV)

PEV =Var(g-g)=(1- r;) o'; , em que ng é a variancia de g.

Assim, o método ideal de estimacdo pode ser viciado em pequeno grau, pois o que
importa é minimizar a soma (Vicio )> + PEV . Na classe dos estimadores/preditores
ndo viciados, a precisdo é dada pelo pardmetro variincia do erro de predicdo (PEV) e
a estratégia de minimizar PEV conduz também 4 maximiza¢io da acuricia. Mas, de

maneira geral (relaxando a necessidade de nio vicio), o que deve ser minimizado é o

EQM, buscando a admissibilidade.

A comparagio entre duas metodologias estatisticas ou dois vetores contendo
varidveis quantitativas pode ser realizada por meio da comparagio de seus EQMs e a
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identidade entre as duas pode ser inferida com base na identidade de seus EQMs.
Geralmente um modelo (g ) é comparado com a distribui¢io paramétrica (g ). Mas,
em muitas situagdes priticas, uma metodologia alternativa (g ) é comparada com
uma metodologia padrio ou de referéncia (g ) por meio de seu erro em relagio 2 essa
referéncia. Sendo EQM = (Vicio )* + PEV , seus componentes devem ser testados

estatisticamente visando inferir sobre a identidade entre duas metodologias. Uma
abordagem para isso foi apresentada por Leite e Oliveira (2002). Esses autores
propdem os seguintes testes para os trés componentes:

n A
(i) teste t para o erro médio e = Z M /n contra zero:

i1 8i

oo e-0 . o .
Estatistica de teste: . = -9 ,em que S; =S, /In e s, é a estimativa do desvio
Sz
padrio do erro, ou seja, s M ;
8

Hipétese H, sob normalidade: H,:e =0.

Regra de Decisdo: se £, > (n—1), rejeita-se H,, em que (n-1) sdo o nimero de graus

de liberdade.

(ii) teste simultineo de f, =0 e f, =1 para avaliar a significincia do vicio:

Segundo o modelo ¢ = f, + f,g + e, tem-se:

~

(F—-0) (8" g*)Nf~0) B ,_|0
5 : ,emque f=|"_" ;0=
OM Re siduo 1

1

Estatistica de teste: F =

r g,_

1 g, n Zgi
e (g*g*)=

e=| e e

LI 2]
Hipétese H, sob normalidade: H,: f'=[0 1].

Regra de Decisdo: se F(H,) > F,(2,n—2), rejeita-se H,, em que (n-2) sdo o nimero
de graus de liberdade.

(iii) teste se a correlacio difere de 1:

Sob H,:e =0 verdadeira, se » > (1 - |E|), a correlacio entre as duas metodologias ndo
S

difere de um. A correlagdo pode também ser testada pelo teste t diretamente contra 1. Mas
isso envolveria a necessidade de um teste de hipétese a mais.
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W A
Um erro médio z = ((g’g’)j/n pode ndo ser significativamente diferente de
P

8

zero mas, o estimador pode ser viesado. Em estudos de simulagio, o viés pode ser calculado
pela expressio (Vicio )> = EOM — PEV . Na préitica, os valores paramétricos sio
desconhecidos mas, a significincia do viés pode ser avaliada pelo teste simultineo de S, =0

e [, =1 naexpressio g = f, + f,€ + e. Mesmo com alta correlagio ou determinagio

(baixa PEV devida ao alto 7’;) é possivel obter B, #0 e B, #1. B, #0 indica

diferenca sistemética ou vicio envolvendo dois vetores a serem comparados. S, #1
indica erro ou diferenca proporcional entre os dois vetores, conforme pode ser visto

na expressio g _Covg.8) _, |Var(@) |, qual revela que o coeficiente de regressio é
1 &
Var(g) Var(g)

funcio da correlagio e também da diferenca proporcional entre as variincias
associadas aos dois métodos.

Coeficientes de regressio abaixo de 1 indicam que os valores preditos sdo
subestimados e apresentam variabilidade aquém da esperada e, acima de 1, indicam
que os valores preditos apresentam variabilidade além da esperada. Coeficientes de
regressio préximos de 1 indicam que as predi¢des sdo nio viesadas e sdo efetivas em
predizer as reais magnitudes das diferencas entre os individuos em avaliac3o.

Nio vicio é importante quando se testa identidade entre modelos. Na classe

dos estimadores/preditores nio viciados ndo h4 necessidade de se testar f, =0 e

B, =1. As regras de decisio sdo apresentadas no Quadro a seguir, conforme Leite e

Oliveira (2002).

Regras de decisio na Comparagio entre Duas Metodologias.

Situacdo | F(Ho): viés t,: erro médio r_:componente da PEV | Decisdo
I nio significativo | nio significativo roz (- |E|) g=g
2 nio significativo | ndo significativo r.o<(1- le]) g#g
3 nio significativo | significativo r >(1- |E|) g+g
4 nio significativo | significativo r, <(1- ) g#*g
5 significativo nio significativo ro2(1- le]) g#*g
6 significativo nio significativo ro<(1- |E|) g*g
7 significativo significativo r.2(1-e) g#*g
8 significativo significativo ro<(1- le]) g#*g

Fonte: Leite e Oliveira (2002).
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Acuricia Seletiva via Inferéncia Bayesiana

No enfoque frequentista a acuricia é dada por r =[1-PEV /c}]"? em que

PEV é relacionado & varidncia do estimador ¢. Em inferéncia bayesiana computa-se

a varidncia do préprio parimetro que é assumido como uma varidvel aleatéria.
Assim, essa férmula nio é vilida no contexto bayesiano. Propde-se aqui usar a
seguinte expressio para o cdmputo da acurdcia via estimacgdo bayesiana:
7 =[1-5(g)/Z], em que 5(g) é o desvio padrio do valor genético estimado (g).

Nota-se uma similaridade entre 7 e 7 , sendo que 7 envolve componentes
88 88 88

o 2 . . . , ~
quadraticos (PEV /o, por isso existe a raiz quadrada na férmula) e 7 envolve

88

componentes lineares (s(g)/ g, por isso nio existe a raiz quadrada na férmula).

Em r é computada a reducdo proporcional na correlagio perfeita (igual a 1)
88

dada pela razdo entre a variagdo dos valores estimados em torno do valor verdadeiro
(PEV) e a prépria variagdo entre os valores verdadeiros (O'gz). Em Zga reducio
proporcional na correlagdo perfeita (igual a 1) é dada pela razdo entre o erro padrio do
valor verdadeiro realizado (s(g)) e o préprio valor verdadeiro realizado (g ). Se
5(g) como proporcio de g tende a zero, a acuricia tende a 1. Se essa proporgio
afasta-se de zero, a acuricia afasta-se de 1. Por g tratar-se do préprio parimetro,

deveria apresentar s(g) igual a zero. A medida que este afasta-se de zero penaliza-se

~
7.
88

As duas abordagens podem ser comparadas por meiode e 7 . Se ¥ >r
88 88 88 g8

isso indica que provavelmente as distribui¢des dos parimetros atribuidas pela
abordagem Bayesiana foram mais adequadas do que aquelas associadas ao modelo
tradicional.
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1.20 Procedimento BLUP Melhorado: I-BAYES-BLUP

O BLUP tradicional é adequado quando: nio existem genes maiores
segregando na populagio; uma populacdo base ideal foi formada (em equilibrio, com
endogamia F = o e sem individuos aparentados); toda a genealogia e conjunto
completo de dados s3o usados, desde a populacdo base; ndo existem erros no pedigree.
Se a populacio base ideal ndo foi formada e/ou o pedigree nio estd completo e livre
de erros e/ou nem todo o conjunto de dados é usado, surgem problemas tais quais: a
variagio em F entre genitores (os quais diferem em heterozigose) e desequilibrio de
ligacio em fase gamética dentro de familia nio sio levados em consideracio; as
predicdes de valores genéticos obtidas sio viesadas pelos efeitos da selecdo; os
componentes de varidncia da populacdo base sdo pobremente estimadas; o parentesco
entre os individuos ndo é estimado corretamente. Segundo Endelman e Jannink
(2012), as suposicdes sobre a populacio base ideal raramente se verificam na pratica.

Um método para a estimacdo de componentes de variincia e valores genéticos
delineado para aumentar a eficiéncia do REML/BLUP fenotipico foi introduzido por
Resende, Silva e Viana (2012). O método é denominado [-BAYES-BLUP (Improved
Bayesian BLUP) ou BBM (BLUP Bayesiano Melhorado) e visa capturar os
diferentes graus de variacdo dentro de familias da geragio atual e a correlagio
genética entre familias, devidos a esses fatores.

Tais fatores produzem diferentes niveis de variacdo nas relacdes de
parentesco entre pares de individuos dentro de diferentes familias e entdo diferentes
parentescos médios dentro de cada familia. A captura dessa variabilidade possibilita a
estimagio da variagdo genética contribuida especificamente por cada familia da
geracdo atual e propicia uma melhor particdo da variabilidade genética entre e dentro
de familias, permitindo estimar uma variacdo genética especifica para cada familia.
Como consequéncia, uma melhor estimativa do componente do valor genético

q ) p g ’
denominado efeito da segregacio mendeliana, é obtida.

O procedimento é geral e equivale ao préprio BLUP tradicional quando nio
existe heterogeneidade de wvaridncia genetica dentro de familias. Entio, ¢
recomendado para uso amplo, quando os tamanhos de familia sio grandes o
suficiente (no minimo 10 individuos por familia) para obtencio de estimativas
precisas. O método é superior quando ocorre pelo menos um dos seguintes fatos: o
modelo infinitesimal (genes de iguais efeitos) ndo se aplica; o pedigree é incompleto
e/ou com presenca de erros; uma populagio base ideal ndo foi formada; o conjunto de
dados ¢ incompleto (n3o contempla todas as medi¢des desde a populagdo base); existe
grau diferencial de varidncia genetica dentro de familia.

O método proposto ameniza o caso do uso do BLUP considerando apenas
dados da geragdo atual e genealogia contemplando apenas as duas tltimas geracdes,
por meio do uso da identidade em estado (IBS) e nio por descendéncia (IBD). O
procedimento considera também (pelo menos em parte) a variagio no sistema
reprodutivo entre genitores (sistema misto de reprodugio, envolvendo
simultaneamente autogamia e alogamia).
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O procedimento envolve os seguintes passos: (1) ajuste apenas dos efeitos de
genitores (aqueles individuos com progénie) como covariéveis aleatérias, de maneira
similar ao modelo animal reduzido, entretanto, usando uma abordagem Bayesiana

que admite variancias genéticas aditivas especificas (0, ) para cada familia i; (2)
célculo das variancias genéticas aditivas dentro de familia (&;m =(l—/3gi)0';),

especificas para cada familia i; (3) célculo das variancias fenotipicas dentro de familia

(&;Wi = OA';W, +062 ), especificas para cada familia i; (4) célculo das herdabilidades
2

individuais dentro de familia (h}, = ¢4 ) especificas para cada familia i; (5)
ywi

estimagio do efeito da segregacio mendeliana usando uma formula especifica para

cada familia i (g, =(y, - Xb:.j -0.5¢, Yh2.), em que b é um vetor de efeitos fixos;

wi

(6) soma dos efeitos dos genitores (gpi) com os efeitos da segregacio mendeliana de

cada individuo por meio de g, =0.5¢, +¢&,, =0.5g,, +(y; — XEU’ -0.5¢, Yal..

O método é um modelo animal reduzido, melhorado por meio de uma
combinag¢io ou mistura das abordagens Bayesiana e BLUP tradicional. Pelo BLUP
tem-se a estrutura de covaridncia para os efeitos genéticos g:
g~N(0,2)=g~N(0,40;). Pela abordagem Bayesiana tem-se g~ N(0,G,,,;), em que
Y =Gyyyps € estimada diretamente como uma matriz de covariincia nio estruturada,

contemplando a heterogeneidade de varidncia genética dentro de familia (e diferentes
endogamias F dos genitores) em sua diagonal e o parentesco entre os genitores fora

da diagonal. Alternativamente, G,,,,, pode ser ajustada como uma matriz diagonal

BA

Gaves = Opaves—piag? usando a matriz de parentesco entre os genitores (A)

simultaneamente via modelagem de g como g~N(0,4G,,,). As varidncias e

covariincias genéticas componentes de G sdo assumidas como provenientes de

BAYES
uma distribuicio Whishart e estimadas por meio do pacote bayesm do R via funcio
rhierLinearModel (Rossi et al., 2005; 2012).

O I-BAYES-BLUP modela uma estrutura de variincia similar a Z:AO';,
porém, usa a identidade em estado (IBS), de forma que é semelhante a 3 = GO';. , em

que G é a matriz de parentesco gendmico baseada em IBS e ndo em IBD como a A.

. . 2 . .
Assim, Gg,ysse aproxima de G,y = GO .., tendendo a captar intrinsecamente IBS,

g’
via uma regressdo implicita, porém paramétrica. Essa equivaléncia é razodvel uma
vez que a matriz de parentesco IBS usa a populacio corrente como populagio base,
ou seja, estd associada a estimagdo da variacio genética na populagdo corrente

(Endelman e Jannink, 2012).

Conforme Powell et al. (2010) e Endelman e Jannink (2012), a meta do
geneticista nio é estimar probabilidades IBD e sim estimar covariincia genética
entre individuos, a qual é fundamentalmente uma propriedade de estado (IBS) e nio
IBD. Assim, X depende de probabilidades IBS, as quais nio invocam uma populac¢io
base ideal. Dessa forma, o método I-BAYES-BLUP é uma boa alternativa para fazer
uso desse novo conceito, usando apenas dados fenotipicos.
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2 Analise Genomica

Esforcos na é4rea de pesquisa com marcadores genéticos em prol do
melhoramento tém se dividido em duas linhas: a detec¢dao de marcadores associados a
QTL e mapeamento desses; uso dos marcadores nos programas de selecio genética
via selecdo auxiliada por marcadores (MAS) e selecio gendmica ampla (GWS),
também denominada selecio gendmica (GS). Esse capitulo aborda ambas as linhas,
enfatizando a sele¢io genética via uso das informacdes gendédmicas. Contempla o
estudo de QTLs baseado em anilise de anélise de ligacdo e de desequilibrio de ligacdo
(genética de associagio - GWAS) e a selecdo gendmica ampla (GWS). A abordagem
apresentada nesse documento baseia-se no livro publicado por Resende (2008).

2.1 Fundamentos da Analise de QTLs e da Selecao Gendmica

O uso de marcadores genéticos moleculares para fins de selecio e
melhoramento genético fundamenta-se na ligagio génica entre tais marcadores e os
locos que governam as caracteristicas quantitativas (QTLs) de interesse do
melhoramento. Assim, os estudos de liga¢do entre marcador e QTL e também entre
os préprios marcadores sdo essenciais no contexto da selecio genética empregando-se
informagdes genémicas. E importante relatar que a definicio de QTL refere-se
apenas a uma associagdo estatistica entre uma regido do genoma e um caréter.

No contexto da genética cldssica, a ligacdo entre fatores genéticos ou genes
tem sido relatada desde 1906, e denota que genes ligados proximamente no
cromossomo s3o herdados em conjunto. Em outras palavras, tais genes, em conjunto,
nio segregam de forma independente, nio obedecendo a Segunda Lei de Mendel ou
Lei da Segregacio Independente. Quando os genes estdo préximos no cromossomo
ou grupo de ligacdo, essa é completa. Quando estio no mesmo grupo de ligacio,
porém com grande distincia entre eles, a ligacdo é parcial.

A distincia calculada entre dois genes é funcio da freqiiéncia de
recombinacio entre eles e é fundamental na constru¢io de mapas de ligacdo. Para que
a ligacdo entre locos seja detectada e usada na selecio, é necessirio que haja
desequilibrio de ligagdo na populagio ou familia estudada. O desequilibrio de ligagio
ou desequilibrio de fase gamética é uma medida da dependéncia ou nio entre alelos
de dois ou mais locos. Em um grupo de individuos, se dois alelos de locos diferentes
sdo encontrados juntos com freqiiéncia maior do que aquela esperada com base no
produto de suas freqiiéncias, infere-se que tais alelos estio em desequilibrio de
ligacdo. Valores de desequilibrio de ligagdo préximos de zero indicam equilibrio ou
independéncia (freqiiéncia de recombinagio igual a 0,5, ou seja, com valor maximo)
entre os alelos de diferentes genes, e valores préximos de um, indicam desequilibrio
ou ligacdo entre alelos de diferentes genes.

O desequilibrio de ligacdo (LD) entre marcadores e QTLs é crucial para a
deteccdo de QTL, para a selecdo auxiliada por marcadores e para a selecio gendmica
ampla. Especialmente relevante é a extensio desse desequilibrio no cromossomo em
uma populacio de selecio. Se um marcador e um QTL estdo em equilibrio na
populacio, o conhecimento do genétipo do marcador em um individuo nio apresenta
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qualquer valor para a selecdo. A permanéncia do desequilibrio de ligacio na
populacio depende da distincia entre os locos, ou seja, depende da taxa de
recombinacio entre os dois locos. Para locos intimamente ligados, qualquer LD que
tenha sido criado permanecerd por muitas geragdes. Mas, para locos fracamente
(freqiiéncia de recombinacdo maior que o,1) ligados, o LD decrescer4 rapidamente.
Embora um marcador (loco m) e QTL (loco q) ligado a ele possam estar em
equilibrio de liga¢do na populacdo, sempre existird o desequilibrio de ligagcio dentro
de uma familia ou cruzamento, mesmo para locos fracamente ligados. E esse
desequilibrio de ligagio poderd se estender a uma grande distincia, pois, para a
producio da descendéncia de um individuo F1 heterozigoto, terd ocorrido apenas uma
geracdo de recombinagio.

Considere dois locos m e q ligados e quatro individuos heterozigotos para o
marcador e com gendtipos MQ/mq, Mq/mQ, MQ/mQ e Mg/mq. As familias
origindrias dos dois primeiros individuos estario em LD (pois, para locos ligados,
gametas parentais sio mais freqiientes que gametas recombinantes), porém em
direcdes opostas, pois, a fase de ligagio marcador-QTL difere entre os dois genitores.
As familias origindrias dos dois tltimos individuos nio estardo em LD pois o QTL
nio estid segregando nessas familias. Quando ponderados entre familias, os quatro
tipos de desequilibrio cancelario, produzindo equilibrio de ligagio na populagio.
Assim, o LD dentro de familias é dtil na analise de QTL desde que as diferentes
fases de ligagdo sejam levadas em consideracgdo.

De maneira genérica, em Genética de Populaces, desequilibrio refere-se a
discrepincia da freqiiéncia conjunta de alelos em relagio ao produto de suas
freqiiéncias individuais. O termo usualmente refere-se a alelos de diferentes locos em
um mesmo gameta, mas pode referir-se também a pares de alelos do mesmo loco,
caracterizando a falta de equilibrio de Hardy-Weinberg.

O mapeamento de QTLs, a selecdo auxiliada por marcadores (MAS) proposta
por Lande & Thompson (1990) e a selecio genémica ampla (GWS) proposta por
Meuwissen et al. (2001), sdo fundamentadas na ocorréncia de desequilibrio de ligagdo
na populagio (ou cruzamento) estudada. Nesse caso, os alelos dos marcadores
informam sobre a presenca e efeitos dos locos que governam os caracteres
quantitativos, fornecendo meios para estimagio dos efeitos dos locos dos QTLs e
para o seu eficiente uso na seleco genética. As causas do desequilibrio de ligacdo nas
populacdes sdo: mutacdo, migragio, selecio e tamanho efetivo populacional reduzido
(deriva genética devida & amostragem). Ou seja, todos os fatores que afetam o
equilibrio de Hardy-Weinberg nas populagdes afetam também o equilibrio de
ligagdo.

Atualmente, marcadores genéticos moleculares do tipo SNP (polimorfismo
de um dnico nucleotideo), os quais baseiam-se na deteccio de polimorfismos
resultantes da alteragio de uma dnica base no genoma, tém sido usados. E para que
uma variacio seja considerada SNP, essa deve ocorrer em pelo menos 1 % da
populacdo. Os SNPs sio a forma mais abundante de variagio do DNA em genomas,
e sdo preferidos em relagio a outros marcadores genéticos devido a sua baixa taxa de
mutacdo e facilidade de genotipagem, aliados ao baixo custo. Milhares de SNPs
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podem ser usados para cobrir o genoma de um organismo com marcadores que nio
estio a mais de 1 cM (1 milhio de bases) um do outro no genoma inteiro. Os
marcadores moleculares do tipo microssatélites também s3o usados. Tais marcadores
sdo eficientes por serem co-dominantes, multi-alélicos, abundantes e apresentarem
alta transferibilidade entre individuos e espécies.

Os marcadores SNPs apresentam natureza bialélica, conforme ilustrado a
seguir:

Individuo 1: TCACCGCG
Individuo 2: TCATCGCG

Verifica-se polimorfismo de SNPs entre os dois individuos. Na seqiiéncia
especificada na fita simples de DNA ocorre troca de uma tnica base, caracterizando
o referido polimorfismo. Mais de 1,5 milhdo de SNPs foram identificados no genoma
humano. Suas posi¢des estdo localizadas em um espagcamento médio de 2 x 10” cM
(Hartl e Jones, 2002).

Marcadores DArT (Diversity Array Technology) sdo também bi-alélicos e
adequados & GWS pois sio abundantes tais quais os SNPs, e podem ser obtidos com
alta velocidade e rendimento. No entanto, tais marcadores sio dominantes e essa
pode ser uma desvantagem em relagio aos SNPs, que sdo codominantes. Entretanto,
podem comportar-se de duas maneiras: dominante (presenca vs auséncia) ou
codominante (2 doses vs 1 dose vs auséncia).

A selecdo gendmica ampla (GW'S) ou selecdo gendmica (GS) foi proposta por
Meuwissen et al. (2001) como uma forma de aumentar a eficiéncia e acelerar o
melhoramento genético. A GWS enfatiza a predicdo simultidnea (sem o uso de testes
de significiAncia para marcas individuais) dos efeitos genéticos de milhares de
marcadores genéticos de DNA (SNP, DArT, Microssatélites) dispersos em todo o
genoma de um organismo, de forma a capturar os efeitos de todos os locos (tanto de
pequenos quanto de grandes efeitos) e explicar toda a variagdo genética de um carater
quantitativo. A condi¢io fundamental para isso é que haja desequilibrio de ligacdo,
em nivel populacional, entre alelos dos marcadores e alelos dos genes que controlam
o caréter. A predicdo dos efeitos genéticos é realizada com base em dados genotipicos
e fenotipicos de individuos pertencentes a uma amostra da populagio de selegio.

Esses efeitos genéticos dos marcadores sobre fendtipos de caracteres
quantitativos sio somados e usados na predi¢io de valores genéticos de individuos
apenas genotipados, candidatos a selecio em programas de melhoramento genético.
A predicdo e a selecio podem ser realizadas em fases muito juvenis de plantas e
animais, acelerando assim o processo de melhoramento genético. Adicionalmente, a
propria predi¢do tende a ser mais acurada por considerar o real parentesco genético
dos individuos em avaliagdo, em detrimento do parentesco médio esperado
matematicamente (Resende, 2007). A GWS propicia uma forma de selego precoce
direta (SPD), pois, atua precocemente sobre genes expressos na idade adulta. Ao
contrario a selecdo precoce tradicional é indireta, pois, atua (via avaliagdo fenotipica)
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sobre genes ativados na idade precoce, esperando que esses informem parcialmente
sobre genes expressos na idade adulta. Assim, a SPD propiciada pela GWS ¢
especialmente importante para o melhoramento de organismos perenes como
animais, espécies florestais, fruteiras (e outras frutiferas), forrageiras, cana-de-
actcar, café, dentre outras.

Em resumo, a superioridade da GWS sobre a selecio baseada em fenétipos
pode ser atribuida a quatro fatores: uso da matriz de parentesco real e prépria de cada
carater, fato que aumenta a acuricia seletiva; (ii) viabilizagdo da SPD, que aumenta o
ganho genético por unidade de tempo; (iii) permissdo da avaliacdo repetida de cada
alelo (propicia repeticdo experimental) sem o uso de testes clonais e de progénies,
fato que aumenta a acuricia seletiva; (iv) uso de maior ndmero de informacdes,
combinando trés tipos de informacio (fenotipica, genotipica e genealdgica) para
corrigir e desregressar os dados e fazer a anélise genbémica, fato que aumenta a
acuracia.

A MAS surgiu basicamente na década de 1990. Os primeiros trabalhos relativos
a organismos perenes foram os de Fernando e Grossman (1989), Lande e Thompson
(1990), Goddard (1991) e Kennedy et al. (1992). A GWS é um produto do terceiro
milénio. Apés a proposi¢io da GWS em 2001 o procedimento permaneceu discreto
até 2007, quando vdrios trabalhos abordaram o método e sua acuricia no
melhoramento animal e vegetal (Fernando et al., 2007; Goddard e Hayes, 2007;
Meuwissen, 2007; Bernardo e Yu, 2007; Resende 2007). Outros trabalhos relatam que
a GWS ¢ o novo paradigma em genética quantitativa (Resende, 2008; Gianola et al.,
2009), melhoramento de gado de leite (Hayes et al,, 2009; Van Raden, 2008;
VanRaden et al., 2009), de corte (Ferraz e Rezende, 2011), de aves (Gonzales-Recio et
al., 2009), de plantas anuais (Heffner et al., 2009) e de espécies florestais (Resende et
al. 2008; Grattapaglia e Resende, 2011).

Atualmente resultados praticos j4 existem para eucalipto (Resende et al., 2012),
pinus (Resende Jtnior et al., 2012), suinos (Rocha et al., 2012; Azevedo et al., 2012),
milho (Fritsche Neto et al., 2012) e caju (Cavalcanti et al., 2012). Acredita-se que a
GWS propiciard um impacto positivo nos métodos de selecdo e nas estratégias de
melhoramento de plantas e animais. No entanto, é preciso adquirir experiéncia
préatica com a GWS;, visando inferir sobre sua efetividade.

2.2 Analise de Ligacao (LA) e Analise de Desequilibrio de Ligacao (LDA)

A quantidade de material genético herdivel de um individuo é finita e refere-
se ao tamanho do genoma. Em humanos, o genoma é composto de cerca de 35 mil
genes (Ewing e Green, 2000). Assim, um ntimero finito de genes deve controlar cada
um dos caracteres quantitativos e isso torna possivel a avaliagio de todos os locos
associados ao controle genético de um cariter.

Existem basicamente trés abordagens para a descoberta de um QTL: (i)
abordagem de genes candidatos; (ii) abordagem de mapeamento via analise de
ligacdo ou linkage analysis (LA); (iii) abordagem de mapeamento via anilise de
desequilibrio de ligagdo ou linkage disequilibrium analysis (LDA). A estratégia de genes
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candidatos considera que um gene envolvido na fisiologia do cariter abriga uma
mutacdo causadora de variacio no cariter. Esse gene é entio seqiienciado em
diferentes individuos e as variacdes encontradas nas seqiiéncias de DNA sio
avaliadas em termos de associacio com variagdes encontradas nos fendtipos do
cariter (Anderson e Georges, 2004). Essa abordagem apresenta problemas tais quais
o grande nimero possivel de genes candidatos e a possibilidade de que a mutacio
causadora da variacdo esteja em um gene nio tomado a priori como candidato.

As abordagens de mapeamento visam identificar regides cromossdmicas
associadas a variagdes fenotipicas nos caracteres de interesse, e assumem que os
genes ndo sio conhecidos mas apenas marcados por genes de efeitos nulos. Baseiam-
se entdo em associagdes entre alelos dos genes marcadores e variagdes nos caracteres
quantitativos. Um marcador molecular de DNA é uma regido fisica identificivel no
cromossomo cuja heranca pode ser monitorada e que geralmente ndo apresenta
funcio codificadora.

Um marcador é considerado informativo quando se pode determinar sem erro,
qual alelo parental foi transmitido para a progénie. Assim, se um genitor genotipado
é homozigoto para o marcador, este n3o serd informativo em qualquer dos individuos
da progénie, pois nio serd possivel determinar qual alelo parental foi transmitido.
Mesmo se ambos, genitor e progénie, sio heterozigotos, o marcador pode ainda ser
nio informativo. Se somente um genitor é genotipado, e a progénie tem o mesmo
gendtipo que seu genitor, a progénie pode ter recebido determinado alelo do pai ou da
mie. A freqiiéncia esperada de individuos para os quais a origem do alelo pode ser
determinada serd 1 - (p + q)/2, em que p e q sdo as freqiiéncias dos dois alelos
marcadores parentais. Assim, se somente dois alelos marcadores estdo presentes na
populacdo, metade dos filhos terdo o mesmo gendtipo que o genitor. Para locos
multi-alélicos como os microssatélites, (p + q) pode ser muito menor do que 1

(Weller, 2001).

A estratégia da anélise de ligacio (LA) considera apenas o desequilibrio de
ligacdo que existe dentro de familias ou cruzamentos, que estende-se por dezenas de
cM e é quebrado por recombinacio apds algumas poucas geracdes. Essa abordagem
usa um limitado ndmero de marcadores por cromossomo e, entio, devido a
recombinagio entre distantes marcador e QTL, a associacio entre marcadores e
QTLs permanecerd apenas dentro de familias e por um limitado nimero de geracdes.
Essa estratégia conduz ao mapeamento de QTL em um grande intervalo de
confianga no cromossomo, exceto se um enorme ndmero de individuos por familia
for usado. A férmula de Darvasi e Soller (1997) pode ilustrar isso. No caso de um
mapa genético de alta densidade, o intervalo de confianga (IC) é dado por IC =
3000/(kns®), em que k é o ntimero de genitores informativos por individuo (1 para
familias de meios irmdos e 2 para familias de irmaos germanos e populagdes F2),n é o
ntimero de individuos genotipados, s é o efeito de substitui¢do alélica associado ao
alelo favoravel do QTL e 3.000 cM é o tamanho do genoma de gado bovino (nessa
espécie cada cM contempla aproximadamente 8 genes).

Com base nessa expressio e considerando um QTL segregante com s igual a 0,5
desvios padrdes residuais, em uma familia de meios irm3os de 1,000 individuos, tem-
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se que o IC a 95 % de probabilidade serd de 12 cM. Os reflexos desse grande IC s3o:
(i) se o objetivo for a adocdo da abordagem de genes candidatos dentro desse
intervalo, um grande ntimero de genes deve ser seqiienciado e estudado (80 genes
considerando um total de 20 mil genes em um genoma de 3.000 cM); (ii) se o objetivo
for a MAS, a ligacio entre marcador e QTL nio é suficientemente préxima para
garantir que a associa¢do marcador-QTL persista através de toda uma populagio e,
nesse caso, a fase de ligagio marcador-QTL dentro de cada familia deve ser
estabelecida para aplicagio da MAS (Hayes, 2008). Por exemplo, um individuo da
populacdo poderé apresentar o alelo M do marcador associado ao alelo favoravel do
QTL e outro individuo, da mesma populacio, mas de familia diferente, poderd
apresentar o alelo m do marcador associado a esse mesmo alelo favoravel do QTL.

A abordagem LA baseia-se na associagio entre alelos do marcador e classes
fenotipicas do QTL e foi muito usada até recentemente devido ao fato de que o
nimero de marcadores identificados nas virias espécies era baixo e o custo de
genotipagem muito alto. Com o recente advento dos marcadores SNPs, os quais sio
em grande niimero e baratos, uma alta densidade de marcadores no genoma tornou-
se possivel e a marcagdo préxima dos préprios QTLs também. Nesse caso, a adogio
da abordagem LDA tornou-se possivel e vantajosa sobre a LA.

A estratégia LDA baseia-se no desequilibrio de ligacdo entre marcador e QTL
na populagio inteira e nio apenas dentro de familia como na LA. Para que isso
ocorra, marcador e QTL devem estar em ligacdo muito préxima. E, nesse caso, a
associacdo entre eles é uma propriedade da populacdo inteira e persistird por um
grande nimero de geracdes.

Meuwissen e Goddard (2000) revelaram que o intervalo de confianga poderia
ser reduzido para 1 cM pela aplicagio do mapeamento via LDA. Se o polimorfismo
de um QTL ¢é devido a uma mutagio recente ou devido a uma recente introdugio de
uma outra populacio, entdo torna-se possivel detectar LD em nivel populacional
entre QTL e genes marcadores proximamente ligados. Quanto mais perto o
marcador do QTL, maior serd o desequilibrio de ligacdo. O intervalo de confianca
pode ser reduzido ainda mais pela combinagio das estratégias de andlise LA e LDA e
por uma anélise multi-caracteristica (Meuwissen e Goddard, 2004).

A anilise de associagio é usada no mapeamento fino e fundamenta-se no
desequilibrio de ligacdo em nivel populacional. A associagio pode ocorrer em duas
situagdes: (i) devida ao efeito direto do gene em uma caracteristica; (ii) devida ao
desequilibrio de ligacdo entre o marcador e o gene que controla a caracteristica. No
primeiro caso, o efeito do gene é medido diretamente e o marcador é funcional. No
segundo caso, o teste de associagio requer o desequilibrio de ligacio entre o marcador
e o QTL. Quando uma mutagio ocorre no cromossomo, forma-se uma combinagio
haplotipica com os locos adjascentes no cromossomo. Na geracio seguinte existe a
tendéncia de que essa mutagdo ocorra no mesmo haplétipo original, a menos que
ocorra recombinacdo. Isso caracteriza o desequilibrio de ligacdo usado no
mapeamento de associag3o.
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3 Analise de QTL e da Expressao Génica

3.1 Métodos de Analise de QTL

QTL (quantitative trait loci) sio locos ou segmentos cromossémicos que
governam as caracteristicas quantitativas, mas essa defini¢io refere-se apenas a uma
associagdo estatistica entre uma regido do genoma e um cariter fenotipico.
Marcadores genéticos em ligacio préxima com QTL sio usados para mapea-los e
também para a sele¢io auxiliada por marcadores (MAS) em conjunto com
informacées fenotipicas. A disponibilidade de marcadores moleculares foi
aumentada recentemente com o advento dos microssatélites, dos SNPs e dos DArTs
e os genes a eles ligados podem ser mapeados em grupos de ligacio.

Os procedimentos de mapeamento sio baseados no desequilibrio de ligacdo
entre alelos de diferentes genes. Mapas de ligacdo entre marcadores polimérficos
cobrindo todo o genoma sio necessirios no mapeamento de QTLs. Tais mapas estdo
agora disponiveis para um grande nimero de organismos e informacdes desses
mapas juntamente com medidas fenotipicas obtidas de acordo com algum
delineamento de cruzamento e experimental sio usados para mapear e estimar
efeitos de QTLs. O mapeamento de QTLs envolve a deteccdo, localizacdo
(determinagdo da posigdo) e estimacgio dos efeitos de QTLs.

Diferentes abordagens estatisticas sdo usadas no mapeamento de QTLs,
dependendo da estrutura da populagio de mapeamento e do nimero (densidade) e
tipo de marcadores usados. Com limitado niimero de marcadores por cromossomo e
desequilibrio de ligacio apenas dentro de familias ou cruzamentos, a estratégia da
anélise de ligagio (LA) deve ser usada. Com grande ntimero e alta densidade de
marcadores no genoma torna-se possivel a marcacio mais préxima dos QTLs e a
abordagem LDA (anélise de desequilibrio de ligagio) deve ser usada. Nesse caso, a
LDA tornou-se possivel e é vantajosa sobre a LA.

Para a LA, em plantas anuais, cruzamentos entre linhagens endogimicas sio
geralmente realizados e anélises sio conduzidas nas populacdes das geracdes F2, F3,
retrocruzamentos e de hapléides duplicados. Em plantas perenes tais quais espécies
florestais, fruteiras, forrageiras e cana-de-actcar, familias de irmios completos ou
grandes familias de meios irm3os, obtidas do cruzamento entre individuos
heterozigotos, sdo usadas. Em humanos e em animais domésticos, além das referidas
familias, populacées associadas a pedigrees complexos e multi-geracdes sdo também
usados nos estudos de QTLs. Em cada caso, as referidas populacées sio fenotipadas e
pelo menos as populacSes e os genitores sdo genotipados, ou seja, a genotipagem
envolve pelo menos duas geragdes.

O mapeamento de QTL envolve quatro etapas: escolha da populagio de
mapeamento; obten¢io dos dados de marcadores em cada individuo; obtencdo dos
dados fenotipicos em cada individuo; aplicacio de métodos estatisticos na analise
simultinea dos dados fenotipicos e de marcadores. Individuos pertencentes a essas
populacdes de mapeamento sdo genotipados para um nimero de marcadores
moleculares distribuidos a intervalos regulares no genoma e avaliados para os
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caracteres quantitativos de interesse. Se existirem diferencas significativas nas
médias fenotipicas entre classes genotipicas de um marcador, pode-se inferir que
existe um QTL ligado aquele marcador. A associagio entre QTL e marcador pode ser
avaliada usando um, dois ou varios marcadores simultaneamente.

Dentre os métodos gerais de anélise e mapeamento de QTLs destacam-se: (i)
a anélise de marcas dnicas (um marcador de cada vez), que é 1til quando o objetivo é
somente a detec¢do de QTL ligado ao marcador, mas nio a estimagio da posicio e
dos efeitos do QTL; (ii) o mapeamento por intervalo simples, proposto por Lander e
Botstein (1989), que considera marcadores adjacentes e entdo propicia um aumento
no poder de detecgdo e estimativas mais precisas da posicdo e efeitos dos QTLs; (iii)
o mapeamento por intervalo composto apresentado por Zeng (1994), que considera
vérios marcadores simultaneamente e é uma abordagem ainda melhor quando
multiplos QTLs estio ligados no intervalo ou marcadores considerados; (iv)
mapeamento por intervalos multiplos, que considera virios QTLs simultaneamente
e permite incluir os efeitos epistiticos no modelo.

Os métodos baseados em intervalo sio superiores pois a anilise de marcas
simples apresenta duas grandes limitacdes: (i) o confundimento dos efeitos de um
QTL com os de outros QTLs que influenciam o mesmo caréter; (ii) a ndo distingdo
entre um QTL de grande efeito mas em ligacdo distante com o marcador, de um
QTL de pequeno efeito mas em ligacdo préxima com o marcador. Por essa
abordagem, a localizagdo do QTL em relagio ao marcador nio pode ser determinada
pois a frequéncia de recombinacdo é confundida com o efeito genético. Os métodos
de mapeamento por intervalo demandam mapas de ligagio entre marcadores
polimérficos cobrindo todo o genoma e permitem a verificagdo da presenca de QTL
em cada intervalo, determinado por dois marcadores flanqueadores. Para que um
QTL se separe de dois marcadores flanqueadores sio necessirios dois eventos de
recombinagdo, fato que é mais raro. Assim, o uso do intervalo conduz a melhores
resultados.

Quanto aos métodos de estimacio, a analise de marcas tnicas pode ser feita
usando métodos estatisticos comuns tais quais a estatistica t de Student, regressio
linear simples, anélise de variincia e m4xima verossimilhanca (LOD escore). Para a
analise de QTL baseada em dois marcadores flanqueadores (mapeamento por
intervalo), os principais métodos usados sio o método de regressio proposto por
Haley e Knott (1992) e o método de maxima verossimilhanga proposto por Lander e
Botstein (1989).

Se um marcador apresenta um efeito significativo sobre um QTYL, a diferenca
entre as médias das classes dos genétipos marcadores para o referido cariter é um
estimador viciado do efeito do QTL, devido a possivel recombinacio entre o
marcador e 0 QTL. Weller (1986) mostrou que o método de méxima verossimilhanga
poderia ser usado para obter estimativas da posicdo e efeito do QTL ndo viciadas pela
recombinagio.
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@) mapeamento  por intervalo composto usa varios marcadores
simultaneamente e também ambos os métodos, méxima verossimilhanca e regressio.
A selecdo de marcadores a serem incluidos na regressio é baseada nos procedimentos
stepwise. Outro método é a mixima verossimilhanca residual (REML) baseada em
um modelo linear misto incorporando efeitos alélicos do QTL com distribuigdo
normal e com uma matriz de covaridncia condicional aos dados observados dos
marcadores. Métodos bayesianos sio também usados.

As abordagens estatisticas para anilise de QTL diferem em relagio as
suposicdes de efeitos fixos ou aleatérios de QTL. Alguns métodos assumem o QTL
como efeito fixo e com ntimero finito de alelos (geralmente 2). Outros o assumem
como efeito aleatério com um infinito ndmero de alelos. Os métodos estatisticos que
tratam o QTL com ndmero finito de alelos variam desde modelos simples de
regressio (Knott et al., 1996) a abordagens Bayesianas. Os modelos estatisticos de
efeitos fixos s3o misturas de distribuicdes, em que o nimero de densidades
componentes é determinado pelo ndmero de genétipos do QTL. As suposi¢des
relativas ao ndmero de alelos segregantes tem um grande efeito na formula¢io do
modelo estatistico (George et al., 2000). Modelos de efeitos aleatérios, baseados na
simples premissa de que individuos com fenétipos parecidos provavelmente
compartilham alelos idénticos por descendéncia, oferecem uma abordagem menos
parametrizada para o mapeamento.

Weller (2001) relata a simulagio de um genoma com 100 locos e o uso dos 20
com maiores efeitos em um programa de selecio assistida por marcadores. O ganho
com selecio mostrou-se o dobro quando os efeitos de QTL foram tratados como
aleatdrios, em relacio 3 situagio em que foram tratados como fixos. Embora os
modelos aleatérios assumam um ntmero infinito de possiveis alelos do QTL, as
estimativas das varidncias dos QTLs sio robustas i desvios dessa suposicio e
estimativas fidedignas podem ser obtidas mesmo quando apenas dois alelos por QTL
sdo simulados.

Antes da anilise de QTL propriamente dita, uma analise criteriosa dos
marcadores deve ser realizada. Assim, deve ser realizada uma anélise de segregacgio
de marcas, verificando se a proporgio de segregacdo esperada (3:1 em F2 e 11 em
retrocruzamentos, por exemplo) se concretiza. Nesse caso, verifica-se se existe
distor¢do de segregacio e, em caso positivo, esses marcadores devem ser descartados
da subseqiiente analise de QTL. Também, os dados fenotipicos devem ser analisados
previamente quanto i normalidade. Assim, os seguintes passos devem ser adotados
em um estudo de QTL: avaliacio de uma populacdo segregante para o cariter; analise
de DNA por uma técnica de marcadores (microssatélites ou SNPs); anélise de
segregacdo de marcas; analise de QTL ou de co-segregacio entre marcador e QTL. A
anélise de co-segregacio permite o estabelecimento de grupos de ligacio de acordo
com a porcentagem de recombinagio entre os varios locos.

Em um procedimento de mapeamento de QTL, inicialmente, anélises de
marcadores tnicos sio realizadas por meio de métodos estatisticos simples como a

ANOVA, a ANOVA nio paramétrica de Kruskal-Wallis, a estatistica t de Student,

a regressio linear simples, a méxima verossimilhanca (LOD score). Estes
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procedimentos permitem a detecg¢do de associacdo entre os marcadores e o cariter de
interesse, sem usar informacio de mapa genético. Isto é feito para cada marcador,
contrastando as observacdes fenotipicas entre as classes de cada marcador. Tais
classes sd3o tomadas como se fossem tratamentos a serem comparados.
Posteriormente, o mapeamento por intervalo (Lander e Botstein, 1989), considerando
dois marcadores, pode ser feito visando 2 sele¢io de marcadores a serem usados como
potenciais cofatores em uma andlise de regressio multipla do tipo stepwise. Também,
o mapeamento por intervalo composto pode ser efetuado quando multiplos QTLs
estdo ligados ao intervalo ou marcador considerados.

Em geral, os procedimentos de mapeamento tém usado diretamente os dados
de campo para anélise. Tais dados, em conjunto com a informac¢io molecular sio
usados nos softwares padrdes para mapeamento de QTL tais quais o MapMaker-QTL
(Lander e Botstein, 1989). Ou seja, ndo sdo rotineiramente usados valores genéticos
preditos apéds a eliminagio dos efeitos ambientais. Entretanto, é recomendavel que o
mapeamento seja baseado em valores genéticos preditos sob um modelo que
contemple também os efeitos ambientais de escala global (locais, blocos), os efeitos
ambientais de escala localizada (residuo correlacionado ou espacial) e os efeitos de
competi¢io (se houverem). Também, em caso de experimentos envolvendo
multiplos locais, os efeitos da interagio gendtipo x ambiente devem também ser
incluidos no modelo.

No entanto, o procedimento ideal refere-se a inclusio simultinea dos efeitos
dos marcadores no modelo de predi¢io dos valores genéticos, de forma que o
mapeamento seja realizado simultaneamente a predi¢cdo. A superioridade dessa
abordagem foi comprovada por Moreau et al. (1999) no contexto da anélise espacial
de experimentos. Este procedimento é superior devido ao fato de que os valores ou
efeitos genéticos sio preditos com diferentes precisdes e também podem ser
correlacionados devido a predicdo. Essas diferentes precisdes e a correlacio nio sio
levadas em considera¢io quando nio se adota a anilise simultinea.

O ajuste dos dados fenotipicos antes da anélise de QTL, visando eliminar
efeitos ambientais é desejavel. No entanto, nio devem ser usados valores genéticos
preditos sob o modelo genético poligénico infinitesimal. Podem ser usados valores
genotipicos totais preditos. O uso do modelo infinitesimal supde a auséncia de QTL
de grande efeito, que é exatamente o que se procura com a andlise de QTL. E a
consequéncia principal do uso do modelo infinitesimal é o incorreto uso da
informacio referente a segregacio mendeliana, por ocasido da composi¢io da matriz
de parentesco. Maiores detalhes s3o apresentados no capitulo sobre GWS.

Mas é relevante enfatizar a necessidade de correcio para os efeitos
ambientais antes ou durante a anélise de QTL. Com a corre¢do hd uma redugio na
amplitude de variacdo da populagio de mapeamento e torna-se mais dificil a detecgio
de QTL. Mas os resultados sio mais realistas. Sem a correcio para os efeitos
ambientais, muitas vezes esses sio mapeados como se fossem QTLs.
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3.2 Analise de QTL como Efeito Aleatorio via Modelos Lineares Mistos

O tradicional mapeamento de QTL baseia-se em anélise de ligacdo, sendo que
existem duas estratégias principais de modelagem: (i) tratamento dos efeitos de QTL
como fixos e designagio das origens dos alelos a cada fundador; (ii) tratamento dos
efeitos de QTL como aleatérios e computo das matrizes de covaridncia IBD,
condicionais 4 informacio de marcadores. Perez-Enciso e Varona (2000)
demonstraram que ambas abordagens sio os extremos de uma modelagem genérica
de modelos mistos. A op¢io de QTL como efeito fixo é apropriada quando a origem
dos alelos pode ser identificada e o seu niimero é pequeno, como no cruzamento entre
linhagens endogdmicas. A abordagem de QTL como efeito aleatério é mais flexivel e
encaixa na metodologia de modelos mistos, a qual apresenta inimeras vantagens.

Assumindo QTLs como efeitos aleatérios, a significAncia dos efeitos dos
locos marcados pode ser testada por meio do REMLRT no contexto dos modelos
lineares mistos. Um modelo incluindo o efeito do suposto QTL, os efeitos
poligénicos residuais (g*), os efeitos ambientais identificdveis (b) e os efeitos
ambientais residuais é da forma y = Xb+Qqg+Zg" +e, em que q é um vetor de efeitos

genéticos associados ao QTL marcado, com distribui¢do g ~ N(0, GqO'qZ) , em que o’

é a varidncia genética do QTL marcado e Gq é a matriz de covariincia para q,
condicional 3 informac¢io do marcador. Todos os efeitos aleatérios sio assumidos
como ni3o correlacionados e com distribuicio normal multivariada, conforme a
{1 2 2 2 2 4 A . o
seguir: g~ N(0,40,), g~ N(0,G,0,) e e~ N(0,Rc,), em que g, € a variancia genetica
aditiva poligénica, ¢ ? é a variincia residual, R é uma matriz diagonal conhecida e A
é a matriz dos numeradores do coeficiente de parentesco genético aditivo de Wright.
X e Z sdo as matrizes de incidéncia para os respectivos efeitos especificados. Para
individuos nio endbégamos, G representa a propor¢io de alelos idénticos por

descendéncia no QTL marcado.

Quando se assume que nenhum QTL marcado est4 segregando na populagio, o
modelo misto é da forma y = Xb+ Zg +e, o qual é hierdrquico ao anterior. Assim, a

presenca de um QTL em uma particular posi¢cdo no cromossomo pode ser testada
pelo REMLRT envolvendo estes dois modelos. Estes modelos podem ser estendidos
pela incorporagio de efeitos espaciais, competicdo e interacdo gendtipo x ambiente.
Esses modelos podem ser ajustados no software ASREML desde que a matriz G seja
informada pelo usuério.

Outro eficiente método de anilise de QTL foi apresentado por Gilmour
(2007). E denominado mapeamento via regressio sob modelos mistos (MMRM) e é
adequado para populagdes de retrocruzamento e F2. Relaciona-se ao mapeamento por
intervalo e por intervalo composto, mas difere no sentido em que se testa a presenca
de QTL’s em cada grupo de ligagdo, antes de fazer a regressdo. Para isso, o método
MMRM inicialmente ajusta todos os marcadores como efeitos aleatérios com
varidncia comum dentro de cada grupo de ligagdo. A significincia dos efeitos dos
marcadores é avaliada via REMLRT e, se existir um componente de variincia
significativo associado com um grupo de ligacdo, a anilise de QTL via regressio
prossegue.
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3.3 Analise de QTL em Familias de Irmaos Germanos

O mapeamento de QTL em familias de irmios germanos é comum em plantas
perenes, animais e humanos. Um método que tem sido aplicado nessas espécies é a
anélise por intervalo simples por meio da regressio de pares de irmaos. Esse método
foi apresentado por Fulker e Cardon (1994) e deriva do método de Haseman e Elston
(1972). O método de Haseman e Elston é fundamentado na regressio linear dos
quadrados das diferencas fenotipicas entre dois irmios dentro de uma familia, em
funcdo da proporgio de genes idénticos por descendéncia (IBD) compartilhados
entre eles, ou seja, entre pares de individuos que possuem o mesmo QTL marcado.
Esse método tem a limitagio de confundir o efeito genético do QTL com a taxa de
recombinagio entre o QTL e o marcador. O método de Fulker e Cardon foi
desenvolvido visando isolar a varidncia do QTL da taxa de recombinagdo, bem como
localizar o QTL no cromossomo. E uma extensio do método de Haseman e Elston e
trata-se de procedimento de mapeamento por intervalo, apresentando maior poder.
Tal procedimento utiliza dois marcadores flanqueando o QTL para estimar
separadamente a posicio e o efeito do QTL sobre o cariter.

O método da regressio de pares de irmios baseia-se na similaridade entre
individuos  aparentados. O  seguinte modelo pode ser especificado:
y=Xb+Zg+q+e,em que y é o vetor de dados fenotipicos, b é o vetor de efeitos
ambientais identificdveis (efeitos fixos), g é o vetor dos efeitos genéticos devidos aos
poligenes, q é o efeito genético devido ao QTL e e é o efeito ambiental residual. X e Z
sdo matrizes de incidéncia que associam b e g aos dados fenotipicos. Os efeitos g sdo
considerados aleatdérios e o efeito do QTL pode ser considerado como fixo ou
aleatério.

O componente poligénico g é dependente do parentesco genético entre os
individuos em avaliacdo e o componente do QTL depende da proporcio de alelos
idénticos por descendéncia (IBD) entre pares de individuos que possuem o mesmo
QTL. O componente poligénico esta associado a muitos genes de pequenos efeitos, e
é assumido que a média (sobre os varios poligenes) da propor¢io de alelos IBD entre
dois individuos é equivalente ao parentesco genético médio entre dois irmios. No
caso do QTL, a proporgdo IBD varia entre pares de irmaos e é estimada através dos
gendtipos observados nos locos dos marcadores. Logicamente, a propor¢io de alelos
IBD do QTL nio é observada diretamente. Os IBDs do QTL sio avaliados em cada
segregacio em nivel individual e n3o em nivel médio, permitindo conhecer
exatamente cada segregacio.

A proporgio 7, de alelos IBD entre irmios em um loco marcador informativo
pode ser o; 0,5 ou 1, quando os individuos tem 0; 1 ou 2 alelos parentais em comum,
respectivamente. De acordo com Haseman e Elston (1972), o cémputo de 7, pode
ser dado por 7 = f, +(1/2)f, , em que f; é a probabilidade de que dois individuos
possuam i (= o, 1 ou 2) alelos IBD, ou seja, alelos que sdo cépia de um mesmo alelo

ancestral. Essas probabilidades sio dadas pela anilise dos genétipos marcadores
observados nos irmios e em seus pais. Um par de irm3os completos pode possuir
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zero, um ou dois alelos IBD com probabilidades (1/4), (1/2) e (1/4), respectivamente.
Assim, nesse caso, 7= f,+(1/2)f,=(1/4)+(1/2)(1/2)=1/2-

Fulker e Cardon (1994) apresentaram uma expressdo para o computo da média
condicional da propor¢io de alelos IBD do QTL como fungio linear dos 7, nos dois

marcadores de um intervalo. Essa  expressido é dada por

#,=Elx, |r,7,n1=a+ B, + p,r,,, em que 7, e 7,, sio as propor¢Ses IBD para os

dois marcadores. Os valores de [ sio dados pelo sistema de
equagaesz Cov(ﬂ.ml:”q) _ Var(ﬂ'ml) COV(ﬂ'ml,/Z'mz) ﬂl .
Cov(ﬂ-mZ’ﬂ-q) Cov(ﬂ-ml’ﬂ-mZ) Var(ﬂ.mZ) ﬂZ

Define-se 7,, 7, e r, como as taxas de recombinacio entre os dois

q q2
marcadores, entre marcador 1 e QTL e entre marcador 2 e QTL, respectivamente.

Para  irmios germanos, tém-se as equivaléncias Var(r,,)=1/8,
Cov(z;,7;)=(1 —27;7)2 /8 e m, =(1/2). Resolvendo-se o sistema matricial, obtém-se
os estimadores de 3 para familias de irm3os completos:

B =1(1-27,)" —=(1=27,,)*(1-25,)° 1[I = (1= 25,

By =1(1=2r,)" = (1=25,) (1= 21, 1/[1 = (1= 25,,)*.

O componente o é dado por a=(1-f,—f3,)/2. De posse das estimativas de o e
B, obtém-se a propor¢io IBD (7,) para o QTL. Essa propor¢io depende

essencialmente da fracio de recombinacio entre os locos. As freqiiéncias de
recombinacio podem ser computadas a partir da freqiiéncia gamética de cada genitor
ou a partir da freqiiéncia genotipica da progénie. Informagdes multilocos entre pares
de marcas adjacentes sdo usadas na estimagio.

O algoritmo proposto por Fulker e Cardon (1994) atua da seguinte forma: (i) para
qualquer intervalo entre dois marcadores flanqueadores, divida o intervalo 4, em N

intervalos de A4, e 4, tal que 4, = 4 + 4,; (ii) converta os valores de Aem 7, usando
para isso uma fungdo de mapeamento como a de Haldane; (iii) estime 7, usando as

expressdes para o e f3; (iv) regresse os quadrados das diferengas fenotipicas entre dois
irmdos dentro de uma familia nas N estimativas T, (v) selecione o coeficiente de

regressio [}, que corresponde i minima soma de quadrados dos residuos e calcule
q
2 (o < . .
o, (via ,B,}q , conforme relagdo apresentada abaixo), a estatistica t para ﬂﬁq e

obtenha a localizagdo do QTL. Cruz et al. (2009) apresentam detalhes desse método.

Segundo o modeloy = Xb+Zg +q+e, tem-se que Var(y) = 0'2 + qu +0’ ea
covaridncia entre pares de irmaos ¢ dada por Cov(Y,,Y, )= (1/2)G§ + 7Z'qO';, onde 7,

é substituido por ﬁq. No caso, a variincia aditiva contribuida por todos os locos

. 2 2 2
equivalea o, =0, +0,.

95



.I_‘ < .. Seleciao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R d. Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

A anilise de familias de irmios germanos pode basear-se também em ANOVA
(Lynch e Walsh, 1998), por meio do quadrado médio entre classes de genédtipos dos
marcadores e cdmputo de uma estatistica F (razdo entre o referido quadrado médio e
a varidncia residual) para cada loco marcador por vez. Dessa forma, é possivel
estimar o efeito de substitui¢do alélica para cada genitor, ou seja, para o feminino e
masculino, que representam duas popula¢Ses distintas quando o cruzamento é
completamente informativo (do tipo M;M; x MM, conforme Tabela 19). Pode-se
também estimar a variincia genética total associada com o marcador. A ANOVA
ter4 duas fontes de informacdo: (i) entre gendtipos marcadores (M;My, M;M;, M;My
e MM, com 3 graus de liberdade para o caso de cruzamento completamente
informativo); (ii) residuo.

Tabela 19. Constituicdo genotipica dos genitores e nivel de informatividade

Tipo de Cruzamento Constituicao Grau de Informacao Proporcao de
Genotipica Segregacao
Cruzamento MiM; x MM, Toda a progénie é 1:1:1:1
entre F1 informativa para ambos
Divergentes os genitores
Retrocruzamento ~ M;M; x MiMy A progénie é informativa 1:1
somente para o genitor
heterozigoto
Cruzamento M:M; x M;M; Somente individuos 1:2:1
entre F1 Idénticos homozigotos da progénie
(Geragido de F2) sdo informativos

Quando virias familias existem, pode-se também realizar uma ANOVA com
efeito de marcador hierdrquico dentro de cada familia. A ANOVA tera trés fontes de
informagdo: (i) entre familias (com f-1 graus de liberdade); (ii) entre genétipos
marcadores (com 3f graus de liberdade para o caso de cruzamento completamente
informativo); (iii) residuo.

Contrastes de médias para os efeitos alélicos dentro de cada genitor da familia
de irm3os completos podem ser realizados. Para o genitor M;M; a diferenca entre a
média fenotipica dos individuos com o alelo M; no loco marcador e a média
fenotipica dos individuos com o alelo M; fornece a seguinte quantidade Mjs - Mj¢ =
(1-2r) (a; - a;), em auséncia de dominéncia. As quantidades r, a; e a; referem-se a taxa
de recombinagio, efeito médio do alelo i e efeito médio do alelo j, respectivamente.
Com ligagio completa entre o loco do QTL (Q) e o loco do marcador (M) tem-se r =
o e a quantidade a; = (a; - a;) fornece o efeito médio de substituicdo génica. Esse
efeito refere-se i conseqiiéncia média de se substituir o alelo Q; por Q; no
heterozigoto Q;Q; (tornando-o Q;Q)) e no homozigoto Q;Q; (tornando-o Q;Q)). De
maneira similar, pode-se obter a quantidade ay = (ak — a1), que fornece o efeito médio
de substituicdo génica de Qi por Qi. Comparando-se a;; com ay, pode-se inferir qual
dos quatro alelos é mais favordvel. A Tabela 20 ilustra essa questdo. Verifica-se que o
alelo mais favoravel é M;, seguido por M.
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Tabela 20. Efeitos alélicos comparativos no cruzamento MM; x MM, dados as médias
fenotipicas.

Média Fenotipica Média Fenotipica Efeito do Alelo no
Diferenca Alélica dos Alelos M; e M, dos Alelos M; e M, Genitor
MM, 17.7 (M) 12.03 (M) 5.67
MM, 14.5 (M) 15.64 (M) -1.14

M;: média de (MM + MM,); M média de (MM, + MM,); M: média de (MM, + MMy) ; M;: média de (MM, + MM,).
3.4 Estimacao da Herdabilidade via Parentesco Genémico

Conforme Lynch e Walsh (1998), o modelo para o valor fenotipico de um (j) dos

membros do par i de irmios completos é dado por Y, =u+gq;+e;, em que q é o

efeito aditivo do QTL e e é o efeito residual, o qual inclui efeito ambiental e
poligénico residual. A diferenca entre efeitos residuais dos dois individuos do par,

, . ’ 1 A . 2 ~ .
e, =e,—e,, ¢ assumida com média zero e varidncia o, , e nio correlacionada com
4, =4, — ¢q,,. Constata-se que a diferenca entre os valores fenotipicos dos irmios é

desejivel pois, cancelam os efeitos de ambiente comum que afetam os membros da
familia.

O quadrado da diferenca entre os valores fenotipicos dos irmios tem valor

esperado dado por
E(Y;)=E[(q,— 9, +e; _ez‘z)z]
= E[(q,q - qi2)2]+ Uez

= 2[0'5 —0(q,1,9,)]+ O-j

A expressio para a covariincia equivale a 0(q,,¢q,,)] = quﬂ'q. A esperancade Y
condicional & proporcio de alelos IBD no QTL ¢é dada por
E(Yi‘ﬂq) =a+pr, =(20'; +07) —(20;)7Zq em que a inclinagio () da regressio tem

sinal negativo. Genericamente (r diferente de zero), considerando a fracio de
recombinacio entre marcador e QTL tem-se, conforme Haseman e Elston (1972):

a=2[1-2(1- r)r]aq2 +o’ e B=2(1-2r) 0'5 . Uma inclinagio significativa propicia
evidéncia de um QTL ligado ao marcador. E o poder do teste estatistico é dependente
das magnitudes de r e de G; . Em auséncia de dominincia, porém com ligagio
incompleta, E(f)=-2(1-2r)c; .

