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RESUMO

SANTOS, Patricia Mendes dos, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
fevereiro de 2016. Regressao quantilica aplicada ao estudo de selegao
gendmica para caracteristicas assimétricas de suinos. Orientadora: Ana
Carolina Campana Nascimento. Coorientadores: Moysés Nascimento e
Fabyano Fonseca e Silva.

Em programas de melhoramento, seja para predicdo do meérito genético
individual ou para identificar regides genémicas responsaveis por fenotipos de
interesse econdémico, o uso de informagdes dos marcadores SNPs (Single
Nucleotide Polymorphisms) tem se tornado uma importante ferramenta e para
tanto, diferentes métodos estatisticos tém sido empregados. Dentre os
métodos comumente utilizados, destaca-se o método Lasso bayesiano
(BLASSO) que, como as demais metodologias apresentadas na literatura,
estima apenas o efeito dos marcadores em termos do valor médio da
caracteristica de interesse. Porém, em algumas situacbes, os fendtipos
avaliados nédo possuem distribuicdo simétrica e, portanto, uma modelagem
considerando a estimacao dos efeitos de marcadores em diferentes niveis da
variavel de interesse pode ser mais adequada. Uma metodologia alternativa e
ainda pouco explorada na selecdo gendmica, € a Regressdao Quantilica
Regularizada, a qual incorpora naturalmente o estudo de diferentes niveis da
distribuicdo dos valores fenotipicos, bem como a selecdo de variaveis e a
regularizagdo do processo de estimagdo. Diante do exposto, este trabalho
propde a utilizagdo da Regressao Quantilica Regularizada, visando predizer os
valores genéticos de suinos para as caracteristicas de rendimento de carcaca
(RCARC), espessura de bacon (EBACON) e espessura de toucinho
imediatamente apd6s a ultima costela na linha dorso-lombar (ETUC) em
diferentes niveis da distribuicdo dessas variaveis. Os resultados obtidos por
esta metodologia, em termos de acuracia, da classificacdo dos animais para
selecao e efeitos de marcadores, foram comparados com aqueles advindos do
método BLASSO. Para tanto, foram utilizados dados de uma populagao F2,
referente a 345 suinos, obtidos pelo cruzamento das ragas Piau x Comercial.
As fungbes quantilicas foram ajustadas para (r = 0,05a 7 = 0,95) e para fins
de comparacado das metodologias, considerou-se nos ajustes via RQR além

dos valores do parametro de encolhimento (1) estimado a partir do método
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BLASSO, um grid de valores considerando valores variando de 0 até o valor
fornecido pelo BLASSO, com intervalo de 0,5. Os modelos de regressao
quantilica se apresentaram como uma alternativa interessante quando o
interesse é predizer os valores gendmicos dos animais, uma vez que 0S
mesmos apresentaram valores de acuracia maiores ou iguais aqueles obtidos
pelo BLASSO. Além disso, os resultados dos métodos para as variaveis ETUC
e EBACON foram semelhantes e para RCARC foram diferentes no que se
refere a classificagdo dos animais. Quanto ao padrdo dos efeitos de
marcadores, os resultados encontrados pelos métodos para as variaveis foram

diferentes.
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ABSTRACT

SANTOS, Patricia Mendes dos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
February, 2016, Quantile regression applied to genomic selection for
asymmetric traits in pigs. Advisor: Ana Carolina Campana Nascimento.
Co-advisors: Moysés Nascimento and Fabyano Fonseca e Silva.

In breeding programs, used to predict the individual genetic merit or to identify
genomic regions responsible for phenotypes of economic interest, the use of
information from SNP markers (Single Nucleotide Polymorphisms) has become
an important tool and due to it, different statistical methods have been
employed. Among the methods commonly used for this purpose, the most used
is the Bayesian Lasso method called BLASSO that, like other methods
presented in the literature, only estimates the markers effect related to the
average value of the characteristic of interest. However, in some situations, the
evaluated phenotypes don’t have symmetrical distribution and thus a modeling
considering estimation of the effect on markers in different levels of variable of
interest may be more suitable. An alternative methodology and still not much
explored in genomic selection, is the regularized quantile regression, which
naturally includes the study of different levels of the phenotypic values
distribution as well as the selection of variables and the regularization of the
estimation process. Given the situation above, this paper proposes the use of
regularized quantile regression, aiming to predict the genetic values of pigs for
characteristics carcass yield (CY), bacon depth (BD) and midline backfat
thickness immediately after the last rib dorsolumbar (LRBF) at different levels
of the distribution of these variables. Moreover, the results obtained by this
method, in terms of accuracy of classification and selection of animals for
significance markers are compared with those arising from the usual method,
(BLASSO). To obtain this result, we used data from an F2 population of 345
pigs, obtained by crossing the Piau x Commercial race. The quantile functions
were adjusted for (r = 0.05 to 7 = 0.95) and for comparison of methodologies,
considered in RQR via adjustments in addition to the values of the shrinkage
parameter (A) estimated from the BLASSO method, a grid values are values
ranging from O to the value provided by BLASSO with an interval of 0,5. The
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quantile regression models were presented as an interesting alternative when
interest is to predict the genomic values of the animals, since they had higher
accuracy than or equal to those obtained by BLASSO. Moreover, the results of
the methods for LRBF and BD variables were similar and were CY different as
regards the classification of the animals. Regarding the pattern of markers

effects, the results found by the methods for the variables were different.



1. INTRODUGAO GERAL

A carne de porco € uma das mais consumidas no mundo. Segundo a
Associacao Brasileira de Proteina Animal (ABPA), foram produzidas 110.606
mil toneladas de carne suina no ano de 2014. O Brasil € o quarto maior
produtor e exportador mundial deste tipo de carne, sendo responsavel por
cerca de 3% (3344 mil toneladas) da produ¢do mundial e de 10% do volume
exportado no mundo, chegando a lucrar mais de US$ 1 bilhdo por ano (MAPA,
2015).

O continuo aumento na producdo e exportacdo tem tornado essa
atividade cada vez mais importante para a economia brasileira. E dentre os
fatores que tém contribuido para o aumento da produgdo, bem como para a
melhoria da qualidade da carne, destacam-se os investimentos em pesquisa e
na evolugdo genética da espécie, realizados nos ultimos 20 anos (MAPA,
2015).

Nos programas de melhoramento, o uso de informag¢des dos marcadores
moleculares para predicdo do meérito genético dos individuos tem se tornado
uma importante ferramenta. Em razdo do desenvolvimento de novas classes de
marcadores moleculares, como os SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms),
Meuwissen et al. (2001) idealizaram a selegédo genémica ampla (Genome Wide
Selection - GWS), a qual consiste em utilizar informag¢des dos marcadores para
estimar seus efeitos sobre caracteristicas fenotipicas de interesse, visando

predizer o mérito genético para posterior selegao de individuos.

Nesse sentido, muitos estudos voltados para o melhoramento genético de
suinos tém sido realizados. Destacam-se os estudos de Azevedo et al. (2013)
que utilizaram regressao via componentes independentes para estimagéao de
valores genéticos gendmicos e dos efeitos de marcadores SNPs para
caracteristicas de carcaga de uma populagado F, de suinos (Piau x Comercial),
e Paixao et al. (2012) que utilizaram marcadores microssatélites para identificar
QTL’s (Quantitative Trait Locus) associados a caracteristicas de carcacga e

qualidade de carne desta mesma populagao.

No contexto da selegdo gendmica, a utilizagdo direta dos marcadores

SNPs na selecdo dos melhores individuos ainda € um desafio, ja que na
1
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maioria das vezes nao €& possivel estimar livremente o efeito de cada SNP
sobre o fendtipo, devido a problemas de multicolinearidade e de alta
dimensionalidade oriundos da quantidade, geralmente superior, desses

marcadores em relagdo ao numero de observacdes.

De acordo com Gianola et al. (2003), essa situagao requer a utilizagao de
meétodos estatisticos que considerem a selegdo de covariaveis (problema de
multicolinearidade) e a regularizagdo do processo de estimagéo (problema de
dimensionalidade). Dentre os métodos comumente utilizados, destaca-se o
meétodo Lasso bayesiano (Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator - BLASSO), que, como as demais metodologias apresentadas na
literatura, considera o comportamento médio da variavel em estudo para
realizar predicdes e posteriormente selecionar individuos. Especificamente,
aplicando essa metodologia, a relagao funcional entre o fenétipo e os SNPs é
explicada por meio de um comportamento médio, possibilitando ao pesquisador

selecionar individuos apenas em termos médios da populagao.

Entretanto, em algumas situagdes, os fendtipos avaliados ndo possuem
distribuicdo simétrica e, portanto, uma modelagem considerando a estimacao
dos efeitos dos SNPs sobre o valor médio da caracteristica pode ndo ser a
estratégia mais adequada. Neste sentido, uma metodologia alternativa e ainda
pouco explorada na selegao gendmica, € a utilizagdo da Regressdo Quantilica
Regularizada, a qual incorpora naturalmente o estudo de diferentes niveis da
distribuicdo dos valores fenotipicos, bem como a selecdo de variaveis e a
regularizagado do processo de estimagdo, de modo que a mesma possibilite a
obtencao de valores genéticos gendmicos para diferentes niveis (quantis) da
distribuicdo do fendtipo em estudo e ndo somente em relagdo a média, como

nos métodos usuais.