Pelo método de Fulker e Cardon, o coeficiente de regressio [, é relacionado a
q

herdabilidade do loco e permite estimé-la. A regressio dos quadrados das diferencas
fenotipicas entre dois irmios dentro de uma familia na estimativa da propor¢io IBD

7, obedece a seguinte equagio: (Y —Yiz)z‘ﬁq =a+fr,,emque ¥, e Y, referem-se
aos fendtipos dos individuos 1 e 2 da familia i. O coeficiente de regressio f ¢é
proporcional & variincia genética aditiva contribuida pelo loco (qu) e quando os

genitores sdo nio enddgamos e a ligacdo é completa, em auséncia de dominincia,

equivalea f = —20'; , ou seja (7; =-p/2.
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. .. .. , r2 2 2

Assim, a herdabilidade aditiva do loco é dada por /,, =-f3/(20), em que o,

é a variincia fenotipica individual da populagio (nio apenas dentro da familia de
irmdos completos). Quando apenas a variincia fenotipica individual dentro de

familia de irm3os completos (O';dﬁc) é computada, a herdabilidade do QTL dentro de

familia deve ser calculada como f;jqd = [(1/2)0‘5]/0';];0 =-p /(40'_fdﬁc) e a

herdabilidade do QTL na populagio deve ser calculada como
hl, =0l [, +(1/2)a}1=(-B/2)(o), — B/4). Se a varidncia fenotipica

individual da populacdo for computada, a herdabilidade do QTL dentro de familia
deve ser calculada por l;azqd = [(1/2)0';]/[0')2#0 - (1/2)0';] =(-p/4) /(0')2, +p4/4).

A herdabilidade de todo o caréiter (sobre todos os locos) pode ser calculada por
meio da regressio (B ) dos quadrados das diferencas fenotipicas entre dois irmios
dentro de uma familia na estimativa da propor¢io IBD ampla em todo o genoma.
Nesse caso, f = —20'; e h’= ~-B /(2(7;). Maiores detalhes sdo apresentados por

Visscher et al. (2006) e Odegard e Meuwissen (2012).

Para a estimagio de parimetros genéticos tais como a herdabilidade, sio

y . . ~ , . . .« .
necessarias informacdes fenotipicas e de parentesco entre os individuos avaliados. As
anélises genéticas de dados moleculares fornecem informagdes sobre o parentesco
entre os individuos. Resende (2008) apresenta estimadores para a herdabilidade
nestas condigdes.

»=») v, -»

Var (y)
individuos na populacio, em que y; e y; referem-se a observa¢des fenotipicas nos

Definindo Z, = como a similaridade fenotipica entre dois
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3.5 Funcoes de Mapeamento

Para a construg¢io de um mapa de ligagdo é preciso que os marcadores ou
genes sejam de heranca simples. Os seguintes passos sio adotados (Schuster e Cruz,
2004): (i) estimagio da frequéncia de recombinagio (distincia) entre pares de
marcadores; (ii) agrupamento dos marcadores em diferentes grupos de ligacdo; (iii)
defini¢io da ordem dos marcadores em cada grupo de ligacdo; (iv) estimagdo da
frequéncia de recombinacio multiponto entre marcadores adjacentes.
Genericamente, a frequéncia de recombinacdo entre dois locos pode ser estimada
como a razio entre o nimero de individuos com gametas recombinantes e o nimero
total de individuos analisados. A frequéncia de recombinagio expressa também a
distincia entre os locos. A partir da verificagdo da existéncia de ligagdo entre genes e
do calculo da distincia entre eles, os mesmos podem ser ordenados e classificados em
grupos de ligacdo.

A base do mapeamento é decorrente do fato de que a probabilidade de
recombinacdo é maior para locos mais distantes do que para locos préximos. Por
meio do conhecimento das frequéncias de recombinacio entre diversos locos de um
grupo de ligacdo, torna-se possivel a estimagio da ordem desses locos no grupo de
ligagdo. Grupo de ligacdo é definido como um conjunto de marcadores genéticos que
possuem menos de 50% de recombinagio entre marcadores consecutivos (Schuster e
Cruz, 2004). Além dos mapas genéticos, mapas fisicos podem ser construidos por
meio de técnicas citogenéticas, fragmentos de restricio e também pelo
sequenciamento do genoma. As informacdes desses dois tipos de mapa sdo
fundamentais para a clonagem de genes. Nesse caso, o mapeamento fino ¢é
necessério, visando a obtencdo de mapas genéticos bastante saturados.

Para estimar a localizagio de um novo loco no genoma, é necessirio assumir
uma relagio funcional entre fracio de recombinacio e distincia genética entre pares
de locos. Essa distincia equivale ao nimero esperado de permutas que ocorre entre
esses dois locos por ocasiio da meiose. Uma vez que essas esperancas matemdticas
sdo aditivas, essa defini¢do propicia uma medida estatistica aditiva de localizagdo. A
unidade de distincia genética é o Morgan, que refere-se a distincia em que se espera
que ocorra uma permuta. A unidade de mapa de 1 cM equivale i freqiiéncia de
recombinagio de 19%.

Quando dois locos so muito préximos, no méximo uma permuta pode
ocorrer entre eles e entdo a distincia genética equivale a fra¢do de recombinagio.
Quando no miximo uma permuta pode ocorrer entre dois locos, tem-se o que é
denominado interferéncia completa ou positiva. A interferéncia significa que uma
permuta interfere na formacgio de qualquer permuta adicional. Por outro lado, se as
permutas formam um processo Poisson ao longo do cromossomo, nio hi
interferéncia, ou seja, a presenga de uma permuta em um ponto qualquer n3o afeta a
presenca de uma permuta em qualquer outro ponto do cromossomo. Nesse caso, tem-
se permutas independentes e interferéncia nula.

Uma fungio que relaciona a distincia genética no mapa com a frequénciia de
recombinacio é denominada funcdo de mapa ou de mapeamento. As seguintes

99



.I_‘ .. Seleciao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R de; F Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

funcdes de mapeamento foram propostas: (i) Haldane (1919) a qual assume
interferéncia nula e é amplamente usada porque a independéncia condicional que ela
assume conduz a maior simplicidade computacional (mas nio ¢ realistica); (ii)
Morgan (1928), que assume interferéncia completa e é uma aproximagio realista para
o caso de pequenas fragdes de recombinacio; (iii) Kosambi (1944), que considera o
nivel de interferéncia.

As funcdes de mapeamento convertem frequéncias de recombinacdo dadas
em unidades de mapa (cM) em distdncias entre genes. Visam tornar aditivas as
distincias entre pares de marcas. Sendo r a frequéncia de recombinacio e D a
distincia entre locos tem-se os seguintes estimadores ou fun¢des de mapeamento:

(a) Haldane

Dy = - 0,5 In (1 - 2r): distdncia de Haldane entre locos.

r=(1-e?"")/2: frequéncia de recombinacio dada a distincia de Haldane.

(b) Kosambi
Dg = - 0,25 In [(1 + 2r)/(1 - 2r)]: distincia de Kosambi entre locos.
r=0,5[(e*™* -1)/(e** +1)]: frequéncia de recombinacio dada a distancia de

Kosambi.

As func¢des de mapeamento de Kosambi e de Haldane s3o similares quando r
apresenta valor préximo a zero. Elas diferem a medida em que r aumenta. Por
exemplo, r = 0,30 corresponde as distincias de mapa de 46 cM e 35 cM pelos métodos
de Haldane e de Kosambi, respectivamente (Bernardo, 2002).

Para a formacio dos grupos de ligagio é necessirio definir um limite
méximo para a frequéncia de recombinacio entre dois marcadores e também um
limite minimo para o LOD escore (logaritmo da razio de riscos), visando inferir que
os dois marcadores estdo ligados. Geralmente, esses limites tem sido adotados como r
= 0,3 (ou 30 cM) e LOD = 3. Um LOD escore acima de 3 é geralmente usado como
valor critico, significando que a hipétese alternativa é 1000 vezes mais provavel do
que a hipétese nula (hipétese de independéncia entre locos). Esse critério parece
muito severo. Entretanto, ele leva em consideracio a probabilidade a priori de
ligagio. Conforme Norton (1955), existe uma probabilidade razoivel (500 em seres
humanos, em 23 pares de cromossomos) de que dois locos sejam ligados, devido ao
nimero finito de cromossomos. O LOD escore para um valor particular 0 de
recombinacdo pode ser escrito como LOD-escore(8) = (N - Nrec) log (1-0) + Nrec
log(0) - N log(o.5), onde N é o ntimero de individuos na progénie e Nrec é o nimero
de recombinantes.
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3.6 Analise da Expressao Génica

Os estudos gendmicos iniciaram-se com o mapeamento de QTLs por meio de
varredura gendmica de baixa densidade. Posteriormente, a selecio assistida por
marcadores (MAS) foi proposta e implementada por meio de um modelo de heranga
mista combinando o componente poligénico com um componente devido a QTL de
grande efeito (Fernando e Grossman, 1989; Lande e Thompson, 1990). Com a
chegada dos marcadores SNP, tornou-se comum o mapeamento de associagio,
implementado via varredura gendmica de alta densidade, possibilitando o
mapeamento fino. Também, tornou-se possivel a selecio genémica (GS) ou selegio
genémica ampla (GWS), que é superior a MAS. A transcriptdmica (ou
transcrissdmica, referente 3 expressio génica) e a protedmica surgiram também
como novas fontes de informagio que podem ser usadas nos procedimentos de
avaliacio genética.

O termo Genética Gendmica foi criado por Jansen e Nap (2001) para designar o
estudo conjunto da variabilidade do transcriptoma e do polimorfismo de seqiiéncias
de DNA. Nessa linha, dois enfoques sio empregados: (i) determinagio da
arquitetura genética do transcriptoma, em forma de anélise de milhares de QTLs de
expressdo (eQTL), onde os fenédtipos sio niveis de cDNA (DNA complementar)
associados a cada gene; (ii) uso de dados de expressdo génica para a localizagio de
genes candidatos. Para que essa tltima abordagem tenha sucesso, é necessério que os
niveis de expressio génica estejam sob algum controle genético e que alguns dos
niveis de expressio herddveis estejam correlacionados com o cariter de interesse.
Perez-Enciso et al. (2003) relatam a combinacio das informacbes dos marcadores
moleculares e das expressdes génicas para o mapeamento de caracteristicas
quantitativas.

Os dados de expressdo referem-se a transcrigio (niveis de RNA mensageiro). A
tecnologia baseada em microarranjos é usada para determinar a expressio diferencial
de genes, de todo o genoma, em amostras biolégicas de tecidos especificos.
Recentemente (Resende Jr., 2012), a tecnologia de sequenciamento em larga escala
tem sido utilizada como uma alternativa ao uso de microarranjos. Esta técnica é
conhecida como RNA-seq e baseia-se no sequenciamento de uma amostra de todos
os transcritos de um individuo em determinada condig¢do e em determinado tecido. A
profundidade de leitura (depth) associada a cada transcrito é correlacionada com o
nivel de expressio do gene em questdo. Maiores detalhes sobre estas abordagens sdo
dados adiantes.

Os niveis de expressio génica ou quantidades de RNAm detectados sdo entio
submetidos a anilise de correlagio com caracteres quantitativos em individuos de
uma populagio segregante, visando a deteccio de QTL. Como exemplo, diferencas
na quantidade de RNAm produzida por plantas resistentes e suscetiveis a uma
doenca podem indicar que determinado RNAm estd associado a um gene de
resisténcia. O uso da quantidade de expressio génica para a deteccio de QTL é mais
adequada para caracteres de resisténcia a estresses causados por fatores abidticos
como seca e salinidade e, também, caracteres de resisténcia a doencas e pragas.
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Na Genética Gendbémica, a associacio entre nivel de RNA mensageiro e
polimorfismo de DNA, ao invés da associagdo entre fenétipo e polimorfismo de
DNA, se justifica pela maior proximidade entre RNA e DNA do que entre fenétipo
e DNA. Mas uma questio fundamental é como fazer a ligacdo entre a expressdo de
um QTL com o caréter fenotipico de interesse. Métodos diretos de anélise da fungio
e expressdo génica sio também essenciais para determinar se dois marcadores muito
préximos estdo detectando o mesmo QTL ou dois QTLs muito préximos.

A combinagio de dados genéticos e de expressdo génica sobre todo o genoma tem
permitido entender a base genética da expressio génica. Nesse caso, os niveis de
RNAm sio os dados fenotipicos, sujeitos a variagdes devidas a causas genéticas e
ambientais. Neste caso, sdo identificados regides do genoma que controlam o nivel
de expressdo dos genes estudados. Basicamente, a regulagio do nivel de expressio e
dividida em duas classes, cis e trans. Caso o polimorfismo associado ao nivel de
expressio diferencial esteja muito préximo ao gene do qual o mRNA foi transcrito, a
regulacdo é do tipo cis. Do contrario, caso o marcador (e consequentemente o eQTL)
esteja mapeado em uma posigido diferente da posi¢do do transcrito, o gene é regulado
em trans. Este tltimo tipo de regulacdo estd normalmente associada a um fator de
transcri¢cdo que altera (ou ativa/desativa) o nivel de expressio do mRNA em questio
(Resende Jr., 2012). Estudos tém demonstrado grande variagio genética entre
gendtipos quanto 3 expressdo génica e estimativas significativas de herdabilidade
tém sido obtidas. Em humanos, a herdabilidade dos niveis de expressdo génica é em
média igual a 30 o. Isto é importante porque o poder estatistico para detectar
variantes genéticos que afetam a expressdo génica depende da herdabilidade. Os
genes sdo expressos em fungio de um estimulo ambiental.

Os dados de microarranjos (também referidos como slides ou 1dminas) de DNA
envolvem simultaneamente a expressio de milhares de genes em determinada idade
do individuo e sob certas condi¢Ses ambientais. Os procedimentos laboratoriais para
a producio desse tipo de dados envolvem a extragio de RNA mensageiro (mRNA),
transcricdo reversa para a obtencdio do DNA complementar (cDNA), marcagio
fluorescente e hibridizagio do cDNA com sondas comerciais de DNA. A técnica de
microarranjos propicia uma inferéncia sobre o nivel de expressio génica, via a
abundincia dos RNAs transcritos. Possibilita também, em alguns casos, a integracio
entre genética e fisiologia, via determinacdo de redes (networks) entre conjuntos de
genes associados a caracteristicas fisiolégicas. Uma desvantagem do uso de
microarranjos é a necessidade de conhecimento prévio das sequencias de DNA para
desenvolvimento das sondas usadas na hibridizacio. Assim, caso um transcrito nio
seja previamente conhecido, nio é possivel construir uma sonda e assim a expressio
desse gene nio serd detectada. No caso de RNA-seq, uma amostra de todos os
transcritos é sequenciada, independente do conhecimento prévio da sequencia de
cada gene(Resende Jr., 2012).

A anilise de expressio génica permite inferir sobre a fun¢io dos genes e
possibilita a compreensio da expressio génica diferencial entre tecidos, fases do
desenvolvimento, em respostas a estresses ambientais, e entre genétipos distintos. A
analise desse tipo de dados ¢ tratada com detalhes na literatura (Kerr et al., 2000;
Wolfinger et al.; 2001; Tempelman, 200s; Rosa et al., 2007; Ayroles e Gibson, 2006).
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No caso de microarranjos, dois tipos de plataforma de arranjos podem ser usadas: (i)
baseada em um sistema de duas cores, gerando duas amostras por arranjo (do tipo
spotted cDNA); (ii) baseada em um sistema de cor (dye) tnica ou arranjo de canal
tnico, gerando uma amostra por arranjo (do tipo Affymetrix). O sistema (i)
demanda delineamentos (em loop ou circulares, parcelas subdividas) e anélises mais
complexos, além de um alto nivel de repeti¢Ses técnicas. Por outro lado, o sistema
(ii) permite multiplas sondas por gene e apresenta uma tendéncia de se usar menor
nimero de repeti¢cdes. Também o delineamento é mais simples e nio existe amostra
de referéncia.

Duas abordagens principais tém sido empregadas na experimentagio com
arranjos de duas cores: (i) uma cor (verde = Cyanine 3 ou Cy3) reservada para a
amostra de referéncia ou controle e outra cor (vermelha = Cyanine 5 ou Cys) usada
para avaliar os tratamentos; (ii) as duas cores sdo usadas para avaliar tratamentos de
interesse. Na abordagem (i) a propor¢io Cy3/Cys entre as intensidades de
fluorescéncia propicia uma medida de intensidade de expressio génica. Essa
abordagem ¢ intuitiva e adequada em situacSes em que existe um grande ndmero de
tratamentos do mesmo fator com baixo nimero de repeti¢des. A abordagem (ii)
requer delineamentos mais refinados para evitar o confundimento entre fatores
(ldiminas e amostras de 4cido nucléico). Os efeitos de corantes ou dye sdo
pronunciados e torna-se essencial que cada amostra seja representada por repeticdes
técnicas de ambos dyes em iguais proporcdes.

O delineamento em loop deve ser empregado quando o interesse é contrastar as
contribuicdes de cada fator. O delineamento em parcela subdividida deve ser usado
quando o interesse reside no efeito de um fator através de amostras que incluem
efeitos de um outro fator de menor interesse. Para qualquer das duas abordagens (i e
ii) o efeito de arranjo deve ser ajustado como aleatério, visando considerar o fato de
que as duas medidas em um mesmo arranjo sio correlacionadas. Isso ajusta para o
efeito do ambiente comum de arranjo. O delineamento experimental guia a
formulag¢io do modelo linear apropriado para a anilise. Cada ldmina ou arranjo é
anélogo a um bloco incompleto pois, contempla apenas dois dos varios tratamentos.
Adicionalmente, cada 14mina contém os efeitos de dois corantes e o delineamento
torna-se entdo do tipo linha e coluna com dimensio 2 x s, em que s é o nimero de
slides ou arranjos.

No caso de arranjos de canal tinico o delineamento experimental é simplificado e
nio h4d necessidade de considerar os efeitos de arranjo e de dye, pois ndo hi
confundimento uma vez que cada amostra é hibridizada sobre um arranjo diferente e
¢ medida independentemente. A amostra de referéncia ou controle é usada
exatamente para corrigir os dados para os efeitos de limina. Nesse caso, o
delineamento é do tipo blocos incompletos com tratamentos comuns. A comparagio
entre tratamentos é realizada de forma indireta, por meio da diferenca entre
contrastes de cada tratamento e a referéncia ou controle em cada ldmina. Por outro
lado, nos delineamentos circulares, os efeitos comparativos de tratamentos sio
estimados por meio de combinacdes entre comparagdes diretas (entre tratamentos
dentro de blocos ou liminas) e de comparagdes indiretas (entre tratamentos entre
blocos ou liminas).
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No caso do sequenciamento de cDNA (RNA-seq), os delineamentos
experimentais tendem a ser mais simples. Em geral, fatores ajustados no modelo s3o
os efeitos de diferentes canais (lanes), efeitos de diferentes corridas (flow-cell) e estes
sdo ajustados em um delineamento em blocos ao acaso (Auer e Doerge, 2010). A
expressio génica é quantificada normalmente pela normaliza¢io da cobertura de
leitura e do tamanho da sequencia. O método mais comum é a normalizagio em
ndmero de leitura por quilobase (Kb) por milhdo de sequencias mapeadas a
referencia (RPKM, do ingles - Reads Per Kilobase of exon model per Million mapped
reads — Mortazavi et al. 2008) (Resende Jr., 2012).

Em transcriptdmica é feita distin¢do entre repeti¢io técnica e repeticdo bioldgica.
Repeticdo técnica refere-se a repetir hibridizacdo das mesmas amostras de RNA
originadas de uma mesma fonte bioldégica comum. Assim, essas repeti¢des nio sdo
totalmente independentes uma da outra e sdo usadas para validar a acuricia das
medidas do nivel de transcritos e para modelar efeitos residuais como a variagio
devida ao sequenciamento da mesma amostra em diferentes canais. Assim, nio
propiciam informacdo sobre o nivel de variagio na populacio. De maneira similar,
sondas repetidas dentro de um arranjo sio usadas para reduzir a necessidade de
repeti¢des técnicas por meio do aumento da confianca de medidas de abundincia de
transcritos para determinado gene alvo. Com os arranjos comerciais de alta
qualidade, os erros técnicos sdo muito menores do que a varidncia bioldgica, de forma
que geralmente ndo h4 motivos para usar mais que duas repeti¢des por amostra.

Repeticio biolégica refere-se a repetir hibridizagio de amostras de RNA
originadas de fontes biolégicas independentes sob as mesmas condi¢des ou
tratamentos, tais quais amostras extraidas de diferentes individuos que receberam a
mesma dose de um tratamento ou mesmo duas réplicas de um mesmo gendtipo de
uma planta. Essas réplicas objetivam propiciar informacdo sobre a variacdo biolégica
entre individuos (Ayroles e Gibson, 2006). Quanto ao ntimero de repeticdes a se
utilizar, Wolfinger et al. (2001) e Tempelman (2005) recomendam o uso de ao menos
quatro repeticdes técnicas para cada repeticdo bioldgica visando detectar 809 dos
genes expressos diferencialmente entre os grupos experimentais.

Os dados de intensidade de expressdo em cada dye sio inicialmente convertidos
para escala logaritmica na base 2. A transformacio log tem a vantagem de tornar os
dados mais préximos a uma distribuicio normal e mais simétricos. Com dados
transformados na escala logaritmica, componentes de média associados a modelos
lineares podem ser usados como procedimentos estatisticos adequados. Ou seja, nio
h4 necessidade de se usar outras estatisticas, como a mediana. Sem a aplica¢io da
transformacdo logaritmica o uso da estatistica mediana é recomendado, pois essa é
robusta a dados discrepantes (outliers). Apds limpeza (remocdo de genes ndo
expressos, arranjos com baixa intensidade, etc) dos dados, os mesmos necessitam ser
normalizados visando remover efeitos globais de arranjos e corantes, os quais nio
refletem variacdo genética verdadeira dentro ou entre arranjos. Esses vieses resultam
de fatores tal qual a variagio da quantidade de DNA colocada entre arranjos.
Métodos de normalizacgdo tal qual o LOWESS (regressio ndo-paramétrica robusta)
podem ser usados. Esse método usa regressdes locais para remover correlacdes gerais
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entre intensidade e proporcio de intensidade. Outro procedimento é a normalizagido
de quantis ou quantilica, a qual realiza uma transformacio nio linear que produz
cada arranjo com iguais médias, medianas e variincias, por meio da obtencio da
intensidade média de cada quantil através dos arranjos.

No entanto, tal normalizacio global pode remover artificialmente verdadeiras
diferencas biolégicas. Assim, modelos alternativos podem ser usados para remover os
efeitos de ldminas e de corantes. Em outras palavras, a prépria modelagem desses
efeitos na andlise estatistica permite ajustar os dados para os mesmos. Wolfinger et
al. (zo01) propuseram uma modelagem em duas etapas: (i) o primeiro modelo ajusta
os dados (transformados por log) para os efeitos globais (todos os genes
simultaneamente) de ldmina ou arranjo (A), corantes ou dye (D) e sua interagdo
(AD) por meio do modelo Log,(y) = u + A + D + AD + Residuo(1); (ii) o segundo usa
o Residuo estimado pela modelagem anterior em um novo modelo de anilise
designado para genes especificos ou individuais. O primeiro modelo, designado para
uma normalizacdo global, expressa a intensidade de fluorescéncia como desvios da
média geral e a segunda modelagem permite inferir se esses desvios diferem entre
fatores (tratamentos, etc) do modelo e para genes individuais.

O modelo gene-especifico de Wolfinger et al. (2001) é dado por Residuo(1) = u +
A +D + AD + T + erro, em que T é o fator de tratamentos e erro é um vetor de erros
especifico para cada gene. Esse modelo é ajustado separadamente para cada gene no
arranjo e, portanto, considera componentes de variincia especificos para cada gene.
Os efeitos A e AD devem ser ajustados como aleatérios e os efeitos do fator D como
efeitos fixos. Os efeitos do fator T devem ser tomados como fixos quando se
referirem a comparacio de diferentes niveis de estresse aos quais determinado
gendtipo é submetido e tomados como aleatérios quando se referirem a mais de cinco
genétipos tomados de uma populagio. Testes de significAncia podem ser aplicados
aos fatores de efeitos fixos (F, Wald) e aleatérios (LRT ou analise de deviance).

Uma alternativa é a realiza¢io da normalizagio simultaneamente ao ajuste de
todos os demais fatores do modelo e também da avaliacio de todos os efeitos de
genes individuais, conforme Kerr et al. (2000), por meio do modelo:

Vigm =+ A4, +D,+AD; + G, + AG,, + DG, +T, + TG, +e

varidvel abundincia de transcri¢do na escala log, e ejjm é um residuo comum a todos

Jims €M qUe  Yijkm é a
os genes. Os efeitos de genes (G) e suas interagdes devem ser considerados como
aleatérios. A interacdo de maior interesse é TGy, que retrata o efeito do tratamento
k sobre o nivel de expressio do gene m. Modelos mais complexos, contemplando
niveis de variagdo biolégica (diferentes genétipos) podem também serem usados e
permitem a estimacio de componentes de varidncia e herdabilidade dos padrées de
expressio génica. Esse modelo é relevante porque considera todos os efeitos
simultaneamente em uma tnica analise. No entanto, apresenta a desvantagem de
considerar uma variincia residual comum a todos os genes.

O uso do método de quadrados minimos na anélise de dados de microarranjos
com todos os genes simultaneamente apresenta restri¢des, devido ao elevado niimero
de genes em relagio ao nimero de liminas, ou seja, maior nimero de efeitos a
estimar do que nimero de dados. Isso conduz a problemas de estimagio para modelar
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covariincias entre niveis de expressio de virios genes, devido ao reduzido nimero de
graus de liberdade. A alternativa a ser adotada refere-se ao uso dos estimadores do
tipo shrinkage para os componentes de variincia (Cui et al., 2005).

Alguns experimentos podem fazer uso de vérias sondas dentro de um arranjo e
um modelo ao nivel de observagdes em cada sonda (S) pode ser ajustado para cada
gene. Tal modelo pode ser da forma
Vim =+ 4, +D; + AD; + S, + T, +TS,, + e, , em que o efeito de sonda ¢ aleatério

assim como o termo da intera¢io (TSyy).

Modelos desse tipo foram empregados por Drost et al. (2008) em eucalipto.
Nesse género, marcadores genéticos tém sido gerados a partir de dados de expressio
génica. Assim, intensidade de expressdo e detec¢io de polimorfismos de seqiiéncia
sio obtidos simultaneamente. Duas classes de polimorfismo sio obtidas: (i)
polimorfismo em seqiiéncias complementares a oligonucleotideos de genes expressos
(SFP-single feature polymorphisms); e (ii) marcadores de expressdo génica, GEM
(gene expression markers). A distingdo entre SFPs e GMEs a partir da anélise de
dados de microarranjos permite a ripida obtencdo de marcadores SFPs para uso em
estudos de associagdo e implementacio da selecio gendmica.

Nos testes de significincia dos efeitos do modelo os p-valores necessitam ser
ajustados quando multiplos testes sdo realizados em um experimento, como no caso
de milhares de genes testados simultaneamente. Nesse caso, por meio da corregio de
Bonferroni especifica-se o nivel geral de significincia desejado o e o divide pelo
nimero n de testes a serem realizados. Tem-se entdo o nivel de significincia
corrigido 0* = a/n que é utilizado como limite de significincia para cada um dos
testes. Essa abordagem é conservativa e diminui o poder dos testes. Um critério mais
apropriado para esse caso é a taxa de falsos positivos (FDR) definida como a
proporcio esperada de falsos positivos dentre todos os testes significativos (Rosa et
al., 2007).

Os estudos de expressio génica e a estimagio dos efeitos dos marcadores SNPs
ou DArTs (no contexto da selecdo genémica ampla) possibilitam a caracterizagio ou
determinacio das assinaturas moleculares ou genéticas dos caracteres. Isso refere-se a
determinagio de todo o conjunto de genes que afeta determinada caracteristica
fenotipica.
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4 Genética de associacao (GWAS)

A genética de associagio visa determinar os efeitos dos genes (QTL) sobre os
valores genéticos dos individuos em uma populacdo. Para esse fim, usa como meio as
associagdes entre marcas moleculares e fendtipos. As seguintes associagdes poderiam
ser estudadas:

QTLs e Valores Genéticos: sio desconhecidos e sio o alvo da GWAS;
Marcas e Fenétipos: sdo conhecidos e sio os meios da GWAS;
Marcas e Valores Genéticos: GWS.

QTLs e Fenétipos: MAS

Marcas e QTLs: mapeamento.

Fenétipos e Valores Genéticos: BLUP tradicional.

As importincias das associagdes sdo apresentadas abaixo:

Genoétipos Valor Fenotipico Valor Genético
Marcas + ++
QTL ++ +++

As associagdes assinaladas com + e ++ podem incorrer no erro de mapear
marca como gene e/ou efeito ambiental como efeito genético. Para atingir a
associagio assinalada como +++ devem ser realizadas as seguintes anélises de
transformacgido de marca em QTL e de valor fenotipico em valor genético:

QTL Valor Genético
Marcas p-valor muito baixo (107°): LDA -
Valor Fenotipico - Segreg Mendeliana Desregressada:
Andlise de Pedigree

4.1 Coeficientes e Medidas de Desequilibrio de Ligacao

A definicdo de desequilibrio de ligacdo refere-se a associagio nio aleatdria de
alelos de diferentes locos. Considere um loco com alelos A e a e outro loco com alelos
B e b. O desequilibrio gamético é dado por D = prob(AB) prob(ab) - prob(Ab)
prob(aB), em que prob denota probabilidade ou freqiiéncia dos respectivos
haplétipos. Assim, o desequilibrio existe (D diferente de zero) quando os gametas
em associagio e repulsio diferem em freqiiéncia. Valores de D positivos revelam que
os gametas em associacdo estdo em excesso. Valores de D negativos revelam que os
gametas em repulsio estdo em excesso. Apds t geragdes de cruzamentos ao acaso, D,
= D, (1 - r)" e, portanto, t = (log D) / [log D, (1 - r)] fornece o ntimero de geragdes
para se atingir o equilibrio, em que D, é o desequilibrio inicial e r é a taxa de
recombinacio.

Considere as seguintes freqiiéncias alélicas: p (A) = p;p (a) = p; p (B) = qu p
(b) = q,- Tem-se entdo as seguintes igualdades D = prob(AB) prob (ab) - prob (Ab)
PrOb (aB) =P, P,,-P, P, = P:9: P-92 — P92 P2q: = P, - P:q: = P,, - P-9: = P92 — P, =
p-q: — P Assim, os valores miximos e minimos de desequilibrio sdo dados por

Dmax = min (Ab, aB) = min (p,q,, p.q:) ¢ Dmin = max (AB, ab) = max (-p,q,, -p.qs)-
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Como exercicio, considere o seguinte: Dois locos com dois alelos estio
segregando na populagdo e sdo fornecidas as seguintes informagdes: prob (AB) = 0,35;
p (A) = 0,7 e p (b) = 0,4. Essa populagio encontra-se em equilibrio gamético? Com
base nas informacdes tem-se: p (B) = 1 - 0,4 = 0,6 e a probabilidade esperada de AB ¢
P (AB) = p (A) p(B) = 0,7 x 0,6 = 0,42. Assim D = prob (AB) - p (A) p (B) = P, - p.q:
= 0,35 — 0,42 = -0,07. Assim, a populacdo encontra-se em desequilibrio de ligacio e
existe um excesso de gametas em repulsdo. Supondo locos ligados com taxa de
permuta de 2 %, o nimero de geragdes para que o desequilibrio caia & metade (D,/D,
= 0,5) sera dado por D;/D, = (1 - r)" = 0,5. Assim, 0,5 = (1 - r) e 0,5 = (1 - 0,02)" e,
portanto, resolvendo para t obtém-se t = 34,31 geracdes.

A estatistica de desequilibrio de ligagio apresentada por Hill (1981) e usada
acima, D = prob(AB) prob (ab) - prob (Ab) prob (aB), é muito dependente das
freqiiéncias de alelos individuais e portanto nio é dtil para comparacio do LD entre
multiplos pares de locos envolvendo diferentes pontos ao longo do genoma. A
estatistica r* desenvolvida por Hill e Robertson (1968) é mais adequada, pois é menos
dependente das freqiiéncias alélicas. Tal estatistica é dada por r* = D* / [prob(A)
prob (a) prob (B) prob (b)]. Os valores de r* variam de zero (pares de locos com
nenhum desequilibrio entre eles) a 1 (pares de locos com completo LD).
Considerando o exemplo acima, tém-se as seguintes freqiiéncias observadas dos
haplétipos: P (AB) = o,35; P (ab) = o,05; P (aB) = o,25; p(Ab) = 0,35. Assim, D = P
(AB) P(ab) - P (Ab) P(aB) = -0,07 e D* = 0,0049. O valor de r* é entdo dado por r* =
D* / [prob(A) prob (a) prob (B) prob (b)] = 0,0049 / [0,7 0,3 0,6 0,4] = 0,0972. Esse
nivel de desequilibrio é considerado baixo. Valores moderados de r* sio da ordem de
0,2 ou mais (Hayes et al., 2006).

Outra medida de LD é a estatistica D'= médulo (D) / Dmax, proposta por
Lewontin (1964), a qual refere-se ao préprio D padronizado pelo D méximo. O
Dméx é dado por Dmax = min (p.q,, p.q.) se D > 0 e Dmax = min (p.q:, p.q.) se D <
o. Essa medida de LD n3o é muito precisa pois pode ser inflacionada quando
estimada a partir de amostras pequenas ou em situagio de baixas freqiiéncias alélicas
(McRae et al., 2002). Outra caracteristica de D’ refere-se & sua incapacidade de
predi¢io da densidade de marcadores necessiria para uma completa varredura do
genoma usando LD.

A estatistica r* é entdo preferida. O significado genético de r* entre um
marcador e um QTL n3o observado é que ele mede a proporcdo da variagdo causada
por alelos do QTL que é explicada pelos marcadores. Assim, o decréscimo de r* com
o aumento da distincia indica quantos marcadores e fendtipos sdo necessirios para a
acurada predicio no contexto da selecio gendémica ampla e da deteccio de QTL
usando LD em nivel populacional. Os tamanhos amostrais devem aumentar em uma
proporcdo dada por 1/r* para detectar um QTL nio observado, em comparagio com a
amostragem necessaria para avaliar o préprio QTL (Pritchard e Przeworski, 2001).

As medidas de desequilibrio apresentadas referem-se a locos com dois alelos, ou
seja, marcadores bi-alélicos. Isto é adequado para marcadores do tipo SNPs, embora
possam ser estendidos também para marcadores multi-alélicos como os
microssatélites. No entanto, um estimador de desequilibrio de ligagio multi-aléllico
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foi proposto por Zhao et al. (2005), por meio da estatistica x* dada por
;52*:[1/(m—1)]i i{D;/[p(ai)p(b/)]}’ em que D =p(ab;)-pla)pb,) € pla) e

=1 j=1

p(b,)sdo as frequéncias dos alelos i e j dos marcadores a e b, respectivamente. Por sua
vez, p(a,b,)refere-se a frequéncia do haplétipo (4,6,). A quantidade m refere-se ao

’ . 7 7 . * 7
minimo do ntmero de alelos nos marcadores a e b. A estatistica x° é uma
. ~ 2 . 1 2% 2 . ~ .
generalizagio de r’ e para marcadores bi-alélicos x* = r’. As simulag¢des realizadas por
* . ~ . ~
Zhao et al. (2005) mostraram que x° é o melhor preditor da proporcdo da variagio
causada por alelos do QTL que é explicada pelos marcadores.

A estatistica r* desenvolvida por Hill e Robertson (1968), dada por
t* = D* / [prob(A) prob(a) prob(B) prob(b)], tem como esperanca ou valor esperado
a expressdo de Sved (1971), dada por E(r*) = 1/(4 Ne r + 1). Essa expressio é dada em
fun¢do da taxa de recombinagio r em Morgans. Assim, com base no tamanho efetivo
populacional (Ne) e na taxa de recombinagio, pode-se inferir sobre o r’. Inferéncias
sobre o r* sio importantes no computo da acuridcia da MAS e da GWS.

Em espécies exogimicas domesticadas (animais e plantas perenes
preferencialmente alégamas) o reduzido tamanho efetivo populacional é a principal
causa de desequilibrio de ligacdo. Nesse caso, o valor esperado desse desequilibrio em
um dado segmento cromossdmico de tamanho S (em Morgans) pode ser calculado
pela seguinte expressio E(r*) = 1/(4 Ne S + 1). Pela equagio de Sved, verifica-se que o
desequilibrio de ligagio reduz-se rapidamente com o aumento da distincia entre os
genes, ou seja, com o aumento do tamanho do segmento considerado. Essa reducio é
tanto maior quanto maior for o tamanho efetivo populacional (Tabela 21).

Tabela 21. Valores esperados (E(r?)) do desequilibrio de ligacio entre dois locos, em funcao do
tamanho efetivo populacional (Ne) e do comprimento (L) do segmento cromossémico entre os
dois locos.

Ne S (Morgan) S (CentiMorgan) E(r2) Ne S (Morgan) S (CentiMorgan) E(r2)
10 0.005 0.5 0.83 100 0.005 0.5 0.33
10 0.01 1 0.71 100 0.01 1 0.20
10 0.02 2 0.56 100 0.02 2 0.11
10 0.03 3 0.45 100 0.03 3 0.08
10 0.04 4 0.38 100 0.04 4 0.06
10 0.05 5 0.33 100 0.05 5 0.05
20 0.005 0.5 0.71 200 0.005 0.5 0.20
20 0.01 1 0.56 200 0.01 1 0.11
20 0.02 2 0.38 200 0.02 2 0.06
20 0.03 3 0.29 200 0.03 3 0.04
20 0.04 4 0.24 200 0.04 4 0.03
20 0.05 5 0.20 200 0.05 5 0.02
30 0.005 0.5 0.63 500 0.005 0.5 0.09
30 0.01 1 0.45 500 0.01 1 0.05
30 0.02 2 0.29 500 0.02 2 0.02
30 0.03 3 0.22 500 0.03 3 0.02
30 0.04 4 0.17 500 0.04 4 0.01
30 0.05 5 0.14 500 0.05 5 0.01
50 0.005 0.5 0.50 1000 0.005 0.5 0.05
50 0.01 1 0.33 1000 0.01 1 0.02
50 0.02 2 0.20 1000 0.02 2 0.01
50 0.03 3 0.14 1000 0.03 3 0.01
50 0.04 4 0.1 1000 0.04 4 0.01
50 0.05 5 0.09 1000 0.05 5 0.00
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Verifica-se pela Tabela 21, para os tamanhos efetivos praticados no
melhoramento de plantas perenes (30 a 100), que os desequilibrios de ligagdo
adequados (maiores ou iguais a o0,2) para a sele¢io de QTLs sio obtidos com
marcadores espagados de 1a3cM. O 1 ou E(r) é uma média ponderada do r* de

cada par marcador-QTL. O r*¢é o quadrado da correlacdo (r) entre alelos ou genétipos
presentes no loco marcador e no loco do QTL (Tabela 22).

Tabela 22. Calculo do desequilibrio de ligacao entre marcador e QTL.

Individuo N. Alelos N. Alelos
Loco Marcador Loco QTL
W.) (Ws)

1 0 0

2 2 1

3 1 1

4 1 0

5 2 1

Correlagéo r r=0.76 r’= 0.58

O r* tem entdo trés interpretacdes: (i) desvio da frequéncia observada de
haplétipos em  relagio 4 esperada segundo segregacio independente
(D =Prob(ab)—Prob(a)Prob(b)); (ii) quadrado da correlagio (r) entre alelos
(Tabela 22); (ii) propor¢io da variagdo no QTL explicada pelo marcador. As provas
dessas trés interpretagdes e equivaléncias sio apresentadas a seguir.

O coeficiente de correlacio entre duas varidveis ou alelos nos locos a e b é

dado por:

Cov(a,b) _ Dab-Yapd b Prob(ab)-Prob(a)Prob(h) _ D . O quadrado

Var(a)Var(b)]"*  [Var(a)]"*[Var(b)]"? [pgl"[rs]" [pg rs1"
dessa quantidade equivale a ,»__D° | que é a medida padrio de desequilibrio de
[pq rs]
ligacdo. Usando as matrizes de incidéncia W dos marcadores o valor de r pode ser

dado por - Cov(W,,, W) . Definem-se as quantidades
Va1 Va1

D = Prob(ab) — Prob(a)Prob(b) , em que Prob (a) é a frequéncia do alelo a e Prob (ab) ¢ a

frequéncia do genétipo ab. Genericamente, p é a frequéncia do alelo A, q é a
frequéncia do alelo a, r é a frequéncia do alelo B e s é a frequéncia do alelo b. A

igualdade Var(a) = pq assume distribui¢io Bernoulli para a presenca do alelo.

A relagio entre efeitos genéticos do marcador e do QTL pode ser melhor
entendida segundo os modelos a seguir: modelo para fenétipo via efeito genético do
QTL (gqQrL): y = u + g,y + €; modelo para fendtipo via efeito genético do marcador

(gm):y=u+g,, +e=u+Wg, +e. A quantidade g, é um coeficiente de regressio
g, =Cov(y,W)IVar (W)= Cov (g W)/ Var (W)

dado por .
= r[Var (gQTL )/ Var (VV)]”2 =r{Var (gQTL )/[2p(1- p)]}”z

A quantidade da variagio no QTL explicada pelo marcador é dada por
Var (Wg ) = gVar (W) = r’[Var (gon )/ Var (W)War (W) = r*Var (gom ) - Assim, surge o

conceito de 7* como a propor¢io da variacio do QTL explicada pelo marcador.
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A extensio do desequilibrio de ligacdo depende de recombinagdes recentes e
também antigas bem como do Ne atual e passado. Populagdes domesticadas de
plantas e animais apresentam menor Ne atual do que Ne passado. Em humanos
ocorre o contrario, devido ao grande aumento populacional na era atual. Hayes et al.
(2003) relatam que o desequilibrio de ligagio em segmentos cromossdmicos curtos
(em distancias pequenas) depende do tamanho efetivo antigo da populagdo, muitas
geracdes atrds. Por outro lado, o desequilibrio a longa distincia depende da recente
histéria da populagio. Considerando que mudancas lineares nos tamanhos das
populacdes sdo realizadas, tem-se que a medida de desequilibrio r* é reflexo do Ne a
1/(2S) geragdes atrds. Dessa forma, o valor esperado de r* quando o Ne ¢ alterado
através das geracdes é dado por E(r*) = 1/(4 Ne, S + 1), em que t = 1/(2S). Em
humanos, o Ne equivale a aproximadamente 10.000 (Kruglyak, 1999). Em animais
domésticos e plantas perenes, o Ne pode ser baixo, da ordem de 100. Assim, o
desequilibrio de ligagio (LD) deveria ser menor nos humanos. No entanto, no
passado, o Ne da populacio humana foi baixo. Assim, a longas distincias entre
marcadores, os valores de r* em humanos sio menores do que nas espécies
domésticas de plantas e animais. E a curtas distincias entre marcadores os valores de
r’ sdo mais similares em humanos e em espécies animais domesticadas. Moderado
LD (r* maior ou igual a 0,2) em humanos estende a menos que 5 kb ou 0,005 cM. Em
gado bovino, moderado LD estende-se até 100 kb. Entretanto, valores muito altos (r*
maior ou igual a 0,8) de LD estendem-se apenas a distincias muito curtas tanto em
humanos quanto em gado bovino (Tenesa et al., 2007).

Em gado bovino leiteiro, populacdes holandesas e australianas apresentam
declinio em LD similar, pois sdo populacdes relacionadas por origem e apresentam
histéria e Ne semelhantes. Por outro lado, a populagio bovina norueguesa vermelha
(Ne igual a 400) apresenta mais rapido declinio em LD do que o gado bovino leiteiro
holandés (Ne global igual a 150). Os diferentes Ne justificam esse comportamento
diferenciado do LD nas duas populagdes (Zenger et al., 2007). Consideragdes
importantes sobre cilculos de tamanho efetivo populacional sio apresentadas por
Vencovsky e Crossa (1999).

4.2 Métodos de Analise de QTL via LDA

Durante muito tempo, os estudos de mapeamento basearam-se na anélise de
ligacio associada aos dados de pedigree. Recentemente, métodos baseados em
desequilibrio de ligacdo associados a individuos n3o aparentados tém sido
recomendados como ferramentas poderosas para produzir estimativas refinadas da
localizagdo de genes. Tais métodos sdo baseados nas seguintes premissas. Quando
um novo alelo é introduzido na populacio, seja por mutagio ou migracio, este passa
a existir na populacio conjuntamente com um grupo de alelos marcadores. O
comprimento desse haplétipo é reduzido ao longo das geracdes devido a eventos de
recombinacio e, depois de muitas geracdes, somente os marcadores na vizinhanca
imediata do loco do novo alelo provavelmente permanecerio no mesmo segmento
cromossdmico. Se esse alelo influencia determinado carater, uma correlacio de alta
magnitude entre o cariter e o alelo marcador deverd indicar que o loco que codifica o
cariter situa-se muito préximo ao marcador.
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O mapeamento via LDA visa aumentar a precisio da estimativa da posi¢do do
QTL, pois, em algumas situagdes, o ntimero de meioses associadas ao pedigree
genotipado ndo é suficiente para que a LA seja precisa. Os métodos LDA propiciam
um mapeamento fino, o qual fundamenta-se na quantificagio do desequilibrio de
ligacdo em fase gamética presente através das familias em uma populagio alégama.
Nesse caso, a fase de ligacdo nio varia entre familias e nem entre geracdes. A base do
método refere-se ao fato de que quando uma populagio é pequena, os fundadores
terdo um pequeno numero de diferentes haplétipos e, com locos intimamente
ligados, nio haverd tempo suficiente para a recombinagio quebrar a associagdo entre
marcadores e a mutagio que afeta o QTL (Perez-Enciso et al., 2003). A mutagio
funcional é referida como nucleotideo de caracteristica quantitativa (QTN).

Tal mapeamento é também denominado mapeamento de associagdo, o qual
tornou possivel com o advento dos marcadores SNPs e DArTSs, que permitem uma
alta densidade de marcadores no genoma. Os marcadores SNP sio codominantes e
bialélicos, embora raramente (menos que 1%) sejam encontrados SNPs trialélicos ou
tetralélicos, pois, a plausibilidade de ocorréncia de uma segunda mutagio na mesma
posicio do nucleotideo é muito pequena. Os marcadores DArT podem ser
dominantes ou codominantes. A estratégia de associagdo cardter-marcador em nivel
populacional baseia-se em pequenos blocos génicos em desequilibrio de ligacio e,
portanto, a resolu¢do é muito grande (menores distincias entre genes). Embora a
resolucdo seja maior, a deteccdo de QTLs e a precisio do mapeamento demandam
um ndmero muito grande de marcadores. O mapeamento de associagio opera na
populacdo em geral e nio especificamente em uma populagio de mapeamento. A
associacdo entre marcador e QTL depende da freqiiéncia de recombinagio entre eles.
Para encontrar um marcador razoavelmente préximo a um QTL ¢é necessirio uma
baixa freqiiéncia de recombina¢io. Quanto maior o desequilibrio de ligagdo, mais
préximo o marcador estard do gene e esse LD ou associa¢io serdo validos mesmo
para individuos geneticamente mais distantes.

Duas abordagens podem ser usadas na genética ou mapeamento de associagio:
varredura gendmica e genes candidatos. Nessa tltima abordagem, marcadores sio
usados apenas dentro de genes candidatos individuais. Para a genética de associagio,
a populagio de mapeamento deve ser grande e com alto grau de desequilibrio de
ligagdo. O mapeamento via LDA baseia-se em varredura genémica usando mapa de
marcadores de alta densidade, com um marcador a cada 0,5 cM a 2 cM. O sucesso do
método depende da extensio do desequilibrio de ligacdo na populagdo. Uma vez que
os marcadores podem nio estar em completo LD com os QTLs, tanto as associagdes
entre marcadores e QTLs na populagio quanto a co-segregacio de marcadores e
QTLs dentro de familias podem ser usados simultaneamente na detec¢do de QTL,
via o método LDA-LA, o qual combina as propriedades dos marcadores LD (em
desequilibrio de ligagdo) e LE (em desequilibrio de ligacdo), respectivamente.

O mapeamento baseado em LDA ¢é conduzido por meio do célculo das
probabilidades de que os haplétipos compartilhados pelos individuos sejam idénticos
por descendéncia de um ancestral comum, condicional aos dados de marcadores. A
correta determinagdo das fases de ligagdo e dos genétipos do QTL é necessédria no
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mapeamento fino. Assim, uma pura anilise LDA pode resultar em um alto nimero
de falsos positivos, ou seja, falsa inferéncia de associacdo em auséncia de ligagdo. Em
fungio disso, métodos (LA-LDA) que incorporam simultaneamente as informagdes
de LD populacional e de ligacdo dentro de familias s3o indicados, visando mitigar os
efeitos da associagdo espuria entre marcadores e QTLs (Meuwissen e Goddard,

2004).

A selecdo auxiliada por marcadores moleculares (MAS) e a selecio gendmica
ampla (GWS) serio tanto mais efetivas quanto mais préximos estiverem os
marcadores dos QTLs. Dado o pequeno espacamento entre genes no cromossomo, o
mapeamento de QTLs com precisio é uma tarefa cruel. Em média, um segmento
cromossdmico de 10 cM pode conter cerca de 200 genes. Assim, uma alta densidade
de marcadores genotipados aumenta a resolu¢io do mapeamento de QTLs. Mas se o
objetivo for encontrar o préprio gene que afeta o cariter, o intervalo de confianca
para a localiza¢do do QTL ainda serd amplo, mesmo para QTL de grande efeito e
com grande tamanho amostral (Weller, 2001). Estratégias de mapeamento baseadas
em LDA sdo relatadas a seguir.

4.3 Mapeamento genéomico amplo via regressio em marcas unicas

A GWAS (Genome Wide Association Studies) procura associago entre locos e
cardter fenotipico em nivel populacional, por meio de testes de hipéteses visando
detectar efeitos com significincia estatistica. O seguinte modelo de regressio em
marcas simples pode ser empregado visando 4 associacdo entre marcador e QTL em
uma populagdo panmitica (Resende, 2008): y = Ju + Wm; + e, em que y é o vetor de
observacdes fenotipicas, J é um vetor com valores 1, u é o escalar referente 3 média
geral, m; é o efeito fixo de um dos alelos do marcador bialélico e e refere-se ao vetor
de residuos aleatérios. W é a matriz de incidéncia para m;. Esse modelo assume que o
marcador afetard o cardter apenas se ele estiver em LD com o suposto QTL. Outros
efeitos fixos e aleatérios podem ser incorporados nesse modelo. Como exemplo,
considere a avaliacdo de 12 individuos para um cariter e para um marcador do tipo
SNP. Os dados referentes aos genétipos e fendtipos dos individuos sdo apresentados

a seguir.
Individuo Fenétipo Primeiro Alelo do SNP1 Alelo do SNP1
1 9,87 A a
2 14,48 A A
3 8,91 A a
4 14,64 A A
5 9,55 A a
6 7,96 a a
7 16,07 A A
8 14,01 A a
9 7,96 a a
10 21,17 A A
11 10,19 A a
12 9,23 A A

A matriz de incidéncia W associa os ntimeros de cada alelo do SNP aos
fenétipos. E suficiente ajustar o efeito de apenas um dos alelos. Assim, a matriz W
terd apenas uma coluna para o efeito de um dos alelos do SNP, por exemplo o A.
Essa coluna contém o ndmero de cépias do alelo A que os individuos possuem.
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Portanto, contém os valores o, 1 ou 2 para um individuo dipléide. O niimero de linhas
dessa matriz é igual ao nimero de individuos.

A matriz ] inclui uma coluna para a média geral. As matrizes ] e W (ndmero
de alelos A), apresentadas na forma transposta sdo dadas por ', =[111111111111]

ew

efeitos da média geral e do SNP equivalem a:

0=[121210210212]. As equacdes de quadrados minimos para a estimagio dos

S SW = Sy em que y é o vetor de fendtipos. Resolvendo-se esse
wg wwl|m | | wy

. , u 72713
sistema, obtém-se: = .
i || 3,7856

A hipétese da nulidade, ou seja, de que o marcador nio apresenta qualquer
efeito sobre o cariter, pode ser avaliada pelo teste F. A hipétese nula é rejeitada se F >
F(a,v,v,), em que F é a estatistica de Snedecor calculada dos dados, a é o nivel de
significincia e v, e v, sdo os graus de liberdade associado a distribuic¢do F tabelada. A
hipétese alternativa é de que o marcador afeta o cariter, ou seja, devido ao fato de
que marcador e QTL encontram-se em desequilibrio de ligacdo. O valor da estatistica

OM Re gressio _ mW'y+d J'y—(1/n) (J'y)’
8! Vy-mW'y—aJ y)(n-2)

e

F é calculado via F =

No presente exemplo, o valor calculado de F foi de 9,74. Tal valor pode ser
comparado com o valor tabelado de F ao nivel de significincia de 5 o e graus de
liberdade 1 e 10, 0 qual equivale a 4,96. Assim, o efeito do SNP ¢ significativo. Isso
era esperado, pois, associados aos maiores valores fenotipicos estio os alelos A do
SNP, conforme se vé claramente na tabela dos dados. Na préitica da GWS, o nivel de
significincia a ser adotado deve ser bem menor, da ordem de 10”.

Um modelo mais completo é da forma:

y=Xb+Ts+Wm,+Zg +e, queb, s e g sio vetores de efeitos fixos de natureza

ambiental, de covaridvel de efeitos fixos referente 3 estrutura de populacio e de
efeitos aditivos poligénicos (aleatérios), respectivamente, com matrizes de incidéncia

X, TeZ.

Os valores da covaridvel associada a s podem ser tomados como os
autovetores decorrentes da decomposi¢io espectral da matriz de parentesco gendmico
G. Maiores detalhes no capitulo 6.
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4.4 Poder estatistico e significancia na associacao e deteccao de QTL

O poder do teste de associagio marcador-QTL depende dos seguintes fatores
(Pritchard e Przeworski, 2001; Meuwissen et al., 2002; Hayes et al., 2006; Fernando et
al., 2004; Macleod et al., 2007):

(i) Do r* (medida estatistica do desequilibrio de ligagdo) entre
marcador e QTL. O significado genético de r* entre um marcador e
um QTL nio observado é que ele mede a proporcio da variagio
causada por alelos do QTL que é explicada pelos marcadores. Os
tamanhos amostrais devem aumentar em uma proporcdo dada por
1/t* para detectar um QTL ndo observado, em comparagio com a
amostragem necessaria para avaliar o préprio QTL.

(ii))  Da proporgdo da variagdo fenotipica explicada pelo QTL, ou seja,
do coeficiente de determinacio do efeito do QTL (hq2 = O'; /ol)

(iii) Do ntimero n de individuos avaliados.
(iv) Do nivel de significincia especificado.

(v)  Da freqiiéncia p do alelo raro do marcador, a qual determina o
nimero minimo de observagdes necessérias para estimar um efeito
alélico. Se p é menor do que 0,1, o poder torna-se sensivel a essa
freqiiéncia alélica.

O poder de um teste refere-se a probabilidade de se rejeitar H,, quando H, ¢é
falsa, ou seja, a capacidade de detectar um QTL na populagio, quando ele realmente
existe. O poder de um teste de detecgio de QTL em funcido de diferentes niveis de r*
entre o QTL e o marcador pode ser calculado pela férmula de Luo (1998). Para

conseguir um poder maior ou igual a 80 %, visando a detec¢io de um QTL com h;

igual a 0,05 com base em 1.000 observagdes fenotipicas, é necessdrio um r* de pelo
menos 0,2. Esse resultado considerou a frequéncia do alelo raro maior do que o,2.

Macleod et al. (2007) relataram que o poder de detecgio de QTL com hq2 igual a

5 % e 365 individuos genotipados foi de 37 % (p<o,001). Verificaram também uma
forte correlagdo entre os valores de F associados a SNPs significativos e seus r* com o
QTL. A correlagdo entre as estatisticas F de Snedecor e D’ foram praticamente zero.

Ao fazer uma inferéncia, o pesquisador incorre no erro tipo I, quando rejeita
uma hipétese H, que é verdadeira e incorre no erro tipo II, quando aceita uma
hipétese H, que é falsa. A probabilidade de cometer um erro tipo I é designada por o
e o maior valor de a para H, verdadeira é denominado nivel de significincia de um
teste estatistico, ou seja, a significAncia de um teste é a probabilidade méxima que se
admite correr o risco de cometer um erro tipo .
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O nivel de significincia a ser adotado em estudos de associacio gendmica
ampla demanda sérias consideragdes. Isto porque milhares de marcadores estardo
sendo testados e, portanto, existe o problema de multiplos testes. Nesse caso, o nivel
nominal de significincia adotado para cada teste nio corresponde aquele realizado
em todo o experimento. Com um nivel de significincia de 5 o, espera-se 5 % dos
resultados como falsos positivos. Com 20 mil marcadores, o nimero de falsos
positivos esperados é de 1.000. A correcio de Bonferroni poderia aliviar isso.
Entretanto, ela nio leva em consideracio que os testes no mesmo cromossomo nio
sdo independentes, pois os marcadores podem estar em desequilibrio de ligacdo entre
eles e também com o QTL.

A técnica do teste de permutacio foi proposta por Churchill e Doerge (1994)
para contornar a questio de multiplos testes nos experimentos de mapeamento de
QTL. Essa técnica é apropriada para estabelecer os adequados niveis de significincia.
Hoggart et al. (2008) derivaram uma aproximacio explicita para o erro tipo I a qual
evita a necessidade de procedimentos de permutagio. Outra alternativa para evitar
falsos positivos é monitorar esse ndmero em relacdo ao nimero de resultados
positivos, conforme Fernando et al. (2004). O pesquisador pode estabelecer um nivel
de significincia associado a uma proporcio aceitdvel de falsos positivos.

A taxa de descobertas falsas (FDR) é definida como a proporgdo esperada de
QTLs detectados que sdo falsos positivos. A FDR pode ser calculada como FDR = m
Pmax/n, em que Pmax é o maior Pvalor de QTL que excede o nivel de significincia,
n é o numero de QTLs que excedem o nivel de significincia e m é o ntimero de
marcadores testados (Weller, 2001). Com 10 mil SNPs testados, nivel de significincia
(Pvalor) de o,001 e 80 SNPs declarados como significativos, a FDR = 10.000 x
0,001/80 = 0,125. Essa magnitude (12,5 %) de taxa de falsa descoberta pode ser
considerada aceitdvel.

Uma alternativa para diminuir a taxa de falsos positivos é a adog¢do de modelo
com inclusio do vetor de efeitos poligénicos, o qual contempla a matriz de
parentesco e permite correcdo para estrutura de populacio. Macleod et al. (2007)
relatam um aumento no nimero de falsos positivos (erros tipo 1) quando os efeitos
poligénicos nio sio incluidos no modelo. Nesse caso, o uso dos préprios marcadores
¢ indicado para inferir sobre a matriz de parentesco, conforme Hayes et al. (2007).
Para um dado loco marcador, a similaridade genética Sxy entre dois individuos x e y,
é calculada da seguinte forma:

(a) Sxy = 1, quando o gendtipo x = ii (ambos alelos no loco sio idénticos)
e o gendtipo y = ii, ou quando x = ijj e y = ij;

(b) Sxy = 0,5, quando o gendtipo x = ii e 0 gendtipo y = ij, ou vice-versa;

(c) Sxy = 0,25, quando o genétipo x = ij e o gendtipo y = ik;

(d) Sxy = o, quando os dois individuos nio tém alelos comuns no loco.

A similaridade resultante do acaso ¢ dada por ¢, Y2y emquep é a freqiiéncia
i=1

do alelo na populagio e g é o nidmero de alelos no loco. O parentesco entre os
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individuos x e y no loco é entdo calculado como r = (Sxy - Sa)/(x - Sa). O
parentesco médio entre os individuos é entio computado como a média de r sobre
todos os locos. Com grande nimero de marcadores, a matriz de parentesco derivada
de marcadores pode capturar os efeitos da segregacio mendeliana.

Para a estimagdo de intervalos de confianca em estudo de associagdo gendémica
ampla, métodos baseados em validagio cruzada podem ser usados. Nesse caso, o
conjunto de dados é dividido em duas partes e o estudo de associagio é realizado trés
vezes, uma vez em cada metade dos dados e uma vez no conjunto total de dados. O
intervalo a 95 o de confianca associado a posi¢do do QTL é dado pela posi¢io do

SNP mais significativo na anélise com os dados completos + 1,06 s, em que s é o erro

padrio do QTL e é dado por :(LG:xl_ —x,,)""? para n pares de SNPs com efeitos
4n 3 '

significativos. Os componentes e x, sdo as posi¢des do SNP mais significativo em

cada uma das metades do dado completo, para a i-ésima posi¢do mais significativa do
QTL no conjunto total de dados. Isto é valido quando a anélise de cada metade dos
dados confirma um SNP declarado como significativo na anilise com os dados
completos.

4.5 Mapeamento genéomico amplo via modelos mistos com haplétipos

Haplétipos sdo determinadas combinac¢Ges de multiplos marcadores ligados e
podem ser considerados como alelos de um “supraloco”. Podem ser usados em lugar
de marcas simples nos estudos de associacio gendmica ampla. Apresentam a
vantagem de poder estar em maior desequilibrio de ligacio com os QTLs. Quando
isso acontece, o r’ é maior e, portanto, o poder do experimento é aumentado. A
proporgio da varidncia do QTL explicada pelos marcadores pode ser calculada da
seguinte forma (Hayes et al., 2006): Sendo q, e q, as freqiiéncias dos dois alelos do
QTL, os marcadores podem ser classificados em n haplétipos, com freqiiéncia p; para
o i-ésimo haplétipo. Isto pode ser representado em uma tabela de contingéncia:

Haploétipos

1 i n Totais
Alelo 1 do QTL p1q1 — Dy pidi — D; pnd1 — Dy Qi
Alelo 2 do QTL p1Q2 + D4 pidz + Dj Pna2 + Dy, Q.
Totais P+ pi Pn 1

Para um haplétipo i representado nos dados, o desequilibrio de ligacdo é
calculado por D; = pi(q) - piq;, em que pi(q,) é a proporcdo de haplétipos i no
conjunto de dados, que carregam o alelo 1 do QTL (observado dos dados), p; é a
proporcdo de haplétipos i e q, é a freqiiéncia do alelo 1 do QTL. A proporcio da
varidncia do QTL explicada pelos haplétipos e corrigida para os efeitos de
amostragem pode ser calculada por 2 ) :LiDiz / p, - Assim, 1’ depende do LD, da

9,9, =
freqiiéncia do haplétipo e das freqiiéncias dos alelos do QTL. Valores de r* podem ser

obtidos via simulacdo de diferentes freqiiéncias q, e q, e tamanhos de genoma e
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haplétipos. Quanto maior o tamanho efetivo populacional, menor proporcio da
variagio genética serd explicada pelos haplétipos.

O seguinte modelo linear misto geral é usado para estimar os efeitos de
haplétipos:y = J'u + Wh + Zg* + ¢, em que y é o vetor de observacdes fenotipicas, u é
o escalar da media (de efeito fixo), ] é um vetor de uns, h é o vetor dos efeitos
aleatérios de haplétipos (intervalos), g* é o vetor de efeitos poligénicos (aleatério) e e
refere-se ao vetor de residuos aleatérios. W e Z sdo as matrizes de incidéncia parah e
g*. Os efeitos de haplétipos devem ser tratados preferencialmente como aleatérios
porque eles sio em grande nimero e alguns deles ocorrem em um nimero limitado
de vezes (nesse caso, esses haplétipos com pequeno nidmero de observagdes devem
ser penalizados pelo efeito de shrinkage).

A dimensdo de h ¢ igual ao nimero de intervalos multiplicado por 4 (ndmero
de haplétipos possiveis para cada intervalo entre duas marcas). A matriz de
incidéncia W contém os valores o, 1 e 2 para o nimero de alelos (do suposto QTL) ou
haplétipos do tipo h; em um individuo dipléide. Detalhes algébricos desse modelo

~ . L. .. 2
sdo apresentados por Resende (2008). A variagdo genética aditiva o0, e a dos

haplétipos &, podem ser estimadas por REML sobre os dados fenotipicos e pela

prépria variagdo entre os haplétipos ou varidncia dos segmentos cromossémicos. A
significAncia dos efeitos de haplétipos é avaliada via teste da razdo de
verossimilhanca. Para o mapeamento, o ajuste do modelo descrito enfatiza a

. ~ A . 2 . e A . .
estimacio do componente de varidncia 0, e o teste de sua significAncia via LRT.

Nio hé interesse especificamente nos efeitos BLUP de h, os quais sdo enfatizados e

utilizados na MAS.

4.6 Mapeamento genémico amplo via abordagem IBD-LD

No mapeamento via IBD-LD, o efeito do suposto QTL é incluido no modelo
e nio o efeito do marcador ou do haplétipo. A informagio dos haplétipos é usada
para inferir sobre a probabilidade de que dois individuos possuem o mesmo alelo do
QTL em uma suposta posi¢do. A ocorréncia de LD revela que existem pequenos
segmentos de cromossomo na populagio os quais descendem de um mesmo ancestral
comum. Esses cromossomos sdo entdo idénticos por descendéncia (IBD) e carregam
idénticos haplétipos marcadores e também alelos do QTL. Individuos com esses
segmentos cromossdmicos IBD terio seus fendtipos correlacionados.

em que:

Nesse caso, o modelo a ser ajustado é o seguinte: , _ v, 50 4 4 zg*+e>

J
qj : vetor que contém duas incdgnitas para cada individuo em cada loco (um efeito do
QTL no cromossomo maternal e outro no paternal); g*: vetor aleatério de efeitos
poligénicos, excluindo ¢; Q; : matriz de incidéncia para os alelos do QTL no
segmento cromossdmico j; Z : matriz de incidéncia para g¥; b e e; : vetor de efeitos
fixos e erro aleatdrio, respectivamente; X : matriz de incidéncia para b. Esse modelo,
que inclui ambos, os efeitos do QTL e poligénico infinitesimal, é denominado
modelo misto de heranga (Fernando et al., 1994). Detalhes algébricos desse modelo
sdo apresentados por Resende (2008). O mapeamento dos QTLs é realizado com base
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. ~ A . 2 ~ .
na estimagdo das variidncias 0'2* e O,. Essas sio estimadas por REML. O

mapeamento prossegue entio propondo uma suposta posicio para o QTL em
intervalos ao longo do cromossomo. Em cada ponto, a varidncia do QTL é estimada e
a verossimilhanca dos dados, dada a posi¢do do QTL e a variincia poligénica, é
calculada e verificada quanto ao seu maximo. Assim, a presenca de um QTL em uma
particular posicio no cromossomo pode ser testada pelo LRT, comparando a
verossimilhanca de dois modelos, um com a inclusio e outro sem a inclusio do QTL.

4.7 Mapeamento genémico amplo via abordagem LDA-LA

O modelo a ser ajustado nesse caso difere do modelo apresentado no tépico
anterior apenas na forma de construcdo da matriz IBD. A combinagio das
informagdes de ligacio e de LD ¢ interessante, visando minimizar os efeitos de
associagdo espuria. Isso produz o método LDA-LA de mapeamento, o qual é
poderoso para filtrar picos esptirios de verossimilhanga obtidos nas anélises isoladas
LDA e LA. Nesse método, a matriz IBD é composta de duas partes: uma submatriz
(bloco [a]) que descreve os coeficientes IBD entre haplétipos dos individuos
fundadores e fornece informagio sobre LD; uma submatriz (bloco [b]) que descreve
a transmissdo dos alelos do QTL dos individuos fundadores para as geracdes atuais
dos individuos genotipados e fornece informagdo sobre a ligacdo (LA). Meuwissen et
al. (2002) descrevem a obtencdo da matriz IBD para o método LDA-LA associado a
um delineamento de progénies de meios irmios. De posse da matriz IBD, um
modelo de componente de varidncia similar ao descrito no tépico anterior pode ser
ajustado.

4.8 Mapeamento genémico amplo via abordagem GWS
Embora a GWS atue sobre todos os genes de um cariter quantitativo, os
marcadores com os efeitos estimados maiores podem ser considerados como

supostamente ligados a QTLs. Assim, apesar da GWS nio ser um processo de
descoberta de genes, a mesma pode ser usada para o mapeamento de QTL.
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4.9 Associacao gendomica ampla (GWAS) em humanos

Os primeiros estudos em genética quantitativa humana visando ao
entendimento do controle genético dos caracteres basearam-se na estimagio da
herdabilidade (h*) via analise de pares de gémeos, usando o conceito de semelhanga
entre parentes baseada em pedigree (alelos idénticos por descendéncia, IBD). Essa
abordagem considera todos os locos, variantes comuns e raros (genes de baixa
frequéncia), ou seja, todos genes que controlam o cariter ou h* total. O papel de
genes individuais no controle genético dos caracteres passou a ser estudado pela
metodologia de Fulker e Cardon (1994), por meio da estimacio da h* de um loco
marcado no contexto do mapeamento de QTL, conforme descrito por Resende (2008)
e Cruz et al. (2009). A aplicacio do método fundamenta-se na anéalise de ligagdo
dentro de familia de irm3os completos, usando marcas moleculares duas a duas.

Visscher et al. (2006) apresentaram uma abordagem para a estimagdo da h*
usando simultaneamente todos os locos marcados e também usando anélise de
segregacio dentro de familia de irm3os completos. Essa abordagem genémica ampla
baseia-se também em IBD e capitaliza o parentesco exato ou realizado. A h* estimada
foi de 0,80 para altura em humanos. O método considera variantes comuns e raros,
ou seja, todos os genes ou h” total, pois usa também o pedigree via genotipagem dos
genitores, estimando alelos IBD em todos os locos. Outro método de estudo do
controle dos caracteres em nivel populacional e ndo apenas dentro de familias é a
GWAS. Essa baseia-se em anélise de desequilibrio de ligagdo em nivel populacional,
porém usando apenas um loco marcador de cada vez, via anélise de regressio fixa
sobre individuos n3o aparentados. A h® capturada pelos marcadores significativos foi
de apenas o,10 para altura em humanos.

A GWAS entre membros de uma familia (de irmios completos) pode ser
descrita como uma andlise de ligacdo. Em tal anélise, marcadores a alguma distincia
de um QTL exibird uma associagdo com o cariter porque houve apenas uma geracio
de recombinacio entre os genitores e os filhos irm3os completos. Consequentemente,
um alelo marcador e um alelo do QTL no mesmo cromossomo tenderdo a ser
herdados juntos. Um procedimento (GWAS - SE) mais eficaz para capturar a
maioria da herdabilidade de um cariter é a anilise de desequilibrio de ligacio em
nivel populacional usando todos os locos marcadores simultaneamente (SE) de
maneira similar ao método da GWS. E baseado em regressio aleatéria para a
predicdo de efeitos latentes de QTL. Utiliza individuos nio aparentados, embora
todos os individuos de uma espécie sejam aparentados em algum grau porque
compartilham ancestrais comuns e, portanto, compartilham alelos idénticos em
estado (IBS), nem sempre declarados como IBD, dada a genealogia usada.

Os marcadores SNPS captam esses parentescos ancestrais e, portanto,
estimam relagdes genéticas entre individuos baseadas em IBS (Powell et al., 2010;
Visscher et al., 2010). O uso simultidneo da genética de populagdes (anélise de ligacio,
desequilibrio de ligacdo e mapeamento genético) e da genética quantitativa
(estimagio da herdabilidade), tradicionalmente foram usados separadamente na
genética humana. A GWS combinando essa duas 4reas permitiu capturar uma h* de
0,45 para altura em humanos. O restante (0,80 - 0,45 = 0,35) ndo capturado é devido a

121



.I_‘ < .. Seleciao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e

Marcos Deon Vilela de R Faby F e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

muitos variantes de baixa frequéncia (incluindo locos de grande efeito). A variagdo
genética no loco i é dada pors?, =2p,(1-p, )m; , ignorando a dominancia. Assim, um

alelo raro n3o pode explicar grande parte da variacio genética, mesmo se for de
grande efeito. Para que esses locos sejam capturados pelos marcadores e detectados é
necessidrio um grande tamanho amostral. Pelo método GWS a variagio genética
. , . ) ,
aditiva total é estimada por 2= 2p,(1- p,)m’ -
i

Aulchenko et al. (2007) propuseram o método GRAMMAR para a GWAS

em multiplos estigios, conforme descrito a seguir. Apds o ajuste do
modelo y = Xb+Zg+e obtém-se é=y—Xb—Z7g, em que g é um vetor de efeitos
poligénicos. Ajusta-se entio o modelo é=1u+Wm, +e, identificando-se os

marcadores significativos. Apenas com os SNPs significativos, ajusta-se o modelo
y=Xb+Wm,+Zg+e. Isso reduz o tempo de computagio. Os efeitos m sio ajustados

como efeitos fixos (pois assim os SNPs nio modelam estrutura familiar em g, isto é,
N30  explicam correlagio entre individuos aparentados, com alelos IBD).
Fundamenta-se no fato de que os efeitos de genes maiores integram o vetor de
residuos condicionais (e:y—Xb—Zg), apds o ajuste para g sob modelo poligénico
infinitesimal (ajuste ou eliminacdo dos efeitos de familia ou variacdo entre pedigrees
ou estrutura de populacdo). Na analise final, volta-se com o modelo completo. Nesse
: . A . 7 . ’ . . .
caso, o efeito poligénico é incluido visando corrigir os dados para a estrutura de

- . . . 2
familias por meio da matriz de parentesco, visto que & ~ N(0,40, )

4.10 Captura da h2 em humanos e imperfeito LD entre SNPs e
variantes causais

Visscher et al. (2010) abordam os resultados da GWAS referente ao cariter
altura em humanos. A h* capturada pela GWAS nos estudos tradicionais foi da
ordem de o,10. Esse baixo valor ocorreu devido ao fato de variantes de baixa
frequéncia (MAF < o0.10) nio estarem em perfeito LD com marcadores comuns
(MAF > 0.10), ou seja, o r* é baixo e também variantes de pequenos efeitos nio sdo
detectados significativamente pela GWAS tradicional, mesmo se em LD com
marcadores comuns. No estudo de Yang et al. (2010), a h* capturada foi de 0,45. Isso
ocorreu porque variantes de pequenos efeitos ndo sio detectados significativamente,
mas em LD com marcadores comuns, sdo capturados pela GWS a qual nio faz uso
de significincia para efeitos de marcas. O valor méximo que r* pode atingir é
fortemente determinado pelas frequéncias alélicas nos dois locos (Wray, 200s).
Quanto mais diferentes as frequéncias alélicas, menor o valor de r*. Assim, como a
maioria dos SNP genotipados sio comuns, se os variantes sdo raros, r’ serd baixo e,

~ . ~ 2 . . . ~
entdo a variacio 0, associada aos SNP é substancialmente menor que a variagio

2 . ~ 2_ 2 2 2 _ 22
0, no QTL (Visscher et al, 2010). As expressdes r” =a,, /0, e 0, =ro,

ilustram essa questdo.

Na pritica, pode-se estimar o LD apenas entre os SNP. Essa estimativa pode
ser util apenas quando SNP e gene apresentam frequéncias alélicas similares. Um
gene pode estar em LD com multiplos SNPs, entdo esses coletivamente podem
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capturar o variante causal mesmo que nenhum SNP esteja em perfeito LD com ele
(Visscher et al., 2010). Assim, um SNP pode nio ser detectado como significativo,
mas, em conjunto com outros, ser importante para explicar a variacdo genética e
maximizar a acuricia seletiva. Dessa forma, recomenda-se nio aplicar teste de
significAncia antes da GWS. Mesmo com o uso de dezenas de milhares de
marcadores, se os variantes s3o raros, e sendo comuns os marcadores, ainda assim, os
marcadores nio capturario toda a variacdo genética. Assim, a eficiéncia da GWS
depende da arquitetura genética do cariter na populagdo. Se o mesmo for governado
por um grande ndmero de variantes raros que explicam grande parte da variagdo
genética, a GWS terd menor sucesso. Nesse caso, é recomendavel ajustar no modelo,
o efeito poligénico residual, como forma de capturar esses variantes raros.

Em resumo, as causas da herdabilidade perdida sdo: (i) variantes de baixa
frequéncia (MAF < 0,10) nio estio em alto LD com marcadores comuns (MAF >
0,10), causando baixo r* (ii) pequeno ndmero de marcas, causando baixo r’; (iii) uso
apenas dos SNPs significativos na GWAS. A estimacio simultinea é necessiria
porque os SNPs estio em LD, ou seja, sio dependentes e correlacionados. A
regressdo simultinea (via RR-BLUP) ¢ equivalente a regressar o fenétipo em todos
os componentes principais derivados dos marcadores, sendo que o grau de shrinkage
experimentado por cada efeito estimado é proporcional ao seu associado valor
singular quadratico (Campos et al., 2010). Isso d suporte ao método da GWAS com
estimacdo simultinea (GWAS-SE), conforme Yang et al. (2011). Baseados nesse
principio h4 também os métodos regressio via quadrados minimos parciais (PLSR) e
regressio via componentes principais (PCR) (Solberg et al., 2009) e também o
método regressdo via componentes independentes (ICR) (Azevedo et al., 2012).

4.11 GWAS via BayesCpi e BayesDpi

Os métodos BayesCr e BayesDrr (descritos por Habier et al., 2011; Resende et al.,
2011) apresentam a vantagem de propiciar informagdo sobre a arquitetura genética do
cariter quantitativo e identificar as posi¢cdes de QTL por modelagem da frequéncia
de single nucleotide polymorphism( SNP) nio nulos. Sdo vantajosos em relagdo 4 analise
de regressio marcas tnicas devido ao fato de considerar simultaneamente todas as
marcas.

No método BayesC uma variidncia comum ¢é especificada para todos os locos. O
método BayesDsw mantém varidncias especificas para cada loco. Adicionalmente, 7 é
tratada como uma incégnita com distribui¢do a priori uniforme (o,1) produzindo o
métodos BayesCrm e BayesDw. A modelagem de 7 é muito interessante para a anilise
de associagdo. A maioria das marcas nio esti em desequilibrio de ligacio com os
genes. Assim, é necesséria a selecio de um grupo de marcas que estd em associagdo
com o cariter. O método BayesB determina 7 subjetivamente. Usando a varidvel
indicadora §, os métodos BayesCsr e BayesDr modelam os efeitos genéticos aditivos

como gJ,ZZmiwijéi , em que J, =(0,1). A distribui¢do de J =(9,...6, ) é binomial
i=1

com probabilidade . Esse modelo de mistura é mais parcimonioso do que o método

BayesB. Seguindo a hierarquia do modelo, uma distribui¢io deve ser postulada para
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7w e deve ser uma Beta, que devidamente especificada transforma-se em uma
Uniforme (o,1) (Legarra et al., 2011).

As quantidades "; sio elementos do vetor de genétipos marcadores
codominantes geralmente codificados como o, 1 ou 2, de acordo com o ndmero de
cépias de um dos alelos do loco marcador i, e m; é definido como elementos do vetor
de coeficientes de regressio que contemplam os efeitos dos marcadores no cariter
fenotipico y, via desequilibrio de ligacio com os genes que o controlam.
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5 Selecao Auxiliada por Marcadores Moleculares (MAS)

5.1 Tipos de selecao via marcadores genéticos

Existem quatro tipos de sele¢io que empregam marcadores moleculares:
(i) selegdo auxiliada por genes conhecidos (GAS), baseada em mutagio funcional e
genes com efeitos conhecidos, ou seja, os marcadores sio os préprios genes; (ii)
selecdo auxiliada por marcadores em equilibrio de ligagio com QTLs na populagio
(LE-MAS), mas em desequilibrio de ligagio dentro de familias e cruzamentos; (iii)
sele¢do auxiliada por marcadores em desequilibrio de ligag¢io com QTLs em nivel
populacional (LD-MAS); (iv) selecdo gendémica (GS) ou selecio gendmica ampla
(GWS), baseada em milhares de marcadores em desequilibrio de ligacdo
populacional com todos os QTLs de um cariter poligénico. Na GWS, nio hi
necessidade de uso das informacdes fenotipicas na populagio de sele¢io e nem do
conhecimento e detec¢io de QTLs individuais baseados em significincia estatistica
com arbitririos niveis de significincia. S3o usados fenétipos apenas na populagio de
descoberta ou de estimagdo dos efeitos dos varios locos, via marcadores. A GWS ¢
mais um tipo de selecdo auxiliada pelo fenétipo (PAS) do que um tipo de MAS, pois
os fenétipos sio mais usados como auxilio em uma sele¢io baseada essencialmente
em gendtipos marcadores, cujos efeitos foram estimados previamente em uma
amostra da populagdo de selecdo.

Os tipos LD-MAS e GWS tendem a ser mais eficientes. A LE-MAS,
aplicada em nivel populacional, requer uma genotipagem muito intensa e
procedimentos estatisticos complexos, conforme proposto por Wang, Fernando e
Grossman (1998). Em popula¢des com equilibrio de ligacdo entre marcadores e QTL,
a informagdo usada na selecdo advém da co-segregacdo entre marcadores e QTL
dentro de cada familia na populagio de selecdo. Assim, a co-ancestria condicional a
informacdo de marcadores precisa ser computada dentro de cada familia para um
dado segmento no genoma. Nesse caso, a acuricia da selecio usando marcadores
depende principalmente da propor¢do da variacdo dentro de familia que é devida ao

QTL.

A LE-MAS requer grande quantidade de genotipagem e também avaliagdes
fenotipicas em todos os candidatos a sele¢do, pois nem todos os locos que controlam
o cariter sio amostrados pela genotipagem. Devem, entio, ser amostrados pela
fenotipagem. Requer também que a fase de ligagio entre marcadores e QTL seja re-
estimada em cada geracdo. Isto torna a LE-MAS mais onerosa do que a selecdo
tradicional baseada em fenétipos. O presente capitulo aborda os virios tipos de
selecdo via marcadores baseando-se nos textos publicados por Resende (2007; 2008) e
Resende et al. (2008; 2010; 2011).
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5.2 Selecao em genes de efeitos conhecidos ou marcadores diretos
(GAS)

No contexto dos modelos mistos, a inclusdo de genes de efeitos conhecidos na
avaliacdo genética pode ser feita segundo o seguinte modelo, conforme Kennedy et
al. (1992): y = Xb+Zg*+ Qg +e, em que: b : vetor de efeitos fixos; g*: vetor aleatério de
efeitos poligénicos, excluindo ¢, ou seja, corrigidos para q; q : vetor de efeitos
genotipicos (fixos) dos genes conhecidos; referem-se aos efeitos dos genétipos
observiveis em um dnico loco; e : vetor erros aleatérios;X : matriz de incidéncia para
b; Z : matriz de incidéncia para g*; Q : matriz de incidéncia para os efeitos do gene
conhecido.

Esse modelo tem a seguinte estrutura de médias e varidncias:

E(y)=Xb+E(Qq); Var(y)=Var(Qq)+ ZVar(g*)Z'+Var(e). Assumindo os gendtipos do
QTL como de efeitos fixos, tem-se E(Qq)=0Qq e Var(Qq)=0. Assim,
Var(y) = ZVar(g*)Z'+Var(e) -
Assim, as equagdes de modelo misto sdo dadas por:
Xx o xz xQ]|b X'yl em que: _ 0. ;. A : matriz de parentesco
Z'X Z'Z+A7A Z'Q| |g*|= |2y ! 2
0'X 0'z 0] |4 o'y

*

g

genético aditivo; oé*: variincia aditiva poligénica, ajustada para os efeitos dos genes
conhecidos; ©7: varidncia residual. A selegio dos individuos é baseada em

g=g%+q.

O presente modelo considera que o marcador é o préprio gene que afeta o
cariter. Se o marcador nio é o préprio gene, mas encontra-se ligado a ele, a
recombinacio entre eles pode conduzir ao fato de que um mesmo alelo do marcador
carregue diferentes alelos do QTL. Nesse caso, o efeito do gene ou QTL pode ser
considerado como aleatério e a probabilidade de identidade por descendéncia dos
alelos do QTL pode ser calculada a partir dos genétipos marcadores, desde que a
freqiiéncia de recombinacdo entre marcador e QTL seja conhecida. Isto produz o
modelo de Fernando e Grossman (1989), abordado no tépico seguinte.

5.3 MAS via marcadores em equilibrio de ligacao (LE-MAS)

A MAS surgiu basicamente na década de 1990. Os primeiros trabalhos foram o
de Fernando e Grossman (1989), Lande e Thompson (1990), Goddard (1992). Com
marcadores LE, as probabilidades de identidade por descendéncia associadas ao QTL,
derivadas com base nos gendtipos marcadores, serdo afetadas pela taxa de
recombinacdo entre marcador e QTL e pela extensio do desequilibrio de ligacio
entre eles. Como o LD existe apenas dentro de familia, os efeitos de marcadores e a
fase de ligacdo marcador-QTL deve ser determinada separadamente para cada
familia.

Para a selecio em populagdes em equilibrio, Fernando e Grossman (1989)
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desenvolveram um procedimento BLUP para a selecdo auxiliada por marcadores, o
qual se baseia no desequilibrio de ligacio dentro de familias. O método pode ser
usado para a predicio dos valores genéticos de todos os individuos da populagio,
incluindo os efeitos de QTL via ligacio com marcadores genéticos, desde que todos
os individuos sejam genotipados e a herdabilidade e a freqiiéncia de recombinagio
entre 0 QTL e marcador sejam conhecidas. E adequado para qualquer estrutura de
populacdo. Goddard (1992) ampliou este modelo para considerar multiplos QTLs e
multiplos marcadores. Enfatizou o caso em que existe no miximo um QTL
segregante, localizado entre dois marcadores (mapeamento por intervalo), obtendo
um procedimento que utiliza também a matriz de parentesco do QTL associado aos
marcadores. O mapeamento por intervalo permite que a informagio dos valores dos
segmentos cromossdmicos nio se perca tio rapidamente de uma geracdo para outra e,
em teoria, esta abordagem maximiza o ganho com a MAS em qualquer programa de
melhoramento. Esse modelo é descrito por Resende (2002; 2008).

Nos vérios estudos realizados em espécies florestais, exceto em poucos casos,
os QTLs individuais para crescimento, qualidade da madeira, adaptagio e reproducio
nio explicaram mais que 5% a 10% da variacdo fenotipica. Esses resultados sugerem
que os caracteres de importincia comercial sdo de heranga poligénica e, entdo, QTLs
de grande efeito provavelmente nio serdo detectados. Assim, o uso da LE-MAS
tenderd a ser pouco efetiva nessas espécies.

5.4 MAS via marcadores em desequilibrio de ligacao (LD-MAS)

A maioria dos projetos de pesquisa com QTL mudaram o seu curso para o
mapeamento fino baseado em marcadores LD ou diretamente nas mutagdes
causadoras da variagio nos QTLs. No caso dos marcadores LD, os mesmos
propiciam informacdes sobre os QTLs em toda a populagio (através de todas as
familias) e entdo, a abordagem nio difere muito em eficiéncia, do uso de marcadores
diretos (mutagdo). Pela abordagem LD, a inclusio de informagdes dos marcadores ou
dos haplétipos nos esquemas de avaliagio genética pode ser realizada por meio do
modelo de QTL aleatério de Fernando e Grosmann (1989). Nesse caso, as
covaridncias baseadas em probabilidades de identidade por descendéncia (IBD)
podem ser obtidas além do pedigree, via LD e similaridade entre haplétipos ou
marcadores. Meuwissen e Goddard (2001) propuseram o uso das informagdes via
LDA e LA para calcular a matriz de covariincia via IBD. Lee e van der Werf (2005)
mostraram que com alta densidade de marcadores, o valor do uso da informacio de
ligagcdo e do pedigree é reduzido e pouco acrescenta em relacio ao uso apenas da
informagio de LD.

5.5 LD-MAS via Analise de Marcas Unicas

Um modelo misto para a estimagio dos efeitos de marcadores individuais é dado
pory = Ju+ Wm + e, em que y é o vetor de observagdes fenotipicas, ] é um vetor com
valores 1, u é o escalar referente 3 média geral, m é o efeito fixo do marcador e e
refere-se ao vetor de residuos aleatérios. W é a matriz de incidéncia para m. Para
marcadores bi-alélicos e modelo de acdo génica aditiva, m é um escalar m;.
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A selecio genética via o marcador é realizada por meio do valor genético
predito, dado por V=Wm. W, no caso, é uma matriz que associa os gendtipos
marcadores aos efeitos dos alelos marcadores. Os elementos de W s3o iguais a zero
se o gendtipo é aa, 1 se o gendtipo é Aa e 2 se o gendtipo é AA. A acuricia desse
método de selecio é baixa pois, um sé marcador explica uma pequena proporcio da
variagio genética do caréter. Essa acuricia pode ser aumentada por meio da inclusdo
de outros efeitos fixos e aleatérios no modelo, especialmente os efeitos poligénicos
nio contemplados pelo marcador. Outra forma de aumentar a acuricia é por meio do
uso de multiplos marcadores.

Com a inclusio dos efeitos poligénicos, o seguinte modelo linear misto geral é
usado y = Ju + Wm + Zg* + ¢, em que y é o vetor de observag¢des fenotipicas, u é o
escalar da média (de efeito fixo), m é o vetor dos efeitos de alelos do marcador, a* é o
vetor de efeitos poligénicos (aleatério) e e refere-se ao vetor de residuos aleatérios. W
e Z sio as matrizes de incidéncia para m e g*. Sob esse modelo, a selecdo é praticada

A A A K
com base no ordenamento por V=Wm+g .

Como exemplo, considere a avaliagdo de 12 individuos para um cariter e para
um marcador do tipo SNP. Os dados referentes aos genétipos e fendtipos dos
individuos sio apresentados na Tabela a seguir, que apresenta também o pedigree de
mais trés individuos que n3o foram avaliados fenotipicamente mas, apenas por seus

genotipos.
Individuo Pai Mae Fenétipo Primeiro Alelo do SNP1 Segundo Alelo do SNP1

1 - - 9,87 A A

- - 14,48 A A
3 - - 8,91 A a
4 - - 14,64 A A
5 - - 9,55 A a
6 - - 7,96 a a
7 - - 16,07 A A
8 - - 14,01 A a
9 - - 7,96 a a
10 - - 21,17 A A
11 - - 10,19 A a
12 - - 9,23 A A
13 1 2 - a A
14 1 3 - A A
15 4 5 - a a

A matriz de incidéncia W associa os nimeros de cada alelo do SNP aos
fenétipos. E suficiente ajustar o efeito de apenas um dos alelos. Assim, a matriz W
terd apenas uma coluna para o efeito de um dos alelos do SNP, por exemplo, o A.
Essa coluna contém o ndmero de cépias do alelo A que os individuos possuem.
Portanto, contém os valores o, 1 ou 2 para um individuo dipléide. O niimero de linhas

dessa matriz é igual ao nimero de individuos.

A matriz J inclui uma coluna para a média geral. As matrizes 1 e W (ntimero
de alelos A) sdo dadas por J, =[I11111111111]e W, =[121210210212)
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A matriz Z equivale a

Indiv 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

A matriz A equivale a

Indiv 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 05 0
2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 0 0
3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 0
4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05
5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05
6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
13 05 05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
14 0.5 0 05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
15 0 0 0 05 05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Assim, as equagdes de modelo misto sdo dadas por:

LS}

JJ JwW J'Z i J'y p) o
em ue: =
w'J Ww'w w'zZ ml= |W'yl| ! L g2

\
70 Zw 7Z+474| |a*| |72y ¢

Y

;Oé*: varidncia aditiva

~ . A . 2 “ A .
dos QTLs ndo associados aos segmentos cromossdmicos marcados; o : variincia

residual. Resolvendo-se o sistema matricial, obtém-se o seguinte vetor de solucdes:

Efeitos Solucoes

Média Geral 72713

Efeito do Alelo A do SNP 37856
Efeito Genético Poligénico Indiv. 1 -0.2374
Efeito Genético Poligénico Indiv. 2 -0.0725
Efeito Genético Poligénico Indiv. 3 -0.4294
Efeito Genético Poligénico Indiv. 4 -0.0405
Efeito Genético Poligénico Indiv. 5 -0.3014
Efeito Genético Poligénico Indiv. 6 0.1377
Efeito Genético Poligénico Indiv. 7 0.2455
Efeito Genético Poligénico Indiv. 8 0.5906
Efeito Genético Poligénico Indiv. 9 0.1377
Efeito Genético Poligénico Indiv. 10 1.2655
Efeito Genético Poligénico Indiv. 11 -0.1734
Efeito Genético Poligénico Indiv. 12 1.1225
Efeito Genético Poligénico Indiv. 13 -0.1549
Efeito Genético Poligénico Indiv. 14 -0.3334
Efeito Genético Poligénico Indiv. 15 -0.1709
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Os valores genéticos totais dos individuos com avalia¢Ges fenotipicas e genotipicas
sdo dados porv =7+ Wim+g" . Para os individuos com avaliagio genotipica apenas, os
valores genéticos totais sio dados porv=ua+W rm+g, em que W* é a matriz de
incidéncia molecular para os tltimos trés individuos, a qual difere de W e contém os
valores 1, 2 e zero, respectivamente. Os valores genéticos totais dos individuos sdo
apresentados a seguir.

Valores Genéticos Totais Predicoes
Individuo 1 10.820
Individuo 2 14.770
Individuo 3 10.628
Individuo 4 14.802
Individuo 5 10.756
Individuo 6 7.409
Individuo 7 15.088
Individuo 8 11.648
Individuo 9 7.409
Individuo 10 16.108
Individuo 11 10.884
Individuo 12 13.720
Individuo 13 10.902
Individuo 14 14.509
Individuo 15 7.100

5.6 LD-MAS via Analise de Miltiplos Marcadores e Regressao de
Cumeeira

A idéia bésica da selecdo auxiliada por marcadores é explorar as dependéncias
estatisticas (desequilibrio de ligagio) existentes na distribui¢io conjunta dos
gendtipos dos marcadores e do QTL. O desequilibrio de ligagdo entre marcadores e
QTL pode ser usado com dois objetivos: (i) inferir sobre a localizacio gendémica e
efeitos do QTL que afetam um carater; (ii) obter predi¢des do mérito genético dos
candidatos 3 selecido em um programa de melhoramento genético. Esse segundo
objetivo n3o necessariamente requer o mapeamento de QTLs.

O uso de multiplos marcadores, advindos de estudos de associagio gendémica
ampla, na predicdo de valores genéticos, deve considerar que alguns marcadores
podem estar detectando o mesmo QTL. Isto porque vérios deles podem estar em
desequilibrio de ligagio com um QTL de grande efeito. Uma maneira de considerar
isso é por meio do uso da regressio multipla ajustando todos os marcadores

. p 7 ,
simultaneamente, segundo o modelo —ut > Wm o> €M que p é o nimero de

y

i=1

marcadores significativos detectados no estudo de associagio gendmica ampla.

Pelo método de quadrados minimos ou regressio, todos os marcadores sio
testados um por um quanto a sua significincia estatistica. Outros procedimentos do
tipo stepwise podem também ser utilizados. Entdo, os efeitos dos marcadores
estatisticamente significativos sio estimados simultaneamente. Devido 4 falta de
ntimero suficiente de graus de liberdade, nem todos os marcadores podem ser
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testados simultaneamente. Antes de aplicar a regressio multipla na LD-MAS, é
necessario definir quantos marcadores devem ser usados. Isso deve ser definido com
base na quantidade de variagdo genética que é explicada pelo conjunto de marcadores
a serem usados na selecio. A vantagem da MAS ¢é proporcional 3 quantidade de
variacdo genética percentual explicada pelos marcadores. Quanto maior o nivel de
significAncia (maior a probabilidade de erro tipo I) adotado nos estudos genémicos,
maior nimero de QTLs sio detectados mas, maior também é o nimero de resultados
falsos positivos. Além disso, virios SNPs estardo muito préximos entre eles no
genoma e, conseqiientemente, estario detectando o mesmo QTL.

Hayes et al. (2006) apresentam um método para estimar o verdadeiro niimero de
QTLs controlando um cariter, por meio da correcio do ntmero de SNPs
significativos levando em conta a ocorréncia de falsos positivos e a redundincia de
alguns SNPs em detectar os mesmos QTLs. Usando esse método, os autores
verificaram que o nimero de QTLs para alguns caracteres em bovinos leiteiros
atingiram um platd em 145 a 188 locos. Assim, para capturar toda a variagdo genética,
seriam necessdrios marcadores flanqueando entre 145 e 188 QTLs. No entanto, em
caracteres quantitativos, virios QTL sio de pequeno efeito e alguns sio de grande
efeito (Hayes e Goddard, 2001). Dessa forma, nem todos os QTLs precisardo ser
considerados na MAS, pois apenas uma fracdo deles ji4 explicard a maioria da
variagio genética. Em bovinos de leite e suinos, 10 % a 20 % dos QTLs explicaram 50
% da variacdo genética de um cariter quantitativo (Hayes e Goddard, 2001; 2003).

Outro aspecto relacionado a aplicagio da regressio mualtipla na LD-MAS refere-
se ao fato da superestimacio dos efeitos dos marcadores-QTLs quando tais efeitos
sdo tratados como fixos (Weller et al., 2005). E se esses efeitos sio superestimados, a
vantagem potencial da MAS nio se concretiza (Whittaker et al., 2000). Nesse
contexto, a acurdcia da MAS pode ser aumentada por meio de estimadores do tipo
shrinkage. Os métodos (viciados ou nio) que minimizam o erro quadratico médio de
estimagdo conduzem a estimadores/preditores do tipo shrinkage. Genericamente, um
estimador do tipo shrinkage tem a forma de um escalar (variando entre zero e um)
multiplicado por um vetor de médias estimadas por quadrados minimos ou por
méaxima verossimilhanga. A regressio ou shrinkage penaliza a estimativa de acordo
com o ntimero de observacdes usadas para estimé-la. Quanto menor o niimero, mais
a estimativa é regressada em direcdo 3 média geral. Uma forma de promover o
shrinkage é tratar os efeitos como aleatérios.

O estimador = (W'W + Al)'W’'y promove shrinkage. Quando A n3o é conhecido,
a escolha arbitrdria do mesmo leva ao método de regressio de cumeeira ou “ridge
regression” (RR), conforme Whittaker et al. (2000) que relataram um aumento de 7 %
na eficiéncia da MAS por meio da RR. No caso, se o parimetro de regressio for
i=0? /o, tem-se o BLUP para o efeito do QTL. Whittaker et al. (2000) relatam que

o ajuste de muitos marcadores no modelo de regressio produz séria colinearidade,
causando instdveis estimativas via quadrados minimos e pobre predi¢do do escore
molecular. Entdo, sugerem o uso da regressio de cumeeira. Esse procedimento
regressa as estimativas de quadrados minimos em direco a zero, melhora a condigio
da matriz dos coeficientes das equagdes de quadrados minimos e reduz o erro
quadritico médio de estimacdo.
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Weller et al. (2005) sugerem um eficiente método de méxima verossimilhanga
para estimagio dos efeitos de QTL, em que as estimativas de quadrados minimos sdo
regressadas de acordo com uma assumida distribuigio dos efeitos do QTL. Também
Meuwissen et al. (2001) e Gianola et al. (2003) sugerem abordagens similares, porém,
baseadas em principios bayesianos, em que distribui¢Ges a priori para os efeitos de
QTL sdo usadas. Segundo Gianola et al. (2003), o método RR faz mais sentido se
visto de uma perspectiva Bayesiana. A regressio ridge é equivalente 4 adogio de uma
priori normal para o vetor de regressio centrado em zero e com estrutura de
covariincia a priori igual 4 matriz identidade vezes um escalar, que é a variincia da
distribui¢do a priori. Detalhes sobre a estimacio Bayesiana sio apresentados no

tépico sobre GWS.

Além das técnicas do indice de selecio e do BLUP, da regressio multipla e da
regressio de cumeeira dos fenétipos sobre os gendtipos marcadores, outras técnicas
foram propostas para a MAS. Gianola et al. (2003) propuseram a modelagem das
associagdes fenétipo-marcadores de forma hierdrquica via modelos multiniveis
incluindo efeitos cromossdémicos, covariincia espacial de efeitos de marcadores
dentro de cromossomos e heterogeneidade de familias. Segundo os autores, existem
problemas estatisticos com o indice de selecdo de Lande e Thompson (1990), uma vez
que a matriz de covariincia dos escores moleculares é singular e leva a um infinito
ntimero de solu¢des. Outra dificuldade do método de quadrados minimos existe
quando o nimero de marcadores é quase da mesma ordem que o nimero de
individuos. Nesse caso, alguma técnica de reducdo dimensional, como por exemplo, a
decomposi¢do por valor singular, deve ser usada. Gianola et al. (2003) defendem uma
abordagem que trata todos os efeitos como alelatérios. Isso propicia flexibilidade
para acomodar novos efeitos no modelo. O estimador de regressio ridge de
Whittaker et al. (2000) implica que todos os efeitos de marcadores sio
independentes. Entretanto, existe evidéncia de co-expressio de genes pelo menos no
mesmo cromossomo. Isso indica que nio se verifica a suposi¢io de que os segmentos
marcados dentro de cromossomo tém efeitos independentes. QTLs adjacentes podem
ser mais dependentes do que QTLs distantes. Assim, alguma estrutura de
covariincia espacial ao longo do cromossomo pode ser necesséria.

Outro fato é que alguns cromossomos podem ter mais QTLs que outros,
conduzindo a variagio entre cromossomos. Essa heterogeneidade pode ser
acomodada pela introdugio de efeitos cromossémicos no modelo, com marcadores
em diferentes cromossomos tendo distintas distribui¢des (Gianola et al., 2003).
Procedimentos semi-paramétricos foram também apresentados por Gianola et al.
(2006), os quais permitem estimar interagdes entre milhares de marcadores. Os
métodos incluem regressdo kernel, a qual regressa os efeitos de marcadores de acordo
com um parimetro de alisamento imbutido nas equagdes de modelo misto.
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5.7 LD-MAS via Analise de IBD

Fernando e Grossman (1989) assumiram efeito aleatério de QTL com variincia
conhecida e desenvolveram uma abordagem para a predi¢do de valores genéticos de
todos os individuos de uma populacio, em que todos os candidatos i selecdo
participam da constru¢io da matriz IBD. O método inclui os efeitos de QTL via
ligagdo com marcadores genéticos e é adequado quando a herdabilidade e a
freqiiéncia de recombinagio entre marcadores e QTLs sio também conhecidos. O
método é vélido para qualquer estrutura de populagio dipléide e é uma extensdo da
modelo tradicional de anélise de ligacdo dentro de familia, por meio do uso da
informacdo de todo o pedigree.

De posse de estimativas das varidncias do QTL e da varilncia genética
aditiva, tem-se o seguinte modelo de avaliagio genética: y = Xb+Zg*+ Og+e em
que: q é o vetor de efeitos genéticos aditivos gaméticos, que contém duas incégnitas
para cada individuo em cada loco (um efeito do alelo do QTL no cromossomo
maternal e outro no paternal); g* é o vetor aleatério de efeitos poligénicos, excluindo
q; b e e sdo vetores de efeitos fixos e de erros aleatdrios, respectivamente; Q é a
matriz de incidéncia para os efeitos gaméticos do QTL; Z é a matriz de incidéncia
para g*; X é a matriz de incidéncia para b. A selecio dos individuos é baseada em

g=8*+q.
5.8 Numero de Locos a ser Usado na LD-MAS

A razio pela qual uma limitada fracdo da variacio genética é explicada pelos
QTLs identificados refere-se aos baixos niveis de significAncia adotados na deteccio,
visando evitar a deteccio de muitos falsos positivos, quando se avalia muitas
posicBes para a presenca de QTL. Relaxados niveis de significincia, da ordem de 20
% a 40 %, tém maximizado o ganho genético com a MAS (Hospital et al., 1997).
Esses niveis de significincia conduzem ao uso na selecio de um maior nimero de
locos, detectados como significativos. Bernardo e Yu (2007) obtiveram resultados
similares.
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6 Selecao gendomica ampla (GWS)
6.1 Fundamentos da Genome Wide Selection (GWS)

A selecdo genética tem sido praticada pelo procedimento BLUP (em suas
versdes frequentista e bayesiana) usando dados fenotipicos avaliados a campo. Uma
primeira proposicdo realizada para aumentar a eficiéncia desse procedimento baseado
em dados fenotipicos foi descrita por Lande & Thompson (1990), por meio da selegio
auxiliada por marcadores (MAS) moleculares. A MAS utiliza simultaneamente
dados fenotipicos e dados de marcadores moleculares em ligagdo génica préxima com
alguns locos controladores de caracteristicas quantitativas (QTL). Em geral, os dados
de marcadores sdo utilizados como covaridveis (efeitos fixos) na explicagdo dos
valores fenotipicos dos individuos em avaliacdo ou como efeitos aleatérios
incorporados no modelo para o fenétipo (Fernando e Grossman, 1989). Esses
marcadores sio eleitos ou nio como determinantes dos efeitos de QTLs apds
modelagem estatistica sujeita a erros do tipo II (probabilidade de aceitar uma
hipétese falsa, ou seja, tomar como verdadeira uma hipdtese falsa de auséncia de
efeitos).

A selecio baseada na MAS apresenta as seguintes caracteristicas: requer o
estabelecimento (anilise de ligacdo) de associagdes marcadores-QTLs para cada
familia em avaliacdo, ou seja, essas associagdes apresentam utilidade para selecio
apenas dentro de cada familia mapeada; para ser 1til precisa explicar grande parte da
variacdo genética de uma caracteristica quantitativa, que é governada por muitos
locos de pequenos efeitos. Isto nio tem sido observado na pritica, exatamente em
funcio da natureza poligénica e alta influéncia ambiental nos caracteres
quantitativos, fato que conduz a detecgdo apenas de um pequeno nimero de QTLs de
grandes efeitos, os quais nio explicam suficientemente toda a variagio genética; sé
apresenta superioridade considerivel em relagio a selecio baseada em dados
fenotipicos, quando o tamanho de familia avaliado e genotipado é muito grande (da
ordem de 500 ou mais). Em funcido desses aspectos, a implementacio da MAS tem
sido limitada e os ganhos em eficiéncia muito reduzidos (Dekkers, 2004).

O atrativo da genética molecular em beneficio do melhoramento genético
aplicado é a utilizacdo direta das informa¢des de DNA na selecio, de forma a
permitir alta eficiéncia seletiva, grande rapidez na obtencio de ganhos genéticos com
a sele¢do e baixo custo, em comparagdo com a tradicional selecio baseada em dados
fenotipicos. Visando a esses objetivos, Meuwissen et al. (2001) propuseram um novo
método de selecio denominado selecdo genémica (GS) ou selecdo gendémica ampla
(genome wide selection — GWS) ou selecdo genémica total (whole genome selection —
WGS), a qual pode ser aplicada em todas as familias em avaliagdo nos programas de
melhoramento genético, apresenta alta acuricia seletiva para a selecio baseada
exclusivamente em marcadores (apds terem seus efeitos genéticos estimados a partir
de dados fenotipicos em uma amostra da populagio de sele¢io) e nio exige prévio
conhecimento das posi¢des (mapa) dos QTLs, nio estando sujeita aos erros tipo II
associados 2 selecio de marcadores ligados a QTLs.
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Esse método permaneceu discreto por cerca de seis anos, devido ao fato dos
marcadores moleculares disponiveis 4 época serem caros e restritos. Recentemente,
com o desenvolvimento e baixo custo dos marcadores tipo SNP (single nucleotide
polymorphism), o método tornou-se atrativo (Meuwissen, 2007; Goddard & Hayes,
2007; Fernando et al., 2007; Resende 2007; Bernardo e Yu, 2007). A GWS permite a
predicio de valores genéticos gendmicos e é excelente para caracteres de baixa
herdabilidade, ao contririo da MAS, que nio é dtil para caracteres de baixa

herdabilidade.

A analise de QTL baseia-se na deteccio, mapeamento e uso de QTLs na
selecio (MAS). Ou seja, enfatiza a determinacdo do ndmero, posicdo e efeitos dos
QTLs marcados. A GWS ¢ definida como a selecdo simultinea para centenas ou
milhares de marcadores, os quais cobrem o genoma de uma maneira densa, de forma
que todos os genes de um cardter quantitativo estejam em desequilibrio de ligacio
com pelo menos uma parte dos marcadores. Esses marcadores em desequilibrio de
ligagio com os QTLs, tanto de grandes quanto de pequenos efeitos, explicardo quase
a totalidade da variagdo genética de um carater quantitativo. O niimero de SNPs é de
tal magnitude que a probabilidade de se encontrar um QTL em desequilibrio de
ligacio com pelo menos um marcador é muito alta. Este aspecto é importante uma
vez que somente os marcadores em desequilibrio de ligagio com os QTLs serio uteis
na determinacdo dos fendtipos e na explicagio da variagdo genética. Os efeitos dos
marcadores sdo estimados em uma amostra de individuos pertencentes a vdrias
familias. Assim, o impacto de determinadas familias especificas (com especificos
padrdes de desequilibrio de ligagdo) nas estimativas dos efeitos dos marcadores serd
minimizado. E importante enfatizar que os marcadores terdo seus efeitos genéticos
estimados a partir de uma amostra de pelo menos 1.000 individuos genotipados e
fenotipados, ou seja, com base em pelo menos 1.000 repeti¢des experimentais de cada
loco. Assim, embora a herdabilidade de cada marcador efetivo (aquele que identifica
um dos poligenes com precisio) seja muito baixa, com 1.000 repeticdes essa
herdabilidade se torna alta. Em outras palavras, o efeito de ambiente serd
minimizado por meio do uso de um niimero de repeti¢cdes muito alto. Essa é a mesma
filosofia da avaliagdo e selecdo de caracteristicas quantitativas com base em fenétipos
em experimentos de campo, implantados com grande niimero de repetigdes.

A GWS ¢é ampla porque atua em todo o genoma, capturando todos os genes
que afetam um carater quantitativo. E isso sem a necessidade prévia de identificar os
marcadores com efeitos significativos e de mapear QTLs, como no caso da MAS.
Valores genéticos gendmicos associados a cada marcador ou alelo sdo usados para
fornecer o valor genético gendmico global de cada individuo. H4 uma diferenca
bésica na predi¢do de valores genéticos tradicionais e na predi¢do de valores genéticos
gendmicos. Nos primeiros, informacdes fenotipicas sdo utilizadas visando a
inferéncias sobre os efeitos dos genétipos dos individuos e, nos tltimos, informagdes
genotipicas (gendtipos para os alelos marcadores) sio usadas visando a inferéncias
sobre os valores fenotipicos futuros (ou valores genéticos gendmicos preditos) dos
individuos. Em outras palavras, os métodos tradicionais usam o fenétipo para inferir
sobre o efeito do gendtipo e a GWS usa o genétipo, com efeito genético pré-estimado
em uma amostra da populacdo, para inferir sobre o fenétipo a ser expresso nos
candidatos a selecio.
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Os efeitos dos marcadores nio serido, necessariamente, os mesmos em
diferentes estudos e ambientes. Na GWS, os efeitos genéticos dos marcadores sio
estimados e usados na selecdo para cada populagio de melhoramento e em um
determinado ambiente. Modelos de estimagio incluindo a interacio gendtipos x
ambientes podem também ser usados, visando verificar a possibilidade de se obter
estimativas vélidas para um conjunto de ambientes. Mas, isso dependerd da
magnitude da interagio envolvendo os virios ambientes.

A GWS pode basear-se no uso de: (i) apenas dos marcadores; (ii) de
haplétipos ou intervalos definidos por dois marcadores; (iii) haplétipos definidos por
mais de dois marcadores, incluindo a covariincia entre haplétipos devida a ligacdo.
Segundo Callus et al. (2008), para caracteres de baixa herdabilidade (1000) nio
existem diferencas significativas entre essas trés abordagens. Solberg et al. (2006)
mostraram que é possivel praticar a GWS eficientemente com o uso apenas dos
marcadores, ou seja, com a predi¢io direta dos efeitos dos marcadores. Relatam
também que isso é vantajoso porque ndo hé necessidade de estimar as fases de ligacdo
entre os marcadores, as quais s3o estimadas com algum erro.

Cada par contiguo de marcadores define um haplétipo ou intervalo. Existem
apenas dois alelos para cada marcador, pois os SNPs tém diferencas em um tnico par
de bases. Dessa forma, para cada par de marcadores existem quatro haplétipos
possiveis. A freqiiéncia de cada haplétipo depende da freqiiéncia dos alelos em cada
marcador e da distiAncia entre marcadores ou eventos de recombinagdo. Assim, um
ntimero suficiente de individuos devem ser genotipados de forma que todos os
haplétipos estejam representados nos individuos com avaliacGes fenotipicas

(Schaeffer, 2006).

Nio apenas marcadores SNPs podem ser usados na GWS. Marcadores
microssatélites também se prestam a esse fim. Solberg et al. (2006) relatam que o uso
de SNPs requer quatro a cinco vezes maior densidade de marcadores do que o uso de
microssatélites. Isto se deve 4 natureza bi-alélica (bi-nucleotidica) dos SNPs e multi-
alélica dos microssatélites. Tais marcadores sdo eficientes por serem co-dominantes,
multi-alélicos, abundantes e apresentarem alta transferibilidade entre individuos e
espécies. Outra classe de marcadores que se adequa bem a3 GWS sio os DArT
(Diversity Array Technology), a qual permite amostrar amplamente o genoma sem a
necessidade de conhecimento prévio das sequéncias de DNA.

A GWS fundamenta-se nos marcadores genéticos moleculares do tipo SNP
(polimorfismo de um dnico nucleotideo), o qual se baseia na deteccio de
polimorfismo resultante da altera¢cdo de um dnico par de base no genoma. E para que
uma variacio seja considerada SNP, essa deve ocorrer em pelo menos 1 % da
populacdo. Os SNPs sdo a forma mais abundante de variacio do DNA em genomas e
sdo preferidos em relacio a outros marcadores genéticos devido a sua baixa taxa de
mutagio e facilidade de genotipagem. Milhares de SNPs podem ser usados para
cobrir o genoma de um organismo com marcadores que nio estio a mais de 1 cM um
do outro no genoma inteiro. A GWS atua mais proximamente aos QTNs
(nucleotideos de caracteristicas quantitativas) ou sobre marcadores fortemente
ligados a esses. Os QTNs sido polimorfismos funcionais, causadores diretos da
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variagdo quantitativa observada. A anilise de SNPs permite a deteccio de
polimorfismos funcionais ou polimorfismos em forte desequilibrio de ligagdo com os
QTNs. Tecnologias para genotipagem de milhares de SNPs em microarranjos estio
disponiveis atualmente. Microarranjos sdo sistemas de arranjos de DNA que
utilizam ldminas de vidro e sondas fluorescentes e permitem depositar milhares de
seqiiéncias de DNA. Nessa técnica sio utilizados nucleotideos marcados capazes de
emitir fluorescéncia ao invés de radioatividade.

O desenvolvimento conceitual da GWS coincide com a tecnologia associada
aos SNPs, a qual é acurada e relativamente barata. A GWS usa associagdes de um
grande ndmero de marcadores SNPs em todo o genoma com os fendtipos,
capitalizando no desequilibrio de ligagdo entre os marcadores e QTLs proximamente
ligados. As predicdes derivadas de dados fenotipicos e de gendtipos SNPs em alta
densidade em uma geracdo sio entdo usadas para obtencdo dos valores genéticos
gendmicos (VGG) dos individuos de qualquer geragdo subseqiiente, tendo por base
os seus préprios gendtipos marcadores.

Quando o desequilibrio de ligagio entre marcadores nio é completo, as
freqiiéncias alélicas conjuntas envolvendo dois locos podem mudar substancialmente
através das geragdes, conduzindo a mudancas nos haplétipos. Assim, os efeitos dos
marcadores necessitario ser re-estimados para manter a acurdcia da GWS em vérias
geracdes (Dekkers, 2007). Com desequilibrio de ligagio completo os efeitos
estimados permanecem constantes através das familias e geragdes em um mesmo
ambiente.

6.2 Acuracia da GWS

A acuricia (”q,;) da selecio GWS depende da proporcio (r"fq) da variacido

genética explicada pelos marcadores e da acuréicia (7, ) da predigdo dos efeitos dos

mii
marcadores ou haplétipos que estio em desequilibrio de ligagio com os QTLs,

2

segundo a expressdo > =(r,:’ﬁqu)”2. O parimetro r”fq depende da densidade de

marcadores e da extensio e padrio do desequilibrio de ligacdo que existe na
populagdo. Por sua vez, o pardmetro r,, depende da quantidade e precisio dos dados
disponiveis para estimar os efeitos dos marcadores, além da eficiéncia da estratégia e
dos métodos estatisticos usados na predicio.

Resende (2008) e Resende et al. (2008) apresentaram uma abordagem para
cdmputo da acurécia esperada com a GWS, a qual foi empregada por Grattapaglia e

Resende (20m). A acuricia esperada é dada por
ra =) = \/rrjq (Nh2)/[1+(N -1h2] . Com ajuste dos efeitos poligénicos

residuais no modelo de predicio tem-se h, = (r. h*/ny)/(r.h®+(1—h?)). Sem

mq
7

. . C A q 2
ajuste dos efeitos poligénicos residuais tem-se h, = (r, h’/n,), em que h° é a

herdabilidade individual no sentido restrito do cariter, h. é a herdabilidade

individual de um loco, N é o nimero de individuos genotipados e fenotipados, 7;, ¢é

a propor¢io da variagio genética explicada pelos marcadores (magnitude do
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2

desequilibrio de ligagdo), 7. é a confiabilidade da estimativas dos efeitos das marcas

e n, é o niimero de genes (quando conhecido) controlando o caréter ou o nimero de

segmentos cromossdémicos independentes (quando o ntmero de genes §é
desconhecido), os quais nio sofrem recombinacdo dentro deles.

A magnitude do desequilibrio de ligacdo ¢é quantificada por
_r !

NS5 +1 IN,5+2
valor esperado da estatistica r*, que mede a magnitude do desequilibrio de ligacio,

Toy = E(r?) = (Sved, 1971) ou 7., =E(r*) = (Tenesa et al., 2007).

depende do tamanho efetivo populacional (Ne) e da freqiiéncia de recombinagio
(funcio da distincia S entre locos).

Para Ne = 10 e distincia entre marcas de 1 cM, o valor esperado de r* é o,71.
Para essa mesma distincia entre locos e Ne de 20 e 30, os valores esperados de r* sdo
0,56 e 0,45, respectivamente. Com o dobro de marcadores e espacamento de 0.5 cM
entre marcadores, os valores esperados de r* s3o: (i): Ne = 10; r* = 0.83; (ii) Ne = 20;
= o0.71; (iii) Ne = 30; * = 0.63. Em eucalipto (tamanho do genoma igual a 1.300 cM),
com Ne igual a 20, 1.300 marcadores espagados a 1 cM conduziriam a um r* de o.56.
Com o dobro de marcadores (2.600) e espagcamento de 0.5 cM entre marcadores, o
valor esperado de r* é 0.71. Portanto, 2.600 marcadores seria um ndmero minimo de
marcadores para implementacio da GWS em eucalipto. Nessa situagdo, com N igual

a 1.00o individuos genotipados e fenotipados, n, igual a 100 locos e h* de 300%,

aplicando-se a férmula da acuricia ter-se-ia uma acuricia de 70 o, valor esse muito
interessante do ponto de vista prético, para a selecio precoce em plintulas.
2

Daetwyler et al. (2008) assumiram varidncia residual o’ =1 e Py =1

obtendo rm:\/(th/ng)/[lJr(th/nQ)]:\/(whz)/[1+(a)h2)] mostrando a importincia

da quantidade w = N /n,, a qual é equivale ao nimero de individuos N usados para

estimar o efeito de cada loco na populagdo de estimagio. Resende (2008) obteve uma

expressdo mais geral, ndo assumindo ¢} =1 e r.. =1, ou seja, mantendo esses dois

elementos na férmula e assumindo o =1 (distribui¢io normal padrdo para os

. 2 . . . . . . .
fenétipos, em que o, é a varilncia fenotipica). Sem ajuste dos efeitos poligénicos
residuais no modelo de predi¢io tem-se a expressio (Resende, 2008):

ry = (A2t = \Jrl (NR2) T+ (N = DA ]

q 2

ra = Rz = \Jr2 (Ne2 B I ng) 1+ (N =12 h? Iy

Goddard et al. (2011) assumiram varidncia residual 7 =1 e obtiveram a expressio

ra=(rl ) = \/r’jq(Nrnfqhz /ny)/[1+ Nrph*In,] 5 que é praticamente igual a

g Vi
expressdo de Resende (2008). 3 igual desde que se assuma N = (N - 1). Goddard et al.
(2011) consideram em lugar de ng o nimero efetivo de segmentos cromossémicos
(M.,) segregando na populagio, ou seja, o numero de blocos de DNA que nio sofrem
recombinacido dentro deles e que devem ser marcados adequadamente. O M, depende
do Ne da populacgio e do tamanho do genoma da espécie. Detalhes sobre esse tema e
sobre o célculo de Me podem ser vistos no tépico 6.26.
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Em resumo, a acurdcia da GWS depende de cinco fatores: (i) da herdabilidade
do caréter; (ii) do niimero de locos controlando o carater e da distribui¢io de seus
efeitos; (iii) do nimero de individuos na populagio de descoberta; (iv) do tamanho
efetivo populacional; (v) do espacamento entre marcadores, o qual depende do seu
nimero e do tamanho do genoma. Os dois primeiros fatores nio estio sobre o
controle do melhorista. Os trés dltimos podem ser modificados pelo melhorista
visando aumentar a acuricia da GWS.

Valores de acuricia esperada para virias situagdes foram tabelados por
Resende (2008). Na Tabela 23 sio apresentados resultados da acuricia seletiva da
GWS para um caréter controlado por 100 locos e com herdabilidade individual no
sentido restrito igual a o.30. Verifica-se que, para uma populacio de eucalipto com
tamanho efetivo 20 (r"fq = 0.7), a acuricia seletiva esperada com a GWS ¢ de o.79,

para um tamanho amostral de N = 4000 individuos. Esse valor supera a acuricia
méxima (0.70) para a selecio de individuos em testes de familia, pelo BLUP
tradicional na idade adulta, para um cardter com herdabilidade de 20%. Isto atesta o

grande potencial da GWS.

Tabela 23. Aumento da acuracia da GWS em funcdao do aumento do tamanho da populacdo de estimacgao.

Carater controlado por 100 | e com herdabilidade individual no sentido restrito igual a 0.30.

Numero de 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _

Individuos rmq =0,1 rmq =0,3 rmq =0,5 rmq =0,7 rmq =0,9
100 0,06 0,18 0,27 0,36 0,44
200 0,09 0,24 0,36 0,47 0,57
500 0,13 0,33 0,48 0,61 0,72
1000 0,17 0,40 0,57 0,70 0,81
2000 0,21 0,46 0,62 0,76 0,87
4000 0,25 0,50 0,66 0,79 0,91
8000 0,28 0,52 0,68 0,81 0,93

*Acuracia maxima para a selegdo de individuos pelo BLUP tradicional naidade adulta = 0.70

Ganhos adicionais podem ser conseguidos por unidade de tempo, conforme a
Tabela 24. Verifica-se que ganho da ordem de 126% pode ser conseguido com a
redugdo, de 4 para 2 anos (ou seja, 50%) do tempo necessario para completar um ciclo

de selecio.
Tabela 24. Eficiéncia da GWS por unidade de tempo.
Acuracia Acuracia Tempo Temp Eficiéncia Superioridade %
Fenotipica (AF) Gendmica (AG) Fenotipica (TF) Gendmica (AG TF)/(AF TG)
(TG)

0,70 0,79 4 4 1,13 13

0,70 0,79 4 3 1,50 50

0,70 0,79 4 2 2,26 126

0,70 0,79 4 1 4,51 351

0,70 0,79 4 0,5 9,03 803
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Detalhes das Expressdes da Acuracia

Partindo da expressio de Resende (2008), - Fg (NP B 1) e

o0 2 2
s 1+(N -Dr, h*/n, >

q

assumindo (V-1 _, para N grande tem-se:

r,fq (Nrrfqh2 /nQ)
o= (M- M Y7 ~ e 1A . N
“ =\ s Nr2i?/n, o ©XPrEssdo idéntica a de Goddard et al. (2011).