1.1 Objetivos

1.1.1. Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é propor a utilizagdo da Regressao
Quantilica Regularizada em estudos de selegédo genémica, visando predizer os
valores genéticos de suinos para caracteristicas assimétricas associadas a
carcagca de suinos em diferentes niveis da distribuicdo das variaveis de
interesse. Além disso, os resultados obtidos por esta metodologia, em termos
de acuracia, concordancia dos animais para selegao e efeitos de marcadores,
serdo comparados com aqueles advindos do método, Lasso bayesiano
(BLASSO).

1.1.2. Objetivos Especificos
Especificamente, pretende-se:

e |dentificar a potencialidade da Regressdo Quantilica Regularizada
para a estimacado de valores genéticos gendmicos para suinos que

possuem fendtipos com distribuicdo assimétricas.

e Utilizar os 10% maiores valores genéticos gendmicos preditos pela
Regresséo quantilica regularizada e o BLASSO para verificar o grau

de concordancia na classificagao dos animais.

o Utilizar a Regressao Quantilica Regularizada para estimar efeitos de
marcadores em relagdo a um conjunto de caracteristicas de carcaca,
para verificar se estes efeitos diferem dos efeitos estimados pelo
BLASSO.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Regressao Quantilica

2.1.1. Introducgao

A analise de regressédo é uma técnica estatistica utilizada com o objetivo
de investigar e modelar a relagdo funcional entre uma variavel resposta e uma
ou mais variaveis explicativas (MONTGOMERY et al., 2001). Em situacdes
onde ha somente uma variavel explicativa, € comum o uso do modelo de
regressao linear simples (RLS), que analisa a relagdo entre a variavel
explicativa X e a variavel resposta Y e essa relacdo € representada por uma

equacao de reta:
Yi=Bo+ B X+ & €Y

em que B, € o intercepto e B; € o coeficiente angular, sendo estas
constantes desconhecidas e e; sao os erros aleatérios. Para este modelo,
considera-se que os erros tém média zero, varidncia desconhecida o2 e sdo
homocedasticos. Ademais, eles devem ser normalmente distribuidos e

independentes entre si.

Os parametros do modelo (1) sdo estimados por meio do
método dos minimos quadrados ordinarios (MQO), em que se assumem como
estimativas dos parametros os valores que minimizam a soma de quadrados

dos erros.

Entretanto, apesar de sua facilidade de implementacao, a RLS apresenta
algumas restrigdes, tais como: Os pressupostos do modelo nem sempre
sao validos para dados reais. Neste caso, por exemplo, se o pressuposto de
normalidade fosse violado, poderia ocorrer viés nos p-valores e assim
ocasionaria testes de hipoteses invalidos, uma vez que o calculo dos p-
valores se baseiam nesse pressuposto (HAO e NAIMAN, 2007). Tem-se ainda,
que nem sempre o pressuposto de homocedasticidade é valido. Além disso,
quando a distribuicdo apresenta caudas pesadas, a média condicional pode
tornar-se uma medida inadequada de localizacdo central, pois esta



fortemente influenciada por valores discrepantes (outliers) (HAO e NAIMAN,
2007).

Nesse sentido Koenker e Bassett (1978) introduziram a regressao
quantilica (RQ), uma metodologia baseada no método da minimizagcdo dos
erros absolutos ponderados, que, diferentemente dos métodos de regresséo
linear classica - os quais ajustam modelos para fungbes médias condicionais -
possibilita 0 ajuste de modelos para fungdes de quantis condicionais, por meio

de uma ponderagao na minimizagao dos erros.

Deste modo, a RQ possibilita analisar o impacto das variaveis explicativas
em diferentes pontos da distribuicdo condicional da variavel resposta,
permitindo obter maiores informacgdes de localizacdo, ao contrario de quando
utiliza-se apenas a localizagdo central da distribuicdo. Assim, €& possivel
examinar uma localizagdo na cauda inferior (por exemplo, o quantil 0,1) ou na
cauda superior (por exemplo, o quantil 0,9) de acordo com o interesse do
pesquisador (HAO e NAIMAN, 2007). Ademais, a RQ ndo requer a
pressuposi¢cao de erros homocedasticos, ou seja, ela pode ser utilizada quando
a distribuicdo dos erros € heterocedastica. Também é uma técnica robusta a
presenga de outliers e, outra vantagem € que possui uma representacdo de
programacao linear, o que facilita a estimacado dos parametros (KOENKER e
BASSET, 1978; SILVA e PORTO JUNIOR, 2006; MISSIO et al., 2009).

Diante das potencialidades da técnica, muitos estudos utilizando a
regressao quantilica tém sido realizados, sendo estes com aplicagcbes em
diferentes areas, podendo-se citar, os estudos de Silva e Porto Junior (2006)
que analisaram tedrica e empiricamente a suposta relacdo positiva existente
entre desenvolvimento financeiro e crescimento econémico aplicando a técnica
de regressao quantilica. Nascimento et al. (2012) que analisaram a influéncia
de variaveis técnicas e econdmicas sobre os indices de eficiéncia técnica de
produtores de leite de Minas Gerais ao longo de pontos distintos da distribuicao
dos indices de eficiéncia. Hammoudeh et al. (2014) que utilizaram a regressao
quantilica para investigar o impacto das mudangas nos pregcos do petroleo
bruto, gas natural, carvao e os precos da eletricidade sobre a distribuicdo dos
precos das licencas de emissédo de C0, nos Estados Unidos e, Barroso et al.
(2015), que desenvolveram e validaram uma metodologia de analise da
adaptabilidade e da estabilidade fenotipica baseada em regressao quantilica.
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2.1.2. Definigao dos quantis

O quantil de ordem t de uma populacdo ou de uma amostra é o valor m
tal que 100t dos valores populacionais ou amostrais séo inferiores a ele, com
0 <7<1. Mais formalmente, qualquer variavel aleatéria X pode ser
caracterizada pela sua fungcdo de distribuicdo acumulada, F(x) = P(X < x).
Entdo, considerando a funcéo inversa da distribuicdo acumulada no ponto 7,

tem-se que F~1(r) =inf{x:F(x) =1} é o quantil de ordem <t da variavel

aleatoria X. Assim, a mediana pode ser definida por F~1 G) (KOENKER, 2005).

Segundo Hao e Naiman (2007), um quantil também pode ser considerado
uma solugdo para um determinado problema de minimizagcdo. Seja Y uma
variavel aleatéria com funcdo de distribuicdo acumulada F. Sabe-se que é
possivel medir o quanto Y é distante de m, por meio do distancia absoluta |Y —
m|. Além disso, o valor esperado da distancia absoluta pode ser dada por
E|Y —m|. Assim, os autores demostraram que o valor de m que minimiza esse

valor esperado € a mediana.

A solucdo da minimizagédo € encontrar o ponto onde a derivada em
relagdo a m € zero ou onde as derivadas laterais mudam de sinal. Este ponto &
a mediana da distribuicdo. A prova deste resultado encontra-se no Apéndice A.

Similarmente, para uma amostra também pode-se definir a distdncia média

absoluta de m até os pontos amostrais por: f(m) =% 1 lyi —m|. A fungéo f

- . . 1 1
assume um valor minimo quando a derivada for igual a —~param<y;e -
para m > y;. Porém, a fungédo f nao é diferenciavel em m = y;, assim, ela ira

iy . 1 . ~ . 1 . ~ "
admitir derivada lateral de —-na direcédo negativa e —na direcao positiva (HAO

e NAIMAN, 2007).

Este resultado pode ser generalizado para qualquer quantil de interesse,
pois para qualquer t € (0,1), a distdncia de Y para um dado g é medida pela
distancia absoluta ponderada entre Y e g. Assim, a distadncia de Y para um

dado g é definida por (2) :

-0l -ql, ¥<qg
) | @
t|Y —ql, Y2q
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O valor de g que minimiza a distdncia média de Y, E[d.(Y,q)], € 0 T -
ésimo quantil. Da mesma maneira, em uma amostra, o t-ésimo quantil é o

valor de g que minimiza a distédncia média ponderada (HAO e NAIMAN, 2007):

1% 1-1 T
Ezldfm,q)=TZ|yi—q|+EZ|yi—q| ©)
=

yi<q yi>q

em que d.(y;,q) € a distancia de y; a q, n € o tamanho da amostra e y; sdo os
valores observados.

2.1.3. Modelos de Regressao Quantilica

Conforme ja mencionado, os modelos de regressao quantilica oferecem
uma visao mais completa da relacdo entre as variaveis estudadas, uma vez
que possibilita observar a relagao funcional em diferentes niveis da variavel
resposta. Este modelo, proposto por Koenker e Bassett (1978), pode ser

representado conforme a equagéao (4):

Vi = Bo(@) + f1(D)xjy + -+ Bp(Dxip + & (4)

em que B,(7) é a constante da regressao no quantil 7, B(t) sdo os coeficientes
da regressao e e; sdo os erros aleatorios independentes e identicamente
distribuidos com quantil de ordem t igual a zero. Assim, o quantil condicional

de ordem t de X|Y é dado por:

Q(Y1X) = Bo(7) + B1(D)x1 + =+ Bp (1), (5)

Conforme ¢é apresentado em Koenker (2005), esses modelos sao
capazes de incorporar uma possivel heterocedasticidade, que seria detectada
a partir da variacdo das estimativas dos parametros B(t) para os diferentes

quantis. Ademais, os erros padrdo para a construgdo dos intervalos de



confianca para os parametros do modelo de RQ podem ser obtidos pelo

meétodo bootstrap.

Na regressédo quantilica podem ser ajustadas retas para cada quantil
de interesse, fornecendo informacbes sobre mudancas na distribuicdo da
variavel resposta, o que facilitaria a interpretacdo dos resultados para um
conjunto de dados com assimetria, ja que através da RQ €& possivel
tracar a relacdo em regides centrais da distribuicdo, por meio da
mediana, e nas caudas da distribuicdo condicional, conforme o interesse do

pesquisador.

2.1.4. Estimagao dos Parametros

Uma diferenca significativa entre o estimador da RQ e da regresséao linear
simples € que na RQ a distdncia de pontos observados a reta ajustada é
medida minimizando a meédia ponderada da soma das distancias verticais,
onde o peso é 1 — 1 para pontos abaixo da reta e t para pontos acima da reta
(HAO e NAIMAN, 2007).

Cada escolha para o peso 7, da origem a uma funcéo ajustada do quantil
condicional. Assim, é necessario encontrar um estimador com a propriedade

desejada para cada possivel 7.

Dessa forma, busca-se encontrar os estimadores de f,(z), 51 (1), -, B, (7)

que minimizem a seguinte equacgao:

Yii1de O 9) = Tz, t|yi = [Bo(@) + B1(@Dxix + -+ B (D]
(6)
+Xy<9,(1 = D|yi — [Bo(@ + fr(Dxig + -+ + Bp(Dxp]|

em que d, é a distancia entre y; e 9, e ainda, 9; = Bo(t) + B1(Dx;y + - +
,[?p(r)xip. Minimizando esta equagao para cada t tem-se como resultados as
estimativas dos coeficientes de regressédo dos diferentes quantis de interesse.
Detalhes do algoritmo de minimizagdo da soma dos erros absolutos
ponderados encontram-se no Apéndice B.



2.1.5. Regressao Quantilica Regularizada

A Regressdo Quantilica Regularizada (RQR) é uma metodologia
estatistica que ajusta modelos de predicdo em diferentes niveis da variavel de
interesse, mas que impde restricdo no processo de estimacdo. Dessa forma,
através da restricdo imposta, o método combina a selecido de variaveis e
regularizagao via encurtamento dos coeficientes de regressao (shrinkage) (LI e
ZHU, 2008). De modo geral, o ajuste do modelo regularizado para encontrar a
1007t% fungao quantilica consiste na obtencédo de estimadores de coeficientes

de regressao que resolvam o seguinte problema de otimizagéo:

p P
min Pz yi—l«l—zxijgj +AZ|91'| ()
j=1 =1

n
i=1

em que Z?=1|gj| € a soma dos valores absolutos dos coeficientes de

regresséo, A é o parametro que controla a forgca da regularizagéo e p;(),

denotada funcao check por Koenker e Bassett (1978), é definida por:

( p p
T )’i—l«l—zxijgj ,se )’i—ll—zxijgj >0
j=1 j=1

P
Pz Yi—#—zxijgj = 3
j=1

p
A-0)|y;—u-— Z x;jg; |, caso contrario
\ j=1

em que 7 € (0,1) indica o quantil de interesse.

A RQR pode ser utilizada em situagdes que ocorrem problemas de
multicolinearidade e de dimensionalidade decorrentes da quantidade,
geralmente superior, de parametros a serem estimados em relagdo ao numero
de observagoes. Estudos sobre a RQR tem sido cada vez mais frequentes e

merecem destaque os estudos realizados por He et al. (2015) que utilizaram a



RQR para identificar as caracteristicas genéticas que influenciam
caracteres quantitativos a fim de descobrir a causa de doencas e Li et al.
(2004) que estudaram a regressao quantilica regularizada sob uma perspectiva

bayesiana.

2.1.6. Analise da Qualidade de Ajuste da Regressao Quantilica

Na analise de modelos de regressdo, uma medida bastante utilizada para
verificar a qualidade de ajuste do modelo ¢ o coeficiente de determinagéo, (R?),

que pode ser calculado pela seguinte expressao:

_ SQT — SQE

2
R SQT

®)
em que SQT =XY",(Y;—Y)? é a soma de quadrados totais e SQE =

™. (Y; —¥)? a soma de quadrados dos residuos.

Este coeficiente pode ser interpretado como a proporgao da variabilidade
da variavel resposta explicada pelas variaveis independentes do modelo. Ele
varia entre 0 e 1 (0 < R? < 1), e quanto maior o seu valor melhor é o ajuste do
modelo (HAO e NAIMAN, 2007).

Koenker e Machado (1999) sugeriram medir a qualidade do ajuste em
modelos de Regressdo Quantilica comparando a soma das distancias
ponderadas de um modelo completo com a soma das distancias de um modelo
reduzido, que inclui apenas o intercepto. Desta forma, seja V!(r), a soma das
distancias ponderadas para o rt-ésimo modelo de regressao quantilica
completo, e V°(r) a soma da distancia ponderada para um modelo reduzido.
Por exemplo, utilizando um modelo com uma variavel independente, temos:
Vi) =Xi1d: 0, 9)

€)
= 2yi29, TV = [Bo (D) + B1(Dxia ]| + Xy;<5,(1 = Dy = [Bo () + B1 (D) x1]|

e

Vo(r) = 3 d, 7, 0(0) = Xy »5t]y, = QD] + Xy, 5(1 = Dy, = 0(@)| (10)
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Para o modelo que possui somente o termo constante, a constante
ajustada é o 7-ésimo quantil amostral {(t) para a amostra y;,y,,**,v,,. Assim,

a qualidade do ajuste é entdo medida por:

_ 4 V'@
R =1~ (11

em que o V(1) e V1(7) s&o valores ndo - negativos e R(t) €, no maximo, igual

afl.

Além disso, como a soma das distancias ponderadas € minimizada para
um modelo completo ajustado, V1(7) < V°(r) e R(r) = 0. Assim, R(t) € [0,1] e

guanto maior o R(t) melhor é o ajuste do modelo.

O R(7) constitui uma medida local de qualidade de ajuste para um quantil
particular, e ndo uma medida global da qualidade de ajuste ao longo de toda a
distribuicdo condicional. O R(r) conforme definido acima, permite a
comparagao de modelos ajustados com qualquer numero de covariaveis. Esta
€ uma forma restrita de comparagcéo de qualidade de ajuste introduzida por

Koenker e Machado (1999) para os modelos aninhados.

2.2. Selegao Gendmica Ampla

A genética molecular tem beneficiado o melhoramento animal e vegetal
através da utilizagcdo direta de informagcdes do DNA. Dessa forma, os
programas de melhoramento buscam identificar os locos génicos que estao
envolvidos na determinacdo de caracteristicas fenotipicas de interesse e
incorporam essas informagdes as metodologias de melhoramento, visando

obter individuos geneticamente superiores.

A Selegado gendmica ampla (Genome Wide Selection - GWS) foi proposta
por Meuwissen et al. (2001) e consiste em utilizar informacdes de marcadores
para estimar seus efeitos sobre caracteristicas fenotipicas de interesse,
visando predizer o mérito genético para posterior selecado de individuos. Dessa
forma, a GWS possibilita aumentar a eficiéncia da selecdo de gendtipos e a
rapidez na obtencao de ganhos genéticos (RESENDE, 2012).

11



As novas tecnologias no processo de genotipagem permitiram o
desenvolvimento de novas classes de marcadores moleculares, como os SNPs
(Single Nucleotide Polymorphisms), que séao variacbes da sequéncia de DNA
que ocorrem quando somente uma base na sequéncia do genoma € alterada
(BROOKES,1999). Esses marcadores sdo as mais abundantes variagdes
genéticas encontradas nos genomas, sendo mais vantajosos em relagdo a
outros marcadores em razao de sua baixa taxa de mutacao e reduzido custo de
genotipagem (RESENDE, 2012). Os SNPs ocorrem com grande frequéncia no
genoma e, por esse motivo sao potencialmente uteis para a associagdo de

mapeamento de caracteristicas de interesse.

Os efeitos desses marcadores sao estimados por uma metodologia
estatistica, e sao utilizados na predicdo de valores genéticos gendmicos
(GBV’s) e posterior selecao de individuos. A selegdo pode ser realizada logo
apds o nascimento, uma vez que através dos marcadores sao identificados os
alelos que estdo associados a uma caracteristica de interesse, acelerando o

processo de melhoramento genético (RESENDE, 2012).

Dentre as metodologias estatisticas utilizadas em GWS, as técnicas que
envolvem inferéncia bayesiana tém se destacado muito, devido,

principalmente, a evolugédo dos recursos computacionais.

12



2.3. Inferéncia Bayesiana

Na abordagem bayesiana os parametros de interesse s&o tratados como
variaveis aleatérias e ndo mais como constantes fixas e desconhecidas. Além
disso, essa abordagem considera o fato de que o pesquisador tem algum
conhecimento sobre o parametro de interesse 6 antes de se observar os
valores da amostra (informagéo a priori), e que tal conhecimento pode ser
incorporado ao estudo através de uma fungéo densidade p(6) (GAMERMAN e
LOPES, 2006). Ademais, para a analise Bayesiana também é fundamental
conhecer a fungcdo de verossimilhanca ou densidade conjunta dos dados

f(y18), que é obtida apds se observar as informagdes contidas nos mesmos.