Rearranjando essa expressdo tem-se:
2 , donde se verifica que o valor maximo atingido pela acuricia

mg
2g 1

PR S
Nr,fqhz Ing

2
y . \ . r._°
é igual a raiz quadrada de ™

. . . 2 . 2
Assim, torna-se imperativo aumentar 7, para se aumentar a acurdcia. E 7, ¢

dada por , = g, 1 . .
77— » donde se verifica que o seu aumento sé pode ser
7+-—*°
n

m

r =
mq
n,+M,

conseguido com o aumento do ndmero n,, de marcadores, visto que M, é fixo para
determinada espécie e Ne da populagio, conforme mostrado mais adiante.

1 0
, tem-se & 1/(r2 * N(r? )2h2) , donde se
mq

Rearranjando r, o=
g8 g

o (e 7 e I3 . . 2 2 :
verifica que a acuricia ¢ diretamente proporcional a N, h* e r’,q e inversamente
proporcional a nq.

r.= [1/(1+ e ) , expressiao

2 ~
Se r'ng = 1, 88

equivalente 3 de Daetwyler et al. (2008). Com base nessa expressio, o niimero de

A2
r A

g 2 . .
—5">Nh", em que 7, é a estimativa do

QTL ou genes pode ser estimado por n, = — "

v .

8
quadrado da acurécia obtida com base na GWS aplicada sobre dados experimentais
Daetwyler et al. (2010).

) . r.o=1/1 +n79) e a acuricia depende apenas de um
Ser’ng=1eseh® =1 ¢ N

tamanho amostral N de individuos suficiente para estimar efeitos de n, genes. Se

'mg <1eseh® =1 tem-se . _ [y L, ™ ) e aacurdcia depende também da
g8 2 2 2
mq N(rmq )
maximizagdo de t’q, além de um N adequado.
2 U

. . r = ~ s . .
Substituindo " ~ , 4 s na expressio da acurécia e rearranjando chega-se a
m e

_ e Moy e Mo tmy)” .
Fog = |1/ + 0 Nh? 0’ ] , donde se verifica (em ,, ) a importincia de np,

m

em explicar M,(ntmero de marcadores em explicar o ndmero de segmentos
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cromossémicos) e a importincia de Nh* em explicar o niimero de genes (em "o ).

Nh?
Verifica-se também que M, é inversamente proporcional a acuricia.
Considerando M, =4N,L conforme Sved (1971) e , __2N.L  conforme
¢ Ln(2Ne)
Hayes et al. (2009) tem-se a expressio final
4Ne L 2Ne L @Ne L+n,)’
re = [1/I1+ " +Nh2[Ln(2Ne)] 0 1 | a qual depende de cinco fatores: de

maneira inversamente proporcional a Ne e L (tamanho total do genoma em
Morgans), e, diretamente proporcional a N, h* e n,.

Sved (1971) considera M, = 4N, L, e, portanto,
2= n, _ 7
mqg -
n, + Me 7+ M
n

m

, em que 4N,/ é o nimero total de segmentos cromossdémicos (a serem marcados) e
L/n., = S. Hayes et al. (2009) consideram A, =2N,L como o nimero efetivo (de

mesmo tamanho, ponderados pelos comprimentos) de segmentos cromossémicos

(corrigidos, contendo enes). Esses mesmos autores consideram
g g
M 2N L
no=M,Var(W)=M,[2p(1-p)]= £ = €
Ln(2N,) Ln(2N,)

ou segmentos corrigidos para mesmo tamanho e frequéncia, em que

como o numero provavel de QTL

Var(W)=2p(1- p)= _ T &avariancia da varisvel indicadora W dos marcadores.
Ln(2Ne)

Quando Var(W)=1, se n, =2NeL, tem-se:

n Nh'* n’

m m

2 2n,+n,)’
rgﬁz\/l/[l+ Mo , Mo rgt ) ]

Nh’ n,’ ]

m m

. _\/1/[1+4NeL+2NeL @Ne L+n )
ou ‘g —

Essa expressio é conservadora e leva a menores acuricias estimadas.

Se ng =2Nel=Me,, e (nQ+ nm)/nm tender a um tem:se: ry = 1/(1+Q+ ;;,)2) ou
nm

S \/1 e+ 2Ne L 2Ne L . Essaexpressio é mais simples para cdmputo rdpido.
g =

" YVE )
Goddard (2011), acrescenta na expressio de Me uma divisdo por Ln(Ne L/k),
em que k é o niimero de cromossomos, de forma que tem-se Me = 2N, L/ Ln(Ne L/k)-

Quanto maior o tamanho L/kdo cromossomo, melhor (mais marcadores no

cromossomo ajudando a capturar o mesmo QTL). Nesse caso, tem-se:
r2 = m
" m+ 2N L Ln(Ne L/k)]
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éria (RR) e

A fracio Ln (Ne L / k) advem do fato de se considerar o LD entre a marca
alvo e todos os marcadores dentro de cromossomos e nio apenas o vizinho mais

préximo e o alvo. Outra forma de estimar Me é via o r* de Hill e Robertson:

/I//e=L

=2

—2 . .

em que 7, é or* médio para todos os pares de locos, o qual relaciona-se com
r

pl

a variancia dos coeficientes de parentesco (matriz A), por meio de Var (A) =;2 _ !
P

=

Me

Goddard (2011) usa a formula com Me e ndo nqg. Assim,

Me n, Me +n,)’
rggz\/l/[l+n+ ;2( 2’")

B Me Me (Me +n,)’
] equivale a "= _\/1/[1+”m+ Nh 2 n

]

m Ni n,

. ) — ]
Em conclusao, recomenda se a expressao & n Nh2 n 2 y

m m

2
. :\/1/[1+ 2NelL  2NeL (2Nel +n,,)
obtida pela derivagdo de Resende (2008) e considerando Me = 2NeL.
Um resumo é apresentado a seguir.

Resumo das Expressdes para a Acurécia

Autor Tgg 'mq Me nq ol
Resende P (NFp2 h? 1) P2 = 1 M,=4N L ny=n,[2p(1-p)] ol =(01-h)o;
7. = m 2 _
(2008) “ N1+ (N =Dr, b Ing, " 1+4N.L/n, ou nq suposto v =1
_ conforme a
n, + Me herdabilidade
Daetwyler r«=\/M=J1/(1+ wyoonl =1 - ngQ suposto ol =0
1 “ \1+NR?/n, Nh*
et a o, =1
(2008)
Goddard Te :\/M:JI/UJrLQz) anq = 1 . :ﬂ n, = Me O-ez = O-f
(2009) 1+ Nh*/n, Nh Ln(4Nel) 0 Ln(2Ne) ol =1
2 2 2 _
I_IIaZ,eS )et . =\/1+/va;,£7§;, =\/1/(|+ n}f2) Fo =1 M,=2NeL "y = - ?24;\[ ) o.=0
al. (2009 ¢ n(2Ne ol=1
Goddard 72 (erhz/n ) 2 n, :% I’lQ:Me GZ:O_
.o mq mq Y rmq = ¢ Ln(NeL/c) 2
etal. (zom) " T\ T N2 W7/, n, + M, o, =1

Férmulas Alternativas da Derivacio de Resende (2008)

! L ro (NFo h? Iny)
88 1+ (N =Drp h*/n,
2 M n, M, +n,)’
ry = (e Moy Mo Mot )
n, Nh n,
2
3 P 1/[1+4N9L+ ZNe L “4Ne L+n,) 1
8 n, Nh*[Ln(2Ne)] n,’
4 2
r = |1+ ZNel N 2N6’2L (2NeL -Jz-nm) 1
n, Nh n,
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Marcos Deon Vilela de R

Casos especiais da derivagdo de Resende (2008)

Casos
especiais da
derivacio de
Resende
(2008)

Se t'mq = 1 (dados de

sequéncia ou n,, alto):

iy
= | [V0+ 05

Nh* = 10 nq para obter
acuracia de 9oo e N =

5o nq para h*de o.2:

200 locos: N = 10.000

Se h* = 1 (dados de Ser’pq=1eseh’=1

valores genéticos com n,
o= ey .
g8 N’ : necessidade de

acuracia 100%)

ro= (A —lo
“ Ty N

grande ntumero de dados para
conhecer os efeitos de cada loco e
alelo; N = 10 nq para obter
acuracia de 9o%. Se 200 locos: N =
2000.

* nq pode ser visto como ng = Ne L

A seguir ilustra-se o aumento de r’yq em funcdo do aumento de n,, em Eucalipto,

com base na expressio de Hayes et al. (2009).

Comportamento de r*yq em fungdo de Ne, n,, e Me em Eucalipto.

Ne Me N " mq Ne Me N I'mq
10 86.8 3000 0.85 20 141.0 3000 0.74
10 86.8 5000 0.91 20 141.0 5000 0.83
10 86.8 10000 0.95 20 141.0 10000 0.91
10 86.8 15000 0.97 20 I41.0 15000 0.94
10 86.8 20000 0.97 20 141.0 20000 0.95
10 86.8 30000 0.98 20 141.0 30000 0.97
30 190.5 3000 0.66 50 282.3 3000 0.54
30 190.5 5000 0.76 50 282.3 5000 0.66
30 190.5 10000 0.87 50 282.3 10000 0.79
30 190.5 15000 0.91 50 282.3 15000 0.85
30 190.5 20000 0.93 50 282.3 20000 0.88
30 190.5 30000 0.95 50 282.3 30000 0.92
100 490.7 3000 0.37 200 867.9 3000 0.22
100 490.7 5000 0.49 200 867.9 5000 0.32
100 490.7 10000 0.66 200 867.9 10000 0.49
100 490.7 15000 0.74 200 867.9 15000 0.59
100 490.7 20000 0.79 200 867.9 20000 0.66
100 490.7 30000 0.85 200 867.9 30000 0.74

A seguir ilustra-se o aumento da acuricia em func¢io do aumento de N e n,, em

Eucalipto, com base na expressio de Resende (2008).

Comportamento de t,, em func¢io de N e niimero de marcas em Eucalipto. Ne 100.

h*, N Nmarcas rg h*, N Nmarcas r,,

0.1 1000 10000 0.28 0.1 1000 20000 0.33
0.2 1000 10000 0.37 0.2 1000 20000 0.44
0.3 1000 10000 0.43 0.3 1000 20000 0.51
0.4 1000 10000 0.48 0.4 1000 20000 0.56
0.5 1000 10000 0.51 0.5 1000 20000 0.60
0.6 1000 10000 0.54 0.6 1000 20000 0.63
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0.1 2000 10000 0.37 0.1 2000 20000 0.44
0.2 2000 10000 0.48 0.2 2000 20000 0.56
0.3 2000 10000 0.54 0.3 2000 20000 0.63
0.4 2000 10000 0.58 0.4 2000 20000 0.67
0.5 2000 10000 0.61 0.5 2000 20000 0.70
0.6 2000 10000 0.64 0.6 2000 20000 0.72
0.1 10000 10000 0.61 0.1 10000 20000 0.70
0.2 10000 10000 0.69 0.2 10000 20000 0.78
0.3 10000 10000 0.73 0.3 10000 20000 0.81
0.4 10000 10000 0.74 0.4 10000 20000 0.83
0.5 10000 10000 0.76 0.5 10000 20000 0.84
0.6 10000 10000 0.76 0.6 10000 20000 0.85

Tabelas validas para eucalipto (L = 13 Morgans), pinus (L = 15 Morgans) e café (L = 14 Morgans).

A seguir ilustra-se os valores de acuricia de quatro métodos de selecio em Eucalipto.

Acuricias seletivas dos métodos de sele¢io em Eucalipto.

Herdabilidade Massal Blup GWS: GWS:2
Individual
0.1 0.32 0.67 0.44 0.70
0.2 0.45 0.72 0.56 0.78
0.3 0.55 0.76 0.63 0.81
0.4 0.63 0.78 0.67 0.83
0.5 0.71 0.81 0.70 0.84
0.6 0.77 0.84 0.72 0.85

GWS1: Selegdo Genbémica Ampla usando 2.000 individuos genotipados para 20.000 marcas; GWSa:
Selecio Gendémica Ampla usando 10.000 individuos genotipados para 20.000 marcas.

A seguir ilustra-se os valores de ganho com sele¢io de quatro métodos de selecio em
Eucalipto.

Ganhos genéticos (em unidades de desvio padrio genético aditivo por
unidade de tempo (ano) associados aos métodos de selegio em Eucalipto.

Herdabilidade = Massal Entre e Blup GWS: GWSz2
Dentro* Individual
0.1 0.277 0.494 0.592 .55 2.46
0.2 0.392 0.547 0.635 1.96 2.73
0.3 0.481 0.583 0.663 2.19 2.85
0.4 0.555 0.614 0.688 2.35 2.91
0.5 0.620 0.642 0.713 2.46 2.95
0.6 0.680 0.670 0.740 2.54 2.98

GWSr: Selegio Gendmica Ampla usando 2.000 individuos genotipados para 20.000 marcas;
GW S2: Selegio Gendmica Ampla usando 10.000 individuos genotipados para 20.000 marcas.

* de Familias.
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6.3 Populacodes de Estimacao, Validacao e Selecao

Na pritica da selecio gendmica ampla, trés populaces podem ser definidas:
populacio de estimacdo, validacdo e selecdo. Essas podem: (i) ser fisicamente
distintas (3 populagdes diferentes); (ii) exercer duas funcdes ao mesmo tempo (uma
sé populacdo usada para estimacio e validacdo); (iii) exercer trés fun¢des ao mesmo
tempo (uma sé populagdo usada para estimagio, validagdo e sele¢io). Em geral, as
estratégias (i) e (ii) sdo as mais usadas, embora a (iii) seja também muito usada no
método G-BLUP (ver tépico 6.12). A Figura 1 ilustra a estratégia (ii).

Populacdo de Estimagdo. Também denominada populacio de descoberta, de
treinamento ou de referéncia. Esse conjunto de dados contempla um grande niimero
de marcadores avaliados em um niimero moderado de individuos (1.000 a 10.000,
dependendo da acuricia desejada, conforme relatado no tépico anterior), os quais
devem ter seus fenétipos avaliados para os vérios caracteres de interesse. Equacdes de
predicdo (regressdo multipla aleatéria) de valores genéticos gendmicos sdo obtidas
para cada cariter de interesse. Essas equac¢Bes associam a cada marcador ou intervalo
o seu efeito predito no cariter de interesse. Nessa populacio sio descobertos, via
marcadores, os marcadores que explicam os locos que controlam os caracteres, bem
como sio estimados os seus efeitos.

Populagdo de Validagdo. Quando fisicamente disjunta da populagio de estimagio, esse
conjunto de dados é menor do que aquele da populagio de descoberta e contempla
individuos avaliados para os marcadores SNPs e para os virios caracteres de
interesse. As equagdes de predi¢do de valores genéticos genémicos sdo testadas para
verificar suas acuricias nessa amostra independente. Para computar essa acuricia, os
valores genéticos genémicos sdo preditos (usando os efeitos estimados na populagio
de estimagio) e submetidos a andlise de correlagio com os valores fenotipicos
observados. Como a amostra de validagio nio foi envolvida na predi¢io dos efeitos
dos marcadores, os erros dos valores genéticos gendmicos e dos valores fenotipicos
sio independentes e a correlacio entre esses valores é predominantemente de
natureza genética e equivale 3 capacidade preditiva (r,;) da GWS em estimar os

fenétipos, sendo dada pela prépria acuricia seletiva (rqq) multiplicada pela raiz

quadrada da herdabilidade individual (h), ou seja, =T conforme demonstrado

no tépico 6.5. Assim, para estimacdo da propria acuricia deve-se obter 7 =7 /.

Isso é vélido quando sdo usados os valores fenotipicos brutos para cdmputo da
correlagdo. Quando sdo usados valores genotipicos preditos com base nos fendtipos
em vez dos valores fenotipicos brutos, a herdabilidade deve ser substituida pela
confiabilidade. De maneira geral adota-se a estratégia (ii), segundo um esquema
Jacknife de validagio cruzada. Segundo Meuwissen (2007), quando dezenas a
centenas de milhares de haplétipos s3o estimados, existe o risco de
superparametrizagio, ou seja, erros nos dados serem explicados pelos efeitos de
marcadores. A validagio cruzada é entdo de grande importincia para contornar esse
problema.
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Populagdo de Selecdo. Esse conjunto de dados contempla apenas os marcadores
avaliados nos candidatos 4 sele¢do. Essa populacdo ndo necessita ter os seus fenétipos
avaliados. As equagdes de predicdo derivadas na populagio de descoberta sio entdo
usadas na predic¢do dos valores genéticos gendmicos (VGG) ou fenétipos futuros dos
candidatos a sele¢do. Mas a acuricia seletiva associada refere-se aquela calculada na
populacdo de validacdo. Na Figura 2 é Ilustrada a aplicacio da selecio gendmica
ampla no melhoramento genético de suinos (Goddard e Hayes, 2009).

A seguinte estratégia e sequéncia de anélise envolvendo as populacées de
estimagdo e validacdo podem ser indicadas: compute a predi¢do dos valores genéticos
gendmicos (VGG) usando todos os marcadores e calcule a correlacdo rygg,y entre
; ordene os marcadores por maiores mddulos dos efeitos

VGG ey, emque 7,

= Nyee ,y
estimados dos marcadores; crie arquivos com subconjuntos dos marcadores com
maiores médulos dos efeitos estimados dos marcadores (100, 250, 500, 1000, 1500, 2000,
...); analise todos esses arquivos e compute as correla¢des rycc,, e escolha o arquivo
6timo que maximiza a IVGG,y; faca a validag¢do nesse arquivo 6timo com k = 2 no
processo Jacknife descrito a seguir; faga a validagdo nos outros arquivos menores que
o 4timo e em um maior que o 4timo para ver tendéncias (usar k = 2); compute os

valores de Fo=Fy /h nas validagdes realizadas.

Populacao de Estimacao (PE)
1.000 a 10.000 Individuos
Genotipados e Fenotipados

Populacao de Selecao (PS) Precoce
20.000 Individuos apenas Genotipados

L 4

y=1u+Xm+e Populacao de Validacao (PV)
Estimacio dos Efeitos dos Marcadores > Cémpqto da Acurécig nos mesmos
Geragdo das equagdes de predigdo Individuos da PE via Validagao

Cruzada

Figura 1 — Esquema de aplicacdo da selecdo gendmica ampla em um programa de melhoramento genético
(Resende et al., 2010).

6.4 Populacao de Validacao e Jacknife

Na estimagdo de um paridmetro 0 a partir de uma amostra ou conjunto de dados
com n observacdes, o procedimento Jackknife para a estimagio da varidncia do
estimador § consiste na omissio de cada uma das n observagdes, uma em cada
reamostragem. A metodologia generalizada do Jackknife baseia-se na divisdo do
conjunto de N dados amostrais em g grupos de tamanho igual a k, de forma que N =
gk. Em geral, k é tomado como 1, mas, pode ser tdo grande quanto N/2. O estimador
0, corresponde aquele baseado em amostras de tamanho (g - 1k, onde o i-ésimo
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Marcos Deon Vilela de R

grupo de tamanho k foi removido. Com k =1, N = ge (g - )k = g — 1= N-1, de forma
que O refere-se & amostra em que foi omitida a observagio i (Resende, 2008).

Validagdes com k = 1 e k =2 tendem a conduzir aos mesmos valores de acuricia na
populacdo de validagdo. Assim, nio hd necessidade de usar k = 1, sendo que valores

maiores sio também suficientes para a validagdo cruzada.
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Figura 2 - llustracido da aplicacido da selecdao genémica ampla no melhoramento genético de

suinos (Goddard e Hayes, 2009).
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6.5 Correlacao e Regressao entre Valores Genéticos Preditos e
Fenétipos na Populacao de Validacao

Os coeficientes de correlagio e regressio envolvendo valores observados e
preditos sio medidas préiticas da capacidade dos métodos predizerem de forma
acurada e nio viesada, respectivamente. A correlagio fornece a capacidade preditiva,
a qual equivale ao produto da acuricia pela raiz quadrada da herdabilidade. O
coeficiente de regressio equivale algebricamente a 1. Coeficientes de regressdo abaixo
de 1 indicam que os valores genéticos sdo superestimados e apresentam variabilidade
além da esperada e acima de 1 indicam que os valores genéticos estimados
apresentam variabilidade aquém da esperada. Nio vicio é importante quando a
selecio envolve individuos de muitas geragdes usando efeitos dos marcadores
estimados em uma sé geracdo. Coeficientes de regressdo préximos de 1 indicam que
as avaliagdes sdo ndo viesadas e sio efetivas em predizer as reais magnitudes das
diferencas entre os individuos em avaliagdo. A seguir sdo apresentadas algumas
defini¢cGes paramétricas importantes envolvendo os valores fenotipicos corrigidos

(yc) e os valores genéticos gendmicos preditos na populagio de validacdo (g, ).
A, Covariincia

Cov(gy,y.)=Cov[g,,(g+e)l=Cov(g,,g)
B. Varidncias

Var (8,)=o?,

Var(yc)zai =0, +0. =0, /h]

C. Correlagio

ry = Cor(gy,y.)=Cov(gy,.y ) No,0,)=Cov(g,,8) (0o, 0,)
=Cov(&y.,8) Lo, (o, 1h2)"*1=Cov(&,.8) o, (o, 1h)]=ryh,

D. Regressiode y.em g v

2

b,=Reg(y,/8,)=Cov(g,,y)Nc})=Cov(g,.g) o} )=0; /o) =1
E. Acuricia

Voo = Tor 1 h,

F. Confiabilidade
2 2
Voo =1y 1h.)

O erro padrio da estimativa da acuricia pode ser computado por
5(ry) = [(1=r2) (N = 2)]"?- O coeficiente de regressdo tem valor esperado igual a 1 e

nessa situacdo indica que a predi¢io foi ndo viesada. Assim sendo, pode-se também

usar o coeficiente de regressio para estimar a herdabilidade (/) a ser empregada.
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Virios valores de herdabilidade sio avaliados e aquele que fornecer uma regressio
igual a 1 deve ser escolhido como melhor estimativa. Se a regressio der resultado
menor que 1 o valor de herdabilidade avaliado foi de alta magnitude e deve ser
diminuido até a convergéncia para 1. Se a regressio der resultado maior que 1 o valor
de herdabilidade avaliado foi de pequena magnitude e deve ser aumentado até a
convergéncia para I.

6.6 Métodos estatisticos na seleciao gendomica ampla

No contexto da selecdo assistida por marcadores e da predicdo gendémica, o
método de quadrados minimos (LS) apresenta sérias deficiéncias. Segundo Gianola
et al. (2003), o indice de selecio (calculado como regressio envolvendo escores
moleculares) apresentado por Lande e Thompson (1990) para a MAS falha quando
formulado em uma maneira vetorial. Isto porque a matriz de covaridncia dos escores
moleculares é singular uma vez que a distribui¢io dos valores ajustados da regressio
¢ definida somente no espaco p-dimensional (ntimero de covaridveis) e ndo no
espago n-dimensional (ndmero de individuos com escores moleculares). Entio, o
indice de selecio conduz a um infinito nimero de solucdes.

Outra dificuldade que surge é quando o nimero de marcadores iguala ou
supera o ndmero de individuos genotipados. Nessa situagio, a colinearidade das
varidveis preditoras causa problemas de identificacio paramétrica e algum método de
reducio dimensional deve ser usado, como por exemplo a decomposi¢io por valor
singular. Outro problema ¢ a prépria inadmissibilidade (n3o propiciam minimo erro
quadritico médio) dos estimadores LS, resultado esse que desmorona a estimagdo por
LS e por GLS (quadrados minimos generalizados). Assim, o método LS nio é
recomendado na MAS e na GWS. Na GWS, devido ao niimero de marcadores
maior do que o nimero de individuos, existe uma escassez de graus de liberdade para
estimar os efeitos de todos os marcadores. Uma solugio para contornar essa questdo é
usar o método da regressido ridge (RR de Whittaker et al., 2000) ou assumir os efeitos
de marcadores como aleatdrios ao invés de fixos. O ajuste de efeitos aleatérios nio
consome graus de liberdade, e entdo, os efeitos de todos os marcadores podem ser
estimados simultaneamente. E isto conduz ao procedimento RR-BLUP, relatado a
seguir.

O método LS é ineficiente devido a: impossibilidade de estimar todos os
efeitos simultaneamente, pois o ndmero de efeitos a estimar é maior do que o
nimero de dados; estimando um efeito de cada vez e verificando a sua significincia,
conduz a superestimativas dos efeitos significativos; a acuricia do método é baixa;
somente QTLs de grande efeito serdo detectados e usados e, conseqiientemente, nem
toda a variagdo genética serd capturada pelos marcadores. O método LS assume
distribuicdo a priori para os QTLs, com variincia infinitamente grande, fato que é
incompativel com a conhecida variidncia genética total. O RR-BLUP assume os
efeitos de QTL com distribuicio normal com varidncia constante através dos
segmentos cromossdmicos. A distribui¢do dos efeitos de QTL é conhecida em poucos
caracteres e espécies. Em gado bovino leiteiro, Goddard & Hayes (2007) relatam a
presenca de 150 QTLs para o carater produgio de leite e estimaram a distribuigio de
seus efeitos como aproximadamente exponencial.
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Um método ideal para GW'S deve contemplar trés atributos: (i) acomodar a
arquitetura genética do cardter em termos de genes de pequenos e grandes efeitos e
suas distribui¢des; (ii) realizar a regularizagdo do processo de estimagio em presenca
de multicolinearidade e grande niimero de marcadores, usando para isso estimadores
do tipo shrinkage; (iii) realizar a selecio de covaridveis (marcadores) que afetam a
caracteristica em anélise. O problema principal da GWS ¢ a estimacdo de um grande
nimero de efeitos a partir de um limitado ndmero de observacdes e também as
colinearidades advindas do desequilibrio de ligacdo entre os marcadores. Os
estimadores do tipo shrinkage lidam adequadamente com isso, tratando os efeitos de
marcadores como varidveis aleatdrias e estimando-os simultaneamente (Resende et
al., 2008). Os principais métodos para a GWS (Tabela 25) podem ser divididos em
trés grandes classes: regressdo explicita, implicita e com redugio dimensional. Na
primeira classe, destacam-se os métodos RR-BLUP, LASSO (Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator), Rede Eléstica (Elastic Net — EN), BayesA e BayesB, dentre
outros. Na classe de regressio implicita, citam-se os métodos de redes neurais,
RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Spaces, que é um método semi-paramétrico
(Gianola; Campos, 2009) e regressio kernel nio paramétrica via modelos aditivos
generalizados (Gianola et al., 2006). Dentre os métodos de regressio com redugio
dimensional, destacam-se o de componentes independentes, quadrados minimos
parciais e de componentes principais.

Tabela 25. CI ificacdo dos Métodos para GWS
Classe Familia Método Atributos
Regressdo explicita Métodos de estimagdo RR-BLUP/GWS Regularizagdo
penalizada  (Regressdo Arquitetura genética homogénea
linear) Selegdo indireta de covaridveis
LASSO Regularizagdo
Arquitetura  genética  homogénea
Sele¢do direta de covaridveis
EN Regularizagdo
Arquitetura genética homogénea
Selegio direta de covaridveis
RR-BLUP-Het/GWS Regularizagdo
Arquitetura genética flexivel
Sele¢do indireta de covaridveis
Métodos de estimagio BayesA Regularizagiio
bayesiana  (Regressio Arquitetura genética flexivel
nio linear) Selecdo indireta de covaridveis
BayesB Regularizagdo
Arquitetura genética flexivel
Selegdo direcionada de covariiveis
Fast BayesB Regularizagio
Arquitetura genética flexivel
Selecdo direcionada de covaridveis
BayesCn Regularizagdo
Arquitetura  genética  homogénea
Selegio direta de covaridveis
BayesDn Regularizagio
Arquitetura genética flexivel
Selegdo direta de covaridveis
BLASSO Regularizagdo
Arquitetura genética flexivel
Selecio direta de covaridveis
IBLASSO Regularizagdo
Arquitetura genética flexivel
Sele¢do direta de covaridveis
Regressio implicita Regressdo Kernel
RKHS
Redes neurais
Regressdo com Quadrados minimos parciais
redugdo dimensional Componentes principais

Componentes Independentes
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Os métodos de regressio implicita sdo divididos em dois grupos: (i) métodos
de estimagdo penalizada (RR-BLUP, LASSO, EN, RR-BLUP-Het); (ii) métodos de
estimagdo bayesiana (BayesA, BayesB, Fast BayesB, BayesCx, BayesDsw, BLASSO,
IBLASSO e outros) (Tabela 25). Os estimadores penalizados sdo obtidos como
solugdo para um problema de otimizagdo, em que a funcdo objetivo (funcio cujo
valor ¢ minimizado ou maximizado, dependendo do problema e objetivo) é definida
pelo balanco entre precisio do ajuste (soma de quadrado dos residuos) e
complexidade do modelo (componente de penalizagdo). Os métodos de estimagio
penalizada diferem de acordo com as fungdes de penalizacio usadas, as quais
produzem diferentes graus de shrinkage. Esse encurtamento previne a super-
parametrizagio e pode conduzir i reduc¢io do erro quadritico médio de estimagio.

Os métodos bayesianos estdo associados a sistemas de equacdes nio lineares e
as predi¢des nio lineares podem ser melhores quando os efeitos de Quantitative trait
loci (QTL) ndo sio normalmente distribuidos, devido a presenca de genes de efeitos
maiores. As predices lineares associadas ao RR-BLUP assumem que todos os
marcadores com mesma frequéncia alélica contribuem igualmente para a variagio
genética (auséncia de genes de efeitos maiores). Na estimagdo bayesiana, o
encurtamento das estimativas dos efeitos do modelo é controlado pela distribuicio a
priori assumida para esses efeitos. Diferentes prioris induzem a diferentes
encurtamentos. Os métodos de estimagio penalizada e os bayesianos podem ser com

(BayesB, Fast BayesB, BayesCm, BayesDw, LASSO, BLASSO, IBLASSO) ou sem
(RR-BLUP, EN, RR-BLUP-Het, BayesA) selecio direta de covaridveis. Os métodos
bayesianos sdo superiores quando a distribui¢do dos efeitos dos QTL é leptoctirtica
(curtose positiva), devido & presenca de genes de grandes efeitos. Com distribuicdo
normal dos efeitos dos QTL, o método RR-BLUP ¢ igualmente eficiente.

Comparacdes entre os métodos de predicio de valores genéticos gendmicos
tém sido realizadas. Meuwissen et al. (2001) concluiram pela superioridade teérica do
método BayesB, o qual mostrou-se ligeiramente superior ao RR-BLUP. Entretanto, o
autor simulou os dados genotipicos segundo a mesma distribuicdo a priori empregada
no processo de estimacdo. Isso conduziu a acuricias mais elevadas por esse método,
as quais podem ndo ser realisticas na prética, se a distribuicdo real associada aos
efeitos genéticos diferir da distribui¢io a priori assumida na anélise.

Hayes et al. (2009) avaliaram a efetividade préitica da selecdo genémica em
gado de leite nos Estados Unidos, Austrélia e Nova Zelindia. Concluiram que o
método BLUP mostrou-se aproximadamente igual a outros métodos mais
complexos, em termos de acuricia. Adicionalmente, o método BLUP é vantajoso
porque a tnica informacgdo a priori necessdria é uma estimativa da variincia genética
aditiva do carater. Os autores relataram também a importincia da inclusio do efeito
poligénico no modelo de avaliagio genética, como forma de capturar e selecionar
QTLs de baixa freqiiéncia ndo capturados pelos marcadores. Habier et al. (2007)
compararam os métodos de quadrados minimos (denominado por eles como
regressdo fixa ou FR-LS), BLUP (denominado por eles como regressdo aleatéria ou
RR-BLUP) e Bayes B, em termos de acurécia seletiva na seleg¢o ao longo prazo, apés
vérias geracdes depois da predicdo dos efeitos genéticos dos marcadores. Nessa
situagdo, a acuricia tende a diminuir devido & modificacdo das relages de parentesco
(em relagdo ao parentesco na geragio de estimagio dos efeitos gendmicos) mas, ha
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um componente persistente da acuricia devido ao LD. Os resultados mostraram que
o decréscimo na acuricia devido & modificagio das rela¢Ses de parentesco é maior no
método RR-BLUP. Inicialmente, os métodos RR-BLUP e Bayes B apresentaram

acuricia similar. Mas, apds 11 geracdes, o método Bayes B superou o RR-BLUP.

Comparando métodos bayesianos, Habier et al. (2011) relataram que o método
BayesA mostrou-se superior na maioria das situagSes, mas nenhum dos métodos
bayesianos sdo claramente superiores em todas as situacdes. Entretanto, BayesB,
BayesCw e BayesDw apresentam a vantagem de propiciar informacio sobre a
arquitetura genética do cardter quantitativo e identificar as posi¢des de QTL por
modelagem da frequéncia de Single nucleotide polymorphism( SNP) nio nulos.
Também Mrode et al. (2010) concluiram pela superioridade do BayesA e Fast BayesB
sobre o BayesB. O método Fast BayesB foi desenvolvido por Meuwissen et al.
(2009), visando diminuir o tempo de computagio do método BayesB, originalmente
implementado via simulacdo estocistica por meio de procedimento Monte Carlo
Cadeia de Markov (MCMUC). Esses autores derivaram um estimador nio MCMC
por meio de integragio analitica. Esse método aproxima bem o método original e é
muito mais rdpido. Mrode et al. (2010) obtiveram, na préitica, uma ligeira

superioridade do Fast BayesB sobre o BayesB.

Os métodos BayesA e RR-BLUP em associagio com um método de selecdo de
marcadores propiciam também informacdo sobre a arquitetura genética do cariter
quantitativo. E essa selecdio de covaridveis pode ser feita por meio da GWAS a
posteriori (GWAS-PSE, conforme detalhado em tépico seguinte) e também pelo
ordenamento do médulo dos efeitos estimados de marcadores.

Com distribui¢do exponencial e poucos efeitos com valor zero, o melhor
estimador dos efeitos alélicos é denominado LASSO (Tibshirani, 1996). Entretanto,
com muitos efeitos com valor zero, o LASSO pode nio ser adequado. Usai et al.
(2009) compararam o LASSO com BLUP e BayesA empregando 156 SNPs
significativos. As acuricias obtidas foram das ordens de 0,89, 0,75 e 0,84,
respectivamente. Assim, o LASSO é uma boa op¢io quando se usa um ndmero
limitado de marcadores.

Gonzalez-Recio et al. (2008) compararam o método nio paramétrico ou semi-
paramétrico Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) com a regressio bayesiana e
RR-BLUP em termos de eficiéncia na selecio genémica. Concluiram que o método
da regressio RKHS apresentou melhor capacidade preditiva do que os demais.
Espaco de Hilbert (Hilbert Spaces) é um conceito muito usado em fisica estatistica
(fisica quantica) ou mecadnica estatistica (mecinica quintica) associado ao tema
entropia, ou medida de desordem ou imprevisibilidade de um sistema (Salinas, 2005).
Também sio emprestados da fisica estatistica os conhecimentos da distribuigdo de
Gibbs, usados na implementagio da anilise bayesiana. Métodos de regressio com
reducdo dimensional - regressio via quadrados minimos parciais (PLSR) e regressio
via componentes principais (PCR) - foram avaliados por Solberg et al. (2009).
Concluiram que esses sdo mais simples e rdpidos computacionalmente, porém menos
acurados que o BayesB, com acuricias da ordem de 0,68 (PLSR e PCR) e 0,84
(BayesB). Outro método eficiente nessa classe é o ICR (Azevedo et al., 2012).
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Um procedimento BLASSO melhorado (IBLASSO ou Improved Bayesian
Lasso) foi proposto por Legarra et al. (2011). O IBLASSO apresenta capacidade
preditiva superior ao BLASSO e similar ao RR-BLUP-Het e BayesA com
distribui¢des a priori nio informativas para os efeitos aleatérios e componentes de
variancia. Com base no exposto e nos resultados de literatura relatados, verifica-se
que na classe dos métodos de regressdo explicita, o BayesA, o LASSO bayesiano
Melhorado (IBLASSO) e o RR-BLUP sio os métodos favoritos quando o modelo
poligénico infinitesimal se aplica. Na presenca de genes de grande efeito, o método
RR-BLUP necessita ser modificado de forma a permitir heterogeneidade de variincia
genética entre locos; isso gera o método RR-BLUP-Het. Adicionalmente, os métodos
BayesA, RR-BLUP e RR-BLUP-Het podem necessitar serem complementados com a
sele¢do de covaridveis por meio de alguma forma de GWAS. As variincias genéticas
de cada loco, necessdrias no método RR-BLUP-Het, podem ser estimadas via os

métodos BayesA (por meio de MCMC) ou IBLASSO.

O presente texto contempla os métodos BayesA, BayesB, Fast BayesB,
BayesCswr, BLASSO, IBLASSO, RR-BLUP, RR-BLUP-Het, MCMC-BLUP, PLSR,
PCR, ICR e RKHS. Esses métodos propiciam, em determinadas situacdes, os trés
atributos desejiveis de acomodacdo da arquitetura genética do cariter, regularizacio
da estimacio e selecdo de covaridveis.

6.7 Método RR-BLUP
O método RR-BLUP/GWS usa preditores do tipo BLUP, mas os efeitos de

marcadores nio sio ajustados como varidveis classificatérias mas sim como varidveis
explicativas ou explanatdrias. Assim s3o varidveis regressoras e sdo ajustadas como
covaridveis de efeitos aleatérios, ou seja, os fenétipos sdo regressados com base
nessas covaridveis. O fato de serem covaridveis e nio varidveis classificatérias,
conduz a diferentes matrizes de incidéncia e consequentemente diferentes algoritmos
computacionais em rela¢gio ao BLUP tradicional. O nome mais apropriado é
Regressio Aleatéria (Random Regression) do tipo BLUP (RR-BLUP) aplicado 2
selecdo gendmica ampla (RR-BLUP/GWS). A técnica da regressio aleatéria é um
tipo especial da regressio de cumeeira (Ridge Regression).

Os estimadores associados a regressdo aleatéria e regressio de cumeeira
promovem shrinkage ditado por uma funcio da quantidade A (parimetro de
penalizacdo). Quando A nio é conhecido, a escolha arbitrdria do mesmo leva ao
método de regressio “ridge regression” (RR). Se o parimetro de regressio for

associado a A=o0, /o), =0 lo./n,), tem-se a regressio aleatéria BLUP para o
: A . . 2 ’ * A . ’ . o .
efeito do segmento cromossémico i, em que o, ¢é a varidncia genética aditiva

. . 2 2 ~ A . ’ . o . ’
associada ao loco ou segmento i e o e o] sdo a varidncia genética aditiva do cariter

e variincia residual, respectivamente. A quantidade nq é desconhecida a priori, mas
pode ser inferida conforme descrito adiante. O parimetro de penalizacio A pode
também ser determinado por via iterativa ou sintonia fina, escolhendo-se aquele que
maximiza a correlacdo entre valor fenotipico e valor genético predito na validacio
cruzada. Whittaker et al. (2000) e Meuwissen et al. (2001) foram pioneiros em propor
a predicio simultinea dos efeitos dos marcadores, sem o uso de testes de
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significincia para marcas individuais. Isto contrasta com o método da MAS proposto
por Lande e Thompson (1990). Uma comparacio entre as trés proposi¢cdes pode ser
vista na Tabela 26.

Tabela 26. Comparacao entre as trés proposicoes de seleciao auxiliada por marcadores.

Autores Método Populacao Numero de Teste de Extensao para
Marcadores (m) Significancia o Enfoque
Bayesiano
Lande e MAS - Indice  Dentro de familia Muito menor que Sim Nio
Thompson (1990) de Selecio ou cruzamento tamanho do cruzamento
Reg. Mult. (N): m« N
Whittaker et al. MAS - Ridge Dentro de familia Maior ou igual ao Nio Nio
(2000) Regression ou cruzamento tamanho do cruzamento
(N):m>=N
Meuwissen et al. GWS -RR-  TodaaPopulagio Muito maior que tamanho Nio Sim
(2001) BLUP da populagio de estimagio
(N): m>» N

Verifica-se pela Tabela 26, que a inovagio de Meuwissen et al. (2001) ndo foi
em termos de metodologia estatistica mas, em termos conceituais enfatizando o uso
do conceito de desequilibrio de ligagdo em nivel populacional e nio apenas dentro de
familia e o nio uso de testes de significAncia para marcas. E o maior mérito foi a
demonstracido, via simulacdo, do fato de que a GWS pode realmente funcionar na
pratica.

A GWS enfatiza também o nio uso de significincia estatistica para a selegio de
marcas. Esse ponto distingue a GWS da GWAS (Genome Wide Association
Studies), a qual procura associacio entre locos e cariter fenotipico em nivel
populacional, por meio de testes de hipéteses visando detectar efeitos com
significincia estatistica. A GWAS sofre com a alta taxa de falsos negativos devido
ao uso de pontos de corte muito rigorosos visando evitar a ocorréncia de falsos
positivos. A GWS equivale 8 GWAS aplicada sobre todos os locos simultaneamente
e baseando-se em estimagio e predi¢io em vez de teste de hipdtese. Dessa forma
consegue explicar parte muito maior da variabilidade genética e evitar a chamada
herdabilidade faltante ou perdida (missing heritability), tipica dos estudos de analise
de ligacdo e de associagdo.

A distingdo entre regressio fixa, regressio ridge e regressio aleatéria, em um
modelo usando somente fenétipos, esta associada ao parimetro de penalizacdo A, o
qual é dado por A" =(1-h%)/h*. Valores pequenos de A" j4 sdo suficientes para reduzir
o impacto da multicolinearidade presente entre as covaridveis na matriz W’ W, que é
aproximadamente singular. Valor de A" igual a zero (valor de h* igual a 1) caracteriza
a regressdo fixa. Valores de A pequenos (0,01 a 1) caracterizam a regressdo ridge e
valores altos de A" (maiores que o,1) caracterizam a regressio aleatéria.

A predicdo via RR-BLUP ¢ descrita a seguir com base em Resende (2007;
2008). O seguinte modelo linear misto geral é ajustado para estimar os efeitos dos
marcadores: y = Xb + Wm + ¢, em que y é o vetor de observacdes fenotipicas, b é o
vetor de efeitos fixos, m é o vetor dos efeitos aleatérios de marcadores e e refere-se ao
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vetor de residuos aleatérios. X e W sdo as matrizes de incidéncia para b e m. A
matriz de incidéncia X contém os valores o, 1 e 2 para o nimero de alelos do
marcador (ou do suposto QTL) em um individuo dipléide. Outra forma equivalente
de codificar é usar os valores -1, 0 e 1. As equacdes de modelo misto gendmicas para a
predi¢io de m via o método RR-BLUP equivalem a:

XX X'W ;
o bl_[X'y].
WX WWHT—— || 1=y,

(oﬁ/nQ) m

O valor genético genémico global do individuo j é dado por ;5 =5, = wi,

em que W, equivale a o, 1 ou 2 para os gendtipos mm, Mm e MM, respectivamente,

para o marcador bialélico e codominante i (SNP). O componente w; refere-se ao

elemento i da linha j da matriz W, referente ao individuo j.

Modelos com efeitos de domindncia (d) podem também serem ajustados.
Esses sio da forma y = Xb + Wm + Td + e. Nesse caso, os elementos de W sio
codificados como (2)1/2, o e —(2)1/2 para os gendtipos MM, Mm e mm,
respectivamente. E os elementos de T sio codificados como -1, 1 e -1 para os
gendtipos MM, Mm e mm, respectivamente. Valores de W e T codificados dessa
forma sdo independentes e apresentam média zero e variincia 1. Se os elementos de
W sio codificados com os valores -1, 0 e 1, os modelos com efeitos de dominincia
apresentam os elementos de T dados por o, 1 e o, para os genétipos MM, Mm e mm,
respectivamente.

As equagdes de predi¢do apresentadas acima assumem a priori que todos os
locos explicam iguais quantidades da variagdo genética. Assim, a variagdo genética

. 7 2 2 7 . ~ ’ .
explicada por cada loco ¢ dada por o /n,, em que o é a variagdo genética total e n,
é o nimero de locos (quando cada loco estd perfeitamente marcado por uma sé
marca). A variagio genética o pode ser estimada por REML sobre os dados

fenotipicos da maneira tradicional ou pela prépria variagio entre os marcadores ou

segmentos cromossdmicos de QTL, conforme descrito adiante. A quantidade n, ¢
dada por ny = 2Zpi(1_pi).

Verifica-se que ndo ha necessidade de uso da matriz de parentesco. A matriz
de parentesco baseada em pedigree usada no BLUP tradicional é substituida por uma
matriz de parentesco estimada pelos marcadores. Essa matriz de parentesco é fungio
da prépria matriz W’W presente nas equacdes de modelo misto. Esse procedimento
é superior ao uso do pedigree, pois efetivamente captura a matriz de parentesco
realizada para cada cariter e nio uma matriz de parentesco médio associada ao
pedigree. Por exemplo, a correlagdo genética aditiva entre dois irmdos completos,
baseada em pedigree é 0,5. Mas os marcadores pode indicar que o valor verdadeiro é
uma fracdo entre o e 1. O valor 0,5 é esperado em média. Mas a correlagdo pode ser o;
0,5 ou 1, em cada loco, em funcio do nimero de alelos idénticos compartilhados entre
os dois irm3os.
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A GWS melhora a acuricia da estimativa g,, referente aos efeitos da

segregacio mendeliana dentro de familias e é 0 método que explora adequadamente a
segregacio de amostragem mendeliana que ocorre por ocasido da formacio de
gametas. Uma vez que a GWS avalia diretamente o DNA associado (via
marcadores) a cada loco de todo o cariter poligénico, avalia diretamente cada
segregacio em nivel individual e nio em nivel médio. Avaliando diretamente o
gendtipo dos filhos, permite conhecer cada segregagio. Conforme Goddard & Hayes
(2007), sob o modelo infinitesimal com grande nimero de locos de pequeno efeito, o
BLUP genémico prediz os valores genéticos de maneira mais acurada do que o BLUP
tradicional baseado em pedigree e dados fenotipicos. A GWS enfatiza mais o termo
referente A segregacio mendeliana 4, , dando mais peso a esse componente do que o

faz o BLUP tradicional. Isso leva  selecio de menos individuos aparentados do que
o faz o BLUP, reduzindo assim o incremento da endogamia na populacio.

A matriz de parentesco realizada G pode ser também computada a parte e
incorporada nas equagdes de modelo misto do BLUP tradicional, conforme o modelo

(iii) descrito a seguir. Nesse caso, ela é dada por  _ (W*W*')/[ZZ p.(1= p)]

(para SNPs), em que p; é a freqiiéncia de um dos alelos do loco i e W* refere-se a
matriz W corrigida para suas médias em cada loco (2p;). Para garantir G como uma
matriz positiva definida pode-se obter G* = G + 10° I, em que I é uma matriz
identidade. O coeficiente de endogamia gendmico para o individuo i é dado por G;; -
1. Outra forma de obter G é via G = W 'DW "', em que D ¢ diagonal com D;; dado por
D, =1/{n[2p,(1- p,)]} , em que n é o nimero de marcadores.

A diagonal da matriz WW’ contempla o parentesco de um individuo com ele
mesmo e os elementos fora da diagonal mostra o nimero de alelos compartilhados
por parentes. A correlagio de Wright entre parentes pode ser obtida dividindo esses
elementos fora da diagonal pelo produto das raizes quadradas dos respectivos
elementos da diagonal. Por outro lado, a diagonal da matriz W’W mostra quantos
individuos herdaram cada alelo e elementos fora da diagonal indicam quantas vezes
dois alelos diferentes foram herdados pelo mesmo individuo. Usando métodos
gendmicos o conceito de endogamia em um loco neutral ndo é mais vilido, pois sio
consideradas medidas de parentesco nos locos do préprio cariter sob selecdo. As
medidas tradicionais de endogamia baseadas em pedigree resultam em perda de
diversidade muito mais varidveis.

A predi¢do de valores genéticos gendmicos via BLUP pode ser computada via 3
métodos equivalentes:

(i) Via RR-BLUP, conforme especificado acima, em que:

E=Wh=WW' R'W+12)"' W' R (y—- Xb), visto que
s=W'R"'W+IA)'W'R"(y— Xb). O vetor aleatério de erros tem variincia
igual a Var(e)=Ro’. R é uma matriz diagonal de pesos para ponderar y

com diferentes confiabilidades. Com confiabilidades altas e homogéneas
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(maiores que 0,85), pode-se considerar R = I e o sistema simplifica para
2

= (W' W +1A)" W' (y-Xb), em que ;, _%c __ O
o) (O'; Ingy)
(ii) Via BLP ou indice de selecio (com G gendmica e b estimado via quadrados
g q
minimos generalizados, o que é garantido quando y contem valores
genéticos desregressados), em que: g§= G[G+R(O'f/0§)]’l(y—XZ;)- Se

necessirio os efeitos dos marcadores podem ser obtidos por
o= RS p(- p )G+ R0 /o] (v-XB). Com R = I, uma

observagio por individuo e dividindo ambos os lados da equacio por G o
sistema simplifica para g=[/+G"'(o] /0';)]’1();—)(5). Nesse caso, os
métodos do indice de selegio (Henderson, 1963; Resende et al., 1990; Lopes,

2005) e de modelos mistos (Henderson, 1973) sdo idénticos para a selecdo
gendmica.

(iii) Via BLUP Modelo Equivalente, em que:

§=[R"1+G"1(Gf/0'§)]_1R"l(y—X[;). Com R = I e uma observagio por

individuo o sistema simplifica para g=[/+G (07 /0.)] ' (y - Xb).

Na situacdo em que os marcadores n3o explicam toda a variacdo genética, o
modelo pode ser estendido para englobar o efeito poligénico residual g* (variagio
genética nio explicada pelos marcadores). Esse modelo é dado pory = Xb + Wm +
Tg* + e, em que T é a matriz de incidéncia para g*. Com o uso de mapa denso de
marcadores a inclusio dos efeitos poligénicos, g* nio aumenta a acurdcia da GWS
(Calus & Veerkamp, 2007). No entanto, para capitalizar o ganho genético no longo
prazo, a inclusio desses efeitos é recomendada (Muir, 2007). No longo prazo, o
BLUP tradicional obtém informacio no genoma inteiro em cada geracdo. A GWS
sem o efeito poligénico seleciona de forma muito acurada para a mesma parte do
genoma em cada geragdo. Uma forma de aliviar esse problema é por meio da re-
estimacdo dos efeitos de marcadores, freqiientemente, visando a exploracio de novas
associacdes de marcadores-QTL.

Para implementacdo do procedimento RR-BLUP/GWS sio necessirios: W,
X,ye A=0. /o) =0c/(c]/n,). O vetor y refere-se a fenétipos corrigidos; a matriz
W refere-se 4 contagem de doses dos marcadores moleculares; X é um vetor
conhecido composto de valores 1; 1 depende de componentes de variincia
(herdabilidade ou confiabilidade da selegio) e do ntmero de segmentos
cromossdmicos nq. A seguir sio descritos cada um desses elementos, conforme
Resende et al. (2010).
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6.8 Formas de parametrizacao da matriz de incidéncia genotipica
Parametrizagdo 1

A matriz de incidéncia W contém os valores o, 1 e 2 para o nimero de alelos do
marcador (ou do suposto QTL) em um individuo dipléide. Com marcadores
codominantes a média e variidncia da varidvel indicadora W associada a matriz de
incidéncia sdo dadas por:

Média da varidvel W = 0o x p* + 1 x 2p(1-p) + 2 x (1-p)* = 2p
Variincia da varidvel W = Var (Z) = Var (Z;) = (o - 2p)* x p* + (1 - 2p)* x 2p(1-
p) + (2 - 2p)*x (1-p)*= 2p(1-p)

Assumindo os alelos de cada marca como em equilibrio de Hardy-Weinberg
na populagio, o cilculo das frequéncias alélicas é realizado conforme o quadro a
seguir, sendo p dado por p = N,/N + (1/2) N/N, sendo o calculo realizado para cada
coluna de marcador no arquivo de dados em que N, é o numero de cédigos 2 na
referida coluna no arquivo.

Genotipos Cadigo Contagem Frequencia Calculo da Frequencia de M
MM 2 N, P N,/N = p*
Mm 1 N, 2p(1-p) (t/2) N/N = p(t-p)
mm o N, G-p)* o
Soma - N 1 p = N./N + (1/2) N/N

Os valores de W devem ser centrados em zero para que os efeitos das marcas
codominantes sejam efeitos de substituicdo alélica com média zero na populagio, e,
nesse caso, assumindo equilibrio de Hardy-Weinberg, a variacdo genética aditiva do

cardter na populacdo equivale a 0—; = szi(l_pi)o-i . Dessa forma, os valores de W;

devem ser subtraidos pela média de W (via o - 2p, 1 - 2p e 2 - 2p, respectivamente)
obtendo-se uma varidvel com média zero. Assim, com centralizacio, no método RR-
BLUP deve-se usar, _23" , (1-p,) €08 efeitos genéticos aditivos dos individuos sdo
dados por ¢ = Wm . Para os individuos com dados perdidos de marcas, seus valores
na matriz W devem ser o valor esperado 2p, que, centrados, transformam-se em
zero.

E importante relatar que os efeitos dos QTLs via marcadores m sdo
assumidos com distribuicdo normal (m~(0,Ic2)) e os alelos marcadores sio

assumidos como amostras de uma distribui¢io Bernoulli com média p e variincia
p(i-p). O ntmero de alelos em um individuo diploide (varidvel W) apresenta
distribui¢do Binomial com média 2p e varidncia 2p(1-p) (2 provas Bernoulli).

Parametrizagdo 2

Adicionalmente, pode-se padronizar (usando Var(W,)=2p,(1-p,)) os dados

dos marcadores na matriz W, da seguinte forma para cada elemento W; da matriz,
referente ao loco i:
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Wi = (o - 2p;) /(Var(V\/}))l/2 se o individuo é homozigoto para o primeiro
alelo (mm);

Wi = (1 - 2p)/(Var(W; Y2 se o individuo é heterozigoto (Mm);

Wi = (2 - 2p1)/2/(Var(W)))' 2 se o individuo é homozigoto para o segundo
alelo no loco marcador (MM);

W; = o se o individuo apresenta dado perdido de marca.

A quantidade p; é a frequéncia do segundo alelo do marcador. Dessa forma, a
varidncia de W com Wi, ajustado é igual a 1, obtendo-se uma varidvel com média zero
e variincia unitdria. Sendo m o efeito do marcador na populagdo, a variincia devida
ao marcador é dada por Var(W;m) = Var(W;) Var(m). Com a transformacio acima,
Var(W;) = 1 e portanto, Var(W;m) = Var(m). Em outras palavras, modelando a
variincia do efeito do marcador, modela-se diretamente a variincia do marcador,

independentemente de sua frequéncia. Assim, com centralizacdo e padronizagio
2
g

genéticos aditivos dos individuos sdo dados por ¢ = Wm .

2 ; .
=no,, . Dessa forma, no método RR-BLUP deve-se usar nq = n e os efeitos

Essa padronizagio reflete positivamente na composicdo da matriz de
parentesco genémico G usada no G-BLUP, a qual conterd a média ponderada das
relacdes de parentesco estimadas de cada loco marcador, em que os pesos da
ponderagdo sdo fungio da inversa da PEV (variincia do erro de predi¢do) associada a
varidvel indicadora W em cada marcador. No caso, a PEV ¢é dada por
PEV.W)=Var(W,)=2p,(1-p,). E a matriz G ¢é dada por G=WW'/n. Essa
parametrizagio é melhor do que a 1 e 3, segundo Meuwissen et al. (2011). Todavia é
equivalente a parametrizacio G =WD,W', mencionada em tépico anterior, em que

diag(D,)=1/[n2p,(1- p,)]. Pela  parametrizacio 1, tem-se no G-BLUP:
G- WW'/[Zip.(l—p.)] , a qual é melhor que a 2, segundo Endelman e Jannink (2012).

Parametrizagdo 3

Em outra parametrizacdo, a matriz de incidéncia X contém os valores -1, 0 e 1
para o ntimero de alelos do marcador (ou do suposto QTL) em um individuo
diploide, ou seja, para os gendétipos mm, Mm e MM, respectivamente. Essa
parametrizagio é ligeiramente inferior i anterior (Legarra et al., 2011). Para essa

parametrizagio deve-se usar, no método RR-BLUP, 2i17 (1-p,
é

e o efeito genético

aditivo do individuo j

g/ = i [[(W”. = 1)(2pirhi) +1(Wi/ = 0)( pirhi - qin;l[) + I(Wi/' = _1)(_2qirhi) :

i

dado por

Para garantir G como uma matriz positiva definida no G-BLUP, pode-se
obter GP = G +10° I, em que I é uma matriz identidade, ou usar G’ = @ G + (1- @) A,
ouusar G’ = oG + (1— ®) 1, em que:
Var (p,) 0.05°

W= em que o= se Var(p,)=0.05> (bovinos )
Var(p,)+0.125 /m, » " 0.052+0.125 /n_ ¢

, conforme tépico 6.28. Assim, se nm = 1000, w = 0.95 é o peso dado a G.

Parametrizacdes para marcadores DArT sdo apresentadas por Resende et al. (2010).
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6.9 Correcao dos Fenétipos

Os fendtipos devem ser corrigidos para os efeitos ambientais e dos genitores.
Assim, os valores genéticos devem ser preditos e posteriormente desregressados e
corrigidos para os efeitos dos genitores. Devem ser desregressados por 3 motivos: ndo
pode haver duas regressdes, uma baseada em pedigree e outra baseada em
marcadores; a matriz A baseada em pedigree é menos precisa que a WW '’ baseada
em marcas; presenca de genes de grande efeito presentes em um dos genitores.
Adicionalmente devem ser corrigidos para os efeitos genéticos dos genitores,
trabalhando-se basicamente com o efeito da segregacdo mendeliana desregressada, ja que
o dado ideal para a populagio de treinamento deve ser o mérito genético verdadeiro de
individuos ndo aparentados. E o efeito da segregacio mendeliana proporciona isso:
analise da associacdo de alelos de marcas e de QTL, ou seja, captura efeitos genéticos
explicados pelo desequilibrio de ligacdo e ndo pelo parentesco ou genealogia.

Uma forma explicita de se fazer isso, parcialmente, é a consideracdo do
pedigree via ajuste de g*, o vetor de efeitos poligénicos por meio do modelo y = Wb +
Xm + Tg* + e, em que T é a matriz de incidéncia para a*. Sem a corre¢io mencionada
acima ou o ajuste de g¥, os marcadores podem estar capturando apenas o parentesco
(estrutura de populacdo) entre os individuos e ndo necessariamente o desequilibrio
de ligacdo com os genes propriamente ditos. Nesse caso, a acuricia da validagdo em
uma amostra independente (individuos de outras familias) da populagio e, também,
em individuos de outras gera¢des poderd ser baixa, ao contririo do que teria sido
predito.

Outra forma de realizar esse ajuste para estrutura de popula¢io é por meio do
ajuste dos efeitos de genitores como efeitos fixos (Vazquez et al., 2010). Este ajuste
suga dos valores genéticos individuais os efeitos dos genitores, deixando somente os
efeitos da segregacio mendeliana, os quais devem ser desregressados. Esse ajuste é
adequado quando a acuricia da avaliagio dos genitores é préxima de 1. Virias
alternativas de corregio de fenétipos sdo apresentadas no Capitulo 1, tépico 1.12.

Outra opgdo de corre¢io para estrutura de familia é segundo o modelo
descrito no final do item 4.3. Nesse caso, ajusta-se os primeiros autovetores
(associados aos maiores autovalores) de G como covaridveis de efeitos fixos,
conforme descrito no inicio do item 6.30.

Quando se tem um catalogo de valores genéticos com diferentes acuricias, o
procedimento de obten¢io dos valores fenotipicos desregressados e corrigidos para os
efeitos genéticos dos genitores envolve os seguintes passos (Garrick et al, 2009;
Resende et al., 2010):
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(i) Definigdo do sistema de equacbes associado a predicdo do valor genético de um
individuo i (g,) e do valor genético médio de seus genitoresjek (g, =(&,+§,)/2):

ngng—i_4/1 '_2/1 . ggm = ygm , €em que:
-2A ZZ 42X || & i

A =(—-h*)/h*, em que h* é a herdabilidade ao nivel de individuo.
Z,,Z,,: conteido de informagio associado 2 média dos genitores.

Z.Z,: contetdo de informagdo associado ao individuo (mais informagdes

de seus descendentes ou clones).
Ven € ¥;¢ informacdo fenotipica corrigida para os efeitos fixos associada a

média dos genitores e ao individuo, respectivamente.

(ii) Obtengdo da quantidade desconhecida Z, 7

gm™gm*®

Z o Z g =2 (0.50—4)+0.51 (a +16/5)"?, em que:
a=1/(0.5-r.)
5=(05-r,)/(1-r")

2
r =

2 2 . . .. . , . 1. .
o =(r;+r;)/4: confiabilidade associada ao valor genético médio predito dos

genitores j e k.
r’: confiabilidade associada ao valor genético predito do individuo.

(iii) Obtengdo da quantidade desconhecida 7,7, :
27Z,=562,7 +22(25-1)

gm™~ gm

(iv) Obtengdo da quantidade desconhecida y,:
Resolucdo para y,, do sistema ngng—i*—4l '_2/1 . gf”’ _| Ve |, Assim,
-2 ZZ +210 || & Vi
¥, =(24)8,, +(Z,Z,+22)g;, o qual representa a informagio do individuo, agora

corrigida para o valor genético médio de seus genitores.