A teoria bayesiana foi fundamentada nos trabalhos desenvolvidos por
Thomas Bayes em 1761, que sé foram publicados em 1763, e por isso 0s
métodos de inferéncia bayesiana baseiam-se no Teorema de Bayes,

apresentado a seguir.

Teorema: Suponha que os eventos A,,4,,, 4, formam uma particdo do
espagco amostral Q e que todos tenham probabilidade positiva. Seja B um

evento qualquer com P(B) > 0. Entdo paraj = 1,2, ...,n, tem-se:

P(B|4;)P(4))

PUE) = S b Gl yray

(12)

Assim, considerando uma amostra aleatoria (yl,yz,---,yn), cujas

informacdes sao utilizadas na analise bayesiana por meio da fungdo de
verossimilhanca f(y|6), e a densidade a priori p(6), que contém a distribuigao
de probabilidade de 8 antes de se observar os dados, a distribuicao a posteriori
dos dados, p(8|y), é obtida por meio do Teorema de Bayes (12), que resulta

em:

p(0ly) =LA O o c010)p(0),

p(»)
(13)
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em quep(y) = f® f(yl@)p(6)dé em que ® é o espago paramétrico de 6 .

Como p(y) ndo depende de 6O, este termo €& apenas uma constante

normalizadora.

Toda a inferéncia a respeito do parametro 6 €& feita por meio da
distribuicdo a posteriori, uma vez que esta contém toda a informacéo

probabilistica a respeito deste parametro.

A Estatistica Bayesiana requer o uso de métodos computacionais de
Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) dentre os quais se destacam o
amostrador de Gibbs e algoritmo de Metrépolis-Hastings. Isso ocorre devido a
complexidade dos problemas matematicos que se pode ter em algumas
situagdes, dependendo de qual é a distribuicdo a priori ou a funcdo de

verossimilhanca.

O método MCMC é fundamentado em simulagbes iterativas, que tem
como objetivo obter amostras aleatorias da distribuicdo conjunta dos
parametros, isto €, gerar amostras aleatérias da distribuicdo a posteriori. Para
maiores detalhes ver (GAMERMAN e LOPES, 2006).

2.4. Métodos Bayesianos na GWS

Os métodos bayesianos foram introduzidos na GWS por Meuwissen et
al. (2001). Esses métodos sao utilizados para a predicdo do mérito genético
baseado em informagdes genbmicas. Dentre estas metodologias destacam-se
Bayes A e Bayes B (MEUWISSEN et al., 2001), Bayes Crn (HABIER et al.,
2011), GBLUP (Genomic Best Linear Unbiased Predictor) (VAN RADEN, 2008),
LS (Least Squares) (LANDE e THOMPSON, 1990), RR-BLUP (WHITTAKER et
al., 2000; MEUWISSEN et al., 2001), Bayesian LASSO (PARK e CASELLA,
2008; DE LOS CAMPOQOS et al., 2009).

O modelo geral para a selegdo gendmica ampla sugerido por Meuwissen
et al. (2001) é descrito em (14):

p
y; = 1;1 + Z xi]-gj + e;, (14)
j=1
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em quey é o vetor de fendtipos, 1 é o vetor de mesma dimensdo de y com
todas as entradas iguais a 1, u € a média da caracteristica estudada, g; € o
efeito marcador SNP (j =1,2,..,p), x;; sGo os elementos da matriz de

incidéncia de cada marcador j, parametrizada em 0,1 e 2, e e € 0 vetor de

erros aleatérios do modelo.

A diferenca entre os métodos bayesianos na GWS esta nas distribuicdes

a priori que séo atribuidas aos g;'s (efeitos dos SNP’s) e das suas respectivas
variancias (aj}.). Neste estudo, sera descrito apenas o meétodo LASSO

Bayesiano (BLASSO) que posteriormente sera utilizado para realizar

comparagdes com o método da Regressdo Quantilica Regularizada.

2.4.1. Lasso Bayesiano

A regressdo bayesiana (MEUSSIWEN et al., 2001) tem sido muito
utilizada para solucionar os problemas de multicolinearidade, em que alguns
marcadores sao altamente correlacionados, e a alta dimensionalidade, no qual
0 numero de marcadores (covariaveis) € muito maior que o numero de
observagdes, pois algumas distribuicdes a priori impdem regularizagédo no
ajuste do modelo, sob forma de encurtamento dos coeficientes de regressao

(shrinkage).

Dentre os métodos utilizados para este fim, destaca-se o método de
regressao Lasso (Least Absolute Shrinkageand Selection Operator), proposto
por Tibshirani (1996), que tem se tornado uma alternativa ao método dos
minimos quadrados ordinarios (MQO) com o objetivo de melhorar a preciséo de
predicdo e a interpretacdo do modelo, uma vez que combina selecdo de

variaveis e a regularizagdo via encurtamento dos coeficientes de regresséo.

O Lasso pode ser utilizado para encontrar os estimadores dos
coeficientes de regressdo do modelo (14) que resolvam o seguinte problema
de otimizacédo (DE LOS CAMPOS et al., 2009) :

n P 2 p
min Z yl-—,u—injgj +AZ|gj| (15)
=1 =

i=1
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em que X7_;|g;| € a soma dos valores absolutos dos coeficientes de regressé&o

e A é o parametro de encurtamento que controla a for¢ca da regularizacéo, de

modo que quando A = 0, ndo ha regularizagao.

A versdo Bayesiana da regressao Lasso (PARK e CASELLA, 2008),
conhecida como Lasso bayesiano ou BLASSO, foi proposta por de Los
Campos et al. (2009) para ser aplicada na selegcdo genbmica. Na
implementagao Bayesiana do Lasso, a pratica desta regularizagdo envolve um
encurtamento mais forte permitindo que as estimativas dos coeficientes de
regressdo sejam aproximadamente zero. Ademais, impde-se que o0s
coeficientes de regressao (efeitos dos marcadores) tenham distribuicbes a
priori de Laplace idénticas e independentes. Dessa forma admite-se como

distribuicdo a priori dos p coeficientes de regressdo € um produto de

densidades exponenciais duplas: p(g|1) = H’J?zliexp (@) .

A densidade exponencial dupla apresenta maior massa de densidade no
valor 0 e caudas mais robustas, realizando maior encurtamento sobre
coeficientes de regressao préximos a 0 e menor encurtamento sobre aqueles
distantes de zero (TIBSHIRANI, 1996). Conforme pode ser observado na

Figura 2, quando comparada a densidade normal.

04

0.3

£
$ 3
3
« 2 o 2 4
p
Figura 1: Densidade da distribuigdo exponencial dupla ( — ) e densidade da
distribuigdo normal(-==---").

Fonte: Tibshirani (1996).
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A distribuicdo exponencial dupla pode ser expressa como uma mistura na
escala de distribuigdes normais com variancias que seguem distribui¢cdes
exponenciais  independentes (ANDREWS e  MALLOWS, 1974).
Dessa forma, ao construir a distribuicdo a priori conjunta dos parametros, a
distribuicdo assumida pelos coeficientes de regressao regularizada por Lasso
(DE LOS CAMPOS, 2009) sera: H?=1N(gj1|0,a§rj2, 0 que resulta em
variancia especifica para cada efeito SNP j, igual a aezrjz. Ademais, a

distribuicéo a priori do parametro ¢/ é dada por: [I}_, exp(z7|4), em que o
parametro A influencia o ajuste dos coeficientes da regressao. A informagao a
priori para A é dada pelas distribuicbes, gama ou beta, com hiperparametros

conhecidos.

2.5.Valores genéticos genémicos, herdabilidade, capacidade preditiva

e acuracia

Valores genéticos gendbmicos (GBV’s) sdo valores atribuidos aos
individuos e, que se refere ao seu potencial genético. Especificamente, sao
estimativas do valor real fenotipico, em fungdo do gendtipo e dos efeitos de

marcadores. Os GBV’s sdo obtidos pela seguinte expressao:

P
GBV; = 9:(1) = Z Xijg; (16)
J

em que p € o numero de marcadores, x;; sdo os elementos da matriz de
genotipos e g; € o vetor que contém as estimativas dos efeitos dos SNP’s.

A capacidade preditiva corresponde ao coeficiente de correlagao
entre os valores genéticos genbmicos estimados e os valores fenotipicos

observados, sendo representada por 7, 5.

A herdabilidade é representada por h? e sua principal fungdo é medir

quanto da variagao fenotipica é atribuida a variacéo genotipica (FALCONER e

MACKAY, 1996). A herdabilidade pode ser definida por h? = Z—*’; , isto é, a razdo

entre a variancia genotipica (v,) e a variancia fenotipica (vy).
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A acurécia, € uma medida para avaliar a qualidade do ajuste do modelo,
ou seja, ela mede o quanto a estimativa obtida é proxima do valor real. A
acuracia varia entre 0 e 1 e quanto maior for o seu valor melhor sera o ajuste
do modelo. Essa medida é definida pela razdo entre capacidade preditiva e
a raiz da herdabilidade, e é representada por (LEGARRA, 2008):

_ Ty
Tq.q _\/ﬁ (17)
em que r, , € a capacidade preditiva do modelo, dada por r, ; = )
vy ’ .y Var(y)var ()

e h? é a herdabilidade do carater.

2.6.Validacao Cruzada

O método de validagao cruzada consiste em dividir o conjunto de dados
originais em n subconjuntos, e realizar n analises, de modo que em cada
uma das analises um dos subconjuntos seja retirado e utilizado para validar
a anadlise que foi realizada. Dessa forma, os valores preditos pelas
equacodes estimadas em cada uma das analise podem ser comparados com
os valores observados retirados.

Nos estudos de selegdo gendbmica ampla, trés populagcbes podem ser
definidas: populagao de estimacao, validagao e selegao (RESENDE, 2012).
A populagao de estimagao ou treinamento é utilizada para estimar os efeitos
dos marcadores, e assim obter as equacdes de predicdo dos valores
genéticos genémicos (GBV’s). Nesta populacéo é considerado um grande
numero de marcadores avaliados em um numero moderado de individuos,
que devem ter os seus fendtipos avaliados para as varias caracteristicas de
interesse (RESENDE, 2012).

A populagao de validacdo € utilizada para testar e verificar as acuracias
das equacgdes de predicdo que foram estimadas. Esse conjunto de dados
pode ser menor ou igual que a populacéo de estimacao.

Para avaliar a capacidade de generalizagao do modelo preditivo e evitar
a superestimacdo das medidas que avaliam o modelo, uma vez que as
mesmas podem ser estimadas na populagcdo de estimacgao e, neste caso, o
modelo seria estimado e validado com base no mesmo conjunto de

dados, a validagao cruzada torna-se de grande importancia.
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2.7. Teste D'Agostino —Pearson

O teste D'Agostino—Pearson, também conhecido como o teste k? de
D'Agostino-Pearson € um teste abrangente que combina os testes de

assimetria e de curtose .

Considere uma amostra de tamanho n, x4, x,, ...x,, em que /b, € b, séo
os coeficientes de assimetria e a curtose da amostra. m', s sdo os k-€simos
momentos centrais da amostra. Podemos definir os coeficientes de assimetria

e curtose de uma amostra como:

_ mg _my
NI e e b, = Z (18)
_pk
emque my, = w e X é a média da amostra.

2.7.1. Testes de Assimetria e Curtose

D'Agostino et al. (1990) descreve um teste de normalidade com base nos
coeficientes de assimetria, (\/b_l) e curtose (b,). Como a distribuicao normal é
simétrica, \/b_l € igual a zero para dados normais e o valor de b, € igual a 3.

Assim, o teste foi desenvolvido para determinar se o valor de Jb_l é
significativamente diferente de zero e o valor de b, é significativamente

diferente de 3, ou seja, se os dados sdo ndo- normais.

A assimetria e a curtose da amostra sao assintoticamente normais.
Entretanto, a taxa de convergéncia para o limite da distribuicdo é muito lenta.
Para solucionar esse problema, D’Agostino (1970) propés uma transformagéao

para \/b_l de modo que a sua distribuicdo seja 0 mais proximo possivel da
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normal padrdo. A transformacgéo sugerida para a assimetria da amostra é dada

por:

Z(\Jby) = 6ln (Y/a +{("a)" + 1}1/2> (19)

em que: ¥ = \/—{(n+1)(n+3)}1/2 ’

6(n-2)

W = 1+ (206, (VB) - 1)}

eaconstante § éigualad = S

Vinw

Analogamente, Anscombe e Glynn (1983) sugeriram uma

transformacao para o coeficiente de curtose b,:

Z(by) = <(

1-2/4

1+x/2/(A-4)

2
1—5q)~

1/3>
(20)

com A= [ / ] _ (b2—E(b2))
\/ﬁl(bz \/ﬁl(bz 51(1’2) var(bz)

O terceiro momento padronizado de b, € dado por:

_ 6(n?—5n+2) [6(n+3)(n+5)
VBi(b2) = (n+7)(n+9) n(n-2)(n-3) @b

A média e a variancia de b, s&o iguais:

E(by) =

3(n 1) 24n(n—-2)(n—3)

(n+1)2(n+3)(n+5)

(22)

e var(b,) =

2.7.2. Teste abrangente

D'Agostino e Pearson (1973) apresentaram uma estatistica que

combina\/b—1 e b, para produzir um teste abrangente de normalidade. Pelo

teste, € possivel detectar desvios da normalidade, devido a assimetria ou a

curtose. A estatistica de teste é dada por:
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K? = 7%(\/by) + Z2(b,) (23)

em que ZZ(\/b_l) e Z%(b,) sdo as aproximagdes normais para \/b_l e b,. A
estatistica K? possui aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado, com 2

graus de liberdade quando a populagdo € normalmente distribuida
(D'AGOSTINO et al. 1990).

2.8 Coeficiente de correlagao de postos de Spearman

O coeficiente de correlagdo de postos de Spearman, representado pela
letra grega p (rho), € uma medida de correlagdo ndo-paramétrica, isto €, né&o
exige nenhum pressuposto de distribuicdo normal . Ele pode ser utilizado para
variaveis medidas em nivel ordinal, de modo que os elementos em estudo
formem duas séries ordenadas (SIEGEL, 1975). Além disso, segundo
GUILFORD (1950) este coeficiente € conveniente para amostras pequenas.

O p é dado por:

63 d;>

S CE )

em que:

d;= a diferenga entre cada posto de valor correspondentes de x e y, e

n= 0 numero dos pares dos valores.

O coeficiente de correlagao de postos de Spearman nada mais é que o
coeficiente de correlacdo linear de Pearson aplicado aos postos dos dados,
obtidos de maneira independente para cada variavel. Ademais, ao contrario do
coeficiente de correlacdo de Pearson, o coeficiente de correlacdo de Spearman
nNao requer a suposicao que a relacao entre as variaveis seja linear e também
€ menos sensivel a "outliers". Ele varia de -1 (maior correlagdo negativa) e
1 (maior correlagdo positiva) e esses valores nao sao raros de ocorrer na

pratica.
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CAPITULO 1

Selecdo Genbmica para caracteristicas assimétricas em suinos via regressao

quantilica

Resumo: Nos programas de melhoramento, o uso de informagbes dos
marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) para predicdo do mérito
genético ou para identificar regides gendmicas responsaveis por fenotipos de
interesse, tem se tornado uma importante ferramenta. Dentre os métodos
comumente utilizados para este fim, destaca-se o método bayesiano BLASSO
que, como a maioria das metodologias apresentadas na literatura, estima
apenas o efeito dos marcadores em termos do valor médio da caracteristica de
interesse. Porém, em algumas situagbes, a caracteristica de interesse pode
nao ter distribuicdo simétrica, ou mesmo, o interesse recai na selegao de
animais que apresentam maiores valores para a caracteristica em estudo.
Desta forma, uma modelagem considerando a estimacdo dos efeitos de
marcadores em diferentes niveis dessa variavel pode ser mais adequada do
que aquela em que se considera apenas o efeito médio. Diante do exposto,
este trabalho propde a utilizagdo da Regressao Quantilica Regularizada, na
predicdo do mérito genético de suinos em diferentes niveis de caracteristicas
de carcaca. Além disso, objetiva-se verificar se os resultados obtidos por esta
metodologia, em termos da classificagdo dos animais para selecao, diferem
daqueles advindos do método usual, BLASSO. Neste estudo, consideraram-se
dados de uma populagdo F2 de suinos Piau x Comercial e foram ajustadas
fungdes quantilicas para (r = 0,05at = 0,95). Como resultados, tem-se que
modelos de regressao quantilica apresentaram, em algumas situacgdes, valores
de acuracia maiores que aqueles obtidos pelo BLASSO. Além disso, os
resultados dos métodos para as variaveis ETUC e EBACON foram
semelhantes e para RCARC foram diferentes no que se refere a classificagcao
dos animais. Quanto ao padrao dos efeitos de marcadores, os resultados

encontrados pelos métodos para as variaveis foram diferentes.

Palavras-chave: melhoramento animal, regressao quantilica regularizada,

blasso.
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1. Introdugao

No Brasil, o0 mercado de carne suina apresenta grande destaque, com
uma producao de 110.606 mil toneladas no ano de 2014. Este total representa
cerca de 3% da produgcdo mundial, o que classifica o Brasil como quarto maior
produtor deste tipo de carne (Associagdao Brasileira de Proteina Animal -
ABPA). Segundo o Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA), os investimentos em pesquisa e na evolugdo genética da espécie,
realizados nos ultimos 20 anos tém sido responsaveis pelo grande aumento na
produgao e na qualidade da carne produzida, destacando a importancia dos

programas de melhoramento (MAPA, 2015).

Dentre as diversas caracteristicas avaliadas nos programas de
melhoramento de suinos, aquelas associadas a carcaga sao importantes
para o desenvolvimento da suinocultura, por serem exigéncias do mercado
consumidor (ZANGERONIMO et al., 2009), o que faz com que estas sejam,

frequentemente, consideradas como critérios de selegao.

Entretanto, as distribuicbes de muitas dessas caracteristicas apresentam
comportamento assimétrico e, nestes casos, o uso de metodologias usuais de
Selecdo Genbmica Ampla (Genome Wide Selection — GWS), as quais se
baseiam em esperancas condicionais, além de impossibilitar predi¢des em toda
a distribuicdo dos valores fenotipicos, podem sub ou superestimar os efeitos de
marcadores. Isso ocorre, uma vez que, nestas situagbes, a média ndo é a
melhor medida representativa da distribuicdo dos dados e, como consequéncia,

as estimativas geradas podem levar a erros na selegéo dos animais.