(v) Obtengio do valor genético desregressado & :
& =y, 2.2).

Assim, para obtengio de g necessita-se da herdabilidade h*, das
confiabilidades (quadrado da acuracia) das avaliagdes dos trés individuos (rgi, r;k e

r?) e dos efeitos genéticos preditos dos trés individuos (g,, ¢ e g,).
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Considere um cariter com h* de 0.20 e a avaliagdo genética de 3 individuos
onde foram obtidos os seguintes resultados: ¢,= 18,8 =13¢ g, =5; 7’= 0.70 rgi: 0.90 e
rgzk: 0.80. Assim, s3o obtidos:

72 = (2 +72)/4=(0.90+0.80)/4 = 0.425;

o =(8,+8,)/2=(13+5)/2=9;

X =(=h)/h>=08/02=4;

a=1/05-r2) =1/(0.5-0425) =13.3333;

5=(05-r,,)/(1-r")=(0.5-0.425)/(1-0.70) = 0.25.

Com base nesses valores e seguindo o passo (ii) calcula-se Z, 7 :

! * * 2 1/2 2 1/2
7,7, =X (05a-4)+051 (a® +16/8)"> =4(0.5 13.3333-4)+0.5 4(13333% +16/0.25)"> =41.765
A seguir calcula-se o Z,Z, seguindo o passo (iii):
77 =57 7, +20(25-1)=02541.765+2 4 (2 025—1)=6.4412.

gm-—gm

Computa-se  agora, seguindo o passo (iv), a  quantidade

Y, = (208, +(Z,Z,+22)8, = (-2 4)9+(6.4412+2 4)18=187.9423.
E finalmente calcula-se o valor corrigido e desregressado , seguindo o passo (v):

& =y, /(Z,Z,)=187.9423/6.4412=29.1780. Esse é o valor do individuo, a ser
usado na andlise genémica integrando o vetor y. Tal quantidade é equivalente
a g =(g_,,)/r", ou seja, ao valor genético individual corrigido para a média
de seus genitores e desregressado pela quantidade
1 =1=-ANZ,Z,+2)=1-4"/(6.4412+4)=0.6169, que é a acuricia da estimagio

do efeito da segregacio mendeliana.

Em caso de testes de progénie em uma sé geragio, o valor individual corrigido
para o valor genético médio de seus genitores e desregressado sdo dados pela

expressio g::(y—XE—Cé—O,S g,-0,5 g,), em que b e ¢ sio os efeitos

estimados de blocos e de parcelas, com respectivas matrizes de incidéncia X e C.

Apenas desregressar por 77 captura LD e parentesco. Seria necessério ajustar o
efeito poligénico para remover a estruturacio devida ao parentesco. Regressar por r”

e corrigir para efeito dos genitores captura apenas LD, eliminando a correlacido
intraclasse entre os valores genéticos preditos. Por esse motivo, o valor genético
o e - P A ,
gendmico dos individuos na populagdo de validagdo (visando cémputo da acuricia)
sio dados por u+ g, =u+Wn . Nio se deve somar ¢ . Por outro lado, na

populacio  de  estimacdo,  visando a  selec¢io, deve-se  computar

+6 =u+6 +Winou fazer a predicio de m usando os valores genéticos
u+ g, =u+g,, + Wi z predic g

desregressados, mas ndo corrigidos para os efeitos dos genitores e usar diretamente
u+g, =u+Wg. Na populagio de selecio propriamente dita (onde apenas os
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genétipos dos marcadores estio disponiveis), a selecio precoce deve basear-se
diretamente em u + ¢, = u+ W, m , mas a acuricia da selegio é calculada com base em

u+g, =u+Wii'", em que m ¢ o vetor de efeitos preditos dos marcadores, obtido
. Ak R . . .
via ¢, usando valores genéticos desregressados e corrigidos para os efeitos de

genitores. Po outro lado, m é o vetor de efeitos preditos dos marcadores, obtido
usando valores genéticos apenas desregressados.

6.10 Relacao entre Variancia Genética e Variancia dos Marcadores

A relacio entre variincia genética aditiva e varidncia dos efeitos dos
marcadores é essencial na predigio genémica. Tem-se que Var(g;) = Var(Wm) =
Var(W;) Var(m) = 2p;(1-p;) Var(m;) = 2pi(1-p;) m;* equivale & variincia genética

devida ao loco i. Para virios locos, a varidncia genética aditiva total é dada por
o’ :Zzpf(l—}?i)miz , a qual pode ser expressa também por o=y Uy, em que

U, =2p(1-preV, = m?. A covaridncia entre U e V, denominada Cyy é dada por

Cop = (Z U iU, ISV ) © refere-se A covariincia entre frequéncias alélicas e

magnitudes dos efeitos alélicos. Rearranjando essa expressio tem-se
Z vy, =nCy, +(Z Ui)(z V.)/n)» de forma que O'; = z UV,=nCy, + [z 2p,(1- pl)](z m[z)/n )

Sendo S m 5 temse 52 =23 p (1- p,)o2 ]+ nCy, -

m

HNin=c

Assim, a varidncia entre marcadores (o’ ) obtida por REML, as freqiiéncias

alélicas e os efeitos dos marcadores preditos por BLUP podem ser usados na obtengio
da varidncia genética aditiva total. Em alguns casos Cyy tende a zero, revelando
auséncia de correlacdo entre frequéncias e efeitos alélicos (Resende et al., 2010). Em
outros casos, a quantidade m’ ¢é substituida por o’ , pois a esperanca de m’é a

varidncia do efeito do marcador, ou seja, E(m) = o . Assim, muitas das aplicagdes

usam 2 - [22 p.(1-p)oc2] e a varidncia entre marcadores dada por
ol = (02 ~nCy ) 123, p,(1 - py) & Simplificadapara o = 6% = o223 p,(1-p))1-

Na predicido RR-BLUP/GWS necessita-se da quantidade
A=0o. lol =0 No,/ny), em que n, é o nimero de locos controlando o caréter

(assumindo que cada loco estd perfeitamente marcado), o qual é desconhecido a
priori. Sendo o—; = o—; /[22 p.(1-p)H1, ny pode ser tomado como [zi p.(1- p)H]-
Alternativamente, A pode ser expresso como
A=ny(1-h*)/h? :[2Z”Zpi(1—pi)](1_h2)/h2. Assim, de posse de h* e das freqiiéncias

alélicas nos locos marcadores, obtém-se A para uso nas equagdes de modelo misto.

A variincia genética e a herdabilidade (h*) podem ser computadas via dados
fenotipicos ou via dados de marcadores e fenotipicos conforme descrito acima no
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cdmputo de o ;. A h” a ser usada no RR-BLUP deve ser a herdabilidade ajustada ou

dos dados corrigidos (h, = o /0, ), em que o, ¢ a varidncia fenotipica ajustada.

yaj Q)

Se y é corrigido para a média dos genitores o numerador de 4 deve conter apenas a
I i 1y ~ - Lo 2/ 2
varidncia genética devida a segregacdo mendeliana, ou seja, A, =(1/2)o, /0, ou

h, =(3/4)o;/0,, quando se conhece os dois genitores (familias de irmdos

germanos) ou apenas um dos genitores (familias de meios irm3os), respectivamente.
Essas herdabilidades podem ser expressas também em funcdo da herdabilidade

individual h®, por meio das expressdes h;j* =(1/2 K*)/(1/2 h* +(1—h*)) para
progénies de irm3os germanos e hjj* =(3/4 h*)/(3/4 h* +(1—h?)) para progénies de

. . ~ ’ . *
meios-irmios (Resende, 2002). Essas férmulas mostram que o denominador de hjj

também contempla apenas a variincia genética devida a segregacio mendeliana e ndo

oA . . 2%, .
a varidncia genética total. Outra forma de expressar /i, é usar diretamente a
confiabilidade ou quadrado da acuricia dos efeitos da segregacio mendeliana (#*).
q gregac i
A 7 . *
Para computo do RR-BLUP e da acuricia da GWS, %% pode ser tomada como a
p ) aj p

média dos 7> dos individuos em anélise.

Recomenda-se analisar inicialmente todo o conjunto de marcadores
codominantes em todos os individuos fenotipados (populagio de estimagio
completa). Esse procedimento visa identificar os marcadores com maiores efeitos em
moédulo, objetivando rodar anilises com subgrupos menores de marcadores e
determinar quantos e quais marcadores maximizam a acuricia seletiva. O ndmero
4timo de marcadores é um compromisso entre maior informatividade (maior
acuricia, pela maior captura de genes) e menor precisio (menor acurécia, pelo menor
tamanho amostral por efeito estimado) com o aumento do niimero de marcadores.
Posteriormente, a validacdo deve ser realizada usando apenas a fracdo de marcadores

n
que maximiza a acuracia, usando n como o somatorio [22 pl(l_pl)] nesse
i

subconjunto de marcadores. Também o e h* devem ser recalculadas, sendo que essa

h* pode ser menor do que aquela calculada anteriormente. Mas a h* usada para
computar a acurdcia a partir da capacidade preditiva, via r, =r, /h, deve ser a h’

total, estimada dos préprios dados fenotipicos. Essa tende a ser similar a h* estimada
via marcadores, quando se usa o total de marcas em grande ntmero. Esse
procedimento de selecio indireta de covaridveis (denominado RR-BLUP_B por
Resende et al. 2010 e Resende Jr. et al. 2012) é recomendavel, pois tende a produzir
acuricia mais alta, similar 4 obtida pelos métodos Bayesianos. Dessa forma, ambas as
abordagens assumem que muitos dos marcadores apresentam efeitos zero. O
aumento ou diminui¢io da acurdcia da GWS via RR-BLUP é um compromisso ou
balan¢o entre acréscimo da quantidade de informagio 1til via uso de maior nimero
de locos marcadores e diminui¢io do tamanho de amostra efetivo para estimar o
efeito de cada loco, ou seja, menor nimero de individuos por loco a ser estimado

(menor N/n).

166



.I_ --'.:' Seleciao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R de; F Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

O ntmero reduzido de marcadores explicando grande parte da variacdo
genética ou da acuricia mixima possivel é muito interessante do ponto de vista
pratico. Nesse caso, arranjos de DNA com baixa densidade de marcadores
previamente selecionados poderiam ser usados nas populacdes de selecio. Na
Australia, a acurada predi¢do de valores genéticos genémicos em gado leiteiro pode
ser realizada com chips de SNP contendo 1000 (propiciando 850 da acuracia obtida
com 42500 SNP) a sooo (propiciando 9500 da acuricia obtida com 42500 SNP) SNP
igualmente espacados (Moser et al., 2010). Uma alternativa ao uso de marcadores
previamente selecionados é o uso de marcadores igualmente espagados e em maior
nimero do que aqueles selecionados. Isso permite atender a varios caracteres e pode
conduzir ao uso generalizado da GWS em virias espécies e paises.

6.11 Exemplo via RR-BLUP/GWS

Considere o pequeno exemplo a seguir, referente a avaliacdo de 5 individuos para
o carater didmetro e genotipagem para 7 marcas, em que sio apresentados o nimero
de um dos alelos de cada loco marcador.

Individuo Diametro Marca 1 Marca2 Marca3 Marcad4d Marca5 Marca6 Marca?7

1 9.87 2 0 0 0 2 0 0
2 14.48 1 1 0 0 1 1 0
3 8.91 0 2 0 0 0 0 2
4 14.64 1 0 1 0 1 0 0
5 9.55 1 0 0 1 1 1 0

Os efeitos genéticos dos marcadores sdo obtidos resolvendo-se
X'X X'w ~
o’ bl [ X'y
WX WWal— || =
(o7 /ny) | LM Y

Tem-se as seguintes matrizes:

20 0 0 2 0 0 9.87 1
1 1 0 0 1 1 0 14.48 ; 1
wW={0 2 0 0 0 0 2| y= 1891 X=|1
1 0 1 0 1 0 0 14.64 1
1 0 0 1 1 1 0 9.55 1
Efetuando-se as multiplicacdes e assumindo _ 0. =1, tem-se

(o7 /ny)

X'X=[5; XW=[5 3 1 1 5 2 2;WX=(XWy=[5 3 1 1 5 2 2]
[ 8 1 1 1.7 2 0] T 58.4100]
L6 00 1 14 32.3000
102010 0|Xy-=I[57.45] 14,6400
W'W+1= 1 00 2110 w'y=| 9.5500
711 1820 58.4100
21 012 30 24.0300
| 040000 5 | 17.8200)
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Assim, tem-se:

(5 5 3115 2 27 57.4500]
58 11 1 7 2 0 58.4100
316 0 011 4 32.3000].
b 1 1.0 2 01 0 0 14.6400
Lﬁ} 1100 2 1 1 0| 9550
57 1 11 8 2 0 58.4100
221 01 2 3 0 24.0300

L 20400 0 0 5| 17.8200]

[ 12.4519]
-0.3526

Os resultados sio 0.2761 | 'em que 12,4519 é a média geral e os demais valores

b 1.4467
M‘ -1.3701
-0.3526
0.5436

| -1.63765]

sdo as estimativas dos efeitos genéticos dos marcadores.

O valor genético genémico dos individuos de uma populagio de sele¢io
podem ser obtidos por VGG = P, = Zwij;ﬁi . No caso, as predicdes para os 5 individuos

1

-1.4104
sdo 0.1145 |. Outras formas de obtencdo de W sio apresentadas no tépico 6.8.

VGG=| -2.7230
0.7415
-1.5317

6.12 G-BLUP com Dominancia e Interacao GE: Avaliacao Simultanea
Global

Modelo BLUP Individual Fenotipico

O modelo linear misto convencional, contemplando os efeitos fixos (b),
genéticos aleatdrios (a) e ambientais aleatérios (e) é dado por: y = Xb+ Zg +e.

Modelo de QTL

Incluindo os efeitos (q) dos QTLs para cada loco j, o modelo torna-
. . . Al .
sey= em que Q; é uma matriz de incidéncia que relaciona os
y=Xb+Zg +Zquj+e s,em que Q; zd d q
J

individuos aos alelos do loco j, e q contém os efeitos alélicos para cada loco. As
matrizes de incidéncia Q nio sio conhecidas e nem as suas dimensdes, dadas pelo
ntimero de alelos em cada loco. Também ndo é conhecido o ntimero de locos que
afeta o caréter. Isto contrasta com o primeiro modelo, em que as matrizes de
incidéncia para b e g (X e Z, respectivamente) sio conhecidas. Se Q fosse conhecida
as equagdes de modelo misto poderiam ser usadas sem qualquer alteracio.
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Modelo GWS

Um outro modelo melhor poderia ser , _ Xb+30,q,+¢ » DO qual todos os locos
J47
7

seriam individualizados e nio haveria necessidade de inclusio do residuo genético
. . . . . . *
poligénico ou infinitesimal (g ). Como se conhecem apenas os marcadores esse

modelo é dado por y=Xb+ZZW}m,-+e .

O que torna a anélise de QTL e da GWS diferenciada do BLUP tradicional é o
fato da matriz Q ser desconhecida. No entanto, ela pode ser estimada com base nas
informagSes dos marcadores. Segundo Perez-Enciso e Misztal (2004), a forma como
os marcadores sdo usados para estimar W e a forma de defini¢io de q resulta em
distintos modelos que contemplam os varios delineamentos para a anélise de QTLs e
formas de selecio genémica.

Modelo G-BLUP

A avaliacdo genética em um programa de melhoramento genético envolve
simultaneamente individuos fenotipados e genotipados, apenas fenotipados e apenas
genotipados. Essas trés classes de individuos necessitam ter seus valores genéticos
preditos para que sejam ordenados e comparados. Uma opgdo é realizar trés predices
isoladas e fazer o ordenamento global. Outra op¢io para o grupo de individuos
apenas genotipados é estabelecer um indice combinando a predi¢do gendmica com a
predi¢io baseada nos valores genéticos preditos de seus genitores (ver final do tépico
6.26). No entanto, a alternativa mais eficiente é realizar toda a predi¢do em um dnico
passo, conforme relatado por Misztal et al. (2009) e apresentado a seguir.

Para o grupo de individuos genotipados e fenotipados, o seguinte modelo linear
misto geral é ajustado para estimar os efeitos genéticos aditivos usando informagdes
fenotipicas: y = Xb + Zg + e, em que y é o vetor de observagdes fenotipicas, b é o vetor
de efeitos fixos, g é o vetor dos efeitos genéticos aditivos individuais (aleatérios) e e
refere-se ao vetor de residuos aleatérios. Xe Z sdo as matrizes de incidéncia para b e
g. Usando informagdes fenotipicas e dos marcadores tem-se o modelo equivalente: y
= Xb + ZWm + e, em que m é o vetor dos efeitos aleatérios de marcadores, W ¢ a
matriz de incidéncia param e g = Wm. A matriz de incidéncia W contém os valores
0, 1 e 2 para o numero de alelos do marcador (ou do suposto QTL) em um individuo
diploide. Outra forma equivalente de codificar W é usar os valores -1, 0 e 1 (Resende,
2007; 2008; Resende et al., 2010).

As equacdes de modelo misto para a predicio de g via o método G-BLUP

val . X'X X'Z 3 X n

equlva em a: 7% Z'Z+G*'O-7§ |: :|:|:Z'.))::|, em que G :(WW')/k:(WW')/[ZZ p,(l_p;)] e
O,

2
g

g

kzzipf(l—Pf)' Com padronizagdo prévia dos elementos de W (dividindo-os por

[2ipv(17p.)]”2) e centrando a média em zero tem-se G=WW'/n, em que n é o nimero
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n
de marcas. O parimetro de escala j = zzp_(l_p_) assume independéncia entre
i
efeitos de SNPs. Visando contornar essa suposi¢do, Gianola et al. (2009) sugeriram o
seguinte parimetro de escala:

7

k{(po—qo)z+2[[ip,-(1—pi>]/n)((a+ﬂ+2)/<a+ﬂ>)]n em que p,=allatf) é a

frequéncia alélica esperada, g, =(1—p,) e a e f sio parimetros da distribuicido
beta ajustando a frequéncia alélica bésica e n é o nimero de marcadores SNP. O

-1
estimador de g pode ser resumido em: |, | e
&P )=\ 2246 % | 2]
O-g
A matriz G é densa e sua inversdo apresenta alta demanda computacional.
Assim, ¢ interessante evitar essa inversio. Isto pode ser feito modificando

(multiplicando por G) as equacdes de modelo misto para

[ X'R'X X'R'Z bl [ xRy
GZR'X GZR'Z+I(/a})||g| |GZRy

ou, na sua forma simplificada em funcio de R, para

[ XX Xz : , . . . ;
2 {b}:{){y] Esse sistema de equacdes é entdo resolvido pelo método
g

o
GZX GZZ+I1—=
o GZy

2
g

de Gauss-Seidel ou por iteragdo nos dados. Mas, em muitos casos, o nimero N de
individuos genotipados é baixo e, como a matriz G tem dimensio N x N, a mesma
pode ser invertida diretamente.

Para a avaliacdo global das trés classes de individuos em um dnico passo, o
mesmo modelo y = Xb + Zg + e pode ser usado, porém com uma alteragio
(substitui¢io da matriz G pela matriz H) nas equagdes de modelo misto, conforme

. XX X'Z R ,
Misztal et al.(2009): 2 [[b] [X'y].
Z'X Z7Z'Z+H Z'y

10
05 &
A matriz H inclui ambas as relagdes, baseadas em pedigree (A) e diferengas
(A4, ) entre essas e as relacdes gendmicas, de forma que H = A + A4, . Assim, H é dada
A4, 4, 0 0
4, G 0 G- 4,

genotipados e genotipados, respectivamente.

por , em que os subscritos 1 e 2 representam individuos ndo

A inversa de H, que permite computacdes mais simples, é dada por:
0 0 A" 47
0 G'—4,| |4 A2 +G' -4,

parentesco baseada em pedigree para os individuos somente genotipados.

-1y . .
H' =44 , em que A4,, é a inversa da matriz de

O valor genético genémico global do individuo j é dado por g,= Zwijn’;li . Esse,

quando estimado quando o individuo j nio participa da estimacdo de [, pode ser
correlacionado com o fendtipo observado de j, visando fazer a validacdo. A partir da
estimacdo dos valores genéticos (&) pelo G-BLUP, os efeitos estimados dos
marcadores (M) podem ser obtidos, conforme desenvolvido a seguir:
S=Win =W g=WWh=m=WW)"Wa.
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A anilise pelo G-BLUP ¢ favoréivel computacionalmente, pois resulta em um
menor nimero de equagdes a serem resolvidas. Outro uso importante dessa anilise
refere-se a estimacdo da herdabilidade total explicada por todos os marcadores

simultaneamente. Com matriz de parentesco dada por

G=Ww )k =(WW')/[2iPi(1_Pi )], essa h® pode ser estimada por REML fazendo

uso das equagdes de modelo misto para a estimagio dos componentes de variincia
2 2 o .
o, e 0,. Segundo outra parametrizagdo, os elementos da matriz G representam o

parentesco realizado médio multi-locos e sdo dados por

G, =(1/n)zn:(wii_2p[)(wik_2pi). Outro ponto favorivel do G-BLUP refere-se a
= (1-p)

possibilidade de estimacdo direta (via PEV) da acurdcia da GWS. Para individuos
com fenétipos, essa acuricia serd aquela sem validacdo cruzada, vélida apenas para a
populagio de estimacdo. No G-BLUP, a populacdo de validagio (individuos que
foram apenas genotipados) tem seus fenétipos substituidos por dados perdidos e,

portanto, os individuos dessa popula¢do tem uma estimativa validada da acurécia.

Um modelo G-BLUP incluindo efeitos de dominincia (d) e epistiticos do
tipo aditivo x aditivo (aa) pode ser ajustado e é dado por y = Xb + Zg + Zd + Zaa + e,
em que a estrutura de varidncias é dada por
g ~N(0,Go,); d ~N(0,G,0,); aa ~N(0,G,0.); e~ N(0,I6]) e os efeitos
epistéticos apresentam matriz de covaridncia G,, = G#G, em que # denota o produto
de Hadamard. Os efeitos de dominincia apresentam matriz de incidéncia S e de

cA - AL - 9 2 2 2
covaridncia G, com varidncia o7 =Y [2p,(1- p, )I[1-(2p,(1- p,))]lo,> em que O, éa
i=1

variincia de dominincia contribuida por um loco m. A relacio O'id /O'az, é entdo dada

POT o, /0 = 1/zn:[2pf(1—pi)][l—(2pi(1—1?f))]'

i=1

A matriz S é andloga 3 W e é composta por valores de o, 1 e o (para os
gendtipos marcadores MM, Mm e mm, respectivamente), seguindo, portanto,
distribui¢do Bernoulli com média 2p,(1- p,) e varidncia [2p.(1- p,)][1-(2p,(1- p, )]
Subtraindo os elementos de S pela média (2p,(1—-p,)), obtém-se os seguintes
valores de s; , para o marcador i no individuo j: s;=0-[2p,(1-p,)],
sy =1-[2p,(1-p,)] e s; =0-[2p,(1— p, )], respectivamente, obtendo-se uma varidvel
com média zero. Para os individuos com dados perdidos de marcas, seus valores na
matriz S devem ser o valor esperado 2p,(1— p, ), que, centrados, transformam-se em

zero. Assim, valores perdidos devem ser substituidos por s; =0.
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Sendo Var(Sm,) = SS'c., e pelo modelo equivalente G,o; =Var(Sm,) = SS'o.,,

a matriz de parentesco de dominincia é, entdo, dada por G, =SS'c., /o, . Sendo

ot/ O4 =1/2[2101-(1—pf)][l—(Zpi(l—pf))]’ tem-se G, =SS'/ZHZ[ZP;(I—P,-)][l—(Zp,-(l—pi))]-

i=1 i=1

Os elementos da matriz G, representam o parentesco realizado médio de

dominincia multi-locos e sdo entdo dados por :(l/n)i [s; = @p,(1=p)]lss —(2p,(1-p))] |
= 2pi(1=p)N=2pi(1-p,))]

Modelos em nivel de individuos contemplando as interacSes gendtipos
ambientes (ge) podem também ser ajustados, desde que existam individuos
aparentados no mesmo ambiente e também entre ambientes. Neste caso, o modelo
equivale ay = Xb + Zg + Zge + e, em que ge é o vetor dos efeitos da interacdo entre os
efeitos genéticos aditivos e de ambientes (aleatérios) e Z é a matriz de incidéncia
para a e ge. As equacdes de modelo misto para a predicdo de a e ge via o método

BLUP equivalem a:

XX Xz Xz
2 .
7x  72+6'% 77 b [Xy] em que:
% g |=|Zy
2 ge| |Zy
77X 7z 72+G) % |5 7

Oy
Gge = G para pares de individuos no mesmo ambiente e G, = o para pares de
individuos em diferentes ambientes. A variincia da interacio entre os efeitos

» . . , 2
genéticos aditivos e de ambientes é denotada por o, .

O método G-BLUP ou BLUP gendmico pode também ser implementado
considerando a heterogeneidade de variincia entre marcadores. Nesse caso, a matriz

G ¢ dada por G — 5" pw *,)/[22”: p.(1—- p.)]» em que p; é a frequéncia de um dos alelos

do loco i e W* refere-se & matriz W corrigida para suas médias em cada loco (2p;). A
matriz D é dada por diag(D)=(:>...>) e os elementos 7; podem ser obtidos pelos

métodos IBLASSO, BLASSO, BayesA, BayesB, etc. Essa abordagem apresenta
também os seguintes pontos favoradveis: (i) permite a andlise simultinea de
individuos genotipados e nio genotipados; (ii) permite o cdmputo direto da acuricia
seletiva via inversio da matriz dos coeficientes das equacdes de modelo misto; (iii) a
matriz D pode ser estimada em apenas uma amostra da populacdo e ser usada em
toda a populacio de selecio e em vérias geragdes; (iv) permite considerar a
heterogeneidade de variincia genética entre marcadores.
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6.13 GBLUP e Regressao Aleatéria Multivariada (MRR)

Para caracteres associados a curvas de crescimento em fungio do tempo ou da
idade de avaliacdo, os modelos de regressio aleatéria multivariados (MRR) devem
ser adotados considerando dois conjuntos de regressio dos fenétipos do cariter em
funcido das idades mensuradas. O primeiro conjunto diz respeito a regressio fixa para
os individuos pertencentes 3 mesma classe de efeitos fixos e o segundo contempla
efeitos aleatérios que descrevem os desvios de cada individuo em relacdo a regressio
fixa. As regressdes fixas e aleatérias sdo representadas por funcdes continuas.

Um modelo de regressio aleatéria multivariado pode ser ajustado para os
efeitos aleatdrios genético aditivo e ambiente permanente cujas covaridveis podem
ser descritas por polindmios de Legendre. Esse modelo é dado por y = Xb + Zg + Tp
+ e, em que p é o vetor dos efeitos de ambiente permanente com matriz de incidéncia

T. Expresso de outra forma, o modelo é dado por y=Xb+¢,g+¢,pt+e, em que ¢, e
¢#, sdo matrizes de incidéncia para os coeficientes polinomiais dos efeitos genético

aditivo e de ambiente permanente, respectivamente.

As distribuicdes dos coeficientes de regressio aleatéria sio dadas por:
g~N(0,A®K,), sendo A a matriz de parentesco entre os individuos e K, uma matriz
de dimensido (k, +1) x (ky+1) de covaridncias entre coeficientes de regressio aleatéria

g g g

para os efeitos genéticos aditivos; p~N(0,I, #K,), sendo I uma matriz identidade

de ordem n e K, uma matriz de dimensdo (k,+1) x (ky+1) de covaridncias entre

coeficientes de regressio aleatdria para os efeitos de ambiente permanente. Maiores

detalhes sio apresentados no Capitulo 1. Com sele¢io gendmica os modelos de
< L . .

regressio aleatéria multivariados devem usar, em lugar de A, a matriz de parentesco

gendémico, dada por G=Ww')/k = (WW’)/[ZZn:pi(l—p[)] .

6.14 Comparacao entre Métodos de Estimacao Penalizada
Métodos de estimagdo penalizada

Em um problema de regressio tem-se que a varidvel dependente y é dada
como funcdo de uma variavel preditora (w) e vetor de erros aleatérios (e), segundo o

modelo ¥ = F'W+e No contexto da selecdo gendmica define-se w como um vetor
de gendtipos marcadores codominantes geralmente codificados como o, 1 ou 2 de
acordo com o nimero de cépias de um dos alelos do loco marcador. E B é definido
como um vetor de coeficientes de regressio que contemplam os efeitos dos
marcadores no cariter fenotipico y, via desequilibrio de ligagio com os genes que o
controlam. Aqui, a notagdo 8 substitui a notagdo m usada nos tépicos anteriores.

Usando esperanca condicional, a equacdo de regressio é dada por:

y=Bw=Ex|w)
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Isso implica B =E(B|w.»)=[[Bp(B)p(y|B,w)dBIL[ p(B)p(y|B.W)dB], em
que p(B)é a funcio densidade de probabilidade de B e p(y| p,w) é a fungio de

verossimilhanga de y.

Assim, a predi¢io de y depende de p(f), ou seja, da distribui¢io dos efeitos

(via LD com os QTLs) dos marcadores. Essa distribui¢io pode ser tratada como
informac3o ou distribuicio a priori no contexto bayesiano ou como varidvel aleatéria

no contexto frequentista. Se f ~ N(0,0';), ,5’ é BLUP de B e y é BLUP de y. Isto

implica que os efeitos de todos os marcadores sdo tomados da mesma distribuigdo.

2

. . o
~ ; 7

Alternativamente, pode ser assumido que g, ~ N(0,0 P & tomado de

2

5/, em que
uma distribui¢cdo qui-quadrado invertida, segundo o enfoque bayesiano. Nesse caso,
isso implica que grande nimero de marcadores apresenta efeitos pequenos e poucos

marcadores apresentam efeitos grandes.

Esse método BLUP para os coeficientes de regressio é denominado
regressdo aleatéria ou regressio de cumeeira (Ridge Regression) (RR-BLUP). Os
coeficientes de regressio ridge sdo definidos como aqueles que minimizam a soma de

. N n n
quadrados penalizada dada por (VN 0, =D %,B) +ln®D. B}, em que ARR é o
I =1 i=1

pardmetro de penalizagdo (associado ao shrinkage) ou paridmetro ridge, n é o niimero
de marcadores e N é o nimero de individuos. O primeiro termo da equagdo é a soma
de quadrados dos residuos (medida da falta de ajuste do modelo) da regressdo e o
segundo termo é a penalizacio, a qual depende da magnitude dos coeficientes de

n
S 2 . ~ o .
regressdo via Y B. Por meio da fungio de penaliza¢do, um grande valor de A cria

i=1
um maior custo para B de grande valor, levando-o a encolher mais. Ocorre entio a

A

n
minimizac¢io da soma de quadrados dos residuos, sujeita i restrigio D B <t-
=1

solugdo para esse problema de otimizagio conduz a ,é =[W'W + Ao (1] ' W' y.

Outro método relacionado é o LASSO, que combina shrinkage (regularizagio)
com selecio de varidveis e envolve o seguinte problema de otimizagio, via
N n n
o .. ~ 2 o 5
minimizacdo de (1/N)Y ., =D w,B.) +2, 2 | B |, em que ¥)p|¢ @ soma dos valores
; =1 i=1 i1
absolutos dos coeficientes de regressio. As solugcdes em que os coeficientes de
regressdo se distanciam de zero sofrem penalizacdo. Qcorre entio a minimizacdo da

n n
soma de quadrados dos residuos, sujeita a restrigio Y |f[<t O componente /1L2| B
i=1 i=1

regulariza a regressio sem penalizar muito. O parimetro de suavizacdo A, controla a

intensidade da regularizacio.

Para computagio do Lasso, Tibshirani (1996) propés o método de
programagio quadritica, o qual é muito complexo. A escolha do 4, é de capital

importincia, pois o mesmo influencia o tamanho do grupo de marcadores
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selecionados. A medida em que /, tende a zero a solucdo converge para método de
regressdo fixa via quadrados minimos (FR-LS), ou seja, para j=mw'w)'w'y. Nesse
caso, nio hi selecdo de covaridveis e predigio torna-se instdvel. Valores muito altos
de 4, reduzem muito os valores dos coeficientes de regressdo. Para computo de 4, de
forma otimizada, Usai et al. (2009) propuseram o algoritmo da regressdo de angulo
minimo (LARS) associada a um passo de validagdo cruzada. O LASSO pode ser
implementado também via abordagem bayesiana, em que 4, controla a precisio da

distribuicdo a priori atribuida aos coeficientes de regressio.

Dois atributos importantes de um método estatistico de regressio ou modelo de
predicdo sdo a acuricia preditiva e a capacidade de interpretagio. O método de
quadrados minimos falha nos dois aspectos. E um método ndo viesado, mas pode
apresentar estimativas com alta variincia e, portanto, nio apresenta minimo erro
quadritico médio e nem alta acuricia. O método RR apresenta pequeno viés e alta
acuricia preditiva propiciada pelo shrinkage, o qual regulariza a estimagio e melhora a
estabilidade da solu¢do. Ambos os métodos nio produzem modelos interpretéveis,
pois, ndo selecionam covaridveis. Um terceiro método, denominado selecio de
subconjuntos de covaridveis (como o Garrote de Breiman) produz modelos
interpretdveis, porém, com muita variabilidade nos resultados, pois, trata-se de um
processo discreto. O método Lasso foi proposto para conciliar esses dois atributos
desejaveis (acuricia preditiva e capacidade de interpretagdo). Portanto, mantém a
estabilidade da RR e produz modelos interpretaveis (pois produz alguns coeficientes
que s3o exatamente 0) como a sele¢do de subconjuntos. Conforme Tibshirani (1996),
os trés métodos podem ser assim comparados:

a. Situacdo de pequeno nimero de grandes efeitos (controle genético por poucos
genes de grandes efeitos): Garrote de Breiman é melhor, seguido por Lasso e
RR.

b. Situacdo de moderado nimero de moderados efeitos: Lasso é melhor, seguido
por RR e Garrote de Breiman.

c. Situagdo de grande nimero de pequenos efeitos (controle genético por muitos
genes de pequenos efeitos): RR é melhor por pequena margem, seguido por
Lasso e Garrote de Breiman.

Detalhes dos métodos de estimagio penalizada
a. Regressio Ridge (RR-BLUP)

O método RR gendmico foi proposto por Whittaker et al.
(2000).

Funcio objetivo a ser minimizada:

N n n
Pre =argminy > (v, =3 wyB,)*| +dwe D B
j i=1 i=1
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Funcio de penalizagdo, restri¢io ou regularizagdo:

Arr Z ﬂiz
i=1

Caracteristicas:

- Mantém todas as covaridveis, conduzindo a modelos complexos.

- Produz bons resultados para o caso de muitos marcadores de pequenos efeitos.

- Previne problema de multicolinearidade (que conduziria a estimativas imprecisas)
entre marcadores correlacionados.

- Regressa os coeficientes de preditores correlacionados igualmente na direcio de
zero e de cada um.

n
- Zﬂf é a norma de penaliza¢io em B.

i=1
- Quanto maior o valor de lambda (pardmetro de sintonia ou complexidade, que
regula a forga da penalizagdo ou shrinkage), maior o encurtamento.

- Se lambda é estimado por REML, tem-se o método RR-BLUP e
Arg Zaj/a; =0’ /0. 205/(0§/nQ)Z(l—hz)/(hz/nQ)ZnQ(l—hz)/(hz)

O~
)

e h2=nQ I(ny +Apg ), em que nQ=2Zpi(1—pi) ou nimero de QTL, h*

o~
[

1 2 A . . 2
herdabilidade do cariter, o, é a varidncia genética aditiva do cariter e o,

varidncia residual.

- Se a matriz de parentesco A for computada via informacio de marcadores (G) e
utilizada no método BLUP fenotipico tradicional, tem-se o método denominado G-
BLUP ou BLUP genémico, que é equivalente ao RR-BLUP em termos da predi¢io
dos efeitos aditivos g. Assim, tem-se para o G-BLUP:

$=[27+G (o’ /0'; )] 'y, em que Z é a matriz de incidéncia dos individuos e y é
vetor de fenétipos corrigidos para os efeitos fixos.

G= (W*W*’)/[2ipi(1—p[)], em que p; é a freqiiéncia de um dos alelos do loco i e
W* refere-se & matriz W corrigida para suas médias em cada loco (2p;).

Tem-se entdo a equivaléncia g=Ww g=W/W'W + ), I "'W'y=[Z'Z+G (5> /a2 )] "y

b. LASSO

Funcio objetivo a ser minimizada:

ﬁL = argmin Z(y/ _iwijﬁz)z[—’_ }“Li] B, |j

Funcio de penalizacdo:

A
i=1
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Caracteristicas:

- Mantém as covaridveis mais significativas e remove as demais.

n
- Z|ﬂl |é a norma de penaliza¢do em B (com base em valores absolutos de ﬂ) e
i=1
induz esparsidade na solucdo, conduzindo a selecio de covaridveis e shrinkage,
simultaneamente.

n
- LB |regulariza o ajuste de quadrados minimos e regressa alguns coeficientes a
i1
zero. Essa formula¢io do regularizador faz com que o Lasso regresse £ de forma
mais forte que o RR-BLUP, conduzindo alguns coeficientes a zero.

- Instével com dados de alta dimensdo, pois ndo pode selecionar mais covaridveis (n)
do que do que o tamanho amostral (IN) e, nesse caso, seleciona arbitrariamente um
membro de um grupo de covaridveis altamente correlacionadas.

- Ni3o possui a propriedade ordculo ou de retidio, que se refere a coeficientes n3o zero
assintoticamente nio viesados, normalidade assintdtica e selecio consistente de
covaridveis a medida que N e n tendem a infinito.

- O método Lasso adaptativo foi proposto visando atingir a propriedade ordculo, mas
mantém a instabilidade com dados de alta dimens3o.

c. Rede elistica (EN)

Funcdo objetivo a ser minimizada:

:éEN = argmin Z(y, - _Z":W;/ﬁi)z(Jr AEN(ai ﬁiz +(1- a)ﬁ] B; |Jj

Fungdo de Penalizagio:

i [aZn:ﬁf I |} ou
z(z 7 |q]

Caracteristicas:

-Se ¢ =0,EN = LASSO ouse q =1, EN = LASSO.
-Se ¢ =1,EN = RRouseq =2 EN=RR.
-Se 1< g <2tem-se EN.

- @ variaentreoe1e A é maior que o.

- Usa duas penalizagdes: a norma de penalizacdo do Lasso para a selegio de
covari4veis e a norma de penalizacdo da RR para estabilizar a solugio (quando as
covari4veis sio altamente correlacionadas) e melhorar a predicio.

- Comporta semelhantemente ao Lasso, mas é robusta a extrema colinearidade entre
as covariaveis.

- Permite seleciona um ntimero de covaridveis maior que o tamanho da amostra (IN).
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- N3o possui a propriedade oraculo.
- O método Rede Elastica Adaptativa foi proposto visando atingir a propriedade
oriculo do Lasso Adaptativo e a robustez do método EN i extrema colinearidade

entre as covariaveis (Zou e Hastie, 2005).

Os métodos frequentistas Lasso e EN ndo sio usados frequentemente devido
ao surgimento dos Lassos Bayesianos, os quais apresentam uma série de vantagens e
contornam os problemas associados aos referidos métodos frequentistas.

d. Regressdo Ridge com heterogeneidade de variincias entre locos marcadores (RR-
BLUP-Het)

Solugdo para os coeficientes de regressio:

B=[WW +hy Q1 W'y

- E similar ao RR-BLUP, mas mesmo para marcas de mesma frequéncia, regressa os
coeficientes de regressio diferentemente na dire¢io de zero.

- Os fatores de penalizacio dos marcadores no sistema de equagdes de modelo misto

sdo dados pelos elementos 4,, do vetor A,, ,em que i refere-se ao loco i.
i i

- Os elementos /A, podem ser obtidos via os métodos bayesianos e usados para
1

cdmputo do método RR-BLUP-Het.

Distribui¢es normal (RR-BLUP) e exponencial (LASSO)

0.4

Densidade
0.2

0.0

Figura 3. Densidades das distribuicées normal (curva pontilhada) e exponencial dupla (curva
cheia), ambas com médias iguais a zero e variancias iguais a unidade.

Observa-se que a densidade a priori utilizada no LASSO Bayesiano apresenta maior
massa de densidade no valor zero e caudas mais robustas, exercendo maior
encurtamento sobre coeficientes de regressio préximos de zero e menor
encurtamento sobre coeficientes de regressio distantes de zero (Figura 3).
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6.15 Métodos Bayesianos

Os métodos de predicio de valores genéticos genémicos RR-BLUP, Bayes A e
Bayes B foram considerados por Meuwissen et al.(2001). Essas abordagens diferem
na suposi¢io sobre o modelo genético associado ao cariter quantitativo. O BLUP
assume o modelo infinitesimal com muitos locos de pequenos efeitos; o método
BayesA assume poucos genes de grandes efeitos e muitos genes com pequenos
efeitos. No método Bayes B muitos efeitos de marcadores sio assumidos como zero,
a priori. Isso reduz o tamanho do genoma por meio da concentracio nas partes do
mesmo onde existem QTLs. O melhor método é aquele que reflete melhor a
natureza bioldgica do caréter poligénico em questio, em termos de efeitos génicos.

O método ideal de predicio de valores genéticos gendmicos equivale ao
célculo da média condicional do valor genético dado o genétipo do individuo em cada
QTL. Essa média somente pode ser calculada usando uma distribui¢io a priori dos
efeitos dos QTLs. Considerando, por meio de marcadores, cada QTL em separado,

essa esperanga condicional é dada por ,é = E(ﬂ|w) O estimador apropriado segue o

teorema de Bayes e é dado por ;5 _ [B 1wl £(8)d p , em que f (W|,B)é a funcio
[ rowly r(8)d B

de verossimilhanga dos dados (w), e f(ﬂ) é a distribuigdo a priori dos efeitos f dos

QTLs marcados. Esse estimador mostra que o método ideal depende da distribui¢io
a priori dos efeitos de QTL. A presenca de QTLs é testada em muitas posi¢des (10 mil
SNPs) e, portanto, nio existe QTLs em muitas posigdes. Dessa forma, a distribuigdo
a priori f(f8) deve ter uma alta probabilidade para f(0). Para especificar essa alta

probabilidade, deve-se ter uma nocdo de quantos QTLs controlam o caréter

(Goddard & Hayes, 2007).

Nessa situagio, com muitos efeitos [ iguais a zero, o método RR-BLUP
resulta em muitas estimativas de f préximas de zero, porém nio iguais a zero. Na

soma dessas estimativas, esse efeito acumulado introduz algum erro na predicdo. Os
métodos bayesianos Bayes A e Bayes B relatados por Meuwissen et al. (2001)
consideram mais adequadamente a distribui¢do a priori dos efeitos dos QTLs.

O método Bayes A é similar ao método BLUP com variincias heterogéneas,
pois as varidncias dos segmentos cromossdmicos diferem para cada segmento e sdo
estimadas sob esse modelo, considerando a informacio combinada dos dados e da
distribuigdo a priori para essas varidncias. Essa distribui¢do é tomada como uma qui-
quadrado invertida e escalada. Os métodos Bayesianos propiciam acuricias mais
altas porque forcam muitos efeitos de segmentos cromossdmicos a valores préximos
a zero (Bayes A) ou a zero (Bayes B, conduzindo a N/n mais favoravel) e as
estimativas dos efeitos dos demais segmentos cromossémicos sdo regressadas de
acordo com uma quantidade ditada pelas distribuicées a priori dos efeitos de QTL.

A estimagio Bayesiana maximiza a distribui¢do a posteriori do parimetro ou
distribui¢do condicional do parimetro dado as observagdes (y) e é proporcional ao
produto da fungio de verossimilhanga pela distribui¢do a priori do parimetro. Em
outras palavras, a funcio de verossimilhanca conecta a distribuicdo a priori a
posteriori usando para isto os dados experimentais (amostrais). Dessa forma, a
distribuigdo a posteriori contempla o grau de conhecimento prévio sobre o parimetro
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e também as informagdes adicionais propiciadas pelo experimento e é a base da
estimagdo Bayesiana.

De maneira genérica, na anilise bayesiana os seguintes passos devem ser
adotados: (i) especificagdo das distribuicdes a priori para os efeitos e componentes de
variincia; (ii) especificacdo da funcdo de verossimilhanga para o vetor de observagdes
(distribuicdo condicional dos dados): (iii) obtencdo da distribuicdo conjunta a
posteriori para os efeitos e componentes de variincia; (iv) obtencdo das distribuigdes
condicionais completas a posteriori para os efeitos e componentes de varidncia; (v)
marginalizacdo das distribui¢des condicionais a posteriori para os efeitos e
componentes de varidncia. A marginalizagdo analitica é praticamente impossivel,
portanto métodos MCMC, como o amostrador de Gibbs, tém sido utilizados para
obter amostras das distribui¢cSes marginais a posteriori por meio das distribuicdes
condicionais completas a posteriori j4 citadas.

Nos métodos MCMC, as cadeias antes do equilibrio fornecem amostras das

distribui¢des condicionais completas a posteriori f(t9l.|y, 0,,0,...) para os efeitos e
componentes de varidncia. Apds o equilibrio fornecem amostras das distribui¢des
marginais a posteriori f(9i|y) para as referidas varidveis aleatérias. Meuwissen et al.

(2001) usaram 10.000 ciclos MCMC com descarte dos 1.000 primeiros como periodo
de burn in (para se atingir o equilibrio).

BayesA

O método BayesA proposto por Meuwissen et al. (2001) produz resultados
similares ao método BLUP com variincias heterogéneas, pois as varidncias dos
segmentos cromossdmicos diferem para cada segmento e sio estimadas sob esse
modelo, considerando a informag¢io combinada dos dados fenotipicos (fungio de
verossimilhanca) e da distribuicdo a priori para estas varidncias. Neste caso, o modelo
é ajustado por meio de uma abordagem bayesiana com estrutura hierdrquica em dois
niveis. Os efeitos dos marcadores sio assumidos como amostras de uma distribuicio
normal com média zero e variincia de cada marcador dada por uma distribui¢do qui-
quadrada inversa e escalonada conforme a seguir:

2 2
:Bi |O-/ﬁ ~ N(an-/ﬁ)
2 -2 2
Op~ X (V/;”S[f)
em que v, ¢é o nimero de graus de liberdades e S; é o parimetro de escala da

distribuicio.

Assim, tem-se que a distribuicdo marginal a priori dos efeitos genéticos dos
marcadores, S, |vﬂ,Sﬁ2 , tem distribui¢do t de Student univariada, ou seja,

Bi1vs. Sy ~1(0,v,,8;). Assim, esta formulacio resulta na modelagem dos efeitos dos

marcadores como amostras de uma distribuicdo t de Student.

O valor de S; pode ser derivado com base no valor esperado de uma varidvel

aleatéria com distribuicdo qui-quadrado invertida escalonada. Essa esperanca
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Sy

v=2

Assim, o pardmetro de escala é dado por ¢ _E(e*)v-2). Entdo, para os efeitos
14

s, . [N . o 2 ’
matematica, para um componente de variancia generico o , e dada por E(O'z) =

2 2
genéticos dos marcadores tem-se E(O_;i)zm e S;:E(O'/;’i)(vﬂ_Z), A esperanga

vy =2 vy
2 2
E(a;i) equivale E(afﬁ): . % . Assim, S; - Og (vy—=2) , em que vV, =
%
2.2p.(1-p,) Y2, (l-p)
i=1 i=1

. 2 A , . ..
4.012 ou 4.2, conforme Meuwissen et al. (2001), 0, € avaridncia genética aditiva do

cariter e p; é a freqiiéncia alélica do marcador i. Meuwissen et al. (2001)
consideraramSé:0.0020140,0429. Isto descreve uma distribuicio moderadamente

leptociirtica. Qualquer valor maior que 4 pode ser usado para "4 . Valores menores
ou iguais a 4 torna a priori “flat” (nio informativa).

Para os efeitos residuais tem-se E(?)= Sv, e Sz:E(Uf)(Vp—z). A esperanga
e v _ e V

e e

E(c?) equivale E(c’)=5" . Assim, st=g(Ve=2) _52(42-2) em que 5} éum valora
v

e

- 2
priori de o .

, 2 2, .

Assumindo £ ~N(0,05) em que 9j, é tomado de uma distribui¢io qui-
quadrado invertida, segundo o enfoque bayesiano, isso implica que grande niimero de
marcadores apresenta efeitos pequenos e poucos marcadores apresentam efeitos

grandes O uso de uma mistura de distribui¢cées normal e qui-quadrado invertida

conduz a uma distribuicio t para g e, portanto, com uma cauda mais longa que a
distribui¢do normal. Este método pode ser implementado via amostragem de Gibbs,
para obten¢io dessa informagdo combinada (priori x verossimilhanca) ou da
distribuicdo a posteriori das variincias.

Os métodos associados a modelos hierdrquicos bayesianos (BayesA e B) por
meio de suas formulaces em termos dos hiperparimetros propiciam varidncias
especificas para cada marcador. RR-BLUP sio fungdes lineares dos dados e
regressam as estimativas com o mesmo erro padrio (mesmas frequéncias alélicas e
tamanho amostral) pela mesma quantidade. Prioris Gaussianas conduzem a shrinkage
homogéneo através dos marcadores. Os métodos bayesianos sio fun¢des nio lineares
dos dados e regressam efeitos menores mais do que os maiores, ou seja, admitem
maiores herdabilidades para os maiores efeitos.

O shrinkage homogéneo nio é desejivel, pois alguns marcadores estdo ligados a
QTLs e outros nio estio. Mas assumindo distribui¢do a priori t escalada ou dupla
exponencial para os efeitos de marcadores tem-se os métodos BayesA e BLASSO,
respectivamente, os quais produzem shrinkage especificos de acordo com o tamanho
do efeito e da varidncia do marcador.

Além das distribui¢des consideradas para os efeitos aleatérios no modelo linear
frequentista e para a verossimilhanca do vetor de observacdes, a abordagem
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bayesiana requer atribuicSes para as distribui¢Ges a priori dos efeitos e componentes
de varidncia. Essas distribui¢des podem ser informativas, conforme acima, ou nio
informativas. Distribui¢do a priori nio informativa ou uniforme pode ser atribuida a
esses componentes, refletindo conhecimento a priori vago. Para os componentes de
variincia, distribui¢cdes 4’ invertidas podem ser consideradas como priori e,

2

considerando v, =-2 e §?= o, a distribui¢do j* se torna uniforme e, portanto, ndo

informativa. A vantagem de usar distribui¢io qui-quadrado invertida como priori
para os componentes de varidncia refere-se ao fato de que, com dados com
distribui¢do normal, a distribui¢do a posteriori é também uma qui-quadrado invertida.

Considere o seguinte modelo:

y =Ju+ WS + e, onde:

y : vetor de dados fenotipicos.

u : média geral.

P : vetor de efeitos genéticos aditivos (aleatérios) de marcadores.

e : vetor de erros.

J,W : matrizes de incidéncia que associam u e f§ aos dados fenotipicos (y).

Considera-se, inicialmente, que a distribuicdo condicional dos dados
fenotipicos, dados u, B e ”i é normal multivariada:
. B, ol ~N (lu+Wp, I o), onde I é a matriz identidade e o’ a variincia
residual.

Os parimetros de interesse para inferéncias sdo: 4, ﬂ,o‘éi e’ . Para conduzir
a anélise bayesiana, torna-se necessério especificar as distribui¢Ses a priori para
B 0'/2),[ e o_ . Isto j4 foi realizado acima. Definidas estas distribuicdes, pode-se agora
escrever a distribui¢do conjunta a posteriori dos parimetros do modelo.

p (u, B, oy, clly) ap (u, B, oy, o) p (Vp B, op, o)
=p (W) p (Bloy) p (o)) p (o)) p Olu, B, o, 02)

Considerando a distribui¢do a priori dos componentes de variidncia como
uma qui-quadrado escalada invertida, tem-se que a distribuicdo conjunta a
posteriori pode ser reescrita:

e —u-Wp) (y—1u-Wpyv, S;
. B, 0%, o 0[02( B lj ex _(y e Pe
p (4 B, oy, o.|y) @ o, p 2 o0
(g, "B+v, S?
o215 expl - L B0 S5
2 oy

Para implementagio do GS, deve-se derivar todas as distribui¢des
condicionais a posteriori a partir da distribui¢do conjunta a posteriori. A distribui¢io

condicional a posteriori de o‘/zﬁ é dada por uma qui-quadrado invertida escalonada
por S; +p.' B e com graus de liberdade vy ou seja
P(O';. | ;)= X_Z(vﬁ,S; +p.'B,). Nio se pode usar essa distribui¢do a posteriori

. . 2 . . . . ~
diretamente para estimar oy, pois ela é condicional aos efeitos f; que sio
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desconhecidos. Assim, a técnica de amostragem de Gibbs, baseada em

distribuicdes a posteriori condicional a todos os outros efeitos, é usada para estimar

os efeitos f; e suas variincias.

Entdo, para obtengdo da informacdo combinada da distribuicdo a priori e da

verossimilhanga dos dados, ou seja, para obten¢io da distribuicdo a posteriori dos

efeitos genéticos dos marcadores, adota-se o procedimento de simulagio estocdstica

(método Monte Carlo cadeias de Markov - MCMC) denominado amostragem de

Gibbs.

Em termos mais simples, o algoritmo da amostragem de Gibbs pode ser

apresentado de forma resumida, conforme Resende (2008):

6.

Fornecer os valores iniciais dos parimetros de locagio e dispersio do
modelo. Estes wvalores iniciais podem ser calculados através de
procedimentos padrdes tais como a estimagio de componentes de variincia
por REML ou quadrados minimos. Considerando a média geral u como
Unico efeito fixo, pode-se calcular u como a média aritmética das
observagdes. O vetor dos efeitos de marcadores deve ser inicializado com
um ndmero positivo de pequena magnitude.

Atualizar O'/Zﬁ para o i-ésimo marcador, amostrando-o da distribuigio
] 2 _ .2 2 —

condicional completa  Poy [B,)=x"(v,,S;+p ') com 0v,=42 e

S; calculado conforme a expressdo acima.

Dados f; e u, calcular os valores de e via e=(y—Ju-Wpg), em que W = [W,

W, W,] é a matriz de incidéncia para os efeitos de marcadores. Entdo,

atualize a variincia residual por meio da amostragem de y (N -2,e'e, ).

Amostrar, de uma distribuicio normal com média (1/N) (y—Wg) e

2
varidncia 7/N | a média geral dado a atualizada variincia residual.

ST (1o Woy=WWB,_,—W,Ju
Amostrar, de uma distribuicio com média —#Y i ’B‘/’ZO AL
WWw,+a; /oy

e variancia

ol (WW,+c./0} ), todos os efeitos de marcadores ffj dado a amostragem

. .2 2
mais recente da média, 0, e 0, em que Wj é o vetor coluna de W com

efeitos f3;; . No caso, fii_, equivale a f com efeito f; igualado a zero.

Repetir os passos de (2) a (5) até que se obtenha a convergéncia da cadeia.
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BayesB

O método BayesB apresenta as mesmas suposi¢des que o BayesA para uma
fracio 7 dos SNPs e assume que (1—7) dos SNPs apresenta efeitos nulos. Um
problema desse método é a escolha da fracdo 7. Com a selecio de covaridveis
baseada nos maiores médulos de seus efeitos estimados, os dois métodos tendem a se
equivaler. Na pritica, o BayesA tem se mostrado superior ao BayesB com 7 igual a
0.66 (Habier et al., 2011; Mrode et al., 2010).

Para os efeitos dos QTLs, o método BayesB usa uma distribui¢io a priori com

2_
alta densidade em 75~ 0 e distribui¢do qui-quadrado invertida para 0'/23 >0. Assim,

considera que em muitos locos nio existe variagdo genética, ou seja, nio estdo
segregando. Assim, a distribui¢do a priori equivale a o} ~y7(v,§’) com
probabilidade 7 e 0'/231. =0 com probabilidade (1—7), em que 7 depende da taxa de
mutagio do gene. As quantidades p=4.234e S* = 0.0429 usadas por Meuwissen et al.
(2001) produzem a média e varidncia de o‘éi dado que O'Z)l. >0. Tais quantidades

também dependem dos efeitos mutacionais e precisam ser estimadas na prética.

A distribuigdo a priori do método BayesA nio tem um pico de densidade em

2 , s ,
05, =0. No método BayesB, uma vez que ndo é possivel uma amostragem de

o‘éi =0, o método da amostragem de Gibbs nio pode ser usado, pois nio move sobre

todo o espago de amostragem. Assim, o algoritmo de Metropolis-Hastings (HM)
deve ser usado. Esse método resolve esse problema por meio da amostragem
simultinea de p, eofzﬁ. O amostrador de Metropolis-Hastings consiste em gerar
amostras sequenciais como meio de aproximar uma distribui¢io da qual nio h4 como
amostrar diretamente. Tal amostrador pode amostrar diretamente de qualquer
distribuicdo de probabilidade f(x), desde que a densidade em x possa ser calculada.
Detalhes da implementacio desse algoritmo sio apresentados por Sorensen e

Gianola (2002) e Chib e Greenberg (1995).

A amostragem simultinea de g eo'/z),l, ¢ realizada da distribuicido

2 _ 2 2 * 101
P(c},.B,| v¥)= P(c},| y*).P(B,| 0}, y*), em que y* denota o vetor de dados corrigido para
os efeitos fixos e para todos os efeitos genéticos, exceto f, . Essa expressio indica que

se deve amostrar 0'/2),1, de P(O'Z'i | y*) sem condicionar em S, (em contraste com o

método BayesA) e em seguida amostrar £, de P(p, |o‘§i,y*) condicional a 0‘21. e y*,

, e . o 2 -

como no método BayesA. A distribui¢io P(cy, | y*) nio pode ser expressa na forma
de uma distribui¢io conhecida e entio deve-se usar o algoritmo MH para amostrar
dessa distribuicdo. A distribuicio a priori p(o‘zi) ¢ usada como distribui¢do auxiliar

para sugerir atualizagdes para a cadeia de MH.

Os métodos bayesianos teoricamente propiciam acurédcias mais altas porque
forcam muitos efeitos de segmentos cromossémicos a valores préximos a zero
(BayesA) ou a zero (BayesB) e as estimativas dos efeitos dos demais segmentos
cromossémicos sio regressadas de acordo com uma quantidade ditada pelas
distribuicdes a priori dos efeitos de QTL.
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BayesCor

Gianola et al. (2009) faz uma analise critica dos métodos associados a modelos
hierdrquicos bayesianos (BayesA e B) especificamente em relacdo as suas
formula¢des em termos dos hiperparimetros que propiciam varidncias especificas
para cada marcador. Segundo o autor nenhum dos métodos permite o aprendizado
bayesiano sobre essas variincias para prosseguir para longe das prioris. Em outras
palavras, os hiperpardmetros da priori para essas variidncias sempre terio influéncia
na extensdo do shrinkage produzido nos efeitos dos marcadores. O usuério do método
pode controlar a quantidade de shrinkage apenas arbitrariamente, por meio da
variagdo nos parimetros v e S (associados i distribui¢io qui-quadrado invertida).
Segundo os autores, o método BayesB nio é bem formulado no contexto bayesiano.

. . e 2 ~ .
Isto porque de51gnar a pTlOT'l que o-gi :0, nao COIldU.Z necessariamente a gi = 0,

conforme intengio original de Meuwissen et al. (2001), em que g; é o efeito genético
do loco i. Sugere entdo que o estado zero seja especificado ao nivel dos efeitos e nio
ao nivel das variincias. Assim, a probabilidade de mistura 7 poderia ser atribuida
uma distribuicio a priori Beta. Surge entio, o método BayesCr que é vantajoso e
permite especificar uma distribui¢do a priori para 7, permitindo a modelagem da
distribui¢do dupla exponencial.

Virios outros métodos bayesianos foram propostos (BayesCw e BayesDrr,
conforme Habier et al., 2011), todos eles com o propésito de permitir o aprendizado
bayesiano. Habier et al. (2011) relataram que o método BayesA mostrou-se superior
na maioria das situa¢Ses, mas que nenhum dos métodos bayesianos sdo claramente
superiores dentre eles; entretanto o BayesB, BayesDx e especialmente o BayesCrx
apresentam a vantagem de propiciar informacdo sobre a arquitetura genética do
cardter quantitativo e identificar as posi¢cdes de QTL por modelagem da frequéncia
de SNP nio nulos. No método BayesC uma varidncia comum é especificada para
todos os locos. Adicionalmente, 7 é tratada como uma incégnita com distribuicdo a
priori uniforme (o,1) caracterizando o método BayesCm, que equivale entdo ao
método RR-BLUP com selecdo de covaridveis e implementado via MCMC. Também
se 7 é igual a zero os métodos BayesCmr e RR-BLUP sio iguais.

A modelagem de 7 é muito interessante para a anélise de associagdo. A
maioria das marcas nio esti em desequilibrio de ligacdo com os genes. Assim, a
selecio de um grupo de marcas que estd em associagdo com o cariter é necessaria. O
método BayesB determina m subjetivamente. Os métodos BayesCmw e BayesDw

s, em que J =(0,1). A

i

modelam os efeitos genéticos aditivos como a,=3p
i=1
distribui¢do de J = (9,...0, ) é binomial com probabilidade . Esse modelo de mistura
é mais parsimonioso do que o método BayesB. Seguindo a hierarquia do modelo,
uma distribuicdo deve ser postulada para 7 e deve ser uma Beta (Legarra et al., 2o11).

Se 0 =1, n3o hé selecio de marcas e o método torna-se o RR-BLUP implementado
via MCMC (RR-BLUP bayesiano). Para o caso da distribuicdo Beta com parimetros

o e 3, tem-se:
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-Se a = o0e P = o: hd problema na estimacio, pois a distribui¢do Beta torna-se mal
definida.

-Sed =1e = 1: tem-se uma distribui¢io Uniforme em 7.

-Sea =1ef =10 tem-se 7 préximo de zero e a maioria das marcas tera efeito zero.
-Se o = 10° e P = 10°: tem-se 7 quase fixado em 0,01 e em torno de 1% das marcas teré
efeito no cariter.

BayesDm

O método BayesDw mantém variincias especificas para cada loco e modela w
como uma varidvel aleatéria. O método BayesD difere do BayesA e BayesB por
considerar o parimetro de escala das prioris qui-quadrado invertidas para as
varidncias especificas para cada loco como uma incégnita com distribuicdo a priori
Gama (1,1). Como o desconhecido pardmetro de escala é comum a todos os locos, as
informacdes de todos os locos contribuem para a sua posteriori e por meio desta para
as posterioris das varidncias especificas de cada loco.

Adicionalmente, 7 é tratado como uma incégnita com distribuicio a priori
Uniforme (o,1) produzindo os métodos BayesCr e BayesDz. Em contraste, 7 é igual
a um no BayesA e pode ser da ordem de 0.01 no BayesB (Habier et al., 2011). Uma
comparagio entre os métodos bayesianos é apresentada na Tabela 27.

Tabela 27. Comparacao entre os métodos bayesianos

Método Modelo para os efeitos Parametros que Método sem =1
genéticos estima
BayesDm n 2 2 BayesD
a:ZﬂW5 Uﬁi’éi’ae’ﬂ
j i Vi Yi
i=1
BayesCw n 6 5 ot & BayesC
a; =2 Bwyo, p
i=1
2 2 .
BayesC a4 = iﬂ WS O-ﬁ , 51. , 0, RR-BLUP bayesiano (5l =1)
j i Vi Yi
i=1
BayesB n 2 2 BayesA
0 =S s, 0
J [BaE g
i=1
2 2 -
BayesA . :iﬁw O'/ﬁ, o’
J iy
i=1
RR-BLUP 2 -
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Fast BayesB

O método Fast BayesB foi desenvolvido por Meuwissen et al. (2009) visando
diminuir o tempo de computagio do método BayesB. Esses autores derivaram um

algoritmo de esperanga condicional iterativa (ICE) para estimar S, por meio de

integracdo analitica. Os seguintes passos devem ser adotados.

a) Calcular as observagdes ajustadas, y ,, que sio corrigidas para os efeitos de

n
todos os outros marcadores, usando a expressio y = y—zwjﬂj. Estimar a

i

N n ~ 2 2
estatistica suficiente Y, =(wy— Z(Wiwj)ﬁj)/N eo =0,/N.
J#i

b) Calcular g = E/p.|Y,], que é usado para atualizar a solugdo para o marcador i.
A expressio para cémputo de B =E/p |v,] usa a fungdo Delta Dirac e é

apresentada por Meuwissen et al. (2009).

A natureza aproximada do algoritmo ICE é devida ao fato de y , e Y, nio serem

conhecidos e sim serem estimados. Erros de estimagdo em J ; e Y, ocorrem devido a

erros de estimagdo nos efeitos §, dos outros marcadores.

6.16 Métodos Lasso

Os Lassos bayesianos sio vantajosos em relacio aos métodos bayesianos de
Meuwissen et al. (2001) por serem assintoticamente livres de informacio a priori. O
pardmetro A pode ser estimado dos préprios dados pelos métodos MCMC (esse
algoritmo pode ser implementado usando informagio a priori vaga) e MCEM (esse
algoritmo EM nio requer informagdo a priori). Os métodos BayesA e BayesB
requerem a designacdo de distribuicées a priori para a varidncia de cada marcador.
Adicionalmente alguns métodos bayesianos requerem a estimacio de 7. Nos Lassos
nio existe 7w e uma distribui¢do controlada por A é declarada para toda a colegio de
variincias dos locos marcadores.

No método Lasso original, uma moda conjunta é estimada e espera-se que a
maioria dos marcadores tenham efeitos exatamente igual a zero (Usai et al., 2009).
No Lasso bayesiano sdo estimadas médias a posteriori, produzindo valores muito
pequenos, mas nio zero. E médias a posteriori sdo o critério 4timo para selecdo
(Legarra et al., 2011). No Lasso original a solugio admite até (N-1) coeficientes de
regressio nio nulos, em que N é o nimero de individuos. O Lasso bayesiano relaxa
essa restri¢do, possivelmente produzindo um modelo mais acurado.

A formulagio bayesiana do Lasso (BLASSO) inclui um termo de variincia
comum para modelar ambos os termos, os residuos e os efeitos genéticos dos
marcadores (Park; Casella, 2008; Campos et al., 2009b). Legarra et al. (2011)
propuseram o método BLASSO melhorado (IBLASSO), o qual usa dois termos de
variincia, um para modelar os residuos e outro para modelar os efeitos genéticos dos
marcadores. Esses termos se adequam aos conceitos de variagio enddgena e exégena
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no contexto dos modelos mistos, conforme Singer et al. (2011). Isso também ¢
coerente com a teoria da genética quantitativa, que preconiza a decomposi¢io da
variagio fenotipica em variacdo genética e residual.

Uma comparagio entre os trés métodos Lassos, o RR-BLUP e o RR-BLUP-Het é
apresentada na Tabela 28.

Tabela 28. Caracteristicas dos trés métodos Lassos.

Método Modelo Variancia entre Variancia genética aditiva Parametro de forma
marcadores

LASSO y=lu+Wph+e

o> ~MVN(0,I57)
p(Blol =1,2)=(A/2)exp(-A|B))

BA~TT(A/2)expl(-2B))

e

sy =l W ve T P=CDE 2 S 1 pam i 2 = (26210

eo’ ~ MVN(0.15”)
p(Blo*.2) = (A120)expl(-A|B)/ o]

p(B19)~ N(0,Dc? ); diag(D) = (t}...x2);

plt|i)= H(ﬁ /12 )exp(—=27t}/2).

IBLASSO y:lu.l,_WﬂJ,_e 5 m 22 _ 2/ 2
ol =>2p,(1-p, )2/ 2 Op
6‘03 NMVZV(O’IO'EZ) a ; pL( p[)

Bla,o ~ 14120, ) expl(-A|B,])/ o] Var(B) =214

p(B 1)~ N(0.D); diag(D) = (i}..2 ) V@B)=op =1
p|)=T104 /1 2)exp(=2’7] /2).
RR-BLUP y=lu+Wp+e Var(ﬁ)za; U{f:ini(l—pi)U; 22 =(O'e2/0‘;)2
i=1

ela’ ~ MVN(0,Io. )
ﬁ|a§ ~MVN(0,IJ§)

TETAT Varth) =0} = ' =@ io )
elol ~MVN(0,15] )
Bl At ~MVN(0,D)

IBLASSO

A parametrizagio do IBLASSO ¢é equivalente ao do LASSO original de
Tibshirani (1996), porém, a implementagdo é bayesiana. Outra diferenga refere-se ao
fato de que a parametrizacdo do LASSO original assume que a matriz de incidéncia
W foi padronizada. O IBLASSO ni3o assume isso. Essa diferenca pode ser observada
na descri¢do dos modelos apresentada na Tabela 3. A igualdade na parametrizagio

advém da comparagdo entre os termos (A/26,) e (4/2). Somente a proporgio
(A/o,) ¢é utilizada na pritica e, portanto, 4 e 0, nio podem ser estimados
separadamente. Assim, o A de Tibshirani equivale a (4/0,) do IBLASSO e ¢,

essencialmente, uma medida da variagio genética dos marcadores na populagio. De
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forma equivalente, o modelo do IBLASSO poderia ser escrito em termos de 0‘/2), ,

retirando 4.

A forma da distribui¢do dos efeitos das marcas é determinada pelo pardmetro
de forma /A, que é relacionado a variagio genética dos marcadores por meio da
~ 2 = 2 .
expressdo Var(f)=2/A". Essa relagio denota que A~ desempenha papel similar ao

inverso da varidncia nos modelos sob normalidade. O parimetro A pode ser

estimado por MCMC ou méxima verossimilhanca marginal (MCEM ou REML). A
estimagdo por MCEM evita o uso de super-priori para 1 (Park; Casella, 2008).

Partindo-se da relagio 0§=z2pi(1—pl_)0'/23 (Gianola et al., 2009), tem-se
i1

m
2 2 2 x . .
o, = ZZpi(l —p;)2/2°, em que o, é a variincia genética aditiva. Uma vez que a
i=1
varidncia genética aditiva do cariter é geralmente conhecida a priori (de outros

estudos), uma informagio a priori para A pode ser dada por

m

A= ZZpi(l -p:) 2/0’2 . Entretanto, nos modelos hierdrquicos bayesianos
i=1

propriamente ditos (caso dos Lassos bayesianos e nio dos métodos bayesianos de

Meuwissen), informacdo a priori é atribuida aos hiperpardmetros (4 e componentes
de varidncia, por exemplo) de forma que a influéncia dessa informagdo desaparece
assintoticamente.

O modelo genérico do Lasso é da forma

y=lu+Wp+e
elo> ~MVN(0,167 )
p(Ba®,2)= (1] 20 Jexp[(-AB|)/ o]

Essa distribuicdo exponencial do Lasso para f coaduna bem com a

distribui¢do observada para os efeitos genéticos de um cariter quantitativo

(Goddard, 2009).

Com dois componentes de variincia (¢” e U/Zf ) o modelo torna-se
y=lu+Wp+e

ela’ ~ MVN(0,Ic.)
plao;~[10/20, Jexpl(~ilp,

)/o,]

Notando-se a equivaléncia com o modelo de Tibshirani, tem-se

pla~[Tar2)expl(~p))

Usando uma formula¢io em termos de um modelo hierdrquico aumentado, incluindo

. . 2 .
um componente de variincia extra 7; associado a cada loco marcador, tem-se:
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p(B|9)~N(0,D); diag(D)=1] ...z, );
p| ) =T 12 )exp(-277] /2).

Assim, tem-se Var(f,) = 0'21. =17,

1

A implementagio prética desse modelo via amostrador de Gibbs é apresentada a
seguir, conforme Legarra et al. (zo11).

A distribuigio a priori de ¢ consiste de uma qui-quadrado invertida com 4 graus de

liberdade. A distribuicdo a priori para A pode ser deliberadamente vaga, como uma
Uniforme entre o e 1000000.

As distribui¢des condicionais a posteriori completas sdo apresentadas a seguir.

u | demais o« N(V(y —WpB)/11,1/1152)
B. | demais o« N(w,'(v —1.7i —Wp_. )5.* | LHS,,1/LHS, ), em que LHS, =w,’w5.” +1,° e
w, é a linha de W correspondente ao efeito i e ,E_l. indica todas as varidveis ,E,

~

exceto f3;.
.7 | demais oc ]G(()T2 /,b’l.z)l/z,iz), em que IG refere-se a Gama Invertida.

A’ | demais oc G(m,2/2?i2 )), em que G refere-se a Gama com parimetro de forma
igual ao nimero m de marcas e parimetro de escala igual a 2/2?1,2).

o | demais o< 7 (5'5 +S57,4 +N), em que N é o ntimero de individuos e S, ¢ a

escala da distribuicdo a priori da varidncia residual.
BLASSO

O modelo é da forma

y=lu+Wp+e
e|la’ ~MVN(0,I6° )
Blro’ ~[ G120 expl(~Ap]) 1 o]

Usando uma formula¢io em termos de um modelo hierdrquico aumentado tem-se:
P(Blr)~ N(0,Do?);diag(D) =7} ..z});
p( )= [ (A /2)exp(-27 /2).

. A . . 2 _ 22
Assim, tem-se que a varidncia genética em cada loco marcador é dada por 0, =17/0".

As distribui¢des condicionais a posteriori completas sio conforme descrito para o
IBLASSO, porém com as seguintes modificaces:
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LHS, =w,'wG,” +1.°07
-2 : 2 2 23172 42
2, | demais = IG((720” 1 B2)", 1)
o’ | demais oc;(_z(ﬁ'D_lazﬂ +E'E+Sj,4+m+N).
Essa tltima distribui¢io condicional mostra que os efeitos de marcadores sio na
prética considerados como pseudo residuos no BLASSO.

G-BLUP com heterogeneidade de varidncias

O método G-BLUP ou BLUP gendmico pode também ser implementado

considerando a heterogeneidade de variincia entre marcadores. Nesse caso, a matriz
A é dada por 4= (W 'DW *')/[22 p,(1-p,)], em que p; é a frequéncia de um dos

alelos do loco i e W¥* refere-se & matriz W corrigida para suas médias em cada loco
(2p;). A matriz D é dada por diag(D)= (t;...7, ) e os elementos 7, podem ser obtidos
via os métodos IBLASSO, BLASSO, BayesA, BayesB, etc. Essa abordagem

apresenta também os seguintes pontos favoréveis: (i) permite a anélise simultinea de
individuos genotipados e nio genotipados; (ii) permite o cdmputo direto da acuricia
seletiva via inversio da matriz dos coeficientes das equacdes de modelo misto; (iii) a
matriz D pode ser estimada em apenas uma amostra da populacdo e ser usada em
toda a populagio de seleg¢do e em viarias geragdes.

Relagdo entre RR-BLUP, BLASSO e IBLASSO

Em presenca de genes maiores, o RR-BLUP difere consideravelmente do
BLASSO e IBLASSO. Nesse caso, o IBLASSO e o RR-BLUP-Het sio melhores. O
IBLASSO ¢ similar ao BayesA mas com maior shrinkage, nas marcas de menor
efeito.

Em termos de ordenamento dos candidatos a sele¢do, tém-se as seguintes
tendéncias. Com selecio indireta de covaridveis nos métodos que nio o fazem
diretamente: (i) BayesA é igual a BayesB; (ii) RR-BLUP é igual ao Lasso em ranking,
desde que a arquitetura genética seja homogénea; (iii) RR-BLUP ¢ igual ao BayesA e
BayesB, desde que a arquitetura genética seja homogénea e as prioris utilizadas nos
métodos bayesianos sejam ndo informativas; (iv) Com arquitetura genética
heterogénea, RR-BLUP-Het é similar ao IBLASSO em ranking; (v) RR-BLUP ¢
igual ao BayesCm desde que as prioris utilizadas no método bayesiano sejam nio
informativas; (vi) RR-BLUP ¢ igual ao BayesDw, desde que a arquitetura genética
seja homogénea e as prioris utilizadas no método bayesiano sejam nio informativas.

Se 7 = 1, 0o BayesCor é igual ao RR-BLUP.

RR-BLUP e Lasso podem ser implementadas sob o enfoque frequentista e
bayesiano. Se prioris nio informativas forem utilizadas, tem-se que RR-BLUP
frequentista é semelhante ao RR-BLUP bayesiano e Lasso frequentista é semelhante
ao Lasso bayesiano.
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A selecdo indireta de covaridveis no RR-BLUP usando os maiores médulos
dos efeitos estimados dos marcadores produz o método RR-BLUP_B (Resende et al.,
2010; Resende Junior et al., 2011), o qual pode apresentar acuricia superior. Mas esse
método e também o RR-BLUP tradicional dividem toda a variacdo genética aditiva
do cardter por uma funcio do nimero de marcadores ajustados. E os marcadores
usados nio capturam toda essa variagio genética. Assim, no RR-BLUP_B maior
variagdo genética é atribuida a cada marcador do que de fato deveria. Assim, o RR-
BLUP_B deve usar somente a variagio genética capturada pelos marcadores
ajustados em cada anélise e ndo a variincia genética total do cardter. Assim deve-se
usar o REML para estimar essa variagio ou outro método bayesiano, como o
BLASSO ou IBLASSO, produzindo o método REML/RR-BLUP_B ou
BLASSO/RR-BLUP_B ou IBLASSO/RR-BLUP_B. Também, a escolha do melhor
modelo REML/RR-BLUP_B deve basear-se na validagio cruzada.

Relacio entre RR-BLUP e BLASSO

Com arquitetura genética homogénea, conforme Resende et al. (2011), a h* pode ser
obtida a partir do parimetro de penalizacio do BLASSO e das frequéncias alélicas
nos locos marcadores.

Sendo Ay =/2A,,]"" , tem-se:
n 1 1 1 Ny

= em que

125, /20, ) 12N M(20,) VA in,  ny iy
ng =23 p(1-p,).

Pelo método RR-BLUP, a h* ¢ dada por h* = ny/(ny + Azp ), fato que confirma a

equivaléncia dos métodos na situagio de arquitetura genética homogénea.

Como Az, é assumido como conhecido no RR-BLUP, o estimador para a h*
capturada por todos os marcadores em conjunto pode ser especificado em funcio do

pardmetro  de  penalizacdo Ay do BLASSO, sendo  dado  por

j2 = 1 _ 2n,
/\2 - ;\2 .
1+ 45 /(20,) 20, + 4y
Resultados praticos tém revelado que a capacidade preditiva ndo varia muito

com o valor de /,,e 4, associados as herdabilidades entre 5o e 95%, quando o

ntmero de locos é grande (Silva et al., 2011).
Relagdo entre RR-BLUP, BLASSO e IBLASSO

Para o IBLASSO, conforme Resende et al. (2011), tem-se:

2zpi(1_pi)o-jz 2zpi(1_pi)72
hZ — i i

2zpi(1_p[)0-i+0-e2 ZZpi(l—pi)r2+aj

. 2 2
De forma alternativa e usando o, =2/4,,, , tem-se:

IBL
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éria (RR) e

ZZP,- (1-p)o, 2219, (1=p)2/ Zoy, . . , pois
2> p(-pron+or 22 p(-p )2/ Ay +0r 14024, /14D p(1-p)]

s _
+o i, (2n,)

n
n, ZZZpi(l—pi). Assim, com arquitetura genética homogénea, a h* pode ser
i

obtida a partir do parimetro de penalizacio do IBLASSO, das frequéncias alélicas
nos locos marcadores e da variincia residual.

Sendo Ay, = [2A,, /0 ]", tem-se:

2 1 B 1 B 1 Ny
1+ae2/1§BL/(2nQ) 14224, 12ny) 1+ Age/ny 1y + Agg

Pelo método RR-BLUP, a h* ¢ dada por h* = ny/(ny + g ), fato que confirma a

equivaléncia dos trés métodos na situacdo de arquitetura genética homogénea.

6.17 Distribuicdes dos efeitos genéticos nos métodos RR-BLUP, Bayes
e Lasso.

Na Tabela 29 sdo apresentadas as distribui¢des assumidas para os efeitos genéticos de
marcadores nos diferentes métodos de GWS.

Tabela 29. Distribuicoes assumidas para os efeitos genéticos de marcadores nos diferentes
meétodos de GWS.

Metodo Distribuicao a priori dos efeitos Distribuicao a priori  Distribuicao a posteriori
das variancias das variancias
RR-BLUP Normal com variancia comum qui-quadrado invertida qui-quadrado invertida

(bayesiano)

ndo informativa

BayesA Normal com heterogeneidade de qui-quadrado invertida qui-quadrado invertida
variancias entre marcas (t dado priori qui- (equivale ao BayesB
quadrado para as variancias) com 7 =0)
BayesB Normal com heterogeneidade de qui-quadrado invertida
variancias entre marcas, média zero e Mistura de distribuices
variancia finita (t dado priori qui- 0 com probabilidade (1-
quadrado para as variancias) )
) e qui-quadrado
invertida com
probabilidade 1
BayesCTn Mistura de distribuicdes 0 e Normal com qui-quadrado invertida, qui-quadrado invertida
variancia comum (t dado priori qui- 7 com distribuicgo
quadrado para as variancias) Uniforme entre 0 e 1
Lassos Exponencial Dupla Exponencial Dupla Gama Invertida

As distribui¢des assumidas para os efeitos genéticos de marcadores nos
diferentes métodos de GWS sio: RR-BLUP: Normal com wvaridncia comum;
Métodos Bayesianos: t dado priori qui-quadrado para as variincias; Lassos:
Exponencial Dupla. A Figura 4 ilustra as formas das distribui¢es normal (RR-

BLUP), t (BayesA) e exponencial (LASSO).
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Figura 4 - Funcoes densidade de probabilidade das distribuicées exponencial dupla,
normal e t de Student, todas com médias iguais a zero e variancias iguais a unidade
(Resende Jr. et al., 2012c).

Observa-se que, em relacio ao RR-BLUP, a densidade a priori utilizada no
LASSO Bayesiano apresenta maior massa de densidade no valor zero e caudas mais
robustas, exercendo maior encurtamento sobre coeficientes de regressio préximos
de zero e menor encurtamento sobre coeficientes de regressio distantes de zero. A
densidade a priori utilizada no BayesA também apresenta maior massa de densidade
no valor zero e caudas mais robustas do que a normal usada no RR-BLUP. O
LASSO Bayesiano também exerce maior encurtamento sobre coeficientes de
regressio préoximos de zero do que o BayesA. Mas as caudas das distribuicdes sdo
similares pelos dois métodos (Figura 4).
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6.18 Regressao Kernel Hilbert Spaces (RKHS)

Os métodos regressio kernel nio paramétrica via modelos aditivos
generalizados (Gianola et al., 2006), regressdo semi-paramétrica RKHS (Reproducing
Kernel Hilbert Spaces) (Gianola; Kaam, 2008) e de redes neurais pertencem 2 classe de
regressio implicita e sio métodos nio paramétricos ou semi-paramétricos. Esses
métodos sio uma alternativa para o juste de modelos com muitas interacdes
epistaticas e de dominéncia.

Gonzales-Recio et al. (2008) compararam métodos nio paramétricos (RKHS),
regressio bayesiana e RR-BLUP em termos de eficiéncia na selecio gendmica.
Concluiram que o método da regressio RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Spaces)
apresentou melhor capacidade preditiva do que os demais. Esse método equivale ao
BLUP modelo animal com a matriz de parentesco substituida pelos kernels. O
método semi-paramétrico RKHS parece ter maior capacidade preditiva quando
aplicado a dados reais (Gianola et al., 2009), sem fazer fortes suposi¢des a priori.

Regressdes nio paramétricas sio representacdes funcionais entre um grande
nimero de covaridveis e uma varidvel dependente, gerando uma estrutura menos
parametrizada, com menos suposi¢des e com facilidade para acomodar efeitos de
interacgdoes.

As funcSes de kernel podem ser usadas em métodos nio paramétricos para
estimar densidades a partir de uma amostra (Bishop, 2006). A regressio de
Naradaya-Watson (NWR) aplicando o kernel binomial para estimagio da funcdo do
valor alélico tem sido usada para implementacio do modelo nio paramétrico usando
a teoria do modelo aditivo (Hastie e Tibshirani, 1986; Gianola et al., 2006). Este
método apresenta resultado similar ao do RR-BLUP, sendo que o NWR depende do
fator de alisamento e o RR-BLUP depende do fator de shrinkage.

RKHS

Modelo

O modelo genérico para o fenétipo é dado por y, =u+g(w,)+e;, em que: y;

é o fendtipo do individuo j; u é a média do cariter em estudo; e; é o erro aleatério e
g(w;)) ¢é uma fungio desconhecida que relaciona os gendtipos marcadores
(covaridveis) com os fenétipos (varidvel dependente).

ﬁyp(y,W)dy .

A fungio g(w) é definida por g(w)= E(y‘w) =
p(w)

Funcio Objetivo a ser Minimizada:
N . N 2
Brgus =argmin D [(y; —u—g(w)I+hlgw)], }
J

Fungdo de Penalizagio
hHg(W)HZ , em que h é o parAmetro de suavizagio e Hg(w)Hi é a norma de g(w) em um

espaco de Hilbert, a qual induz regularizacio, cuja forga é ditada por h.
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Caracteristicas

No espaco infinito de Hilbert, procura-se a funcdo g(w) que minimize a soma de
N

quadrados penalizada §S[g(w)]= Z[(yj _“_g(wf)]z’LhHg(W)HZ } A solugio para essa
j

minimizagdo é dada por:

N
g(w)=q, +zajk(w_wi), em que ¢, sio coeficientes desconhecidos (com total
=l
equivalente ao nimero N de individuos genotipados) e k(w-w;) é o kernel de
reproducdo, cuja escolha define o espaco de Hilbert em que se dar4d a minimizagdo da
soma de quadrados. A regularizagio realizada produz nos modelos de regressio
RKHS um menor niimero de parimetros do que em outros métodos.

Na RKHS uma colecio de funcdes reais é implicitamente definida pela
escolha de um kernel de reprodugio, k(w;,w;). Esta fungio mapeia pares de gendtipos
em numeros reais. Sob uma perspectiva bayesiana o kernel de reprodugio define
correlacdes a priori entre as avaliacdes da funcdo (valores genéticos) em pares de
genétipos (Cor[g(wi),g(w;)]. A escolha do kernel é fundamental na especificacdo do
modelo e a RR pode ser representada como regressdes RKHS. De maneira geral, os
kernels sio escolhidos por algoritmos de forma a maximizar a performance do
modelo, maximizando a capacidade preditiva. Uma grande variedade de kernels é
avaliada e é selecionado aquele que é 6timo segundo o critério de selecio do modelo
(aquele que maximiza a capacidade preditiva) (Campos et al., 2009a). A capacidade
preditiva na populagio de validagio é a capacidade de prever futuras observagdes. Na
populacdo de estimacdo é uma medida da qualidade do ajustamento entre os dados de
treinamento e o modelo.

Na regressio RKHS a estrutura de covaridncia é proporcional a uma matriz
de kernel K, dada por Cov(g;g) a Krkus(wi,w;), em que wiw; sdo vetores de
genétipos marcadores para os individuos i e j, e K(.,.) é uma funcio positiva definida
avaliada nos gendtipos marcadores. Uma grande vantagem da RKHS é que o modelo
é representado em termos de N incdgnitas, fato que é uma grande vantagem
computacional quando n é muito maior que N.

Nos modelos de regressio explicita e na RKHS, as fung¢des base (fungdes das
covari4dveis usadas para construir a regressio, por exemplo, polindmios) para
regressar fendtipos em marcadores sio definidas a priori e isto impde restri¢des nos
padrdes que podem ser capturados pelos métodos. No método de redes neurais as
funcdes base usadas sdo inferidas dos préprios dados e isso confere grande
flexibilidade a esse método. Porém, hid o risco de superparametrizacio e a
interpretacio dos parimetros ndo ¢é trivial. A superparametrizagio significa que a
capacidade preditiva na populacio de estimacdo apresenta boa performance mas nio
a apresenta na populacdo de validagio (em dados que nio foram usados para ajustar o
modelo) (Campos et al., 2009a e b).
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O modelo pode entdo ser expandido da seguinte forma:

y;=utgw;)te;
N
y; = u+2ajk(w—wi)+ej ,em que @, faz parte de u.

j=1
Em termos vetoriais, tem-se:

y=1lu+T(h)a+e, em que:
£, (1) ]
t,(h)

T(h)= . s 1 (h) =, [k, (w; =w) k,(w, —=w,)..k,(w, —w,)], e a'=, [0, 0, ..0,]

n*

2, (h) ]

Assumindo a; ~ N(0, 0. ) e que os componentes de variincia e h sdo

conhecidos, tém-se as equagdes de modelo misto para obtencdo das soluces de u e

Otj :
' T(h)'1 T 1y
T T(hy T(h)+ ]% LJ = {T( ny y]

Apébs a escolha do parimetro de suavizagio h, pode-se obter estimativas
[N . 2 2 A . ~
REML para os componentes de variincia 0, e ¢, . O parimetro de suavizacdo h pode

ser determinado via validag¢do cruzada ou via abordagem bayesiana, atribuindo-se
distribuicdes a priori préprias para todos os parimetros do modelo (Gianola;
Campos, 2009).

O modelo KRHS pode ser também assim especificado: y=1u+K,a+e, em
que u é uma constante,K, é a matriz positiva definida de kernels, dependente do

paridmetro de suavizacdo h; a é um vetor contendo coeficientes ndo paramétricos que

~ . R -2 2

sdo assumidos com distribui¢do normal &; ~ N(0,K, 0,), com o, representando a
; A : 2 _ gl , A R

reciproca do parimetro de alisamento (o, =4 ). Os residuos tém distribuicdo

normal com matriz de covaridncia R=I 0'5. A solugio para a ¢é dada por

[0°K, +0,1la=0y.

Os fendtipos sdo preditos por p=#l+K,d, onde uma linha de K, tem a
* * * .
forma K, =[K,(w,-w,)], com K,(w,—w;) sendo o kernel entre o genotipo do

individuo i no grupo de validaco e o genétipo do individuo j no grupo de estimac3o.
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RKHS com efeito poligénico

Nesse caso, o efeito genético de um individuo j é dado pelo seguinte modelo
5 g ] g

g, =p,ta,, em que p, é a regressdo sobre o pedigree, @; € a regressdo semi-

paramétrica sobre os marcadores. Na RKHS, a suposicdo é de que a =(a,,0,,..a, )" é

um processo gaussiano com média nula e fun¢do de covariincia proporcional a um
kernel de reprodugio, , Krgns(wi,wj), avaliada nos genétipos marcadores, em que w;
e wj sdo vetores de gendtipos marcadores para os individuos i e j.

A distribuicdo a priori conjunta de p, & e componentes de variincia

: 2 2 24 .
associados o, o, e o, é dada por:

df,,S..df,> S,.df,, Sf,) @ N(aoﬂKRKHSO-oZz)N(p

df..S) " (Ot S )1 (olldf,.S,)
Qualquer funcio positiva definida satisfazendo ZZ(Zi(ZjKRKHS(W[, w;) para

i
todas as sequéncias ndo nulas {¢,} é uma escolha vilida de kernel.

2 2 2 2
P (1/[, a, p, O, O-p:» o, O,AO'p)

x y (o}

Pode-se escolher K iis(W;,w; ) como um kernel Gaussiano
p ’ . A .
K rins wl.,wj)=exp{— 2(%/%,5)}) em que g =3, —w,)} €O quadrado da distincia
k=1

Euclidiana, e qo; é a mediana amostral da matriz de quadrados das distincias

Euclidianas amostrais {di/ }

Combinando a distribui¢io a priori conjunta com a fungio de
verossimilhanca, a distribuicdo condicional completa do modelo torna-se (Crossa
etal., 2010):

0, KRKHSo-i )N(p

P a p. o2 o2 ofpHal[ [Npfu+a, +p.ol in N 0. 402)
i-1

x 2@\, S)x (G, ) (odf,.S,)

Amostras sdo retiradas dessa distribuicio.

Um modelo sem o efeito poligénico pode ser ajustado removendo p; das equagdes

acima. Assim, as distribui¢des a priori e a posteriori sio dadas por:

0, K pins 0-02( )7(72 (Gez

p (u,a, O'i, 0'12,, o’ af,.S,.df .. S,.df,, Sf,) a N(¢

x yHeldf,. 801 (o))df,.S,)

d]Fe’Se)
e
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0, K perss O-i )

2 2 2
p (u, a, o,, 0,, O,

v.Ha ﬁN()_/j‘u +a,,0, /n,.)}N(a
i=l1 ’

x @S0 @, )27 (o))df,.S,)

respectivamente.

O modelo animal univariado tradicional pode também ser expresso em

2 2 . .
0,K ixis0, ~ N(0,K pi1,s0. ), conduzindo ao estimador

termosde y=g+e emque g

(021 +0,°K piys] € =0,y (Campos et al., 2009).

6.19 Regressao via quadrados minimos parciais (PLSR)

A regressio via quadrados minimos parciais (PLS) é um método de redugio
dimensional que pode ser aplicado a selecio de marcadores com efeitos significativos
em um cardter. E um método muito usado em quimiometria na situagdo em que se
tem um grande nimero de varidveis com relacdes desconhecidas e o objetivo é a
construcdo de um bom modelo preditivo para a varidvel resposta (Wold et al., 1985).
No PLS varidveis latentes sio extraidas como combinacdes lineares das varidveis
originais e sdo usadas para a predi¢do da varidvel resposta, conforme descrito a
seguir.

Y, = flw;)+e; : valor fenotipico do individuo j.
Jw; ) : fungdo que relaciona genétipos marcadores aos fenétipos.

e, : termo residual.
h
Pelo PLS, a fungido f(w,)é definida como f(wj)ZZtﬂ,b’l , em que [, éo
=

componente latente 1 (1 = 1, 2..., h) no individuo j e geralmente h é menor que o

ntimero de varidveis. f; é o efeito genético associado ao componente latente 1. O

efeito genético (regressdo) associado ao marcador i é dado por g = iﬂlwli .
=1

As variaveis latentes sio componentes ortogonais (isso elimina o problema de
multicolinearidade) e a PLSR ¢ similar A regressio via componentes principais
(PCR). Ambos os métodos constroem a matriz T de componentes latentes, como
transformacdo linear da matriz W das varidveis originais por meio de T = WQ, em
que Q é uma matriz de pesos. A diferenca é que a PCR extrai componentes que
explicam a variidncia de W e a PLSR extrai componentes que tem maior covariincia
com y. Na PLSR as colunas de pesos na matriz Q_sdo definidas de forma que o
quadrado da matriz de covaridncia amostral entre y e os componentes latentes é
maximizado sob a restricio de que os componentes latentes sejam nio
correlacionados.

Existem diferentes técnicas para extragio dos componentes latentes. A
complexidade 6tima do modelo, ou seja, o niimero de componentes latentes, pode ser
determinada por validacdo cruzada.
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O método PLS é definido de acordo com as seguintes decomposi¢des das
matrizes W e Y, as quais sdo efetuadas de forma simultinea:

W=TL+E,
— 1
Y=Uq'te, (1),
, em que T e U sio matrizes de componentes, L e q sio matrizes de
carregamento, E, e €, sdo vetores de residuos. A decomposi¢do nio é independente,

o que possibilita estabelecer uma relagdo entre componentes de W e Y de forma que
para cada fator a relagio abaixo é obtida:

ﬁz:f’tztz
, sendob, = (u',t,)/(t,t,) (£ =1,..,n

quadrados minimos ordinarios (Ordinary Least Squares — OLS) e agrupados em uma

coeficientes estimados via

matriz diagonal B. Maiores detalhes sdo apresentados por Azevedo (2012).

6.20 Regressao via componentes principais (PCR)

Conforme Azevedo et al. (2012), 0 método PCR ¢é definido de acordo com a
seguinte combinagio de varidveis:
zZ,=wP (2),
, sendo P a matriz de autovetores da matriz de covariincia entre as covariaveis (W)

e, Z, a matriz dos componentes principais (ZV,VZI,...,npcr), 0s quais representam

combinacdes lineares das covaridveis originais.

Visando estabelecer a relagdo entre Y e os componentes utiliza-se a regressio
linear maltipla para obter as equagdes de predi¢gio do PCR e do PLS,
respectivamente:

y=o0,+oz +ta,z, +..+ta, z. (3)

y=TBq', (4)
em que: 0, é o coeficientes da regressdo entre Y e Z, Vv obtidos por meio do método
OLS.

Os coeficientes Bq' e G nio possuem interpretagdo biolégica, porém é possivel
estimar os coeficientes associados s varidveis originais (efeitos dos marcadores)
combinando as equagdes (2) e (3), (1) e (4) dos métodos PCR e PLS, respectivamente.
Desta forma tem-se:

A

m . =Pa,
m,  =LB('.
Os métodos PLS e PCR podem também serem aplicados com selecio

de covaridveis, gerando os métodos PLS esparso e PCR
supervisionado (Long et al. z011).
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6.21 Regressao via componentes independentes (ICR)

A Regressio via Componentes Independentes (Independent Component
Regression- ICR), proposto por Comon (1994), consiste em decompor a matriz de
covaridveis W em combinacdes de componentes independentes, garantindo a
retirada da multicolinearidade dos dados, além de reduzir a dimensionalidade. Por
esse método nio existe o pressuposto de que os dados sejam provenientes de uma
distribui¢do normal. Desta forma, pode ser aplicado de forma eficiente & selecio
gendémica ampla (GWS), em que a matriz de marcas W é parametrizada com os
valores o, 1 e 2 (distribuicio nio normal). Dessa forma, conforme Azevedo et al.
(2012), tem-se a decomposigio dada por:

W'=F'S,

em que: F é definida como uma funcio f(KR), sendo K uma matriz de
ortogonaliza¢io de S obtida por meio da decomposicio espectral e R uma matriz
ortogonal que maximiza a independéncia estatistica das colunas de S, em que S é a

matriz dos componentes independentes S_=1,...,n, ..

O algoritmo desenvolvido por Hyvirinen (1998b) ¢ utilizado na ICR visando
encontrar a matriz R baseando-se no principio da maxima entropia (J(r)). Desta

forma, obtém-se a seguinte aproximacio:
J() < [E{G,(1)}-E{G;(V)}T,
sendo r e v varidveis padronizadas e G,(u)=- exp(-uz/Z) em que u é uma variavel

normal padronizada. Apéds o processo iterativo tem-se a matriz de componentes dada
por:

S=WKR, (5)

sendo KR uma aproximagio de F’. Assim, obtém-se a equagio de predic¢do baseada no
método ICR expressa por:

Y=o TVi8 TYa8 F o T, S (6)
em que: S .é o componente independente e Y, é o coeficiente da regressio
determinado por meio do método OLS, k=1,...,n,, .Similarmente aos outros métodos,

pode-se obter os efeitos de marcadores i partir das equagdes (5) e (6) por meio da
seguinte equagao:

m,, =KRY,

, sendoy o vetor de estimativas dos coeficientes provenientes da regressio entre Y e
S.

Um passo importante dos métodos de Redugio Dimensional é a escolha do
nimero 8timo de componentes a serem inseridos no modelo. Um critério de decisio
para o PLS e PCR ¢ adotar uma percentagem da variacdo total explicada pelos
componentes, a qual neste trabalho foi de 70%. Tal porcentagem também foi
considerada para o método ICR, uma vez que Cadavid et al. (2008) sugere que o
nimero de componentes no método ICR pode ser o mesmo obtido no método PCR.
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6.22 Comparacao entre 12 métodos de selecao genémica ampla

Para a comparagio entre virios métodos estatisticos na GWS foram

simulados dois conjuntos de dados usando o aplicativo RealBreeding (Viana, 2011),

(Tabela 30).
Tabela 30. Parametros usados na simulacao.
Carater Va h? Soma 2pq E’lgiir:z: indiv';lduos N SNP
Sem gen
maior 4,826202 0,300 233,47 0 300
Com gen 114,5132 0,300 231,80 2+ 300
maior

* os dois explicando 30% da variagdo genética e os 98 explicando 70%.

Foram empregados os seguintes softwares e métodos na GWS (Tabela 31).

Tabela 31. Softwares e métodos usados na GWS.

Método Software Referéncia
1FR-LS A

Selegen Gendmica Resende (2007)
2 RR-BLUP Selegen GenOmica Resende (2007)

3 RR-BLUP-Het

4 RR-BLUP Padronizado
5 Fast BayesA

6 Fast BayesB

7 IBLASSO

8 BayesCPi

9 MCMC-BLUP

10 BLASSO

11 RKRS

12 PLSR

Selegen Gendmica
Genome Wide Prediction
Genome Wide Prediction
Genome Wide Prediction
GS3

GS3

GS3

BLR

R

R

Resende (2007)
Meuwissen et al (2009)
Meuwissen et al (2009)
Meuwissen et al (2009)
Legarra et al (2011)
Legarra et al (2011)
Legarra et al (2011)
Perez et al. (2010)
Campos et al. (2009a)

Os autores

Os resultados referentes 8 GWS sdo apresentados na Tabela 32 (Resende et al., 2011).

202



".:' Seleciao Genomica Ampla (GWS) via Modelos Mistos (REML/BLUP), Inferéncia Bayesiana (MCMC), Regressao A oria (RR) e
Marcos Deon Vilela de R d. Fi e Silva; Paulo Savio Lopes; Camila Ferreira Azevedo

Tabela 32. Resultados de acuracia referentes a GWS.

Método Acuracia - Carater 1 Acuracia - Carater 2
0,59 0,44
1 FR-LS
2 RR-BLUP 0,71 0,78
3 RR-BLUP-Het (IBLASSO) 0,71 0,80
4 RR-BLUP Padronizado 0,71 0,78
5 Fast BayesA 0,71 0,79
6 Fast BayesB 0,71 0,79
7 IBLASSO 0,71 0,80
8 BayesCPi 0,59 0,70
9 MCMC-BLUP 0,71 0,80
10 BLASSO 0,68 0,63
11 RKRS 0,99 0,99
12 PLSR 0,99 0,99

Verifica-se que, para o cariter 1, com arquitetura genética homogénea, a
maioria dos métodos forneceram acuricia idéntica de o,71. Apenas os métodos FR-
LS, BLASSO e BayesCPi foram inferiores. Os métodos RKRS e PLSR nio usam
herdabilidade e, portanto, os resultados (0,99) obtidos na populagio de estimagio
referem-se a coeficientes de determinagio fenotipica e nio a acuricias. Para a
comparacio desses métodos com os demais torna-se necessiria a realizacdo de
validagio cruzada em todos os métodos.

Para o cardter 2, com arquitetura genética heterogénea, os métodos diferiram
mais, destacando-se como superiores os métodos IBLASSO, RR-BLUP-Het (com
componentes de varidncia estimados pelo IBLASSO) e MCMC-BLUP, concordando
com Legarra et al. (2011). Os métodos FR-LS e BLASSO foram inadequados para os
dois caracteres. Os métodos RR-BLUP e RR-BLUP padronizado, se aplicados

corretamente, sio idénticos.
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6.23 Pesos das marcas nos diferentes métodos e frequéncias alélicas

O conhecimento dos pesos dados as diferentes fontes de informacio nos
procedimentos de estimacdo é relevante no estudo das propriedades dos diferentes
métodos de estimagdo. Mrode et al. (2010) abordaram essa questio. A equacio de
estimacdo dos efeitos de marcadores pelo método RR-BLUP ¢é dada por

m=(WW+d)'Wy. O estimador do efeito de uma marca i equivale a
A ’ -1 — -1 2 :
m, =W, w, + A ) W' wyd, = f,yd, ,em que f,=(w'w, +2,,)" w'w, e yd, éo desvio
fenotipico associado & marca i corrigido para todos os demais efeitos ambientais e
enéticos de outras marcas, sendo dado por — 59, 1 2 j. O valor
g ) P yd,.—w,.(y—y—ijmj)’ )
J

genético aditivo do individuo k é dado por g - Zwifiydi .

Pelos métodos bayesianos BayesA e BayesB existe um componente adicional
resultante da amostragem da distribui¢do condicional a posteriori de B tal que

g :Zwifiydi + N(m,,(w,'w, + 1) '62). O segundo termo dessa equagio tende a zero

quando se faz as médias de todas as amostras de Gibbs salvas apés o periodo de burn
in.

Diferengas nos pesos dos marcadores, ou seja, diferentes shrinkages podem
surgir mesmo quando se usa o método RR-BLUP, como resultado da variagdo nas
frequéncias alélicas. Mrode et al. (2010) relatam os seguintes pesos associados a cada
categoria (alta, média e baixa) de frequéncia alélica: 0,19, 0,12 e 0,04, respectivamente.
Para os métodos BayesA e BayesB, os pesos nio variaram entre as categorias de
frequéncia alélica, equivalendo a o,52 e 0,88, respectivamente. O peso maior
associado ao BayesB deve-se ao fato desse método efetivamente ajustar um menor
(669% no caso) nimero de marcadores.

Verifica-se entdo que os pesos diferem entre métodos. Isso afeta as alteracdes nas
frequéncias alélicas como resultado da sele¢do. E 0 método RR-BLUP enfatiza pouco
os alelos de baixa frequéncia, podendo ser desfavorivel para o melhoramento a longo
prazo. Para contornar isso, um indice de selecio enfatizando mais os alelos de baixa
frequéncia poderia ser estabelecido. Também, isto pode ser corrigido via
parametrizagio com padronizagio em W.

As correlagdes entre pesos e frequéncias alélicas foram 0,99; 0,40 e -0,05 para o
RR-BLUP, BayesA e BayesB, respectivamente. No método RR-BLUP, a quantidade
e magnitude de informagio depende essencialmente das frequéncias alélicas. No
BayesA e BayesB, dependem também da variagio genética diferencial entre locos.
Conforme Mrode et al. (2010), a correlagdo entre os efeitos dos marcadores pelos
métodos BayesA e RR-BLUP usando componentes de variincia obtidos pelo método

BayesA foi de 0,99.
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6.24 Imputacao de genétipos marcadores

Dados perdidos associados aos genétipos marcadores podem ser imputados
cientificamente usando a informacdo de parentesco entre os individuos genotipados e
nio genotipados. Assim, para funcionar, esse método demanda que haja algum
parentesco entre os individuos da populacio.

O contetddo alélico ¢ para os individuos genotipados (Y) é dado por o, 1 ou 2
para os gendtipos aa, Aa e AA, respectivamente, para marcadores bialélicos e
codominantes. O contetdo alélico para os individuos ndo genotipados (X) é dado por
(Gengler et al., 2007):

Y7
cy —lu

(correlagdo) genético aditivo entre individuos genotipados ( 4y, ) e entre individuos

cX:(l AX},A;;) , em que A refere-se a matriz de parentesco

genotipados e ndo genotipados (4,,); ¢, é o vetor de conteddo alélico dos
individuos genotipados; s é a média geral, calculada diretamente dos dados

genotipicos: 1 é um vetor de uns.

A média geral pode também ser calculada simultaneamente ao vetor ¢, por

meio das equacdes de modelo misto:

L) |l ﬁ 1
I I'M e | = ey , em que M é uma matriz de incidéncia
M1 M'M+A4'a) M'c,

Cx

que associa ¢, a (CY J M pode ser rescrita como M = (IY OX), em que | é uma matriz
Cx

AYY AYX

AXY AXX

identidade. A matriz de parentesco é dada por 4_— . O modelo associado

: ~ . * *
ao sistema de equagdes equivale a ¢, = u+Mc, +e,em que ¢, =[c, c,].

O fator a ¢é necessirio para que o sistema tenha solucio e é dado por
_ 2,2 2 N . 2 A ,
a=0,/0.,em o, éa variincia do erro de genotipagem e ¢, é variincia do contetddo
. 2 . . .
alélico c. O componente ¢, deve ser mantido préximo de zero, ou seja, da ordem de

0,001 Isso estd associado a um coeficiente de determinagio de c equivalente a 0,999.

Dessa forma, o =c. /. =0.001/0.999 = 0.001001.

As equagdes de modelo misto apresentadas sio praticamente iguais as
equacdes de quadrados minimos. Para derivacio do BLUP nio é necessirio a
suposi¢io de normalidade (o conteddo ¢ nio tem distribui¢io normal) segundo
alguns procedimentos como a minimiza¢io da varidncia do erro de predicio;
necessita-se apenas de componentes de variincia conhecidos. Outras derivagdes
como aquela via méximo a posteriori (MAP) assumem que y e g tem distribui¢do
normal multivariada. Nesse caso, propriedades favordveis adicionais sio asseguradas
ao BLUP (ver Resende, 2002, paginas 220 a 226).
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Considere o seguinte exemplo, com quatro individuos genotipados (nio

aparentados e com contagem de alelos marcadores 1, o, 2 e 2, respectivamente) e um

nio genotipado e irmdo completo do individuo nimero 4. Tem-se as seguintes

matrizes e resolugio pelas equa¢es de modelo misto:

1'=[r111]

¢y =[1022]

M=[1 o o o

[0} I o
o (o] I
(o} o (o]
(o} o (o}

Sendo a=0.001, tem-se

Matriz dos Coeficientes = MC

'l I'M
MC =

M1 M'M+ A 'a

MC = [ 4.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
o

1.0000

1.00I0
o

o
o
o

1.0000

o
1.00I0
(0]

(0]
(o]

Lado Direito das Equa¢des = LD

I'c,
M'cy
LD’ =[s10220].

LD =

1.0000

o

(o}
I.00I0
o
(o]

1.0000

o
o

o

1.0013
-0.0007

-0.0007
0.0013 |
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Solucgio
1.2500
—0.2498
i —1.2488
é, |=(MC)'LD =| 0.7493
¢y 0.7493
0.3746

Assim, o gendtipo imputado para o individuo 5 foi 0,3746.

CX:(I AXYAYYI)(Z —1/lj

Y

Y] 1 ST

1.25
-0.25

=1 0 0 005)]-1.25|=1.625
0.75
0.75

Resolvendo-se via férmula tem-se:

O valor 1,625 menos a média geral 1,25, fornece o valor 0,375.

6.25 Aumento na eficiéncia seletiva do melhoramento de plantas e
animais

O aumento da eficiéncia seletiva com o uso da GWS pode ocorrer pela
alteracio dos quatro componentes da expressio do progresso genético, dada por
Gy =(krgo,)/ L, em que k é o diferencial de selecio padronizado (dependente da

3

intensidade de selecdo), 7, é a acuricia seletiva, o, ¢é o desvio padrio genético

88
(variabilidade genética) do cardter na populagio e L é o tempo necessirio para

completar um ciclo seletivo.
Espécies vegetais perenes (florestais, fruteiras, forrageiras, cana-de-agiicar, café) e animais
Nessas espécies, o beneficio da GWS se d4 devido ao aumento de 7, e

4

reducdo em L. O aumento em 7,, se dd devido ao uso da matriz de parentesco real e

prépria de cada cardter (Resende, 2007). E esse aumento depende do tamanho da
populacdo de estimagio e da densidade de marcadores. O fator L é enormemente
reduzido com a GWS, pois a predi¢do gendmica e a selecio podem ser feitas no

estigio de plantulas. Assim, mesmo que 7, seja de mesma magnitude que aquela

obtida com a selecdo fenotipica, a GWS serd ainda superior a selecio baseada em
fenétipos, devido a redugio em L. A GWS explorando essas vantagens foi
implementada por Resende Jr. (2010), Resende et al. (2012) e Resende Jr. et al. (2012 a
e b) em espécies florestais, por Cavalcanti et al. (2012) em cajueiros, por Oliveira et
al. (2012) em mandioca, por Simeio et al. (2013) em forrageiras e por Rocha (2011) e
Azevedo (2012) em suinos.
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Espécies vegetais alégamas anuais (milho, girassol)

Nessas espécies o beneficio da GWS se d4 devido a trés fatores: aumento de

r,s » aumento de k e redugdo em L. Hid também um aumento da variagdo genética

explorada pelo método da selegio recorrente.

Nesse caso, o aumento de 7,, se di devido ao uso da matriz de parentesco real e

também devido ao fato de se explorar toda a variacdo genética da populagio e nio
somente aquela entre familias. Uma vez que a sele¢io pela GWS ¢é praticada
precocemente e antes do florescimento, torna-se possivel a selecio em nivel de
individuo e nos dois sexos (como se faz no melhoramento de plantas perenes), sem a
necessidade de duas esta¢des de plantio: uma para a avaliagdo de familias e outra para
o estabelecimento do lote de recombinacdo. Consequentemente, o tempo L também é
reduzido. Essa coincidéncia entre unidade de selecio e unidade de recombinacio
maximiza também a herdabilidade do método de selecdo (explora adicionalmente
0,50 ou 0,75 da variacdo genética aditiva que estava dentro de progénies). A selecdo
em nivel de individuo propicia também o aumento da intensidade de selecio k. A
GWS explorando essas vantagens foi implementada por Fritsche Neto (zom),
Fritsche Neto et al. (2012) e Oliveira et al. (2012).

Espécies vegetais autégamas anuais (soja, feijdo, arroz, trigo)

Nessas espécies, usando a duplicacio de hapléides para a obtencdo direta de

linhagens, o beneficio da GWS se di devido aos quatro fatores: aumento de 7,

aumento de k, aumento de o, (por meio da exploragdo de duas vezes a variacio

genética aditiva) e redugio em L.

Seguindo o método normal ou genealégico de melhoramento, tem-se que a
selecio via GWS nio pode ser realizada na geracio F,, pois deve-se caminhar até a
homozigose para a sele¢do final. Assim, ndo se reduz L. Mas pode-se identificar os
bons alelos com a GWS na geragido F, e direcionar o cruzamento entre as melhores
plantas, fazendo-se a selecio recorrente intrapopulacional em autégamas. Isso

ermite aumentar 7, e O e, consequentemente, aumenta-se o anho enético.
88 4 ’ ’

Adicionalmente aumenta-se k, pois é possivel avaliar um nimero muito maior de
plantas F, do que de familias F,;. Para o avanco de plantas S, até linhagens
homozigotas pode-se praticar a selecio precoce via GWS em cada geragio (sem a
necessidade de experimentar progénie), maximizando-se entdo a acurécia seletiva. A
estimacdo dos efeitos de marcas é baseada em plantas S,da geragio F,.

O aumento da eficiéncia do melhoramento de plantas anuais via aplicagio da
metodologia de modelos mistos é apresentada com detalhes na cole¢do de artigos
publicados por Viana et al. (20105 2011; 2012).
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6.26 Reducao no erro da inferéncia sobre os QTL via uso dos
marcadores

(A) Método G-BLUP

O método G-BLUP foi inicialmente aplicado por Nejati-Javaremi et al. (1997) e Fernando
(1998) e, no contexto da selecio gendémica por Habier et al. (2007), Van Raden (2008),
Goddard (2008), Goddard et al. (2009), Hayes et al. (2009) e Stranden & Garrick (2009).
Assim, no contexto da GWS, o método G-BLUP emergiu vérios anos apés a proposi¢do dos

métodos RR-BLUP (também denominado SNP-BLUP), BayesA e BayesB por Meuwissen et
al. (200r1).

Modelo G-BLUP
y=Xb+7Zg +e, Var(g)zGMGg2

em que G, é a matriz de parentesco gendmico nos locos marcadores.

Modelo Equivalente G-BLUP
g =Wm
y=Xb+ZWm +e Var(Wm)=WIc:W'=WW'c]

, em que m é o vetor de efeitos genéticos (substituigdo alélica) dos marcadores.

Assim, Var(g)=Var(Wm) e, portanto, GMG; =WW'c. e G,=WW'c, /O'é eW¢éa

respectiva matriz de incidéncia.

A vantagem da GWS advém da possibilidade de se acessar os gendtipos dos
préprios QTLs que controlam o cardter em questdo e entdo estimar os seus efeitos
nos fendtipos. De forma equivalente, uma vez lidos os gendtipos dos QTLs nos
vérios individuos pode-se construir a matriz de parentesco exato (Gq) entre os
individuos em avaliacio e produzir estimativas acuradas de seus valores genéticos
gendmicos. Nessa predicio BLUP usando Gq realiza-se intrinsecamente a associagdo
QTL e seus efeitos nos fendtipos.

No entanto, na pritica, tem-se a matriz de parentesco Gy baseada em marcadores
e nio tem-se Gq. Assim, hd uma distincia ou erro (Gg) na inferéncia sobre Gq
baseada em Gy, ou seja, Gq - Gm = Gge, portanto, Gq = Gm + Gg = Gm + (Gq - Gm).
Assim, Gy = Gq - Gg, ou seja, Gy estima a diferenca Gq - Gg.

O valor esperado de Gy quando o nimero de marcadores tende a infinito é a
matriz A obtida com base em pedigree. Assim a equagio para Gq pode ser rescrita
como Gq = Gum + (Gg- Gm) = E(Gm) + [Gq- E(Gm)] = A + (Gq- A). Nessa mesma
condi¢io (ndmero muito grande de marcadores) e se os marcadores coincidem
perfeitamente com os QTLs tem-se Gq . A e as sele¢des gendmica e fenotipica se

equivalem. Uma vez que o ndmero de QTLs de um cariter ¢ finito, tem-se G, # Ae
a selecio gendbmica pode superar a fenotipica. Nesse caso, os desvios em (G, — 4)

contemplam a segregacio mendeliana dos alelos nos QTLs.
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Sendo Gq = A + (Gq - A) e como nio se conhece Gq, essa pode ser estimada por
GQ = A+ B(G,, — A), em que ,HA ¢ uma regressdo matricial dos elementos de (G, - 4)
nos elementos de (G,, — 4) e visa retirar de Gy quanto é devido a Gq, separando-a

de Gg. O coeficiente de regressio é dado por
B= Cov[(G, — A),(G,, — D1/ Var(G,, — A) =Var(G, — A)/Var(G,, — 4). O denominador de

A

g, Var(G,, — 4), pode ser expresso por yar(G, - A)=Var(G, - A)+ Var(G,)€, portanto,
contempla dois componentes confundidos: (i) superioridade do uso de G, em lugar

A; (ii) erro no uso de G,, no lugar de G,.

Como G, é desconhecida, a mesma deve ser estimada com base nos marcadores

(Gwm), assumindo que os QTLs tem as mesmas propriedades alélicas que os
marcadores, isto é, desequilibrio de ligagio médio entre marcas igual desequilibrio de
ligagio médio entre marcas e QTLs. Assim, esse dltimo LD pode ser predito
dividindo aleatoriamente o total de marcadores em dois grupos sem sobreposicio,
calculando as matrizes G,,, e G,,, associadas a esses dois grupos e computando a

covariincia entre essas duas matrizes.

Conforme Goddard et al. (2011), a quantidade ¢ = Cov[(G,,, — 4),(G,,, — A)] estima

CoW{(G, — 4),(G,, —A)] e consequentemente Var(G,—A). O denominador de f
equivale a den = Cov[(G,,, — A),(G,,;, — A))+Var(G,,, —G,,;,) /2. Assim,

b= _C _ Co((Gyy = A, (Gyp = A)] . A quantidade yur(G,, -G,,) estima
den Cov[(G,, — A),(G,,, — D]+ Var(G,,, —G,,)/2

2Var(G,), pois Var(G,,—G,,)= Var(G,) +Var(Gp) —2Var(G, ) +Var(G,) +Var(Gg ) = 2Var(Gy).
Conforme Yang et al. (2010), Var(G,)=1/n,,. Assim,

¢ ColGy =Gy =A)] ¢ . Isto pode ser simplificado para
den Cov[(G,,, — A),(G,, —AD]+1/n, c+1/n,

p
B =1-1/(cn+1).

A covariincia ¢ = Cov[(G,,, — 4),(G,,, — A)] é estimada como a covariincia entre os
elementos fora da diagonal das matrizes das diferencas (G,,—4) e (G,,-4). A

quantidade ¢ pode ser também computada como c¢=CoW(G em que

M> GQMAFLOW ) ’

Gouar,,, € @ matriz de parentesco real ao nivel dos QTLs ou variantes causais,

formada somente com os SNPs de baixa MAF (minor allele frequency), os quais
Cov(GM,GQMAFwW) .

Var(G,,)

mimicam os referidos QTLs. Intrinsecamente tem-se B=

O valor de S permite determinar quanto da diferenca (G, —4) é devida a
melhoria da GWS em relagio a selecio fenotipica e quanto é devida a distincia entre

G, e G, , ou seja, pela falta de determinagio dos QTLs pelas marcas. Assim,
conforme Goddard et al.(zo011), ,é pode ser dado também por g=n_/(n, + Me), em que

Me é o nimero efetivo de segmentos cromossdmicos, cuja férmula de calculo é

apresentada mais adiante. Essa propor¢io [ mede a relacio entre nimero de efeitos

a estimar em relagdo ao niimero de efeitos a explicar, assumindo que todas as marcas
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sdo diferentes dos QTLs. Esse estimador é B~ E(r*)=1/(2+4NeL) (Tenesa et al.,
2007) ou 3~ E(r*)=1/(1+4NeL) (Sved, 1971).

Quando os marcadores sdo os QTLs ou estio em desequilibrio de ligagdo com os
QTLs, Gm propicia mais informacdes sobre a covariincia entre parentes do que a
matriz A. Isto ocorre porque a matriz A nio considera a variacio no parentesco entre
os irmdos completos. Uma segunda abordagem é usar o ajuste de g*, conforme
detahado a seguir.

(B) Método GBLUP Melhorado

Modelo G-BLUP melhorado
yv=Xb+Zg +e, Var(g)zGon

Modelo Equivalente G-BLUP melhorado

q=Wm

yv=Xb+ZWm +Zg*+e=Xb+Zq+2g*+e, Var(q) = GMO'[f, Var (g*) = AO';*
) )

, em que g* é o vetor de efeitos poligénicos ndo capturados pelos marcadores.

: 2 2 2 2 2
Assim, o, =0, +0, e, portanto, Var(g) =G, 0, + Ao, -

A 2 2 . -
Os componentes de variincia O, e Oy podem ser estimados por REML e entio
_ n__ A2 A2 ) _ ~ .
tem-se B=6, 6] +6.)- Pode-se entio estimar GQ como
N A2 A2 2 A2 S ) ~2 . A .
G, =Gy,6, +A46,. =[A+ B(G, — A))6,, em que &) =6, +6... A matriz G, estimada

deve entdo ser usada no lugar de A nas equacdes de modelo misto para a predicdo dos
valores genéticos dos individuos e computo de suas acuricias seletivas.

Esse modelo G-BLUP melhorado é equivalente ao RR-BLUP com ajuste do vetor
de efeitos poligénicos residuais. Apresenta como vantagem a possibilidade de computar
as acuricias seletivas dos individuos.

(C) Otimizagdo do G-BLUP na predi¢io de g (catilogo de valores genéticos dos individuos)

Um fator que contribui para a reducio de G, é a padronizagio de W, obtendo-se

W,. Essa padronizacio reflete positivamente na composi¢do da matriz de parentesco
gendmico Gy, a qual conterd a média ponderada das relagdes de parentesco estimadas
de cada loco marcador, em que os pesos da ponderacio sdo fun¢io da inversa da PEV
(variincia do erro de predigdo) associada 4 varidvel indicadora W em cada marcador.
No caso, a PEV é dada por PEV =Var(W,)=2p,(1-p,). E a matriz G, é dada por

=2p. ;
G, =WW,'/n, em que W, contém elementos dados por :M, em que j

g [2P,-(1_p,-)]1/2
refere-se a individuos. Essa parametrizagio é também interessante porque nio
propicia pesos subestimados 4 informacdes dos alelos com baixa frequéncia. Assim,
permite detectar alelos raros como nio nulos. As parametrizaces alternativas
propiciam maior peso aos SNPs com alta heterozigose (2p,(1-p,)).
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Nesse caso, os elementos da matriz G, representam o parentesco realizado médio

multi-locos e sdo dados por G, =(1/n)zn: (W; = 2P ) (Wi —2p,-)_ Outro ponto favorivel
Jjk
P 2p,(1=p;)
do G-BLUP estimado dessa maneira refere-se i possibilidade de estimagio direta

(via PEV) da acuracia da GWS.