Embora inumeras metodologias estatisticas tenham sido propostas para
GWS, como RR-BLUP, Lasso, Lasso bayesiano, alfabeto bayesiano (Bayes A,
Bayes B...), Quadrados Minimos Parciais, regressdao baseada em Kernel,
dentre outras, as quais lidam com problemas de multicolinearidade e
dimensionalidade, apenas a regressdo quantilica regularizada (RQR)
(NASCIMENTO et al., 2016) possibilita a obtencado de valores genéticos em
diferentes niveis da distribuicdo do fenétipo de interesse.

A RQR permite um estudo mais completo das relacbes entre a variavel
resposta (fendtipo) e as explicativas (marcadores), uma vez que,

diferentemente dos métodos tradicionais, que se baseiam em esperancas
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condicionais, a mesma é baseada em quantis condicionais (NASCIMENTO et
al., 2016) e, desta forma, pode-se estudar a relagéo existente para diferentes

niveis do fendtipo de interesse e ndo somente em relagdo ao seu valor médio.

Em selecdo gendmica, esta metodologia foi apresentada visando a
obtencdo de uma “melhor” explicagdo sobre a relagdo funcional entre os
marcadores e fendtipos cujas distribuicbes apresentam assimetria e que sao
comumente encontrados no melhoramento vegetal, como por exemplo, o
numero de dias para o florescimento (TUBEROSA, 2012) e também no
melhoramento animal, como a concentracdo de horménios (MATHUR et al.,
2012).

Nesse sentido, este trabalho propds a utilizacdo da RQR na predicdo de
valores genéticos de suinos para variaveis associadas a carcaga, em diferentes
niveis da distribuicdo das variaveis de interesse. Além disso, os resultados
obtidos por esta metodologia, em termos de acuracia, concordancia dos
animais para selecao e efeitos de marcadores, serdo comparados com aqueles

advindos do método usual, Lasso bayesiano (BLASSO).

2. Material e Métodos

A coleta dos dados fenotipicos utilizados neste estudo, foi realizada na
Granja de Melhoramento de Suinos do Departamento de Zootecnia da
Universidade Federal de Vigosa (UFV), no periodo de novembro de 1998 a
julho de 2001. Esses dados s&o provenientes de uma populagdo composta por
345 individuos F2 de suinos, obtidos pelo cruzamento de animais da raca Piau

com animais da raca Comercial.

O DNA do animal foi extraido no Laboratério de Biotecnologia do
Departamento de Zootecnia da Universidade Federal de Vigosa, e os
procedimentos utilizados estdo descritos em Peixoto et al. (2006). A
genotipagem para os 384 SNPs foi realizada no Laboratério de Genética
Animal (LGA) da Embrapa Recursos Genéticos e Biotecnologia (Brasilia, DF)
via tecnologia Golden Gate/Vera Code® utilizando o leitor de BeadXpress

llumina, conforme relatado por Hidalgo et al. (2013).
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Os SNPs utilizados para o mapeamento fino foram selecionados de
acordo com seu espagcamento entre cromossomos que continham QTLs
previamente detectados nessa populagdo e foram distribuidos da seguinte
forma nos cromossomos de Sus scrofa: SSC1 (85), SSC4 (71), SSC7 (84),
SSC8 (42), SSC17 (36) e SSCX (66). Destes, 66 SNPs foram descartados
devido a auséncia de amplificacdo, e dos 318 SNPs restantes, 81 foram
descartados por apresentar menor frequéncia alélica. Apds estes
procedimentos,os marcadores SNPs foram distribuidos da seguinte forma: SSC
1 (56), SSC4 (54), SSC7 (59), SSC8 (31), SSC17 (25) e SSCX(12), que
corresponde a um total de 237 marcadores que foram identificados para esta
populacdo (HIDALGO et al., 2013).

As caracteristicas analisadas foram: rendimento de carcagca (RCARC),
espessura de bacon (EBACON) e espessura de toucinho imediatamente
apo6s a ultima costela na linha dorso-lombar (ETUC). Os valores fenotipicos
foram corrigidos para efeitos fixos de sexo, lote e presenga do gene halotano.

Para avaliar a assimetria das distribuicbes das caracteristicas
estudadas, utilizou-se o teste de normalidade D’Agostino-Person
(D’AGOSTINO e PEARSON, 1973), implementado no software R
(Development Core Team, 2015) por meio da funcdo dagoTest do pacote
fbasics do R.

O modelo geral de predicao de valores genéticos genémicos adotado, foi

proposto por Meuwissen et al. (2001) e pode ser descrito como:

237

yi = 1.U+injgj+ei €Y
j=1
em que y é o vetor de fenotipos com dimensao I X1, em que [ =345 é o
numero de individuos, 1 é um vetor de mesma dimensao de y com todas as
entradas iguais a 1, u € a média da caracteristica estudada, g; € o j-ésimo
efeito do marcador SNP (j=1,2,...,237), x;; sdo os elementos da matriz de
incidéncia de cada marcador j com parametrizagdo 0,1 e 2 e, e é o vetor de
erros aleatérios do modelo. Para obter as estimativas dos valores genéticos
genbmicos dos individuos (GBV's), adotou-se a Regressdo Quantilica
Regularizada (RQR) (LI e ZHU, 2008) considerando diferentes quantis (t =
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0,05at=0,95) e o LASSO Bayesiano (BLASSO) (DE LOS CAMPOS et al.
2009).

A obtencdo das estimativas dos coeficientes nos diferentes quantis de
interesse, por meio da RQR, consiste na resolu¢do do seguinte problema de

otimizacao:

n p p
min ZPT yi—u—zxijgj +AZ|91'| 2)
j=1 j=1

i=1

em que 5.’=1|gj| é¢ a soma dos valores absolutos dos coeficientes de

regressdo,A € o parametro de suavizagdo que controla a forca da
regularizagao, n = 345, p = 237 e p,(), denotada fungcédo check (KOENKER e
BASSETT, 1978) definida por:

( P p
» T }’i—l«l—zxijgj ,se )’i—l«l—zxijgj >0
j=1 j=1
Pr J’i—#—zxijgj =9 P
—
! 1-1 yl-—,u—injgj , caso contrario
\ j=1

em que 7 € (0,1) indica o quantil de interesse.

Apds a estimacdo dos parametros (efeitos de marcadores) os valores
genéticos gendmicos sao obtidos por meio da seguinte expressao:
GBV (D) = 9:(x) = ) x;9;(D) 3

j
em que GBV(7) é o valor genético genémico do i-ésimo individuo, e gj(r) éo
efeito do j-ésimo marcador SNP, sendo todos definidos pela relagao funcional
obtida para o 100t % quantil de interesse. A obtengcdo das estimativas dos

coeficientes por meio do LASSO Bayesiano (DE LOS CAMPOS et al. 2009) se

da a partir da solugao do seguinte problema de otimizagéao:

2

p
}’i—ﬂ—zxijgj +AZ|‘9;’| (4)
=1

n
min
i=1 j=1
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em que 25’21|g}-| € a soma dos valores absolutos dos coeficientes de

regressdo e 1 é o parametro de suavizagdo que controla a forgca da
regularizagdo, de forma que, quandoAd =0 nao ha regularizacdo. Na
implementagdo do método, impde-se como distribuigdo marginal a priori dos p

coeficientes de regressdo um produto de densidades exponenciais duplas:

p(g|A) = 7}’=1%exp (@) Ademais, da mesma forma que para RQR, as

estimativas dos valores genéticos gendmicos (GBV 's) via BLASSO s&o obtidas
por meio de GBV = §; = Yjxijgj, em que GBV é um vetor que contém o valor

genético gendbmico estimado para todos os individuos.

Para fins de comparagdo das metodologias, considerou-se nos ajustes
via RQR além dos valores do parametro de encolhimento (1) estimado a partir
do método BLASSO um grid de valores considerando valores variando de 0 até
o valor fornecido pelo BLASSO, com intervalo de 0,5.

Apds a obtencdo dos GBV's por cada método, as metodologias
apresentadas foram comparadas por meio da acuracia, calculada a partir da

seguinte expresséo:
_Tyy
Taq = )

cov(y,9)

VVvar(y)var(y) ©

h? é a herdabilidade do carater estimada pelo método REML sobre fenétipos

em que r, 5, € a capacidade preditiva do modelo, dada por r, 5 =

em um modelo unicaracteristico, sendo definida por, h? =Z—i em que v, € a
variancia genética e vy € a variancia fenotipica (RESENDE et al., 2010).

Por fim, foram calculados os coeficientes de correlagdo de postos de
Spearman (SIEGEL,1975) para verificar o grau de concordancia na

classificagdo dos animais entre as metodologias.

Este coeficiente pode ser definido por:

63 d;>

P
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em que:

d;= a diferenga entre cada posto de valor correspondentes de x e y,

n= 0 numero dos pares dos valores.

Ademais, foram selecionados os 10% individuos que apresentaram os
maiores valores genéticos genémicos preditos pela RQR e pelo BLASSO e, a
partir dos quais, foram calculados os percentuais de concordancia de

classificagdo entre os métodos.

Para avaliar a capacidade de generalizagao do modelo preditivo e evitar
a superestimagcédo das medidas ao avaliar o modelo estimado utilizando os
mesmos dados da estimacédo, todo o processo descrito foi realizado utilizando
validacao cruzada. Especificamente, a populacdo de suinos foi dividida em trés
populagdes distintas, onde se utilizou duas destas para estimagao dos efeitos
de marcadores e a outra para validagao das estimativas obtidas a partir das
equacdes de predicdo. As trés combinagdes possiveis para essa situacao
foram utilizadas e o resultado final refere-se aos valores médios para acuracia

e coeficiente de concordancia.

A fim de verificar o comportamento dos efeitos dos marcadores SNPs
nos cromossomos nas duas técnicas utilizadas, foram construidos graficos de

Manhattan, por meio da fungdo mhip, do pacote gap (ZHAO, 2015).

Para a estimagao dos parametros das regressao e as demais analises, foi
utilizada a funcao rq do pacote quantreg (KOENKER, 2006). Por outro lado, o
modelo bayesiano foi ajustado utilizando-se a funcao bglr (com 100.000
interagdes, 20.000 de burn-in e thin assumindo o valor 10), implementada no
pacote BGLR (CAMPOS e RODRIGUEZ, 2015). As rotinas computacionais

implementadas no programa R estdo apresentadas no Apéndice D.
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3. Resultados e Discussoes

Com base no teste de normalidade D'Agostino, verificou-se que as
caracteristicas estudadas apresentaram distribuicdo com comportamento
assimétrico ao nivel de significancia a = 5% (Tabelal). Dessa forma, a
mediana ou algum quantil pode ser mais adequado para explicar a relagéao
funcional entre os marcadores e as variaveis estudadas, uma vez que a média
nao é a medida que melhor representa as distribuigdes assimétricas (HAO e
NAIMAN, 2007).

Tabela 1. P-valor associado ao teste de normalidade de D'Agostino-Person

Variavel P-valor

RCARC 0,0000

EBACON 0,0005
ETUC 0,0101

Notas: RCARC- rendimento de carcaga; EBACON - espessura de bacon; ETUC-
espessura de toucinho imediatamente apds a ultima costela na linha dorso-lombar.

Os valores de herdabilidade estimados foram: 0,20 para o rendimento de
carcaca (RCARC), 0,35 para a espessura de toucinho (ETUC) e 0,34 para a
espessura de bacon (EBACON). Esses valores estdo de acordo com aqueles
obtidos por Almeida Netto et al. (1993), Azevedo (2012) e Mendonga et al.
(2012).

Segundo Lopes (2005), estas herdabilidades sdo consideradas de baixa a
média magnitude (0,20 a 0,35). De modo geral, a baixa herdabilidade pode ser
explicada quando a correlagdo entre o gendtipo e o fendtipo € pequena e o
efeito do ambiente se torna mais importante. Na pratica isso significa que o
desempenho apresentado pelo animal esta associado ao ambiente a ele
proporcionado. E, dessa forma, a resposta a selecdo genética sera muito lenta
(TAMIOSO et al., 2013).
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Para os diferentes ajustes que foram realizados para o carater
rendimento de carcaga (RCARC), considerando diferentes lambdas para RQR,
tem-se que o modelo via RQR com 7 = 0,15 e o valor de A = 2,5, foi aquele
que apresentou maior valor de acuracia (0,48), conforme pode ser verificado na
figura 1C do apéndice C, indicando a superioridade da RQR sobre o0 BLASSO

(0,45) na predicao dos GBV's para esta caracteristica (Tabela 2).

Tabela 2. Acuracias obtidas pelos métodos BLASSO e RQR considerando
diferentes valores para o parametro de encolhimento (1), para as variaveis
rendimento de carcagca (RCARC), espessura de bacon (EBACON) e espessura
de toucinho imediatamente apds a Uultima costela na linha dorso-lombar
(ETUC).

RQR BLASSO

Variavel Quantil Acuracia A Acurécia
RCARC t=0,15 0,48 2,5 0,45
EBACON 1=0,45 0,54 14,5 0,45
ETUC t=0,50 0,39 11,5 0,39

A RQR também mostrou-se adequada para prever valores genéticos
genbmicos da variavel EBACON quando se utilizou o quantil t=045e A=
14,5 (Figura 2C do Apéndice C), cujo valor de acuracia foi igual a 0,54,
novamente, sendo este superior ao obtido a partir do BLASSO (0,45) (Tabela
2).

Por outro lado, para a caracteristica ETUC, o modelo de RQR que
apresentou maior valor de acuracia (0,39) foi aquele utilizando t = 0,50 e 1 =
11,5 (Figura 3C do Apéndice C), sendo este valor idéntico aquele fornecido pelo
método BLASSO (Tabela 2).

Em geral, a RQ encontrou valores superiores ou iguais aqueles
encontrados pelo BLASSO, o que indica que os métodos usuais podem nao ser

a melhor alternativa de analise em todos os casos.
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Para fins de comparacgao, estimou-se os modelos de RQR considerando
os valores de A fornecidos pelo método BLASSO (Tabela 3). Como resultados,
tem-se que estes modelos apresentaram valores de acuracia inferiores aos
obtidos pelo BLASSO e pelos modelos ja apresentados. De acordo com esses
resultados, tem-se que a utilizacdo de valores idénticos de A nos ajustes via
RQR e BLASSO né&o é uma boa estratégia para a RQR uma vez que a forga de
regularizacao (shrinkage) é diferente nos dois métodos. Dessa forma a escolha
da metodologia deve ser baseada entre a comparagdo do método BLASSO

com diversos ajustes obtidos para diferentes quantis e valores de A.

Tabela 3. Acuracias obtidas pelo método BLASSO e RQR considerando o valor
do parametro de encolhimento (1), fornecido pelo BLASSO, para as variaveis
rendimento de carcaga (RCARC), espessura de bacon (EBACON) e espessura

de toucinho imediatamente apds a ultima costela na linha dorso-lombar (ETUC)

RQR BLASSO

Variavel Quantil Acuracia A Acurécia
RCARC t=0,15 -0,093 43,22 0,45
EBACON 1=0,45 0,260 28,44 0,45
ETUC t=0,50 0,00993 31,37 0,39

De acordo com as estimativas das correlagbes dos valores genéticos
gendmicos estimados pelo BLASSO e RQR observou-se a correlagéo entre o
BLASSO e a RQR para o quantil T = 0,15 e valor de 4 = 2,5, considerando a
variavel RCARC, foi alta e igual a 0,58 (Tabela 4).

Considerando a espessura de bacon (EBACON), observou-se a maior
correlagao entre o BLASSO e a RQR para o quantil T = 0,45 (Tabela 4), cujo

valor foi igual a 0,72.

Por outro lado, a correlagédo entre o BLASSO e a RQR para o quantil
7= 0,50 e valor de A =11,5 para a variavel ETUC apresentou-se moderada
(0,42) (Tabela 4).
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Tabela 4. Correlagbes das estimativas dos GBV’s (Valores Genéticos
Genbmicos) provenientes dos métodos BLASSO e RQR parat=
0,15,0,45 e 0,50, considerando valores de A=2,514,5¢11,5, para as

caracteristicas de carcaca

METODOS
Variavel RQR BLASSO
RCARC 7=0,15 0,58
EBACON 7 =0,45 0,72
ETUC 7=0,50 0,42

Adicionalmente, calculou-se o coeficiente de correlagdo de postos
de Spearman dos GBV’s estimados pelos métodos BLASSO e RQR, a fim de
compara-los quanto a concordancia na classificacdo dos animais. Para tanto,
foram considerados os modelos via RQR para os quantis T = 0,15,0,45 e 0,50

conforme apresentado nas Tabela 5.

Tabela 5. Coeficientes de correlagao de postos de Spearman obtidas para os
métodos BLASSO e RQR considerando A = 2,5,14,5 e 11,5, para as variaveis
rendimento de carcaca (RCARC), espessura de bacon (EBACON) e espessura

de toucinho imediatamente apds a ultima costela na linha dorso-lombar (ETUC)

Coeficiente de Correlagao

Variavel Tau de Spearman
RCARC r=0,15 0,05
EBACON v=0,45 0.35
ETUC r=0,50 0.69

Foi possivel notar um baixo valor para o coeficiente de correlagdo de
Spearman (0,05) entre 0 BLASSO e a RQR para t=0,15e1=2,5 para a
caracteristica RCARC, indicando que existe baixa correlagao entre os métodos
na classificacdo dos animais para esta caracteristica, ou seja, os métodos

estéo classificando os animais de forma diferente (Tabela 5).
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Analisando a variavel EBACON, verifica-se que o coeficiente de
correlagdo de Spearman obtido foi igual a 0,35 para RQR (r =0,45e 1=
14,5)(Tabela 5). Esses valores mostram que ha moderada correlagdo entre os

métodos na classificagcdo dos animais considerando esta caracteristica.

Por outro lado, considerando a variavel ETUC pode-se notar que o
coeficiente de correlagdo de Spearman entre o BLASSO e a RQR (r =
0,50 e A = 11,5) obtido foi um valor alto e igual a 0,69 (Tabela 5), ou seja, as
classificagdes dos animais foram semelhantes pelos modelos. Neste caso, os
resultados foram satisfatérios em relacdo a concordancia entre as
metodologias na classificagdo dos animais, uma vez que para modelo de
RQR(r = 0,50 e 4 = 11,5) considerando a variavel ETUC a concordéancia foi

maior, conforme era esperado.