Os seguintes modelos alternativos podem ser usados para maximizar a eficiéncia

da GWS pelo método BLUP:

a. RR-BLUP (SNP-BLUP ) com ajuste do vetor de efeitos poligénicos residuais
y=Xb+ZWm +Zg*+e=Xb+Zq+72g*+e

g=Wm+g*=g+g*
b. Modelo G-BLUP melhorado1: [ estimado a partir dos marcadores e fenétipos

y=Xb+Zg +e, Var(g)=GQ<7g2
y=Xb+ZWm +7Zg*+e=Xb+2Zq+7g*+e
Gy =G\, 6% + 462 =[A+ B(G,, - A6, com =6 /(6] +62.).

g

A

&aq,

c. Modelo G-BLUP melhorado 2: 3 estimado a partir dos marcadores e Ne.
y=Xb+Zg +e, Var(g)zGon
G, = A+ (G, - A), com ,B =c/(c+1/n,) ou ,é =n, /(n, + Me), em que Me é
o ndmero efetivo de segmentos cromossémicos sendo dado por

Me=(2NeL,N,)/[In(NeL,)] (Goddard et al., 2011, em que L. é o comprimento

médio de um cromossomo em Morgans e N, é o ndmero de cromossomos).

g= gGQ

Tem-se também ,5’ =n, /(n, + Me)=1/(2+4NeS/In(NeL,))em que
S=LN,/n é a distincia média entre marcadores ou tamanho do segmento
cromossdmico, ou seja, ,é ~E(r*)=1/(2+4NeS), que mede o r* entre pares de locos

vizinhos, conforme Tenesa et al. (2007). Tomando por base a expressio de Sved

(1971), E@*)=1/(1+4NeS), e nio de Tenesa et al. (2007), tem-se

Me=(2NeL,N,)/[In(2NeL,)].
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(D) Otimizagdo do G-BLUP na predicdo de m (catilogo de efeitos genéticos dos marcadores)

As mesmas recomendagdes referentes a obtenc¢do de G,, devem ser seguidas. Mas
os dados fenotipicos também devem ser corrigidos e, para G, o estimador mais

adequado ¢ G, = (G, - 4), capitalizando somente a segregagdo mendeliana.

d. RR-BLUP com correcio prévia dos fendtipos (y.) para os efeitos dos
genitores.

V. =Xb+ZWm +Zg*+e=Xb+Zq+27g*+e
g, =Wm+0.5(2,+8&,); efeito genético predito para os novos individuos da
geracgdo seguinte (s), a partir de suas matrizes de incidéncia (W) e dos efeitos

genéticos preditos de seus genitores maternos e paternos.

e. Modelo G-BLUP com corregdo prévia dos fenétipos (y.) para os efeitos dos
genitores.
y.=Xb+Zg te, Var(g) = GQG;
m=WW)Y'Wsg
g, =Wm+0.5(g,+8,).

(E) Estimacio do Me

@) M. pode ser estimado a partir de:
(1/Me)=Var(G, — A)=Var(G,, — A)—Var(G,)

=Var(G, — A)— PEV; =Var(G, —A)—(1/n,)
ou Me=(2NeL N )/[In(NeL,)] (Goddard et al., 2011, em que L. é o comprimento
médio de um cromossomo em Morgans e N, é o ntimero de cromossomos) ou
(1/Me) =Var(G, — A) =valor médio de r’ entre todos os pares de locos (razll—p ).

Assim, a variidncia nos coeficientes de parentesco em torno de A equivale ao
desequilibrio de ligacdo médio.

A quantidade Me=(1/r;,_,) tem grande impacto na acurdcia seletiva. Essa

depende sobretudo de Ni*/Me. Se Me é baixo essa fragdo tera valor alto, e a acuracia

serd alta. No caso, razﬂfp refere-se ao desequilibrio médio envolvendo todos os pares
- 2 .
de SNPs e difere de 7, que refere-se ao desequilibrio envolvendo marcadores
o . . Y A2 A2 ) o ~ .
vizinhos. As quantidades f =6, /(6, +6,.) e f=n,/(n,+Me) sio estimadores de

2 . . . 2 . ‘A . . .
Fog+ O desequilibrio médio 7, , equivale a variincia dos coeficientes de parentesco
associados aos elementos fora da diagonal de Gy, os quais apresentam média o. Os

elementos da diagonal de Gy apresentam média 1.

Outra abordagem para inferir sobre nq (ndmero de locos génicos) é usar o seu
valor esperado, dado o tamanho efetivo (Ne) da populacdo e o tamanho L do genoma
da espécie. Com base no tamanho efetivo populacional (Ne), pode-se calcular o
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ndmero efetivo de locos ou segmentos cromossdmicos (Me) devidos & ligagdo
(segundo esse conceito, para dois gametas quaisquer, o genoma é quebrado em Me
segmentos de tamanho igual). Nesse caso, nq é dado por nq = Me V(q) = Me k,
sendo V(q) a heterozigose média de todos os segmentos cromossdmicos
independentes, ou seja, V(q) = 2p(1-p), em que p é a freqiiéncia alélica média. V(q) é
analogo a V(Z;), sendo que q refere-se aos locos génicos e Z refere-se aos locos
marcadores.

Segundo Goddard, (2008) e conforme apresentado por Resende (2008), a
quantidade Me é dada por Me = (2NeL)/[Ln(4NeL)], em que L é o tamanho total do
genoma em Morgans. Entretanto, Hayes et al. (2009) relata que o valor mais
apropriado para Me situa-se entre 4NeL (que é o ntimero real de segmentos) e
(2NeL)/[Ln(4NeL)], sendo uma boa aproximagio usar Me = 2NeL, ou seja, assumir
o ntmero efetivo de locos como 2NeL. Esse nimero efetivo de locos deve ser
ponderado por uma fungio da freqiiéncia alélica do gene (via freqiiéncia do
marcador), que estd implicita em V(q). O valor de nq é dado entdo por nq = Me
V(q) = Me k, em que V(q) = k é dado por k = 1/[Ln(2Ne)]. Dessa forma, nq = 2NeL
1/[Ln(2Ne)]. A quantidade Me V(q) refere-se ao nimero esperado de marcas com
efeitos significativos.

Entretanto, segundo Daetwyler et al. (2010), a abordagem de Goddard (2008)
propiciou, via simulacio, resultados mais coerentes do que a abordagem de Hayes et
al. (2009), embora Daetwyler et al. (2010) parece nio ter feito a corregio para k. Com
dados reais (r*ynq < 1), Hayes et al. (2009) concluiram o contrario.

Geralmente o nimero de SNPs significativos é maior do que o niimero de locos
pois cada SNP rastreia um grande segmento cromossémico e entdo o efeito de cada
segmento cromossdmico é dividido em muitos SNPs. Em gado de leite, o nimero de
SNPs com efeitos significativos variou de 3.000 a 4.000 entre caracteres, dentre cerca
de 40.000 marcadores usados (Hayes et al, 2009).

O ndmero méximo de SNPs com efeitos significativos é limitado pelo Ne. Com Ne
mais baixo, menor é nq. O niimero real de segmentos cromossémicos total é 4NeL,
ou seja, 120.000 em bovinos, que é bem maior que o niimero efetivo de segmentos.

Na Tabela 33 sdo apresentados valores de nq para bovinos (genoma com L = 30

Morgans) e eucalipto (genoma com L = 13,2 Morgans), para diferentes valores de Ne,
usando vérias abordagens.
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Tabela 33. Numero efetivo de segmentos cromossomicos (Me) e de locos (nyg) em funcao do
tamanho efetivo (Ne) e do comprimento do genoma (L) em bovinos e eucalipto.

Bovinos
Ne Tam  Me Max. Me - Me Min. Corregdo Me Provivel Me Min. Corregdo 2 Me Prov
Provavel Corrigido® Corrigido** Corrigido
2***
. II\}:L) L :I(‘i t;IIiL) 1/Ln(2Ne) 2NeL/ Ln(2Ne) [L:‘I\Ejll:é " Lrigqe 2N e(LI\/I Lo Ln
Ne Ltot 4Nel 2Nel Ln(2Ne)]
15 30 1800 900 7.50 120.07 0.29 261 34.82 2.71 332.34
30 30 3600 1800 8.19 219.82 0.24 432 52.76 3.40 529.23
50 30 6000 3000 8.70 344.85 0.22 660 75.87 3.91 766.87
100 30 12000 6000 9.39 638.80 0.19 1140 121.37 4.61 1302.88
200 30 24000 12000 10.09 1189.79 0.17 2040 202.26 5.30 2264.87
500 30 60000 30000 oo  2726.75 0.14 4200 381.75 6.21 4827.34
1000 30 120000 60000 11.70 5130.29 0.13 7800 666.94 6.91 8685.89
* Hayes et al. (2009); **Goddard (2008); ***Goddard et al. (201r).
Eucalipto
Ne Tam  Me Max. Me - Me Min. Corregdo Me Provivel Me Min. Corregdo 2 Me Prov
Provavel Corrigido* Corrigido** Corrigido
2***
. II:II;L) L ;I(“I‘ ;LiL) 1/Ln(2Ne) 2NeL/ Ln(2Ne) [Li.ll\z;ﬁ D L'ig‘le 2N e(LI{Ie Lo Ln
Ne Ltot 4Nel 2Nel Ln(zNe)]
15 13.2 792 396 6.67 59.33 0.29 s 17.21 2.71 146.23
30 13.2 1584 792 7.37 107.50 0.24 190 25.80 3.40 232.86
50 13.2 2640 1320 7.88 167.54 0.22 290 36.86 3.91 337.42
100 13.2 5280 2640 8.57 307.99 0.19 502 58.52 4.61 573.27
200 13.2 10560 5280 9.26 569.90 0.17 8908 96.88 5.30 996.54
500 13.2 26400 13200 10.18 1296.52 0.14 1848 181.51 6.21 2124.03
1000 13.2 52800 26400 10.87 2427.75 0.13 3432 315.61 6.91 3821.79

* Lc = comprimento do cromossomo, aproximadamente igual (1 Morgan) para bovinos e eucalipto, que apresentam 30 e 13 pares
de cromossomo respectivamente.

Na Tabela 34 sdo apresentados calculos de r’,q obtidos via ,5’ =n, /(n, + Me)

considerando Me conforme Goddard et al. (2011).

Tabela 34. Valores de r2 obtidos via [ =n, /(n, + Me).

Bovinos
Ne Me M 'mg
100 1302.88 10000 0.88
100 1302.88 20000 0.94
100 1302.88 30000 0.96
200  2264.87 10000 0.82
200 2264.87 20000 0.90
200 2264.87 30000 0.93
1000  4827.34 10000 0.67
1000  4827.34 20000 0.81
1000  4827.34 30000 0.86
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Eucalipto
Ne Me M 'mg
15 146.23 5000 0.97
15 146.23 10000 0.99
15 146.23 20000 0.99
50 337.42 5000 0.94
50 337.42 10000 0.97
50 337.42 20000 0.98
100 573.27 5000 0.90
100 573.27 10000 0.95
100 573.27 20000 0.97
500 2124.03 5000 0.70
500 2124.03 10000 0.82
500 2124.03 20000 0.90
Suinos
h?, N Nmarcas L Ne g nq -
0.2 1000 1000 28 15 0.79 247.0 0.55
0.2 1000 1000 28 30 0.69 410.3 0.42
0.2 1000 1000 28 50 0.61 608.0 0.32
0.2 1000 1000 28 100 0.47 1056.9 0.20
0.2 1000 1000 28 400 0.22 3351.0 0.05
0.2 1000 1000 28 500 0.19 4053.4 0.04
0.2 1000 1000 28 1000 0.12 7367.5 0.02
0.4 1000 10000 28 15 0.97 247.0 0.77
0.4 1000 10000 28 30 0.96 410.3 0.68
0.4 1000 10000 28 50 0.94 608.0 0.60
0.4 1000 10000 28 100 0.90 1056.9 0.48
0.4 1000 10000 28 400 0.74 3351.0 0.25
0.4 1000 10000 28 500 0.70 4053.4 0.21
0.4 1000 10000 28 1000 0.57 7367.5 0.13
0.2 2000 1000 28 15 0.79 247.0 0.66
0.2 2000 1000 28 30 0.69 410.3 0.53
0.2 2000 1000 28 50 0.61 608.0 0.42
0.2 2000 1000 28 100 0.47 1056.9 0.27
0.2 2000 1000 28 400 0.22 3351.0 0.08
0.2 2000 1000 28 500 0.19 4053.4 0.06
0.2 2000 1000 28 1000 0.12 7367.5 0.03
0.4 2000 10000 28 15 0.97 247.0 0.86
0.4 2000 10000 28 30 0.96 410.3 0.79
0.4 2000 10000 28 50 0.94 608.0 0.72
0.4 2000 10000 28 100 0.90 1056.9 0.60
0.4 2000 10000 28 400 0.74 3351.0 0.33
0.4 2000 10000 28 500 0.70 4053.4 0.29
0.4 2000 10000 28 1000 0.57 7367.5 0.18

* Acuricia
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Outra forma de calcular Me é a partir da expressio da acuridcia dada por
T = \/(th / Me)/[1+(Nh?/ Me)] = \/(th)/(Me + Nh?) apresentada por Daetwyler et al.
. Assim, Me

pode ser computado a partir da acuricia estimada via método G-BLUP. Se métodos

2

(2008). Rearranjando essa expressdo tem-se Me = (Nh*)(1- Fasup )/r;gBLUP

Bayesianos com sele¢io de covaridveis (BayesB, BayesCpi, BayesDpi, Blasso,
Iblasso) sio aplicados, o nimero de QTLs pode ser inferido via

Aop = (Nh (1 - rgégam )/ ¥l

2 Saves (Daetwyler et al. (2010). Assim, 71, ¢é uma fracio de

Me com efeitos mensuraveis sobre o cariter avaliado. A acuricia do G-BLUP,
expressa como fun¢io de Me independe do nimero de QTLs governando o cariter,
pois nio ha sele¢io de covaridveis visto que todos os marcadores sio retidos no
modelo e supde-se que todos os Me segmentos possuem genes.

(F) G-BLUP-Het melhorado com heterogeneidade de varidncia entre SNPs

Com heterogeneidade de variincia entre SNPs e sendo D uma matriz diagonal
(diag(D)=1,, sendo 7, o componente de variincia associado ao loco marcador i;
m ~(0,D)) contemplando essa heterogeneidade, a modelagem da estrutura de varidncia

se modifica e as equagGes de modelo misto tornam-se:

X'X X'z } b [X' y}
g

27X 77+G*'ollol||g| |2y
, em que G*= G, 6‘5 + Aé‘(s*, sendo G,, = (W,DW,)/c, quando ¥, contém elementos
_ (Wij _2pi)
i, 1/2
[2p.(1-p,)]
segundo o modelo y = Xb + Wm + Zg" +e, com m~(0,D).

dados por w . A matriz D é estimada por algum método Bayesiano,

Essa modelagem gera um método G-BLUP com heterogeneidade de varidncia e
produz resultados similares aos obtidos pelo método BayesA.

(H) G-BLUP-Het melhorado com heterogeneidade de varidncia e modelagem espacial
entre SNPs

Com dependéncia espacial entre efeitos de SNPs dentro de cromossomos
devida ao desequilibrio de ligacdo entre eles, modelos espaciais podem ser adotados.
Nesse caso, a matriz D deve ser substituida por uma matriz de correlacio
autoregressiva (AR1) contemplando essa covariincia espacial.

Um modelo autorregressivo com varidncias heterogéneas (ARH) pode ser

ajustado. Nesse caso, tem-se Var(g):Var(me):sz W ' e para 3 marcas a

mARH V4

estrutura de covariincia é:
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2 1 2
O-ml O-mlo-mZp O-mlo-m3p

_| o 2 1 N2
ZmARH =| Sim. 0, 00,3P | e Gy=W, %2, W) o,

m,
2

(o

ms

Se parte da varidncia entre SNPs é correlacionada e parte é independente ou
nio correlacionada, tem-se Var(g) = Var (W ,m)=W,¥ .. W e

2 2 1 2
(O-mlc + amlnC ) O-mchmZ(:p amlco-mSCp
_ . 2 2 1 , )
‘PARH - Sim. (O-mzf + sz,m) Gcho-mecp e GM = (W,;\PARHWP)/O-g :

(63130 + Gjl}nc )

Outra estrutura de correlagio que pode ser usada é associada a modelos ante-
dependéncia estruturados (SAD, que inclui também heterogeneidade de
autocorrelacdes), em que Var(g) = Var W,m)y=w, X ¢nW,6" eaestrutura da matriz de
covariadncia é:

O-ril OmOm2P1 OmOm3P1P2
2 sap = | Sim. 0-312 0,,0,3P, | e G,y = (szn1SADW1;)/O-§'

2
(o3

my

Com SNPs correlacionados em parte e também independentes, tem-se
_ _ ' . N .,
Var(g)=Var (W,m)=W ¥y, ,W," e a estrutura da matriz de covariancia é:

2 2
(O-mlc + O-mlm. ) O-mlcO-mZCpl O-mlcam?wplpZ

_ . 2 2 ' 2
\PSAD - Sim. (o-mzc + O-mz,u,) O 2O m3c P2 e GM = (Wp\IISADWP)/o-g .
2 2
(O-mzc + O-m3n£ )

Este modelo SAD pode ser estruturado para contemplar 10 atributos:
diferentes precisdes e heterogeneidade na wvaridvel indicadora W,; diferentes
.~ ., . . A i L.
precisdes na varidvel fenotipica y; heterogeneidade de variincias na varidvel aleatéria
m; efeitos autocorrelacionados em m; heterogeneidade de autocorrelagdes em my;
simultaneamente efeitos autocorrelacionados e n3o correlacionados em m; cdmputo
a matriz de parentesco Gpg visando o uso da informacio de ligacao ; cOmputo
d triz de parent G d da inf ¢do de ligagio (LA); put
da matriz G* por meio do ajuste para a mesma endogamia base de Ggg; cOmputo da

. St . ~ . ~ o A .
matriz G por meio de regressdo de G* em A; consideracio da varidncia de Gy, ou
seja, o erro de amostragem associado a cada SNP. Alguns dos atributos mencionados
aqui sio abordados mais adiante.
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(1) Correcao de Fenotipos com Diferentes Precisoes

Para considerar as diferentes precisGes na varidvel fenotipica y, duas
alternativas de corre¢io podem ser usadas e essa corre¢io deve ser usada mesmo apds
a desregressdo e corregdo para os efeitos genéticos dos genitores (correcdo para
estrutura de populagdo). A primeira alternativa foi relatada por Van Raden (2008) e
Legarra et al. (2011). A segunda foi relatada por Garrick et al. (2009).

O modelo misto tradicional pode ser especificado de duas maneiras:

€)) Modelo para fenétipos com iguais precisdes e homogeneidade de
variincia residual

yv=Xb+7Zg +e
g~N(O,AG§); e~N(0,Ic?).

Esse modelo conduz a seguintes equacdes de modelo misto:

{X'(]df)"l)( X'(Ie?)'z } {1}} _ [X' (Io2)" y}
g

Z'\(Ie}))'X Z'(Io))'Z+4'1/ o, Z'(Ie2) 'y
X'x X'z bl X'y
Z’X Z7Z+d4'cllol||g| |2y

(ii))  Modelo para fenétipos com diferentes precisdes e homogeneidade de
variincia residual

y=Xb+Z7g +e;
g~N(0,40,); e~N(0,Ro7)

, em que R é uma matriz diagonal contendo os diferentes pesos associados as
diferentes precisées dos fendtipos. Esse modelo conduz as seguintes equagdes
equivalentes de modelo misto:

[X'(Ro?)'X X'(Ro?)'z bl [x'(Re?)!y
ZRo))'X Z'Ro))'Z+AM ol ||| | Z'(RGD) !y

[ X'(R1/o2)X X' (R"1/c})z bl [X'(R'1/c2)y
ZR'VeHX Z(R'VeHZ+AV ol ||g| | Z (Rl

X'R'X X'R'Z bl [X'R'y
(ZR'X Z'R'Z+A'o)/o,||& Z'R'ly

R foi definido da seguinte forma por Van Raden (2008):
1

R, ZT—I em que 7,
régi

do individuo i, corrigida para os efeitos dos genitores, a qual, quando associada a

gi,l é a confiabilidade associada ao fenétipo médio das filhas do
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_ (1/4)5?

progénies de meios irmios, pode ser dada por ,2 _ . S
88t
(/4)o” +[(3/4)a” + 01/ ny,

, em que

n, é o namero de filhas de um genitor i. Desenvolvendo a expressdo de R, obtem-se
R L (T A (L R LA (ST e L I R A

R; -2 2 2 2 2
2 (1/4)0? (1/4)0? (1/4)0? (1/4a>  n,
As equacdes de modelo misto tornam-se entdo
1/4)o? 1/4)0? 1/4)0?
U rnx x C% )z D
(3/4)c? + 0 (3/4)c? + 0 {b} |7 B/4el +0
1/4)o; 1/4)o; 5| 1/4)c?
W% ngx 2 C% gz ot | B O (tng )

(3/4)0'§ +o! (3/4)G§ +0 (3/4)0'; +o!

e

Uma vez que R, ji considera a herdabilidade do cariter, a fracdo (0'62/05)

simplifica-se para um. Assim, tem-se
1/4)o? 1/4)0> 1/4)o?
%(Inﬂ))( X'%(lnﬂ)Z . X’%([nm)y
(3/4)o, +o, (3/4)o, +o, b (3/4)o, +o, )
. (/4o (1/4)c? gl |, WHo!

~(Un)X Z' (In)Z+A"

(3/4)0‘§ +0o

e

(Ung)y

(3/4)05 +o’ (3/4)0'; +o’

(3/4)0§ +o]

Multiplicando-se todos os termos da equagio por obtém-se
(1/4)0?
X'(Ing)X X'(Ung)Z A
() (”F(l3)/4)62+02 b _{X'(Inp,)y}, que sio as equagdes de modelo
ZUn)X 2UnZe A" —r 5| &) L2 Umy

misto para um modelo de reprodutor, ponderadas pelo tamanho de progénie de cada
um.

Garrick et al. (2009) relatam que as observagdes desregressadas apresentam
heterogeneidade de wvaridncia quando os individuos apresentam diferentes
confiabilidades. Sugerem entio os seguinte peso para as informacdes:
o! 1-h?

— e _ 2 _
P = = 3 em que I’mq refere-se ao

C =)A= ey (A=) =rg) 1 1h

desequilibrio envolvendo marcadores vizinhos ou propor¢io da variagdo genética

: . N2 A2 eAd | A2
explicada  pelos  marcadores. ~As  quantidades 7, =06,/(6,+5,) e
fnfq =n, /(n, + Me) sdo estimadores de rnfq. Tem-se também

E(rjq) =1/(2+4Ne S)(Tenesa et al., 2007), em que S é a distincia média entre

marcadores ou tamanho do segmento cromossdémico que nio sofre recombinagio
dentro dele.

(¥

Mas como Z¢ é constante para todos os individuos tem-se que

(%)

O-g
P = . ! e Também __ 1 ¢ constante para todos os individuos e tem-
i 2
(=7 (=12 1] [(A=7.)
se que p — 21 _ = 21 . Verifica-se que esses pesos sdo equivalentes 2
(=1 ) 1y (V) —1
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ponderagio por R;' nas equacdes de modelo misto, conforme Van Raden et al.

(2008), fato nio notado por Garrick et al. (2009). Também os pesos nio dependem da

. 2
quantidade 7, .
Outra opgdo é transformar o modelo para
R"y=R"Xb+R"’Zg+R"?e; g~N(0,40,); e~N(0,Ic;) e wusar as tradicionais

equagdes de modelo misto:
{X'X X'z } {3} {X'y}
] ' -1 __2 2 —~ = ' :
2'X Z'Z+4o,lo, ||g Z'y

(J) G-BLUP com Genotipagem dos Genitores e Fenotipagem dos Descendentes

Nesse caso, usando valores genéticos desregressados e corrigidos para os efeitos dos
genitores, tem-se:

(2R 246 (02 162)][8)=|2R (v - XB)):

1 G/ tor 1
Yol (1/4)0§ Ny

Com apenas uma observagio desregressada por genitor, tem-se Z = I, e, portanto:

R +67 (02 1o))|E)=|R" (v-xB);

(1/4)c? (1/4)o? A
I i 2)0g2+G_1(032/O-2) [§]: 1 i z)agz (y—Xb) |-
(3/4)0o, +o, i (3/4)o, + o,

Uma vez que R; ja considera a herdabilidade do carater, tem-se (o7 /o2 =1) e

/ nFi(1/4)0'§ G [N]_ / nFi(1/4)0'§ X
Glaet+or o BT Glaet v o (7 =&b) -

2 2
B/4)0, + 0. obtém-se
2

Multiplicando-se todos os termos da equagdo por

Oy

2 2

I:[(nFi(1/4))+Gl W} [z]= [1(,1”(1/4)) (y_)g;)] que sdo as equagdes de modelo
4

misto para um modelo individual reduzido (em que a matriz Z é composta por
valores o e 0.5), ponderadas pelo tamanho de progénie de cada um. Esse modelo
estima o valor genético aditivo total e nio apenas o metade dele como o faz o modelo
de reprodutor. Assim, embora usando individuos genotipados diferentes dos
1 1_(3/4)6§+63 1

r2 (1/4)0‘§ ng

ggi i

fenotipados, o uso da matriz R dada por j _ conduz a
1

estimacdo dos valores genéticos aditivos totais para marcadores e individuos e nio
apenas metade deles.
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(K) Otimizagdo do G-BLUP Simultineo em Individuos Genotipados e nio Genotipados

A avaliacdo genética em um programa de melhoramento genético envolve
simultaneamente individuos fenotipados e genotipados, apenas fenotipados e apenas
genotipados.

Para a avaliagdo global das trés classes de individuos em um dnico passo, o
mesmo modelo y = Xb + Zg + e pode ser usado, porém com uma alteragio
(substitui¢io da matriz G pela matriz H) nas equagdes de modelo misto, conforme

Misztal et al.(2009): xx Xz, {E}Z{X'y]

d d 7109
72X 7Z+H' 5 Zy

2
g

g

A matriz H inclui ambas as relagdes, baseadas em pedigree (A) e diferengas

(A4, ) entre essas e as relacdes gendmicas, de forma que H = A + A4, . Assim, H é dada

por g _|4n A\, 10 01, em que os subscritos 1 e 2 representam individuos
4, G 0 G-4,

nio genotipados e genotipados, respectivamente.

A inversa de H, que permite computacdes mais simples, é dada por:
» que p putag ples, P
1 12 a9, . .
PR 01_|4 A7 em que 4,, é a inversa da matriz de
0 G'-4, A AP+ G -4y,

parentesco baseada em pedigree para os individuos somente genotipados. Métodos
distintos para cémputo direto das inversas de matrizes de parentesco foram
apresentados por Henderson (1976) e Thompson (1977).

Outra forma de expressar H é por meio de
H:{H“ le}: Ay + A Ay (G =) Ay Ay 445G | Verifica-se que os efeitos de G
H, H, G 4, 4,, G

sobre os outros blocos da matriz H sio determinados pelas regressdes matriciais do
. -1 . ~ . . . ~ . ~
tipo 4,,4,,, ou seja, sio baseados inteiramente nas informag¢des de pedigree e nio

fazem uso da informagio gendmica nessa regressio. No entanto, os gendtipos
marcadores podem também propiciar informagio nessas regressdes.

Meuwissen et al. (2011) relatam que essa forma de construgio de H produz
estimativas viesadas e menos acurada de valores genéticos devidas aos seguintes
fatores: (i) auséncia de regressio de (G—4,,) em A visando considerar os erros de
estimacio em G; (ii)) n3o uso das informacdes de marcadores nas regressdes
matriciais usadas para propagar a informacio gendémica dos individuos genotipados
para os ndo genotipados; (iii) diferentes escalas entre as informagdes gendmicas e de

pedigree.

Tais autores propuseram entio o método LDLAD para construir uma matrix
H que verdadeiramente combina todas as informacées genémicas e de pedigree em
uma abordagem unificada. O método LDLAb possui as seguintes caracteristicas: (i)
faz a regressio de (G—4,,) em A, conforme tépico anterior; (ii) permite propagar a
informacio gendmica dos individuos genotipados para os nio genotipados, por meio
da matriz Ggg; (iii) substitui a matriz de parentesco A por uma matriz Ggg baseada
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em analise de ligacdo (LA) conforme Fernando e Grossman (1989), usando a mesma
populacdo base de A, permitindo escalas iguais entre as informacGes gendmicas e de
pedigree. O método LDLADb maximiza a acurdcia seletiva, embora seja
computacionalmente mais oneroso.

Segundo o método LDLAb, a matriz H passa entdo a ser dada por
GFGll GFGIZ} =|:GFGII +GFGIZGI-_‘IC-‘22(G* _GFGZZ)G;‘EFZZGFGZI GFGI2G;IGZ2G* .

Hipw =

Groa ¢ G G;-'leszvcm G

Assim, o método segue os seguintes passos:

a. Cémputo da matriz de parentesco Grg visando o uso da informagio de ligacio
(LA).

b. Cémputo da matriz G* por meio do ajuste de G=W ¥,'/n, em que W, contém

elementos dados por |, _ (W; =2p,) | para a mesma endogamia base de Grg.

"o2p(1-p 1"
c. Cémputo da matriz G por meio de ' = 4 + (G - A4), em ﬂA que foi definido em
tépico anterior.
d. Construir a matriz _| Gron+ GronGron(G” = Gron) GriomGron GronGronG’
PG GG G

O método LDLAD utiliza completamente a informacio LA contida nos dados de
marcadores moleculares. Por usar estrutura de familia, o método G-BLUP permite

usar a informacdo LA. A regressio matricial G, ,G;.,, substitui AIZA;;, e, portanto,

considera a informacio molecular que est4 contida em Grg. Fica provado entio que a

GWS usa ambos LA e LD. O método FG usa apenas LA.

O método LDLA puro exige que todos os individuos da populagio base sejam
também genotipados. Na sele¢io gendmica n3o se tem essas informagdes, de forma
que o tradicional método LDLA n3o pode ser usado. Mas o método G-BLUP
Simultdneo em Individuos Genotipados e nio Genotipados fornece um meio de
propagar a informacdo gendmica dos individuos das geracdes atuais até os individuos
fundadores da populagio base por meio do pedigree.

O cémputo da matriz G¥* para a mesma endogamia base de Ggg é descrito a
seguir. As matrizes G e A,, devem ser expressas na mesma escala. Caso contririo,
haverdo diferencas entre elas, mesmo se as relacdes de parentesco via marcadores e
via pedigree forem as mesmas. A transformacgio para a mesma escala faz uso das
estatisticas F de Wright referentes 4 coeficientes de endogamia, definidas a seguir:

F.,: endogamia da populagio base (endogamia antiga).

F, : endogamia contribuida pela populacdo corrente ou atual (endogamia nova).

£y

E’t =Fst +(1_Fst)E's .
F;‘s :(Et _Fst)/(l_Fst)'

: endogamia total do individuo i.
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O ajuste consiste em extrair de G o F, e muda-lo para aquele calculado de A,,
chamado A_) e recalcular a matriz G (obtendo G*) usando 4., como endogamia
( St st g
geral da populacio e calculando de G a quantidade F,. Assim, as seguintes

quantidades devem ser calculadas:

F,=(G,-1): elementos da diagonal de G menos 1. Nesse caso, F,, é a endogamia
média na populagdo base, ou seja, a média dos elementos da diagonal de G menos 1.

F,=(G, -1-F)/(1-F,).

G,=A,+(1-A,)F, +1: endogamia total do individuo i calculado mudando a

endogamia bésica para aquela de A,,.

A

., : média dos elementos da diagonal de A,, menos 1.

* . .
Dessa forma, G, sdo os elementos da diagonal de G re-escalados. De maneira
similar os elementos fora da diagonal de G sio re-escalados usando os mesmos

valores de F,, e A,, baseados nas diagonais de G e A,, respectivamente, e

transformando os numeradores do parentesco em coancestrias (@), ou seja,

dividindo por 2 e posteriormente, transformando as coancestrias para o mesmo nivel
de endogamia por meio de G =24, +(1-4,)¢,], em que ¢, =(G,/2-F,)/(1-F,) éa

coancestria entre os individuos j e i, relativa 3 endogamia bésica de F,. A matriz

= . LDLAb =
G/’ GN

A

.. [¢ & é entio usada na matriz Gron + GronGrtn(G = Grin) Gt sGrom GGG
{ } G GrGron G
Uma outra abordagem que pode conduzir a melhoramento da GWS ¢ o uso da
teoria da coalescéncia. A ligacdo génica conduz ao fato de que pontos préximos no
cromossomo tenham a mesma 4rvore de coalescéncia. Alelos IBS na geracdo atual e
que eram IBS na geracdo inicial sdo IBD e provavelmente estio em LD. A teoria da
coalescéncia trata todos os alelos em um loco como sendo IBD e entio modela a
probabilidade de ocorréncia de mutacGes causando-os a ndo serem IBS. As seguintes
relagdes podem ser descritas:

Coalescéncia: IBD em LD: interesse do RR-BLUP.
IBS: IBD em LD e LE + mutantes novos: interesse do G-BLUP.
IBD: LE e LD: LE interesse do A-BLUP.
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(L) Disponibilidade de duas estimativas de valor genético em cada individuo: BLUP

fenotipico + BLUP GWS

Essa situagio ocorre quando estdo disponiveis os valores genéticos preditos para o
cariter com base em dados fenotipicos (a) e genotipicos de marcas (g). Um indice de
selecio pode ser estabelecido usando essas duas informacgdes, cuja covariincia

em que 7, é a confiabilidade da sele¢io gendmica e r2é a

. 2 2
equivale a 77 e

gg'aa)
confiabilidade da predi¢do dos valores genéticos usando dados fenotipicos.

Tal indice é dado por:

I=bg+b,a

Os coeficientes de ponderagio (b;) do indice sdo dados por:
b=P'C,em que:

2 2.2
r; v T 7
P = g8 gg aa & A - . ,o .
= 2 9 5 C = vetor de covariidncia genetica entre o valor genetico
2
Teglia  Tia b

e as duas fontes de informacao.

Resolvendo o sistema de equagdes, obtém-se os seguintes coeficientes de
ponderagdo:

b, B (l_rﬁza)/(l_r;grdza
b a-r -kl |

O aumento na acuricia pela inclusio da informacdo molecular é dado por

Vaum = {r;g /(1 - rgzgréza)[(l - rﬁza)z]}l/z .
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6.27 Genética de Populacoes Gendomica Ampla (GWPG)

Com o advento da genotipagem ampla via marcadores SNPs e
sequenciamento tem-se acesso a todos os locos do genoma e a Genética de
Populagdes faz parte integral dos procedimentos de estimagio de componentes de
varidncia dos caracteres na populagio e da predi¢io dos valores genéticos dos
individuos. As seguintes quantidades sdo estimadas via anélise apenas dos
marcadores, sem associagdo com fenétipos:

- Call Rate:

Propor¢io dos individuos nos quais a genotipagem com determinada marca
foi efetuada com sucesso.

- Freqiiéncias Alélicas:

Assumindo os alelos de cada marca como estando em equilibrio de Hardy-
Weinberg na populagio, o célculo das frequéncias alélicas (p;) é realizado por p; =
N./N + (1/2) N/N, sendo o calculo realizado para cada coluna de marcador no

arquivo de dados em que N, é o numero de cédigos 2 na referida coluna no arquivo e
N, é o numero de cédigos 1.

- Frequéncia do Alelo menos Frequente (MAF):

MAF = min (p;, 1-p;)

Geralmente os marcadores uteis s3o aqueles com MAF maior que 5% ou 10%.

- Heterozigose média ou variincia da variivel indicadora W (Binomial):

H = 2 p; (1-p;). equivale também & média da varidvel indicadora T dos efeitos de
dominAincia.

- Variincia da heterozigose (h) ou da varivel indicadora S (Bernoulli):
Var (h) = H i-H)
- Desequilibrio de ligacdo entre pares de locos vizinhos:

Usando as matriz de incidéncia W dos marcadores o valor de r pode ser dado por

o = Cov(W,,; Wy) ,em que W é dada conforme abaixo.
Va1 War(w,))”?

Individuo N. Alelos N. Alelos
Loco Marcador a (W,) Loco Marcador b (W)
1 0 0
2 2 1
3 1 1
4 1 0
5 2 1
Correlagao r r=0.76 r‘’=0.58
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A quantidade r* estima 1’ g, a partir do qual pode-se estimar Ne, via
, n , quando se conhece n, e L (tamanho do genoma).

m

Tog = " Anr 7
n, +2N_L
- Desequilibrio de ligacdo entre todos os pares de locos:

Calculado de maneira similar ao r* acima, porém envolvendo todos os pares

de locos (7;,). Fornece uma estimativa do numero efetivo de segmentos

cromossdémicos (Me) por meio da expressdo Me—_L -
Zpl
Goddard et al. (201) acrescenta na expressio de r’pnq uma divisio por

Ln(Ne L/k), em que k é o nimero de cromossomos. Quanto maior o tamanho L/k do
cromossomo melhor (existem mais marcadores no cromossomo ajudando a capturar
o mesmo QTL). A expressio torna-se entio:

o m , em que a fracdo Ln(Ne L/k)
" " m+ 2N LJ Ln(Ne L/k)]

advém do fato de se considerar o LD entre todos os marcadores dentro de

cromossomo e a marca alvo e ndo apenas o vizinho mais préximo e o alvo.

. = 2 . =2,
- Estimagdo de 7, via 7,;:

=2

. ~ n 2 . n, T,
A partir da expressdo s, =—"—, 1, pode ser estimado por ;2 = " .
n —
nm + Me ! nm r;‘p/+1

- Varidncia dos coeficientes de parentesco:

O desequilibrio de ligagio entre todos os pares de locos permite também estimar a
variidncia (Var(pg)) dos coeficientes de parentesco (pg ou ij) na matriz de

parentesco genémico G. Tem-se a igualdade Var(p,) = ;7;;[ =

- Variidncia dos coeficientes de parentesco genéticos aditivos entre irmdos completos:

Genétipos Proporgio de
Marcadores  Ndmero de uma
Alelos do Binomial Frequéncia Medias por Desvio
Marcador comn =2 Genotipica Gendtipo: = Desvio Desvio Quadritico *
(Binomial, n =2) (%) (£) p*f der Quadritico Frequéncia
MM ) o 0.25 o -0.5 0.25 0.0625
Mm 1 0.5 0.5 0.25 o o o
mm 2 I 0.25 0.25 0.5 0.25 0.0625
- Média Geral Varincia
p,= 050 (Var(pg)) = 0.125

* r,: correlagfio genética aditiva entre individuos irmios germanos.

Verifica-se que a varidncia (Var(p,)) equivale a o0.125 para um loco. Para nqglocos

segregantes ou segmentos cromossdmicos independentes dentro de familia, tem-se

Var (p,) = I para familias de irmos completos.

I’le
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- Variincia dos coeficientes de parentesco genéticos de dominincia entre irm3os completos:

Genétipos Efeitos de Corelagdo Medias por
Marcadores Dominincia: Genética de Classe de Variincia: Desvio
Distribuigio Dominéncia Genétipo: = 14 Efeitos: Desvio Desvio Quadritico *
Bernoulli (f) (ra) *f da Bernoulli Quadritico Frequéncia (1-p) e p
MM e mm o) o 0X0=0 1-0.25=-0.25 0.0625 0.046875
Mm 1 0.25 0.25 ¥1=0.25 1-0.25=0.75 0.5625 0.140625
] - - p=0.25 - - 0.1875

Verifica-se que a variincia (Var(p,)) equivale a 0.1875 para um loco. Para nqq4locos

_ 1 e . ~ . ~
tem-se yg,.(p )= NI para familias de irm3os completos. Outra denominagio
: 0d

para p, é coeficiente de fraternidade.

Outra abordagem para cémputo de Var(p,) ¢ apresentada por Stam (1980):

2
Var(p,) =| == | »
[2(L + k)]
em que L é o tamanho do genoma em Morgans e k é o nimero de cromossomos. Para

eucalipto (L = 13) tem-se Var(p,) = 0.0048 e 0 desvio padrio equivale a 0.0693. Assim,

a correlagdo genética aditiva dentro de familias de irm3os germanos varia de cerca de

0. 30 a cerca de o.70.

A influéncia do niimero n; de individuos por familia na Var(p,), para o caso

de um loco, dada por Var(p,,) =[n, /(n, -1)]0.125, é apresentada a seguir.

Var(p,,) =[n; /(n, =1)] 0.125 n; % de 0.125
0.1667 4 0.75
0.1429 8 0.88
0.1364 12 0.92
0.1304 24 0.96
0.1277 48 0.98
0.1263 100 0.99
0.1256 200 1.00

Verifica-se que, com o aumento de n;, a Var(p,,) tende a o.125. Entre 20 e s0
individuos por familia j4 ocorre a estabilizacio de Var(p,,)- Tamanho de familia

muito pequeno é também um fator de aumento em Var(p,) -

. o . .2
- Estimagdo do Tamanho Efetivo (Ne) via 7;;:

=2

. = . n,
A partir da expressdo ;2 —_ "m  estima-se ;2 ___m 'wl_,
mq mq =2
n, +Me n, T +1
2
A partirde 2 __ " e conhecendo-se L, estima-se ,, _ n,A+1.,),
" n,+2NelL 25, L
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6.28 Genética Quantitativa Genomica Ampla (GWQG) (198)

A superioridade da GWS sobre a selecio baseada em fenétipos pode ser
atribuida a cinco fatores:

(i) uso da matriz de parentesco real e prépria de cada cariter (desde que seja
empregado um método de sele¢io de covaridveis), fato que aumenta a acuricia
seletiva;

(ii) viabilizagio da selegio precoce direta (SPD), que aumenta o ganho
genético por unidade de tempo;

(iii) permissdo da avaliagio repetida de cada alelo (propicia repeticdo
experimental) sem o uso de testes clonais e de progénies, fato que aumenta a acuricia
seletiva;

(iv) uso de maior nimero de informagdes, combinando trés tipos de
informacdo (fenotipica, genotipica e genealdgica) para corrigir os dados e fazer a
anélise gendmica, fato que aumenta a acuricia

(v) uso de uma Genética Quantitativa mais realistica.

Generalizagdo da Genome Wide

No contexto da genotipagem em larga escala surgiram os termos selecdo
gendémica ampla (GWS: Genome Wide Selection), estudos de associagio genémica
ampla (GWAS: Genome Wide Association Studies), genética de populacdes
gendmica ampla (GWPG: Genome Wide Population Genetics) e genética
quantitativa gendmica ampla (GWQG: Genome Wide Quantitative Genetics). A
GWAS e a GWS vieram substituir a anélise de QTL e a MAS, respectivamente.

Variincias dos coeficientes de parentesco dentro de familias.

Conforme calculos da varidncia da distribuicio binomial mostrados acima, tem-se

1
Var(p,) =

para um loco g para familias de irmd3os germanos. Para nqgq locos

1
segregantes dentro de familias tem-se V@ (P,) = ¢~ . Para familias de meios irmaos
0

_ 1
tem-se "4 (P:) = 15 para um loco e V¥ (P,) = 16n, Paranqd locos. No quadro a seguir

essa questdo ¢é ilustrada para o caso de familias de irm3os completos.
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éria (RR) e

Irm3os Completos

LIIC: LSIC:
nga  Varidncia Desvio 0.5 - 3 desvios 0.5 + 3 desvios
1 0.1250 0.354 -0.56 1.56
2 0.0625 0.250 -0.25 1.25
5 0.0250 0.158 0.03 0.97
10 0.0125 0.112 0.16 0.84
35 0.0036 0.060 0.32 0.68
100 0.0013 0.035 0.39 0.61
200 0.0006 0.025 0.43 0.58
300 0.0004 0.020 0.44 0.56
400 0.0003 0.018 0.45 0.55
500 0.0003 0.016 0.45 0.55
600 0.0002 0.014 0.46 0.54
700 0.0002 0.013 0.46 0.54
800 0.0002 0.013 0.46 0.54
900 0.0001 0.012 0.46 0.54
1000 0.0001 0.011 0.47 0.53
2000 0.0001 0.008 0.48 0.52
3000 0.0000 0.007 0.48 0.52
4000 0.0000 0.006 0.48 0.52

Verifica-se que com 35 locos segregando dentro de familia, os coeficientes de

parentesco entre pares de individuos dentro de familia variam de 0.38 a 0.62.

Portanto, podem se afastar bastante de o.s.

No quadro a seguir essa questdo é ilustrada para o caso de familias de meios irm3os.

Meios Irm3os

LIIC: LSIC: Fracdo da Fracio da Variancia
0.5-3 0.5+ 3 Variancia Dentro Dentro de Familia:

nqd Varidncia Desvio desvios desvios de Familia: LIIC LSIC

1 0.0625 0.2500 -0.50 1.00 1.50 0.00

2 0.0313 0.1768 -0.28 0.78 1.28 0.22

5 0.0125 0.1118 -0.09 0.59 1.09 0.41

10 0.0063 0.0791 0.01 0.49 0.99 0.51

100 0.0006 0.0250 0.18 0.33 0.83 0.68
200 0.0003 0.0177 0.20 0.30 0.80 0.70
300 0.0002 0.0144 0.21 0.29 0.79 0.71
400 0.0002 0.0125 0.21 0.29 0.79 0.71
500 0.0001 0.0112 0.22 0.28 0.78 0.72
600 0.0001 0.0102 0.22 0.28 0.78 0.72
700 0.0001 0.0094 0.22 0.28 0.78 0.72
800 0.0001 0.0088 0.22 0.28 0.78 0.72
900 0.0001 0.0083 0.23 0.28 0.78 0.73
1000 0.0001 0.0079 0.23 0.27 0.77 0.73
2000 0.0000 0.0056 0.23 0.27 0.77 0.73
3000 0.0000 0.0046 0.24 0.26 0.76 0.74
4000 0.0000 0.0040 0.24 0.26 0.76 0.74

Verifica-se que com 100 locos segregando dentro de familia, os coeficientes de

parentesco entre pares de individuos dentro de familia variam de 0.18 a o0.33.

Portanto, podem se afastar bastante de 0.25. Também, a fracdo da varidncia genética

dentro de familia retida, afasta-se de o.7s.
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A Var(p,) genémica ampla em k cromossomos para meios irmios pode
também ser dada conforme Hill (1993):
Var(p,) =[1/128 L)] [AL—k + Y ™ ]
em que:

L: é o tamanho total do genoma;

l

i : € o comprimento do cromossomo i.

4,
O termo Ze " tende a zero para i grande, de forma que tem-se

Var(p,) =1/(32 L)~k /128 L’

Em humanos (L = 35 e k = 22) tem-se:
Var(p,) =1/(32 L)-22/128 I’

Var (p,) =0.00075

~ 1
Usando a expressdo Ver(p,) = tem-se:
161,

1
n =
¢ 16 Var(p,)

Assim, 83 locos estio segregando dentro de familias de meios irmios em

=83.05

humanos.
Para irm3os germanos, em humanos, tem-se:

Var(p,) =1/(16 L)-22/64 I*

= 0.001505

1

Var(p,) =
7 8ny,

1

ny, = ————— =83.05
“ 8 var(p,)

Para irmios germanos, em Eucalyptus (L = 13,2), tem-se:

Var(p,) =1/(16 L)~13.2/64 L’

L 0.003569

Var (p,) =
7 8ny,

.

“ 8 var(p,)

Esse valor confere com a Tabela acima.

=35.02

A Var(p,)dado nqq pode ser usada para computar a proporgio dessa variagdo no

parentesco, capturada pelos marcadores por meio da expressio:
Var (p,)
Var(p,)+0.125/n,,

1
A quantidade o0.125/n, surge em analogia a 81y > substituindo nq4 por ny,. Tem-se
2
® = 0.05 se Var(p,)=0.05> (bovinos ).

0.052+0.125 /n,,
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Em termos do nqg, o Me pode ser dado por:
Me = nqd Nfam = 35 Ne/2, em que Nfam é o ndmero de familias de irmaos
completos, onde cada familia tem tamanho efetivo 2.

Assim, se Ne = 5o, tem-se Me = 875 e, portanto, préximo a 2Ne L. A
quantidade Me = nq4 x Nfam pode ser usada alternativamente na expressio de Sved
para r'mg.

Para meios irmdos, em Eucalyptus (L = 13,2), tem-se:
Var(p,) =1/(32 L)-13.2/128 I
Var(p.) = ——— = 0.001785
7 16ny,

Lo

%16 Var (p,)

A seguir sdo apresentados alguns estimadores dteis em Genética Quantitativa

Gendmica.

=35.02

Efeitos aditivo e de dominincia e sua Covariincia

Cov(p,,p,) =Var(p,)

A covariancia s6 é maior que zero para nqQq maior que 1000.

Assim, o modelo y = Xb + Zg + Zd + e deve ser ajustado com estrutura de variincia

2 . . ~ .
G - [Ggo—g chfng associada ao vetor {g} , por meio das equagdes de modelo misto:

2
Go, G,0; d
XX X'z Xz
2 2 R
z2x 7z+6, % zz+¢ 2= |[b| [X¥]
o, O gl=2Z"y
2 2 62 VA
7x 77+6 %~ 772+6," % 7
O Oy

Herdabilidade Gendémica

Esse procedimento G-BLUP permite estimar os componentes de variincia:
2 A . .o

0, : variincia genética aditiva;
2 A " A

0 : variincia genética de dominincia;

0, * covariincia genética entre efeitos aditivos e de dominincia;
2 A .

o, : variincia residual;

h* herdabilidade genémica no sentido restrito estimada por G-REML/G-BLUP.
Matrizes de Parentesco Gendmicos

L (w; —2p; )(wy —2p;) o qce:
ngk = (1/n)z i : aditivo.

i=1 Zp,(l _pi)

G = (l/n)i Lsy —@p,(1=p)Ilsy — (2P, (1-P)] . dominincia.
o m o [2pi(1=p )] = Cp;(1-p; )]
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Coeficientes de Endogamia Gendmicos

- coeficientes de endogamia por individuo (Fg; = Gy;i-1)
- coeficiente de endogamia médio da populagio (media de Fy;)

Gyji: elementos da diagonal de ngk .

- Alternativa: p_ (l/n)iﬁ. ,em que £ ={(w,—2p)*/[(2p,(1—- p,)]} -1 (item 6.30).

=
Estimagio do Tamanho Efetivo (Ne) via Endogamia F
Estima-se Ne=1/(2F).
Valores genéticos gendmicos dos individuos
Solugdes para g e d nas equagdes de modelo misto acima
Valores genéticos gendmicos das marcas
Solucdes de = (W'W)'W'g.
Acuricias na predicdo de valores genéticos gendmicos dos individuos j

Feo, == (PEV , o) ((1+F;) o] =[1-(d; 62) (G o))"
d; : i-ésimo elemento da diagonal de C*.

A matriz dos coeficientes das equac¢des de modelo misto equivale a
C—{C“ Cu}_ X'X X'z
Cy Cy Z'X 72'Z+G'2

c-=| ¢ e
c' c=

A partir dessa acuricia podem ser estimados:
- ng dado N e h’
- Ne dado N, n,,, h* e Me (funcio de L e Ne);
- I'mq dado N, n,, e h™

1 - Me
Por exemplo, se r'ng =1, "w = 1/(1+W) ou "z = (+th)

Assim, Me pode ser calculado desta equagio e, posteriormente, calcula-se o

e a inversa generalizada de C é igual a

Ne, substituindo Me e L na expressio jy, - 2N L .
Ln(2Ne)

Redugio Dimensional via Selecio de Covaridveis

- G-BLUP reduzido (ou supervisionado), também denominado RR-BLUP_B
(Resende et al., 2010; Resende Jr. et al., 2012)

- PCR supervisionado

- BayesCpi: selecio de marcas e GWAS
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6.29 Software Selegen Genomica para GWS e GWAS

O software Selegen Gendémica teve seu inicio em 2007 (Resende, 2007) e
contempla pelo menos quatro métodos de GWS, quatro de GWAS e também o
método G-REML/G-BLUP para a estimagio da herdabilidade recuperada pelos
marcadores, conforme a Tabela 35. Essas sete abordagens foram aplicadas a dados
simulados (cariter com herdabilidade individual de 3000, controlado por 98 genes
menores e dois genes menores explicando 309 da variagio genética). Foram
simulados 300 individuos e 500 marcas moleculares codominantes (Resende et al.,
2011).

Tabela 35. Modelos do Selegen Genéomica para a GWAS e GWS.

GWAS
Método* Modelo para Efeitos de Marcas Fenétipos . . i N Marcas
Penalizacao R
Selecinadas

1 GWAS-FR-OBS Fixo 1=0 95
Ye

2 GWAS-PSE-FR-EST Fixo ~ — 139
y A=0

3 GWAS-PSE-RR- OBS Aleatdrio _ 22 6
V. A=o0./6,

4 GWAS-PSE*-RR-EST Aleatdrio ~ _ 22 97
y A=o0./6,

GWS
Método Modelo para Efeitos de Marcas Fenétipos . . ﬂ Acuracia
. Penalizacao
Corrigidos

1FR-LS Fixo /1 =0 0.44
Ye

2 RR-BLUP Aleatdrio _ 2/ n2 0.78
v, A=oc]/oc

3 RR-BLUP-Het Aleatério yc A= 062 /6‘2. 0.80

4 G-REML/G-BLUP Aleatdrio yc ou y A= O_ez /6-; 0.80

* RF - Regressao fixa; RR - Reg A oria; EST - i ; OBS - Observado; y(’ - vetor de dados corrigidos; j} - vetor de fenétipos estimados.

* PSE: Pés Simultanea Estimacgao.

Para a GWAS adotou-se um nivel de significincia 5o pelo teste F, gerando os
resultados mostrados na Tabela 35. Verifica-se que o método 3 conduz a selegio do
menor ndmero de marcas e os métodos 1 e 4 sdo mais equilibrados. Os métodos 2 e 4
baseiam-se em fendtipos estimados com base em efeitos de marcas estimados em
conjunto. Tais métodos apresentaram maior numero de marcadores uteis,
significando que determinados marcadores podem ser uteis quando em conjunto mas
intteis isoladamente. As vantagens do método GWAS-PSE-RR-EST s3o: estimacio
simultinea dos efeitos de marcas, consideragio dos efeitos de marcas como
aleatérios, consideracio da heterogeneidade de variincias entre marcas, estimagio
apés validagio cruzada.

Verifica-se que os métodos retiveram numero de marcas ligeiramente
diferentes, mas conduziram a acuricias similares, exceto pelo método 3. Essas
acuricias foram também praticamente idénticas dquelas obtidas com o uso de todas
as 500 marcas (Resende et al., 2011). Assim, é possivel a selecio de um subconjunto de
marcas. O método 3 é atil em fornecer um ponto de corte para a sele¢io de um
niimero muito restrito de marcas mais associadas com o cariter. As marcas com
maior associagio com o caréter foram aproximadamente coincidentes nos diferentes
métodos (Resende et al, 2011). No Selegen Genémica tem-se a seguinte
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correspondéncia entre os métodos descritos e os modelos estatisticos do software

(Tabela 36).

Tabela 36. Correspondéncia entre os Métodos e os Modelos do Selegen Genémica para a GWAS e GWS.
GWAS
Método* Modelo Estatistico do Arquivo de Arquivo de Lambdas
Selegen Gendémica Fenotipos
1 GWAS-FR-OBS Modelo Estatistico 4 Observados Zeros na 22 coluna
2 GWAS-PSE-FR-EST Modelo Estatistico 4 Estimados Zeros na 22 coluna
3 GWAS-PSE-RR- OBS Modelo Estatistico 3 Observados Lambda de cada marca na 22 coluna
4 GWAS-PSE-RR-EST Modelo Estatistico 3 Estimados Lambda de cada marca na 22 coluna
GWS
Método Modelo Estatistico do Fenotipos Arquivo de Lambdas
Selegen Genémica Corrigidos
1FR-LS Modelo Estatistico 5 Observados -
2 RR-BLUP Modelo Estatistico 1 Observados -
3 RR-BLUP-Het Modelo Estatistico 2 Observados Lambda de cada marca na 22 coluna
4 RR-BLUP-Het Modelo Estatistico 6 Observados -

* RF - Regressao fixa. RR - Regressao Aleatoéria. EST - Estimado. OBS - Observado.

O programa exige um arquivo de dados com a seguinte seqiiéncia de colunas:
Observagdo Familia Bloco Individuo Fenétipos Varidveis. As colunas Familia, Bloco e
Individuo podem ser preenchidas com o numero 1 na versio atual. Alguns modelos

) .. ) oy A2,

exigem adicionalmente um arquivo de lambdas dados por 1=67/6., em que 0, éa
. . “A . . AD , . . oA o ’ . o .

estimativa da varidncia residual e O, ¢ aestimativa da variincia genética aditiva de

. ) . 7
cada loco marcador. As quantidades &, podem ser estimadas pelos métodos

IBLASSO, BLASSO, BayesA, BayesB e BayesCP1i, conforme Resende et al. (2011).

O Selegen Gendémica tem sido usado na UFV e na Embrapa para o
desenvolvimento de teses e artigos cientificos com o eucalipto (Resende et al., 2012),
milho (Fritsche Neto, 2011; Fritsche Neto et al., 2012a e b), suinos (Rocha, 2011),
cajueiros (Cavalcanti et al., 2012) e mandioca (Oliveira et al., 2012).

Correcgio dos Dados de Testes Clonais

No modelo 1 do Selegen Genémica deve ser usada a opcio BLUP e ser

fornecida a herdabilidade (4°) da caracteristica. Essa herdabilidade deve ser aquela

associada a segregacio mendeliana dos dados corrigidos y., conforme Resende et al.
(2010). Os dados podem ser corrigidos a partir da predi¢io de valores genéticos via
metodologia de modelos mistos. Para o caso de teste clonal com estrutura de familia,
instalado no delineamento de blocos incompletos com uma planta por parcela, o
seguinte modelo pode ser analisado no software Selegen Reml/Blup: y = Xr + Zg +
Wec + Sf + Tb + e, em que y é o vetor de dados, r é o vetor dos efeitos de repeticdo
(assumidos como fixos) somados & média geral, g é o vetor dos efeitos genéticos
aditivos individuais (assumidos como aleatérios), ¢ é o vetor dos efeitos de clone
dentro de familia de irmdos completos (aleatérios), f é o vetor dos efeitos de
dominancia de familia de irmdos germanos (aleatérios), b é o vetor dos efeitos de
bloco (aleatérios), e é o vetor de erros ou residuos (aleatérios). As letras maitsculas
representam as matrizes de incidéncia para os referidos efeitos.

Esse modelo pode ser encontrado na janela “Clones Aparentados / Matriz A
Completa”, modelo 169 do software Selegen Reml/Blup. Deve ser fornecido um
arquivo de dados com a seguinte seqiiéncia de colunas: Observacdo Individuo Repeticdo
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Clone Familia Bloco Arvore Varidveis. Deve ser fornecido também um arquivo de
pedigree com a seguinte seqiiéncia de colunas: Individuo Pai Mde. Todos os individuos
devem constar na primeira coluna mesmo os que sio apenas genitores. Genitores de
genitores devem receber cédigos zero na segunda e terceira colunas.

Os componentes de variincia associados ao modelo, conforme notacio do
Selegen-Reml/Blup, sio assim interpretados:

*A . ’ . o .
Va: variancia genet1ca adltha.

Vclone/fam: variincia entre clones dentro de familias de irmios completos,
ajustada para variincia genética aditiva total.

Vfam: varidncia da capacidade especifica de combinacdo ou wvaridncia
genética de dominincia entre familias de irmios germanos.

Vbloc: variincia entre blocos.
Ve: varidncia ambiental.
Vf: varidncia fenotipica individual.

h2a = h2: herdabilidade individual no sentido restrito no bloco, ou seja, dos
efeitos aditivos.

h2g: herdabilidade individual no sentido amplo, ou seja, dos efeitos
genotipicos totais.

caclone/fam = c2: coeficiente de determinagio dos efeitos de clones dentro de
familias de irm3os completos, ajustado para variincia genética aditiva total.

c2fam = can: coeficiente de determinacio dos efeitos da capacidade especifica
de combinacio.

c2bloc = c22: coeficiente de determinagio dos efeitos de bloco.

u = Média geral do experimento.

Os componentes de variincia apresentados acima podem ser decompostos da
seguinte forma:
Va = o—;: varidncia genética aditiva.

Viam = (1/4)o; +(1/4)o’, +(1/8)0 s, +(1/16)0, ...

Velone/ fam=(3/4)o; +(3/4)G§g +(7/8)G§d +(15/16)c7,..., em que d refere-se a

efeitos de dominincia e gg, gd e dd referem-se a efeitos epistiticos.

A herdabilidade da segregacio mendeliana desregressada dos dados corrigidos

2
yc é dada por: 2 _ _ 2” 0'25h , em que n é o numero de
" n05h*+1-h*-c

2 2
clone/ fam ~ cfam - cbloc

n 0.5(75

2 2
n 050, +o,

repeti¢cdes do clone. Expressa de outra forma tem-se: 2 _

Sob esse modelo o wvalor genotipico dos «clones ¢é dado por

VG=ﬁ+gr+é+f=ﬁ+g+élone/fam+fam.
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Nivel de Significincia na GWAS

Em problemas onde a inferéncia probabilistica exata nio estd disponivel, a
funcdo de verossimilhanca observada pode ser usada diretamente para inferéncia.
Isto pode ser feito por meio da razdo de riscos (odds ratio), a qual é a prépria razdo
direta entre os valores da fun¢io maximizada por dois conjuntos distintos de valores
paramétricos a serem avaliados, ou seja, OD = (L(U))/L(V)). A inferéncia
verossimilhanca pura pode ser usada quando a teoria de grandes amostras nio for
adequada ao caso analisado. Esse é o caso de amostras pequenas com distribui¢do nio
normal.

Uma derivagio do OD, muito usada no contexto da genética é o teste do
LOD escore. LOD significa “log of odds ratio”, ou seja, logaritmo na base 10 da razio
de riscos (odds ratio). Riscos, no caso, quantificados pela verossimilhanca de dois
modelos a serem comparados. O LOD ¢é dado por LOD = Log, OD = Log,
(L(U))/L(V)) = A/ [2 Log (10)] = A/ 4.61. Portanto, existe uma relagio direta entre o
LOD e o LRT ou A, ou seja, LOD = LRT / 4.61. Alternativamente, LRT = 4.61 LOD.

Com base nessa ultima expressio, pode-se associar valores de LOD e p-
valores aproximados do LRT. Os valores criticos (1) de qui-quadrado nos niveis de
significAncia 10%, 5%, 1% e 0.5% sdo 2.71, 3.84, 6.64 e 7.88, respectivamente. Esses
valores estio associados aos seguintes LOD s, dados por LOD = LRT / 4.61 : 0.588,
0.833, 1.440 e 1.709, respectivamente. Assim, uma inferéncia aproximada é de que
LOD’s maiores que 1.71 j4 estdo associados a elevados (menores do que 0.5 %) niveis
de significincia. Um LOD escore de 3 significa que uma hipdtese é mil vezes mais
plausivel que a outra. Neste caso, a inferéncia é baseada apenas na razdo de
verossimilhanga, sem invocar as propriedades distribucionais dos estimadores de
méxima verossimilhanca. As relacdes aproximadas entre LOD e significincia pelo
LRT sdo apresentadas na Tabela 37.

Tabela 37. Relagoes aproximadas entre LOD e significancia pelo LRT.

LOD* Numero de vezes em que H, é mais LRT Significancia
provavel do que H,

0.588 3.87 2.71 10.00%

0.833 6.81 3.84 5.00%

1 10.00 4.61 3.17%
1.09 12.27 5.02 2.50%
1.44 27.54 6.64 1.00%
1.71 51.29 7.88 0.50%

2 100.00 9.22 0.23%

3 1000.00 13.83 0.02%

Ho: hipétese de auséncia de ligacao marcador - QTL; Hi: hipotese de presenca de ligacdo marcador - QTL; *
*Poténcia de 10 cujo resultado indica quantas vezes H1 é mais provavel do que Ho.

O nivel de significiAncia adotado pelo Selegen é 5% e parece adequado para a
GWS mas n3o para a GWAS. Nesse caso, valores maiores de F devem ser
procurados como ponto de corte nos resultados emitidos pelo Selegen, visando adotar
significincias da ordem de menos que 1% para a GWAS, geralmente 10°. Em termos
de LRT, o valor de corte muda de 3.84 (equivalente ao F para grande nimero de graus
de liberdade do residuo) para 13.83 visando alterar a significincia de 5% para 0.02%

(Tabela 37).
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Resultados Gerados pelo Selegen Gendmica

Catdlogo de estimativas dos efeitos genéticos de marcas (m) dados pela resolucdo dos

sistemas:

X xmw b|_|X']  (RR-BLUP ou SNP-BLUP)

WX WW+lIcl /o, | |m| W'y

ou

- ' . ' i

- XWfl ) bi_ X'y (RR-BLUP-Het), em que 7; sdo varidncias
W'X W'W+D_.o; || W'y

especificas para cada loco e presentes na diagonal da matriz DT2 .
i

Catdlogo de estimativas dos efeitos genéticos gendmicos de individuos (g ) dados pela

resolucdo dos sistemas:

XX X'z b|_| X'Vl (G-BLUP)
\Z'X 2Z+G oo, ||g]| | Z'y

ou

XX X'z } M{X'q (G-BLUP-Het)

Z'X Z2'Z+G*¥'cl||g| |2
, em que GZWW'/nQ e G*ZWDrzW'/nQ.

Estes s3o similares ao tradicional sistema

XX X'z b|_|X'Y] (A-BLUP).
X Z'Z+A'cllo, ||| |2y

O método G-BLUP-Het produz resultados similares aos dos métodos BayesA
e IBLASSO.

O vetor de dados fenotipicos a ser fornecido ao Selegen deve ser: (i) apenas
corrigidos para os efeitos fixos (ou valores genéticos desregressados) caso o interesse
seja no catalogo de estimativas dos efeitos genéticos gendmicos dos individuos; (ii)
corrigidos para os efeitos fixos (ou valores genéticos desregressados) e para os efeitos
genéticos de genitores (estrutura de populagdo) caso o interesse seja no catidlogo de
estimativas dos efeitos genéticos de marcas visando uso em outros individuos da
populagdo nas geragdes atual e/ou subsequentes.
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6.30 Software GCTA para G-REML em Genética Humana e Animal

Uma forma muito usada para a estimagdo da h* em humanos é via anélise de
ligagcdo usando toda a genealogia (Almasy e Blangero, 1998). O software Solar
(Sequential Oligogenic Linkage Analysis Routines) tem sido usado para essa estimagio.

Atualmente isso estd mudando e a h* tem sido estimada via analise de
desequilibrio de ligacdo. O método de Yang et al. (2010) e Visscher et al. (2010) tem
sido usado por meio de sua implementacdio no software GCTA (Genome-wide
Complex Trait Analysis) desenvolvido pelos mesmos autores (Yang et al., 2011). O
referido software implementa o método REML genémico (G-REML ou G-
REML/G-BLUP) usando a matriz de parentesco genémico. Esse aplicativo estima a
variincia genética aditiva total, a variincia da interac3o efeitos aditivos por ambiente
e a herdabilidade total capturada pelos marcadores.

Uma vez que a matriz G gendmica é tipicamente densa, as técnicas
computacionais que usam matrizes esparsas apresentam um custo computacional
extra. Assim, com grande ntimero de SNPs (> 10.000) o software ASREML é mais
lento (demanda vérios dias) do que o GCTA (demada poucas horas). Nimero de

SNPs superior a 600.000 tem sido analisados com o GCTA.

Para corrigir para estrutura populacional ou de familias, o programa apresenta
uma fun¢io que exclui iterativamente um individuo de todo par que apresenta
parentesco maior que 0.025 enquanto mantem o ndmero mdiximo possivel de
individuos no conjunto de dados. Ou seja, esta opgio é usada para excluir individuos
muito aparentados. A nio realizacdo dessa corre¢do conduz a captura da contribuicio
de todos os variantes causais e nio apenas daqueles em desequilibrio de ligagio com

os SNPs.

A correcdo para estrutura de populacio é importante em GWAS, pois o
objetivo é detectar variantes causais. E importante também em GWS aplicada a
distantes geragdes futuras, sem a re-estimagio dos efeitos das marcas. Para uso de um
catdlogo de valores genéticos de marcas em novos individuos na mesma geragdo ou
na geracgio subsequente, a corregio para estrutura de popula¢do ndo é tio necesséria,
visto que, nesse caso, o parentesco também é capitalizado na selegio.

A predicdo genémica de individuos aparentados é baseada mais em ligagdo do
que em desequilibrio de ligacdo. Por outro lado, a predicio de individuos
geneticamente distantes requer LD entre marcadores e QTL. Ligacdo é também uma
forma de LD, mas LD fundamenta-se em consisténcia da fase de ligagdo entre marca
e QTL. Essa consisténcia é demandada ao menos em toda a populagio e,
possivelmente, mesmo entre populacdes (Daetwyler et al., 2012). Em vez de
concentrar a predi¢cio gendmica apenas no LD entre marca e QTL, na prética
algumas vezes deve-se utilizar ambos ligagdo (capturada pelo parentesco na
genealogia) e LD visando maximizar a acuricia da GWS.

Uma maneira de wverificar se a acurdcia da predi¢do gendmica ¢é
predominantemente devida ao parentesco ou ao desequilibrio de ligacio, refere-se ao
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ajuste de milhares de marcadores presentes em apenas um cromossomo. Se esse
ajuste propiciar a quase totalidade da acuricia conseguida com o ajuste de todos os
SNPs em todos os cromossomos, isto significa que a acuricia da predi¢io gendmica é
predominantemente devida ao parentesco. Explica-se isso pelo fato de que um
cromossomo com muitos marcadores podem capturar bem as parentescos mas, nunca
abrange todos os QTL. Meuwissen (2009) relata que o ntimero de SNPs para a
predicdo de individuos nio aparentados é dado por 10 Ne L. Para eucalipto (L = 13
Morgans), em uma populagio com tamanho efetivo 100, seriam necessirios 13000

SNPs.

O GCTA propicia também os autovetores da matriz G (similar a anélise de
componentes principais). Esses autovetores (componentes principais) associados aos
maiores autovalores podem entdo ser incluidos no modelo como covaridveis de
efeitos fixos, visando capturar a varidncia devida i estrutura de populagio. E
importante notar que G é uma matriz N x N, referente aos N individuos e nio aos n
locos ou covaridveis. Assim, os autovetores associados aos maiores autovalores
informam sobre os individuos que dominam (possuem maior parentesco com os
demais) as relacdes de parentesco e agrupam os individuos em subgrupos
estruturados. Dessa forma, o ajuste dos autovetores principais de G como covaridveis
fornece uma corregio para essa estruturagio.

Geralmente, para milhares de marcadores (acima de 20.000), 10 a 200
autovetores (explicando no maximo 70% da variagdo total dos coeficientes de
parentesco) sdo ajustados como efeitos fixos. Os modelos utilizados podem ser:

y=Xb+Y Ua,+Wn+e(RR-BLUP);
i=1

y=X77+ZU,-0!,-+ Zg +e o4 y:Xb+ZUia,.+ZWm+e (G-BLUP),

il il
’ 4 . .
em que v é o nimero (tipicamente 10 ou 20) de autovetores (U;), com os
maiores autovalores, ajustados como efeitos fixos e, a; sio os coeficientes de
regressao.

Os coeficientes a; sio ajustados sem shrinkage por OLS, a partir da matriz G.
Janss et al. (2012) criticam essa abordagem, relatando que a mesma sofre do problema
de contagem dupla, pois os autovetores (estimados a partir de G e genéricos para
qualquer cariter) sio incluidos duas vezes na anilise: como efeitos fixos e,
implicitamente, como efeitos aleatérios na parte aleatéria do modelo (matriz G).
Propdem entio, uma nova abordagem para o problema, via estimagio simultinea
baseada em decomposicio espectral, a qual propicia inferéncia simultinea sobre
efeitos de marcas especificos para cada caréiter e a latente (nio observada) estrutura
de populacdo. Decomposicdes adequadas de matrizes de covariincia do tipo da G sio
apresentadas por Ledoit e Wolf (2004) e Schafer e Strimmer (2005).

A expressio G=(WW')/n, em dque W contém elementos dados por
=y
Wi/‘,, - 1/2
[2p;(1-p; )]

e G contém elementos dados por
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n L =2p. =2p.

G, =(1/n)2(w” D)0 =20,
i=1 2pi(1_pi)

associado a cada SNP. Para o SNP i nos individuos j e k, j#k, tem-se

(W,_'j - 2pi)(wik B 2P,)
4pi(1-p.)°

os SNPs independentemente de suas frequéncias e nio ha necessidade de correcio

Var[(w; —2pl.)2]: 1-2p,(1-p,)] .
4pi2(1_pi)2 2pi(l_pi)

depende da frequéncia do alelo do SNP. Isto conduz ao wuso de

, ignora o erro de amostragem (Var(G,,) e Var(G;))

Var(GU.k) =

=1, de forma que essa variincia é a mesma para todos

em G, . Entretanto, para j=k tem-se Var(G,)=

— 2 2 ; . ~ .
G, =1+[w,, —(I+2p)w,; +2p;1/[2p,(1- p;)], o qual é um estimador ndo viesado de

1 + F, conforme mostrado abaixo. Se F = o, Var(G,;)=1 e ndo hi necessidade de

corregio em  G,. Assim, considerando todos os SNPs tem-se
" (w. —2p. ) (W, —2p, .
G/k _ (1/]’1)2 (Wg pl )(Wzk pl) Para _] #* k e
' =1 2p,(1-p;)
2 2

n[w—=(1+2p)w, +2p,
ijzl-i-(l/n)z[ Y ( pl) d pl] para j:k.

i=1 zpi(l - pi)

Meuwissen et al. (2011) ndo recomenda essa expressio para G,. Essa
formulagdo de G, como diferente de G, ¢ realizada visando minimizar a variagio de

amostragem. Mas isso pode conduzir a autovalores negativos na matriz G. Se G é
toda estimada via G=(WW')/n ela é semi-positiva definida e acrescentando um

pequeno valor positivo aos elementos da diagonal (fazendo G=WW')/n+I1*10™*)

torna-a positiva definida.

As frequéncias genotipicas associadas aos trés genétipos de um SNP em uma
espécie  diploide é dada por pl+p(-p)F; [2p(1-p)I(1-F)e
(l—pl.z)+pi(l—pi)F, para MM, Mm e mm, respectivamente. Assim, a estrutura
populacional é dada por [p’+p,(1-p)FIMM + {2p,(1-p)A-F):Mm +
[(A1=p))+ p,(1= p)Flmm.

O coeficiente de endogamia (F) multilocos estimado de todos os marcadores é

dado por F = (1/n)i[:; , ou seja, pela média das estimativas através de todos os SNPs,
i=1

em que ﬁ; = [wl.2 —(1+2p)w, +2p1/[2p,(1- p,)] e w, é ntmero de cépias do alelo de
referéncia para o SNP i. Este estimador é o usado no GCTA. Isto significa que, no
loco i, os elementos da diagonal da matriz G sio dados por

— r _ 2 2 . ~ 7
G, =1+F =1+[w,;~(1+2p)w; +2p/1/[2p,(1-p,)]. Na matriz G o parentesco ndo ¢é
uma probabilidade (conforme defini¢do cldssica de IBD) mas sim uma correlagio

entre valores genéticos aditivos. Outro estimador de F, ¢é dado por

F = {(w,=2p,) [2p,(A- )]} - 1.
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A estimagio da herdabilidade fundamenta-se nos parentescos ao nivel dos
variantes causais ou QTLs. Mas esses parentescos sdo estimados, via SNPs, com
erros devidos ao desequilibrio imperfeito. E o erro na predi¢io é dado por c+(1/n),
em que c depende da distribui¢cio da MAF dos variantes causais. Os autores
desenvolveram um método baseado em regressio para corrigir para esse erro de
predi¢do. Nesse caso, os elementos da matriz G,, que representam o parentesco

. 1+ B(G, —1),j=k

realizado médio multi-locos sido dados por G, = , em que
BG,.j*k
" (w,. —2p, )(w, —2p, .
G]k=(l/n)z(w'/ pl)(wlk pl) para ‘]ik e
i=1 2p,(1_]91)
2 2
n [w —=+2p)w, +2p;
ij=1+(1/n)z[ y A+ 2p)w, +2p7] para Jj=k;
i=1 2p,(1_p,)
I/n  _c+/n) 1/n c

p=1-

c+(1/n) c+/n) c+(/n) c+(1/n)
Expressdo similar foi apresentada por Van Raden (2008).

Apés esse ajuste, a estimativa proporcional da variincia aditiva explicada por
todos os marcadores é um estimador nio viesado da herdabilidade se a suposi¢io
sobre a distribuicio da MAF dos variantes causais for correta. A quantidade c é

computada como ¢=Cow(G;,0,), em que (, ¢é a matriz de parentesco real ao
nivel dos QTLs ou variantes causais, formada somente com os SNPs de baixa MAF,

os quais mimicam os referidos QTLs. Intrinsecamente tem-se 4 _ Cov(G, Q)
Var(G )

O termo (1/n) advem do fato de se estimar G usando somente n SNPs. Isto

corresponde ao erro de amostragem Var(G, ) igual a 1 calculado para G em um sé

SNP.

A expressio G, =pG,,jzk difere de G, =4,+B(G,-A4,).j*k
apresentada anteriormente. Isso se deve ao fato de ter-se aplicado a corre¢io prévia

para estrutura populacional ou de familias. Isto culmina com valores zero nos
elementos fora da diagonal de A.
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6.31 Variacao Epigenética e Covariancia entre Parentes

Variacdo Epigenética refere-se a todas as mudancas reversiveis e herdaveis no
genoma funcional que nio alteram a seqiiéncia de nucleotideos do DNA. Existem
trés mecanismos principais de alteracdes epigenéticas: metilacio do DNA,
modifica¢Ges de histonas e acio de RN As ndo codificadores. Os padrées de metilagdo
de DNA sio os mais importantes.

A metilagio afeta a concretizagdio da matriz W e dados relativos 2
probabilidade de metilagio em porcdes especificas do DNA j4 estdo disponiveis para
a andlise genética em conjunto com dados fenotipicos, genealdgicos e de marcadores
genéticos. Algumas defini¢cGes importantes sio apresentadas a seguir.

Heranca Epigenética: transmissdo de variacdo fenotipica entre geracdes nio por meio
da variagio de sequéncias de DNA.

Transmissibilidade epigenética: probabilidade de transmissio de fenétipos
ancestrais.

Coeficiente de Reset ou Reversio (v ): probabilidade de mudanca de estado
epigenético durante a gametogénese ou fase de desenvolvimento inicial.

Coeficientes de Transmissibilidade Epigenética (1-v): é o complemento do

coeficiente de reset, retorno ou reversio.

Ambiente indutor: sinal ambiental ou agente de estresse que causa a mudanga de
estado epigenético.

(a) Covariancia entre Parentes para Sistemas de Reproducio Sexuada (Tal et al.,
2010)

Modelo Fenotipico em Presenca de Variacdo Epigenética

yv=Xb+Zg+ZS+e

2
(o3

2 2 2 A e ;.
y = Ug + 0'5 + O, : variancia fenot1p1ca total.

Covariincia entre Parentes com Variac3o epigenética

COV (P,F)=(1/2)c +(1/2)(1- V)O';

CoOV (MI)=(1/4)c’ +(1/4)(1-v)’ 0'2

COV(TSO)=(1/4)a. +(1/4)(1- V)30'§

Verifica-se que a variacdo epigenética inflaciona as covariincias genéticas entre

parentes.

Estimagio dos Componentes de Varidncia

|, ACOV (MD)~COV (T5)]
(=)= COV (P,F)—2COV (MI)
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, 2[COV (P,F)-2COV (MI)]
%= v(l-v)
o, =2COV (P,F)-(1-v)o:

Herdabilidade Epigenética

2

h2_2
s‘_az
y

O modelo pode ser ajustado por meio das equagdes de modelo misto:
XX XZ XZ

2

z2x  zz+4' % 7z |[b] [XV]

O, g|=|2'y

2 £ 7'y

7x 7z zzen' % |l LY
O

Esse procedimento REML/BLUP permite estimar os componentes de varidncia:
o, : variincia genética aditiva;

O : variancia epigenética;

63 : varidncia residual;

h;: herdabilidade epigenética;

A: matriz de correlagio genética aditiva entre individuos;
A : matriz de transmissibilidade epigenética.

(b) Covaridncia entre Parentes para Sistemas de Reprodugio Assexuada (Tal et al.,
2010)

2 _ 2 2 2 in ;.
0, =0, +0;:+0,:varidncia fenotipica total.
Covariincia entre parentes

COV (P,F)=o,, +(1-v)o;

2 2 2
COV(RAM) =0, +(1-Vv) o;
CoOV (TSO) =0'g2, +(1—V)3O'§

Estimagio dos Componentes de Varidncia

COV (RAM)—COV (TSC)
COV (P,F)—COV (RAM)
, COV(P,F)—COV (RAM)
£7 v(l-v)
o, =COV (P,F)—-(1-v)o;

(1-v)=

2 [N . 7o s
Ugt . variancia genotlplca total.
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7 Scripts em R para Modelos Mistos, Inferéncia Bayesiana e
Selecao Genomica

7.1 R para Modelos Mistos

Método BLUP no Pacote Pedigreemm (escrito por Inez Vasquez, University of
Wisconsin)

Modelo Animal com Efeito Aleatério Adicional (Parcela)
# carregamento do pacote pedigreemm

library(pedigreemm)

# leitura dos dados BLUP-INDIVIDUO

setwd(**C:\\R 2013")
dados=read.table(*'modelolRu3.txt",h=T)

# listagem dos 6 dados iniciais e finais
head(dados)
tail(dados)

# inicio do arquivo de dados

id sire Dam Bloc Parc Alt
1 NA NA 1 999999 0.0
2 NA NA 2 999999 0.0
3 NA NA 3 999999 0.0
4 NA NA 4 999999 0.0
5 NA NA 5 999999 0.0
6 1 NA 6 12.6

#definicao de blocos como efeito fixo
dadosl=data.frame(dados,Blo=factor(dados$Bloc))

# montagem do pedigree
pedCows=read.table(*'modelolRu3.txt" ,h=T)

sire = pedCows[,2]
dam = pedCows[,3]
id = pedCows[,1]

pedCows = pedigree(sire=as.integer(sire),dam=as. integer(dam), label=as.character(id))

# Modelo para predicdo de efeitos genéticos de individuos

ajuste= pedigreemm(Alt ~ -1 + Blo + (1]id) + (1]Parc), data = dadosl, pedigree = list(id
= pedCows))

summary(ajuste)

# predicdes dos efeitos de parcela
p=ranef(ajuste)$Parc
p

# predicdes dos efeitos genéticos de individuos
i=ranef(ajuste)$id
i

# defini¢cdes do cabecalho
id = individuo

sire = pai

dam = méae

Bloc = bloco
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Parc = parcela
Alt = variavel

# comentarios

No pedigreemm deve-se duplicar a ultima linha do arquivo e atribuir um novo codigo (por
exemplo, 999999)para bloco e parcela;

0 pedigreemm s6 inclui na anadlise genitores com dados proéprios. Assim, no caso de um
teste de progénies e usando apenas dados do teste, os genitores devem ser incluidos no
arquivo de dados com dados (y) ficticios e posteriormente os resultados devem ser
corrigidos. Os valores genéticos preditos dos genitores corrigidos sao dados por

4 =(y—Bloc) » em que Bloc referem-se aos efeitos estimados de blocos (os quais

gen—correto

devem receber im codigo diferente para cada genitor (ver inicio do arquivo de exemplo).

Para correcdo dos valores genéticos preditos dos individuos, os autores derivaram a
seguinte corregdo, valida para progénies de meios irmdos em delineamento com varias
plantas por parcela:

2 2 2
A A . 3h R 2-2c" -2h
a. a gen—correto (W

)

i = ainPedigreemm + agenfim‘nrreta (16 _ 4]12 _ 16C2 ) +
, em que:
a; - vetor de valores genéticos corretos preditos dos individuos;
aiR—Pedigreemm
pedigreemm;

: vetor de valores genéticos incorretos dos individuos preditos pelo

A gen—incorreto - VELOr de valores genéticos incorretos dos genitores preditos pelo

pedigreemm;

A gen—correto - VELOT de valores genéticos corretos dos genitores obtidos por

aAgﬂrl—L’OW’L’t() = (y - BIOC) .
b
2 - S _ -
h” - herdabilidade individual no sentido restrito;
2 - - ~ -
C : coeficiente de determinacédo dos efeitos de parcela.

Para progénies de meios irmdos em delineamento com uma planta por parcela, a correcao é
dada por:

2 _ 52
&i = aAiR + & en—incorreto % + é en—correto %lhz)
8 4-nH ¢ /4@E-n")

Para progénies de irmdos germanos em delineamento com varias plantas por parcela, a
corregdo é dada por:
2 2 2
h —-c"—h

1
+ adam—nao—corrigido) 8 _ 4h2 _ 86’2 + (a.s'ire—corrigido + adam—carr[gido)( 2 _ hz _ Zcz )

a,=d, +(a

sire—nao—corrigido

Para progénies de irmaos germanos em delineamento com uma planta por parcela, a correcgao
é dada por:

(1/4)h> (1-h?)

a;, =a; + (asirefnaofcnrrigido + adumfnaofvorrigido) (2 h 2 ) (asirefcnrrigido + adumf(rarrigido) (2 h 2 )
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7.2 R para Inferéncia Bayesiana

Funcao rhierLinearModel no Pacote Bayesnr. (escrito por Peter Rossi,
University of Califérnia)

setwd(*'C:\\R 2013")
library(bayesm)

y=as.matrix(read.table("fen_final .txt"))
iota=rep(1,nrow(y))
x=cbind(iota,as.matrix(read.table(''touros_final .txt'")))

regdata=NULL
for(reg in 1:1)
{

regdata[[reg]]=list(y=y,X=x)
}

Datal=list(regdata=regdata)
Priorl=list(nu=52,V=diag(32,ncol(x)))
Mcmc1l=1ist(R=20000, keep=4)

fit=rhierLinearModel (Data=Datal, Prior=Priorl,Mcmc=Mcmcl)

var=diag(matrix(apply(fit$Vbetadraw,2,mean),ncol (x) ,ncol(x))) #[-1]
var

dim(fit$Vbetadraw)

beta=apply(fit$betadraw,2,mean)

beta

vare=mean(fit$taudraw)

vare

# comentéarios
0 vetor beta fornece os valores genéticos preditos dos genitores (g») e VBeta fornece as
pi

R Ao - - 2 - N ~
estimativas de variancias genéticas aditivas (Czﬂﬂww) associadas a segregacdo de cada

genitor. O escalar vare fornece a estimativa da variancia residual comum a todos os
individuos.

As estimativas dos valores genéticos preditos dos individuos ndo genitores é dada na
pagina 80. Toda essa abordagem produz estimativas de componentes de variancia e valores
genéticos pelo método Blup Bayesiano Melhorado (I1-BAYES-BLUP ou BBM) proposto por
Resende, Silva e Viana (2012).

Para modelos com mais fatores de efeitos aleatérios pode-se rodar o REML/BLUP
tradicional no Selegen, obter os componentes de variancia e coeficientes de determinacao
(c2), fixa-los nesses valores e fixar h2 em 1 e rodar o BLUP. Esses BLUPs obtidos com h2
igual a 1 sdo entdo submetidos ao sript do Bayesm acima.
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7.3 R para Selecao Gendomica

7.3.1 Método BayesA: escrito por Rohan Fernando (University of lowa)

#BayesA

setwd(*'C:\\R 2013")

# Parameters

nmarkers = 2000; #number of markers
numiter 200; #number of iterations
vara 1.0/20.0;

# input training data

data = matrix(scan("trainData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE) ;

nrecords = dim(data)[1];

startMarker = 1800;

X = cbind(l,data[,startMarker:nmarkers]); #this is the mean and then the markers
y = data[,nmarkers+1];

# inital values

nmarkers = nmarkers - startMarker + 1;
mean2pq

= 0.5; # just an approximation
scalea = 0.5*vara/(nmarkers*mean2pq); # 0

s
.5 = (v-2)/v for v=4

size = dim(xX)[2];

b = array(0.0,size);
meanb = b;

b[1] = mean(y);

var = array(0.0,size);

# adjust y
ycorr =y - X%*%b;

# mcmc sampling
for (iter in l:numiter){

# sample vare
vare = ( t(ycorr)%*%ycorr )/rchisq(l,nrecords + 3);

# sample intercept
ycorr = ycorr + x[,1]*b[1];

rhs = sum(ycorr)/vare;

invLhs = 1.0/(nrecords/vare);

mean = rhs*invLhs;

b[1] = rnorm(1,mean,sqrt(invLhs));

ycorr = ycorr - X[,1]1*b[1];
meanb[1] = meanb[1] + b[1];

# sample variance for each locus

for (locus in 2:size){
var[locus] = (scalea*4+b[locus]*b[locus])/rchisq(1,4.0+1)

# sample effect for each locus
for (locus in 2:size){
ycorr = ycorr + x[,locus]*b[locus]; #unadjust y for this locus
rhs = t(x[, locus])%*%ycorr/vare;
lhs = t(X[, locus])%*%x[, locus]/vare + 1.0/var[locus];
invLhs = 1.0/1hs;
mean = invLhs*rhs;
b[locus]= rnorm(1,mean,sqgrt(invLhs));
ycorr = ycorr - X[, locus]*b[locus]; #adjust y for the new value of this
locus
meanb[locus] = meanb[locus] + b[locus];

}

meanb = meanb/numiter;
plot(meanb)
gebv=x%*%meanb
plot(hist(gebv))
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#test population

nmarkers=2000

datal = matrix(scan('"testData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE) ;
nrecords = dim(datal)[1];

X = chbind(1,datal[,startMarker:nmarkers]);

yt = datal[,nmarkers+1];

yHat_ t = x %*% meanb;
corr = cor(yt,yHat_t);
corr

7.3.2 Método BayesB: escrito por Rohan Fernando (University of lowa)

#BayesB
setwd(*'C:\\R 2013")
# Parameters

nmarkers = 2000; #number of markers

numiter = 200; #number of iterations

numMH I ter = 200; #use 1 for Bayes A

pi = 0.95; #Change this to run Bayes B rather than Bayes A
vara =1.0;

# input training data

data = matrix(scan("trainData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE);
nrecords = dim(data)[1];

startMarker = 1800;

X = cbind(1,data[,startMarker:nmarkers]);
y = data[,nmarkers+1];
a = data[,nmarkers+2];

# inital values

nmarkers = nmarkers - startMarker + 1;
mean2pq = 0.5;

scaleb = 0.5*vara/(nmarkers*(1-pi)*mean2pq);

b = array(0.0,nmarkers+1);
meanb = b;

b[1] = mean(y);

var = array(0.0,nmarkers);
ppa = array(0.0,nmarkers);
# adjust y

ycorr =y - xX%*%b;

# mcmc sampling
for (iter in l:numiter){

# sample vare
vare = ( t(ycorr)%*%ycorr )/rchisq(l,nrecords + 3);

# sample intercept
ycorr = ycorr + x[,1]*b[1];

rhs = sum(ycorr)/vare;

invLhs = 1.0/(nrecords/vare);

mean = rhs*invLhs;

b[1] = rnorm(1,mean,sqrt(invLhs));

ycorr = ycorr - Xx[,1]*b[1];
meanb[1] = meanb[1] + b[1];

# sample variance and effect for each locus
nLoci = O;
for (locus in l:nmarkers){
ycorr = ycorr + Xx[,1+locus]*b[1+locus];
rhs = t(X[,1+locus])%*%ycorr;
totalSS = sum(ycorr”2)/vare;

xpx = t(X[,1+locus])%*%x[,1+locus];
vl = xpx*2*var[locus] + xpx*vare); # slide 47
v2 = Xxpx*vare;

logDataNulIModel = -0.5*(log(v2) + rhs”2/v2); # slide 47
if (var[locus] > 0.0){
logDataOld = -0.5*(log(vl) + rhs”™2/vl);

else {
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]
logDataOld = logDataNul IModel;

for (mhiter in 1l:numMHIter){

u = runif(l);
varCandidate = O;
if (u > pi){
varCandidate = scaleb*4/rchisq(1,4);
3
if (varCandidate > 0.0){
vl = (xpx"2*varCandidate + xpx*vare);
logDataNew = -0.5*(log(vl) + rhs”2/vl);
else{
logDataNew = logDataNulIModel;
b
acceptProb = exp(logDataNew-logDataOld); # slide 45
u = runif(l);
iT(u <acceptProb) {
var[locus] = varCandidate;
logDataOld = logDataNew;
¥

3

if(var[locus]) {
nLoci = nLoci + 1;
lhs = xpx/vare + 1.0/var[locus];
invLhs = 1.0/1hs;
mean = invLhs*rhs/vare;
b[1+locus]= rnorm(1l,mean,sqrt(invLhs));
ycorr = ycorr - X[,l+locus]*b[1+locus];
meanb[1+locus] = meanb[l+locus] + b[1l+locus];
ppa[locus] = ppa[locus] + 1;

¥
else b[1+locus] = 0.0;

}

meanb = meanb/numiter;
plot(meanb)
gebv=x%*%meanb
plot(hist(gebv))

#test population

nmarkers=2000

datal = matrix(scan('"testData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE) ;
nrecords = dim(datal)[1];

X = chbind(1,datal[,startMarker:nmarkers]);

yt = datal[,nmarkers+1];

yHat_ t = x %*% meanb;
corr = cor(yt,yHat_t);
corr

7.3.3 Método BayesCPi: escrito por Rohan Fernando (University of lowa)

#BayesCPi
setwd(*'C:\\R 2013")
# Parameters

nmarkers = 2000; #number of markers
numiter = 200;

pi = 0.5;

vara =1.0;

logPi = log(pi);

logPiComp = log(1-pi);

mean2pq = 0.5;

nua = 4;

# input training data

data = matrix(scan(*'trainData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE);
nrecords = dim(data)[1];

startMarker = 1800;

#startMarker = 1;

x = cbind(1,data[,startMarker:nmarkers]);

y = data[,nmarkers+1];

a datal[,nmarkers+2];
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storePi = array(0.0,numiter);

# inital values

nmarkers = nmarkers - startMarker + 1;
varEffects = vara/(nmarkers*(1-pi)*mean2pq);
scalec varEffects*(nhua-2)/nua;

cat (“scale : ",scalec);

# Hyper parameters of Scale factor
theta = 1;

beta = 1;

meanscalec = 0;

b = array(0.0,nmarkers+1);

meanb = b;

b[1] = mean(y);

var = array(0.0,nmarkers);
ppa = array(0.0,nmarkers);
piMean = 0.0;

# adjust

y
ycorr =y - X%*%b;

# mcmc sampling
for (iter in l:numiter){

# sample vare
vare = ( t(ycorr)%*%ycorr )/rchisq(l,nrecords + 3);

# sample intercept

ycorr = ycorr + x[,1]*b[1];

rhs = sum(ycorr)/vare;
invLhs = 1.0/(nrecords/vare);
mean = rhs*invlLhs;

= rnorm(1,mean,sqrt(invLhs));

ycorr = ycorr - x[,1]*b[1];
meanb[1] = meanb[1] + b[1];

# sample effect for each locus
nLoci = 0;
for (locus in l:nmarkers){
ycorr = ycorr + X[,1+locus]*b[1+locus];

rhs = t(x[,1+locus])%*%ycorr;

xpx = t(X[,1+locus])%*%x[,1+locus];
v0 = Xxpx*vare;

vl = xpx"2*varEffects + xpx*vare);

logDelta0 = -0.5*(log(v0) + rhs”2/v0) + logPi;
logDeltal = -0.5*(log(vl) + rhs”2/v1l) + logPiComp;
probDeltal = 1.0/(1.0 + exp(logDeltaO-logDeltal));
u = runif();
if(u < probDeltal) {
nLoci = nLoci + 1;
lhs = xpx/vare + 1.0/varEffects;
invLhs = 1.0/1hs;
mean = invLhs*rhs/vare;
b[1+locus]= rnorm(1l,mean,sqrt(invLhs));
ycorr = ycorr - X[,l+locus]*b[1+locus];
meanb[1+locus] = meanb[l+locus] + b[1l+locus];
ppa[locus] = ppa[locus] + 1;
var[locus] = varEffects;

else {
b[1+locus]
var[locus]

0.0;
0.0

# sample common variance
countLoci = O;
sum = 0.0;
for (locus in l:nmarkers){
if(var[locus]>0.0){
countLoci = countLoci + 1;
sum = sum + b[1l+locus]™2;
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varEffects = (scalec*nua + sum)/rchisq(l,nua+countlLoci);

# sample Pi

aa = nmarkers-countLoci + 1;
bb = countLoci + 1;
pi = rbeta(l, aa, bb);

storePi[iter] = pi;
piMean = piMean + pi;
# scalec = (nua-2)/nua*vara/((1-pi)*nmarkers*mean2pq)
logPi = log(pi);
logPiComp = log(1-pi);

# sample Scale factor

# shape = countLoci*(nua/2) + theta;

# scale = countLoci*(nhua/2)*(1/varEffects) + beta;
shape = (nua/2) + theta;

# scale = 1.0/((nua/2)*(1/varEffects) + beta);
scale = (nuas2)*(1/varkEffects) + beta;

scalec = rgamma(l,shape,scale)
meanscalec = meanscalec + scalec

if ((iter %% 100)==0) {
cat (“iteration ",iter," number of loci in model = ", nLoci,"\n");
cat ("iteration ",iter," Scale Param : ", scalec, '"\n");

}

piMean = piMean/numiter;
meanb = meanb/numiter;
plot(meanb)
gebv=x%*%meanb
plot(hist(gebv))

#test population

nmarkers=2000

datal = matrix(scan(‘'testData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE) ;
nrecords = dim(datal)[1];

X = cbind(1,datal[,startMarker:nmarkers]);

yt = datal[,nmarkers+1];

yHat_t = X %*% meanb;
corr = cor(yt,yHat_t);
corr

7.3.4 Método BLASSO no Pacote BLR (escrito por Gustavo de los Campos,
University of Wisconsin)

#Bayesian LASSO
setwd(""C:\\R 2013")

# Example of whole-Genome prediction by Lasso using BLR package
library(BLR)

nmarkers=2000;
startMarker=1801;

# training data
data = matrix(scan(*'trainData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE) ;

X = data[,startMarker:nmarkers];
y = data[,nmarkers+1]

prior=list( varE=list(S=4.5,df=3),

varBR=1ist(5=.009,df=3),

lambda=list(type="random®, value=30,shape=.52,rate=2e-5))
nlter<-200
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burnin<-1
fmL1<-BLR(y=y,XL=x,nlter=nlter, burnln=burnin,thin=1,prior=prior)

meanb = fmL1$bL ;
plot(meanb)
gebv=x%*%meanb
plot(hist(gebv))

#test population

nmarkers=2000

datal = matrix(scan(''testData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE);
nrecords = dim(datal)[1];

X = datal[,startMarker:nmarkers]

yt = datal[,nmarkers+1];

yHat t = x %*% meanb;
corr = cor(yt,yHat_t);
corr

7.3.5 Método Regressao via Quadrados Minimos Parciais (PLSR) no pacote
pls (escrito por Gaston Sanchez e Laura Trinchera)

#PLSR
library(pls)
setwd(*'C:\\R 2013")

nmarkers=2000;
startMarker=1801;

# training data
data = matrix(scan(trainData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE);

X
y

data[,startMarker:nmarkers];
data[,nmarkers+1]

nc=20 # number of components

pls_20 = plsr(y ~ x, ncomp=nc)
summary(pls_20)

# efeito de marcadores estimados na populagdo de treinamento
eff=pls_20$coefficients[, ,20]
plot(pls_20$coefficients[, ,20])

# test data

nmarkers=2000

datal = matrix(scan(‘'testData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE);
X = datal[,startMarker:nmarkers]

yt = datal[,nmarkers+1]

yHat_t = x %*%eff

corr = cor(yt,yHat_t)

corr

7.3.6 Método Regressao via Componentes Principais (PCR) no pacote pls
(escrito por Gaston Sanchez e Laura Trinchera)

#PCR
setwd(**C:\\R 2013")

library(pls)

nmarkers=2000;

# populacédo de treinamento

data = matrix(scan('trainData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE);

startMarker=1801;

X
y

data[,startMarker:nmarkers];
data[,nmarkers+1]
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nc=67 # numero de componentes
pcr = pcr(y ~ X,67)

# efeito de marcadores estimados na populacdo de treinamento
b=pcr$coefficients[, ,67]
plot(b)

# populacdo de treinamento

datal = matrix(scan(‘'testData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE);
nrecords = dim(datal)[1];

X = datal[,startMarker:nmarkers]

yt = datal[,nmarkers+1];

yHat_t = x %*%b;

corr = cor(yt,yHat_t);

corr

PCR Supervisionado

# leitura do arquivo de marcadores moleculares
setwd(**C:\\R 2013")

library(pls)
dados=read.table(*'Veracel-A-BV-ALT-TOT.txt",h=T)
#leitura do arquivo de marcadores

snp=dados[,-(1:5)]
head(snp)
tail(snp)

#leitura do arquivo fenotipico
fenotipo=dados$EBV
head(fenotipo)

tail(fenotipo)

#transformar os dados do arquivo snp em uma matriz
M=as.matrix(snp)

# entrada: vetor yl
# M: matriz de marcadores

y=as.matrix(fenotipo)

# critério para a escolha do numero de componentes
model=pcr(y~M,validation="CV')

rmsep . cv=sgrt(model$val idation$PRESS/nrow(M))
nc=which(rmsep.cv==min(rmsep.cv))

# efeitos de marcadores
a=model$coefficients[, ,nc]

# rank dos efeitos de marcadores
rank=cbind(colnames(M) ,matrix(rank(abs(a))))
colnames(rank)=c(*'marker", " rank')

n=300 # n snps menores efeitos retirados
num_snp=matrix(seq(n+1,ncol(M)))
colnames(num_snp)=c(*'rank)

# merge entre o arquivo total de marcadores e os marcadores selecionados
merge_rank=merge(rank,num_snp, by=intersect("'rank","rank'))
merge_rankl=matrix(merge_rank[,2])

colnames(merge_rankl)=c(*'marker)

marc=cbind(noquote(matrix(colnames(as.-matrix(M)))),noquote(t(M)))
colnames(marc)=c('marker*,1:nrow(M))

# marcadores selecionados

snp_new=merge(marc,merge_rankl, by=intersect("marker", " marker'))
write.table(snp_new,"snp_new.txt",row.names=FALSE, col .names=FALSE,quote=FALSE)
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# leitura do arquivo de marcadores selecionados
snp=read.table("'snp_new.txt"™)

M_new=t(snp[,-1])

# jacknife : validacéao

gbv=NULL

eff=matrix(0,ncol (M_new),nrow(M))
for(i in 1l:nrow(M))

{
eff[,i]=(pcr(y[-i]-M_new[-i,]))$coefficients[, ,nc]
gbv[i]=M_new[i,]%*%eff[,i]

}

# Vetor de valores gendmicos dos individuos
gbv

#Vetor de efeito de marcadores
mean_eff=NULL
for(i in 1l:nrow(eff))

{

mean_eff[i]=sum(eff[i,])/nrow(eff)

3
write.table(mean_eff,"eff_rrblup.txt",row.names=FALSE, col .names=FALSE, quote=FALSE)

mean_eff

par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3
plot(mean_eff)

plot(abs(mean_eff), type = "I')

# visualizacédo dos mais informativos
plot(density(mean_effT))

# Correlacgéo
cor=cor(gbv,y)
cor

PCR Supervisionado + RR-BLUP
setwd(*'C:\\R 2013")

# Pacotes utilizados
library(rrBLUP)
library(MASS)

# leitura do arquivo de dados
dados=read.table(*'Veracel-A-BV-ALT-TOT.txt",h=T)

# leitura do arquivo de marcadores selecionados
snp=read.table("'snp_new.txt")
colnames(snp)=c("'marker",1:(ncol(snp)-1))

# head(snp)

# tail(snp)

#leitura do arquivo fenotipico
fenotipo=dados$EBV

# head(fenotipo)

# tail(fenotipo)

#leitura do arquivo da frequéncia das marcas
freg=read.table("allele.txt")
p=cbind(colnames(dados[,-(1:5)]),freq)
colnames(p)=c("'marker","p","q")

# merge entre o arquivo total de marcas e de marcas selecionadas
merge=merge(p,snp, by=intersect(“marker"," " marker'"))
write.table(merge, "merge.txt",row.names=FALSE,col .names=FALSE,quote=FALSE)

# transformar os dados do arquivo snp selecionados em uma matriz

snp_new=read.table("'merge.txt")
M=as.matrix(t(snp_new[,-(1:3)1))
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# transformar os dados do arquivo fenotipico
y=as.matrix(fenotipo)

# jacknife: Validacéo

gbv=NULL

eff=matrix(0,ncol(M),nrow(M))

for(i in l:nrow(M))

{

eff[,i1]=(mixed.solve(y[-i], Z=M[-i,],K=diag(ncol(M))))$u
gbv[il=M[i,1%*%eff[,i]

¥
write.table(gbv,"gbv_spcr_rrblup.txt", row.names=FALSE, col .names=FALSE, quote=FALSE)

# Vetor de valores gendmicos dos individuos
gbv

#Vetor de efeito de marcadores
mean_eff=NULL
for(i in l:nrow(eff))

{

mean_eff[i]=sum(eff[i,])/ncol(eff)

¥

write.table(mean_eff,"eff_spcr_rrblup.txt",row.names=FALSE,col .names=FALSE,quote=FALSE)
mean_eff

par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3
plot(mean_eff)

plot(abs(mean_eff), type = "I)

# visualizacdo dos mais informativos
plot(density(mean_eff))

# Calculo da herdabilidade da caracteristica
model=mixed.solve(y, Z=M,K=diag(ncol(M))) # todos individuos

Va=model$Vu # variancia genética aditiva explicada por 1 SNP
p_new=snp_new[,2] # frequencia dos marcadores selecionados

Vu=sum(2*(t(p_new%*%(1l-p_new))*Va) ) # variancia genética aditiva
Ve=model$Ve # variancia residual

h2=Vu/(Vu+Ve) # herdabilidade

h2

write.table(h2,"h2_spcr_rrblup.txt",row.names=FALSE,col .names=FALSE,quote=FALSE)

# Correlacao e Acuréacia
cor=cor(gbv,y) # capacidade preditiva
cor

ac=cor/sqrt(h2) # acuracia

ac

7.3.7 Método Regressao via Componentes Independentes (ICR) pelo Pacote
caret (escrito por Max Kuhn, da Pfizer)

library(caret)
setwd(**C:\\R 2013")

# populacédo de treinamento
nmarkers=2000;

data = matrix(scan(*'trainData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE) ;
startMarker=1801;

# leitura do arquivo de marcadores moleculares
snp=data[,startMarker:nmarkers]

head(snp)

tail(snp)

#leitura do arquivo fenotipico
fenotipo=data[,nmarkers+1]
head(fenotipo)

tail(fenotipo)

#transformar os dados do arquivo snp em uma matriz
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M=as.matrix(snp)
#transformar os dados do arquivo fenotipico
y=as.matrix(fenotipo)

# entrada: vetor y
# M: matriz de marcadores

fit=icr(M,y,n.comp=nc) # nc: numero de componentes

# Matriz de branqueamento
K=Fit$ica$icask

# Matriz ortogonal
R= fit$ica$icasW

# Matriz transposta da matriz de misturas
A_trans=K%*%R

# Vetor de coeficientes associados aos componentes
gamma= fit$model$coefficients[-1]

#Vetor de efeito de marcadores
eff_snp=A_trans%*%gamma

eff_snp

par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3
plot(eff_snp)

plot(abs(eff_snp), type = 1)

# visualizacédo dos mais informativos
plot(density(eff_snp))

# populacédo de validacéo

nmarkers=2000

datal = matrix(scan(‘‘testData.out0"),ncol=nmarkers+2,byrow=TRUE) ;
X = datal[,startMarker:nmarkers]

yt = datal[,nmarkers+1];

yHat_t = x %*% eff_snp;

corr = cor(yt,yHat_t);

corr

7.3.8 Método Regressao Ridge-BLUP (RR-BLUP) no pacote rrBLUP (escrito
por Endelman)

library(rrBLUP)
setwd(*"C:\\R 2013")

# leitura do arquivo de marcadores moleculares
snp=read.table(*'geno.dat",h=T)

head(snp)

tail(snp)

#leitura do arquivo fenotipico
fenotipo=read.table("feno.dat",h=T)
head(fenotipo)

tail (fenotipo)

#transformar os dados do arquivo snp em uma matriz
M=as.matrix(snp)

# entrada: vetor yl

# z: matriz de marcadores

# k: é uma matriz diagonal com numero de colunas igual a da matriz M
# output: "Vu" "Ve" "beta"™ "u" LLT

y=Fenotipo$vfen

fit2=mixed.solve(y, Z=M, K=diag(ncol(M)))

#Vetor de efeito de marcadores

fit2$u

par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3
plot(fit2$u)

plot(abs(fit2%u), type = "I1')

# visualizacdo dos mais informativos
plot(density(fit2%u))
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# Vetor de valores gendmicos
a=as.matrix(fit2$u)
rownames(a)<-c(colnames(snp))
gbv_rr= M%*%a

gbv_rr

# R2 vfen, vgen e vgendmico

seq <-(1:1:length(fenotipo$vfen))

seq

cor(gbv_rr,fenotipo$vfen)”2

cor(gbv_rr,fenotipo$vgen)”2

cor(fenotipo$vgen, fenotipo$vfen)”2

par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3
plot(seq,gbv_rr,xlab="Ind",ylab="EVGB",type = "I'")
plot(seq,fenotipo$vgen,xlab="Ind",ylab="Vgen", type = "I'")
plot(seq,fenotipo$vfen,xlab="Ind",ylab="Vfen", type = "I')

RR-BLUP Completo com Validacao Jacknife

setwd(""C:\\R 2013")

# Pacotes utilizados
library(rrBLUP)

# leitura do arquivo de dados
dados=read.table(*'Veracel -A-BV-ALT-TOT.txt",h=T)

#leitura do arquivo de marcadores
snp=dados[,-(1:5)]

# head(snp)

# tail(snp)

#leitura do arquivo fenotipico
fenotipo=dados$EBV

# head(fenotipo)

# tail(fenotipo)

#leitura do arquivo da frequéncia das marcas
p=read.table("allele._txt")

# transformar os dados do arquivo snp em uma matriz
M=as.matrix(snp)

# transformar os dados do arquivo fenotipico
y=as.matrix(fenotipo)

# jacknife: Validacéao

gbv=NULL

eff=matrix(0,ncol(M),nrow(M))

for(i in 1l:nrow(M))

{

eff[,i]=(mixed.solve(y[-i]l, Z=M[-i,],K=diag(ncol(M))))$u
gbv[il=M[i,1%*%eff[,i]

}
write.table(gbv,"gbv_rrblup.txt", row.names=FALSE, col .names=FALSE, quote=FALSE)

# Vetor de valores gendmicos dos individuos
gbv

#Vetor de efeito de marcadores

mean_eff=NULL

for(i in 1l:nrow(eff))

{

mean_eff[i]=sum(eff[i,])/nrow(eff)
write.table(mean_eff,"eff_rrblup.txt"”,row.names=FALSE, col .names=FALSE, quote=FALSE)

mean_eff

par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3
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plot(mean_eff)

plot(abs(mean_eff), type = "I')

# visualizacdo dos mais informativos
plot(density(mean_effT))

# Calculo da herdabilidade da caracteristica

model=mixed.solve(y, Z=M,K=diag(ncol(M))) # todos individuos
Va=model$Vu # variancia genética aditiva explicada por 1 SNP
Vu=sum(*(t(pL[,11)%*%p[,2]1)*Va) # variancia genética aditiva
Ve=model$Ve # variancia residual

h2=Vu/(Vu+Ve) # herdabilidade

h2
write.table(h2,"h2.txt", row.names=FALSE, col .names=FALSE,quote=FALSE)

# Correlagdo e Acuracia
cor=cor(gbv,y) # capacidade preditiva
cor

ac=cor/sqrt(h2) # acuracia
ac

7.3.9 Método G-BLUP no pacote rrBLUP (escrito por Endelman)

library(rrBLUP)
setwd(*"C:\\R 2013")

# leitura do arquivo de marcadores moleculares
snp=read.table(*'geno.txt",h=T)

head(snp)

tail(snp)

#leitura do arquivo fenotipico
fenotipo=read.table("feno.txt",h=T)
head(fenotipo)

tail (fenotipo)

#transformar os dados do arquivo snp em uma matriz
M=as.matrix(snp)

# saida: "g.train" "beta" "vg" Ve

# g.train: vetor de valores genbémicos

#beta: estimativa do efeito fixo: neste caso é a média do fendtipo
#Vg: variancia genética

#Ve: variancia ambiental

y=Fenotipo$vfen

Ffitl = kinship.BLUP(y, G.train=M)

names(fitl)

#Média da caracteristica (corrigida para efeitos fixos)
fitl$beta
mean(y)

# Vetor de valores gendmicos
fitl$g.train

# R2 vfen, vgen e vgendémico

seq <-(1:1:length(fenotipo$vfen))

seq

cor(fitl$g.train,fenotipo$vfen)”2
cor(Fitl$g.-train,fenotipo$vgen)”2

cor(fenotipo$vgen, fenotipo$vfen)”2

par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3

plot(seq, fitl$g.train,xlab="1Ind",ylab="EVGB",type = "I1')
plot(seq, fenotipo$vgen,xlab="1nd",ylab="Vgen", type = "1')
plot(seq,fenotipo$vfen,xlab="Ind",ylab="Vfen", type = "I'")

# Calculo da herdabilidade da caracteristica
h2=(Fitl1$Vvg)/(fitl$Ve+Fitli$Vg)
h2

#estruturacédo dos valores gendmicos em matriz para uso do sort
gbv=as.matrix(fitl$g.train)
# identificacdo dos fenotipos
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]
rownames(gbv)<-c(fenotipo$id)

#ordenamento dos valores gendmicos
gbvl=sort(as.matrix(gbv)[,],decreasing=TRUE) #ordenamento dos valores
plot(hist(gbvl))

gbv_10=quantile(gbvl, probs =c(90)/100) #identificacdo dos 10% melhores
top_10=gbvil[gbvl>=gbv_10]

top_10

#Vetor de efeito de marcadores
#a=inv(Ct(M)*M)*(t(M)*u) sendo u = ghv
library(MASS)

a0=ginv(t(M)%*%M)%*%(t(M)%*%gbv)
par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3
plot(a0)

plot(abs(al), type = "I')

# visualizacédo dos mais informativos
plot(density(a0))

Método G-REML/G-BLUP no pacote rrBLUP (escrito por Endelman)

M=as.matrix(read.table('snp_2011_fim.txt",h=T))
dim(M)
M[1:5,1:5]

#Calculando freq alélicas
library(genetics)
M1=M+1 #transformando gendtipos -1, 0 e 1 em 0, 1 e 2

Q=matrix(0,nrow(M1),ncol(M1))
Q[M1==0]<-"D/D"
Q[M1==1]<-"D/1"
Q[M1==2]<-"1/1"

p=matrix(0,ncol(Q),1)
g=matrix(0,ncol(Q),1)
pg=matrix(0,ncol(Q),1)

for(i in 1:ncol(Q))

{
pLi.]=matrix(summary(genotype(Q[,i]))$allele.freq[1,2],1,1)
q[i.]=matrix(summary(genotype(Q[.i]))$allele.freq[2,2].1,1)
gq[i »1=p[1,1*qli.]

sum2pg=2*sum(pq)

fenotipo=read.table("'fenotipos_2011.txt",h=T)
dim(fenotipo)
fenotipo[1l:5,]

#corrigindo fenotipo para efeitos fixos

ym_slg=Ffactor(fenotipo$ym_slg)
farm=Ffactor(fenotipo$farm)

hcw=fenotipo$Shcw

y=Fenotipo$y

yl=mean(y) + Im(y~ ym_slg + farm + hcw)$residuals

#ajustando RR-BLUP

library(rrBLUP)
rrblup = mixed.solve(yl,Z=M)

Va=rrblup$Vu #variancia genética aditiva explicada por 1 SNP
sigma2_a=sum2pg*Va #variancia genética aditiva
Ve=rrblup$Ve #Variancia residual

h2_r=sigma_a/(sigma_a+Ve)

a_hat=rrblup$u #vetor de efeitos estimados SNPs
plot(a_hat)
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u_hat=M%*%rrblup$u #vetor de GBV estimados
plot(Chist(u_hat))

#ajustando G-BLUP

gblup = mixed.solve(yl,K=A_mat(M))
gblup$Vu
gblup$Vve
h2_g=gblup$Vu/ (gbhlup$Vu+gblup$ve)

cor(gblup$u,u_hat)

library(MASS)
a_hat_g=ginv(t(M)%*%M)%*%t(M)%*%gblup$u
cor(a_hat_g,a _hat)

GBLUP Reduzido R
# leitura do arquivo de marcadores moleculares
setwd(*'C:\\R 2013"")

library(rrBLUP)
library(MASS)

dados=read.table(*'Veracel-A-BV-ALT-TOT.txt",h=T)

#leitura do arquivo de marcadores
snp=dados[,-(1:5)]

head(snp)

tail(snp)

#leitura do arquivo fenotipico
fenotipo=dados$EBV
head(fenotipo)

tail (fenotipo)

#transformar os dados do arquivo snp em uma matriz
M=as._matrix(snp)

# entrada: vetor yl

# M: matriz de marcadores

# k: é uma matriz diagonal com numero de colunas igual a da matriz M
# output: "Vu" Ve "beta™ "u" "LL"

y=as.matrix(fenotipo)

u=as.matrix(mixed.solve(y,K=A_.mat(M))$u) # valor genético dos individuos
a=ginv(t(M)%*%M)%*%(t(M)%*%u) # efeitos de todos os marcadores
rank=cbind(colnames(M) ,matrix(rank(abs(a))))
colnames(rank)=c("'marker", " rank')

n=300 # n de marcadores de menor efeito retirados
num_snp=matrix(seq(n+1,ncol(M)))
colnames(num_snp)=c(*'rank')

# merge entre o arquivo total de marcadores e os marcadores selecionados
merge_rank=merge(rank,num_snp, by=intersect(''rank","rank'))
merge_rankl=matrix(merge_rank[,2])

colnames(merge_rankl)=c(*'marker")

marc=cbind(noquote(matrix(colnames(as.-matrix(M)))),noquote(t(M)))
colnames(marc)=c("marker",1:nrow(M))

# marcadores selecionados

snp_new=merge(marc,merge_rankl, by=intersect("marker", " marker'))
write.table(snp_new,"snp_new.txt",row.names=FALSE, col .names=FALSE,quote=FALSE)
#leitura dos marcadores selecionados

snp=read.table("'snp_new.txt")

M_new=t(snp[,-11)
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# jacknife : Validacao2

gbv=NULL

eff=matrix(0,ncol (M_new),nrow(M))
for(i in 1l:nrow(M))

a=as.matrix(mixed.solve(y[-i1],K=A.mat(M_new[-i,]))$u)

eff[, i]=ginv(t(M_new[-1,])%*%M_new[-i,])%*%(t(M_new[-i,])%*%a)
gbv[i]=M_new[i,]%*%eff[,i]

3

# Vetor de valores gendmicos dos individuos
gbv

#Vetor de efeito de marcadores

mean_efFf=NULL
for(i in 1l:nrow(eff))

{
mean_eff[i]=sum(eff[i,])/ncol(eff)
}

write.table(mean_eff,"eff_rgblup.txt"”, row.names=FALSE, col .names=FALSE, quote=FALSE)

mean_eff

par(mfrow=c(3,1)) # divide a tela grafica em 3
plot(mean_eff)

plot(abs(mean_eff), type = "I')

# visualizacédo dos mais informativos
plot(density(mean_effT))

# Calculo da herdabilidade da caracteristica
model=mixed.solve(y, K=A_mat(M_new)) # todos individuos

Vu=model$Vu # variancia genética aditiva
Ve=model$Ve # variancia residual
h2=Vu/(Vu+Ve) # herdabilidade

h2

# Correlacao, Acuracia
cor=cor(gbv,y)

cor

ac=cor/sqrt(h2)

ac

7.3.10 Analise Espacial no Método RR-BLUP: Funcao rhierLinearModel no
Pacote Bayesnr: escrito por Peter Rossi (University of California)

setwd(*'C:\\R 2013")
library(bayesm)

y=as.matrix(read.table("fen_final .txt"))
iota=rep(1,nrow(y))
x=cbind(iota,as.matrix(read.table(''touros_final .txt'")))

regdata=NULL
for(reg in 1:1)

{
regdata[[reg]l]=list(y=y,X=x)
}

Datal=list(regdata=regdata)
Priorl=list(nu=52,V=diag(32,ncol(x)))
Mcmc1=1i1st(R=20000, keep=4)

fit=rhierLinearModel (Data=Datal, Prior=Priorl,Mcmc=Mcmcl)

var=diag(matrix(apply(fit$Vbetadraw,2,mean),ncol (x) ,ncol(x))) #[-1]
var

dim(fit$Vbetadraw)

beta=apply(fit$betadraw,2,mean)

beta

vare=mean(fit$taudraw)

vare
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* Recomenda-se o ajuste de um modelo contemplando efeitos aleatérios de cromossomos
individuais, com estrutura espacial dentro de cromossomos, com ajuste de todos os
cromossomoos simultaneamente.

7.3.11 Método Regressao Kernel Hilbert Spaces (RKHS) (escrito por Gustavo
de los Campos, University of Wisconsin)

setwd(*'C:\\R 2013")

data = read.table("fen_final . txt"))
phe = as._matrix(data[,5])
gen = matrix(as-numeric(as.matrix(data[,-c(1:5)])),nrow = nrow(data))

D<-as.matrix(dist(gen,method="euclidean'))"2
D<-D/mean(D)
h<-c(le-2,.1,.4,0.5,.8,1.5,2,3,5)
R2<-numeric()

PMSE<-numeric()

VARE<-numeric()

VARU<-numeric(Q)

for(i in 1l:length(h)){

print(paste("Working with h=",h[i],sep=""))

# COMPUTES THE KERNEL

K<-exp(-h[i]*D)

# FITS THE MODEL

prefix<- paste(h[i], "_",sep=""")

Tfm<-RKHS(y=phe,K=list(list(K=K,df0=5,S0=2)),
nlter=12000, burnin=2000,df0=5,S0=2,
saveAt=prefix)

R2[i] = cor(fm$yHat,phe)

PMSE[i]<-mean((phe-fm$yHat)"2)

VARE[i]<-fm$varkE

VARU[i]<-fm$K[[1]]$varu

¥
plot(R2~h,xlab="Bandwidth",

ylab="Residual Variance",type="0",col=4)
plot(VARE~h,xlab="Bandwidth",

ylab="Residual Variance",type="0",col=4)

plot(PMSE~h,xlab="Bandwidth",
ylab="PMSE", type="0",col=2)

plot(1(VARE/VARU)~h,xlab="Bandwidth",

ylab="Ratio of variances(noise/signal)",
type="0",col=4)
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