Com relagdo a concordancia entre os métodos RQR e BLASSO na
classificagdo dos 10% individuos que apresentaram os maiores valores
genéticos gendmicos, observou-se que para a variavel RCARC os métodos
BLASSO e a RQR (t =0,15e 1 =2,5) apresentaram o menor percentual de
coincidéncia, coincidéncia igual a 11,4% (Tabela 6). Analisando a variavel
EBACON, tem-se que os métodos foram mais coincidentes, coincidéncia igual
a 34,3%, quando se utilizou o modelo de RQR para = 0,50e A = 11,5 (Tabela
6). Para ETUC, os meétodos BLASSO e a RQR(r=0,50e4=115)
apresentaram o maior percentual de coincidéncia, sendo este valor igual a
54,3%, na classificacdo dos melhores animais (Tabela 6). Este resultado era
esperado para a RQR para t =0,50 uma vez que o valor desse quantil é
proximo ao valor médio dessa variavel. Ademais, como a RQR tem melhores
valores de acuracia, € possivel que ela esteja classificando melhor os

individuos.
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Tabela 6. Porcentagens de classificagbes coincidentes entre os métodos
BLASSO e RQR considerando 1 =2,514,5¢e 11,5, para as variaveis
rendimento de carcaga (RCARC), espessura de bacon (EBACON) e espessura

de toucinho imediatamente apds a ultima costela na linha dorso-lombar (ETUC)

Percentual de coincidéncia

Variavel Quantil
(%)
RCARC 1=0,15 11,4
EBACON 71=0,45 34,3
ETUC r=0,50 54,3

Finalmente, sdo apresentados os graficos de Manhattan para analisar o

comportamento dos efeitos dos SNPs nos cromossomos.

(a) (b)

5
RCARC , " " RCARC

efeito SNP
:
-
efeito SNP

. awt 5 e
g w: Trmnme o S el e
000 - ettt v T Sarat e A = Wde ARt

1 4 z 8 17

Cromossomo
Cromossomo

BLASSO 7 =0.15

Figura 1. Graficos de Manhattan dos efeitos dos marcadores considerando os
modelos estimados pelo BLASSO (a) e RQR (r=0,15 e 4 =2,5)(b) para a
variavel RCARC.

Observou-se que marcadores com efeitos relevantes na caracteristica
RCARC pelo método BLASSO (Figura 1a) encontram-se nos cromossomos 1,
4,7,8e17.

No grafico da RQR para o quantil 7 =0,15 (Figura 1b) percebe-se que

SNP’s de maiores efeitos encontram-se no cromossomo 7. Este resultado é
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corroborado com o que foi encontrado por Evans et al. (2004), que identificou

um QTL significativo para suinos de

caracteristica neste mesmo cromossomo.

(a) (b)

EBACON

©
s
cfeito SNP

Cromossomo

BLASSO

linhagem comercial para essa

EBACON

7=045

Figura 2. Graficos de Manhattan dos efeitos dos marcadores considerando os

modelos estimados pelo BLASSO e RQR (7 = 0,45 e 1 = 14,5) para a variavel

EBACON.

Para EBACON pode-se notar que SNPs de maiores efeitos encontram-se
nos cromossomos 1, 4 e 7 pelo método BLASSO (Figura 2a), concordando

com resultados encontrados por Silva et al. (2011) que identificou QTL

significativo para essa caracteristica no cromossomo 4 em uma populacao F2

(Pial x Comercial) de suinos. No grafico da RQR pode ser verificado efeitos

mais relevantes de SNPs nos cromossomos 1, 7 e 17.

(a) (b)

ETUC

ETUC

Cromossomo

BLASSO
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Figura 3. Graficos de Manhattan dos efeitos dos marcadores considerando os
modelos estimados pelo BLASSO e RQR (t = 0.50 e A = 11.5) para a variavel
ETUC.

Os SNPs de maiores efeitos na variavel ETUC foram encontrados nos
cromossomos 1, 4, 7 e 17 pelo método BLASSO (Figura 3a). Este resultado foi
concordante com o estudo realizado por Fan et al. (2011), que identificaram
QTL’s nos mesmos cromossomos em uma populacdo de fémeas da raca
Large White e Hidalgo et al. (2013) que identificaram um QTL no
cromossomo 4 para essa mesma caracteristica que identificaram a
presenca de QTL’s para essa mesma varidvel nos mesmos cromossomos
na populagdo F2 de suinos da raga Piau x Comercial. Na RQR (Figura 3b) os
SNP’s mais relevantes foram encontrados nos cromossomos 1, 7, 8 e 17
(Figura 3b).

O padrao dos efeitos de marcadores encontrados para as variaveis pelo
método BLASSO foi diferente ao encontrado pela RQR. Percebe-se ainda que
os efeitos foram muitos pequenos para a caracteristica RCARC, conforme
apresentado na Figura 1. Para EBACON, esses efeitos apresentaram maior
magnitude para ambos os métodos (Figura 2). Ja para a caracteristica ETUC
os efeitos estimados pela RQR para 7=0.50 foram de maior magnitude em
relacdo ao do BLASSO (Figura 3). Ademais, é possivel verificar que o poder de
encurtamento dos efeitos dos marcadores na RQR é maior que no método

BLASSO conforme mostrado nas Figuras.

4. Conclusoes

A utilizagcdo de modelos de regressao quantilica em estudos de selegao
gendbmica ¢é uma abordagem interessante, uma vez que 0S mesmos
apresentaram valores de acuracia maiores ou iguais que aqueles obtidos pelo
BLASSO. Em relacdo a classificagdo dos animais, os métodos classificaram os
animais de forma semelhante para as variaveis EBACON e ETUC e de forma
diferente para o RCARC. Ademais, o padrdo dos efeitos de marcadores
encontrados para as variaveis pelo método BLASSO foi diferente ao

encontrado pela RQR.
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CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho foi uma proposta da aplicagdo de Regressao Quantilica
Regularizada no contexto da selegcdo gendmica ampla em suinos. O método
proposto permite lidar com problemas de multicolinearidade e
dimensionalidade, além de permitir estimar o efeito em diferentes niveis da

caracteristica de interesse.

Com a aplicagdo dos modelos de regressao quantilica para estimar o
meérito genético dos individuos e, posteriormente o calculo da acuracia,
percebeu-se que para os quantis T = 0.15,0.45 e 0.50 e os respectivos valores
de utilizados A = 2,5,14,5e 11,5 os valores de acuracia foram superiores ou
iguais aqueles encontrados pelo BLASSO. Em relagdo a classificagdo dos
animais, os métodos classificaram os animais de forma semelhante para as
variaveis ETUC e EBACON e de forma diferente para o RCARC. Além disso, o
padrao dos efeitos de marcadores encontrados para as variaveis pelo método
BLASSO foi diferente ao encontrado pela RQR.

Logo, a utilizagdo de modelos de regressao quantilica em estudos de

selegdo gendbmica € uma abordagem interessante e promissora.

Cabe destacar, que a utilizagao de valores idénticos de A nos ajustes via
RQR e BLASSO, ndo é uma boa estratégia para a RQR uma vez que a forga
de regularizagao (shrinkage) é diferente nos dois métodos. Dessa forma, a
escolha da metodologia deve ser baseada entre a comparagdo do método

BLASSO com diversos ajustes obtidos para diferentes quantis e valores de A.
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Apéndice A: Demonstracao de que a mediana minimiza a média da
distancia absoluta

Demonstragéo : Suponha que F seja uma fungado de distribuicdo acumulada e

fuma funcao de densidade de probabilidade. Assim, tem-se:

m

E|Y —m]| = f_:ww —mlf(y) dy = f

— o0

y - mIf () dy + f ly = mlf () dy

_ f (m = Y fO)dy + f (y —m)f(y)dy

Sabe-se que para obter o minimo de uma funcédo € necessario que sua

derivada parcial seja igual a zero. Logo,

2y mireray = o [ [“m-nroa+ f:(y — m)f()dy
= 2 (M- oy + g [ = mroay
= [ oy [ o= mreay
- [Mroar+ [ - ro

_ fjf(y)dy - j:f(y)dy

=F(m) - (1-F(m)) = 2F(m) — 1 (D

Igualando (1) a zero, tem-se:
1
2F(m)—1=0=>2F(m)=1=>F(m)=E

1 e s P
Portanto, como F(m) = > tem-se que o valor de m que minimiza a meédia da
distancia absoluta é a mediana
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Apéndice B: Detalhes do algoritmo de minimizagdo da soma dos erros

ponderados

O algoritmo de minimizagdo da soma dos erros ponderados €

exemplificado conforme descrito em Hao e Naiman (2007).

A figura (1B) apresenta 4 pares de pontos hipotéticos (-3,-1), (1,3), (2,-2)

e (3,2) e as seis retas que ligam cada um destes pares de pontos.

Suponha que deseja-se encontrar a reta ajustada pela regressdao mediana
(t = 0.5), que passa por um par de pontos do conjunto de forma que, metade
dos pontos estejam abaixo desta reta e a outra metade acima. Deste modo

tem-se que minimizar a seguinte equacao:

Yic1d: Vi Y) = Zyizyi 0,5]y; — £0(0,5) + B1(0,5)x;4|

+2yi<9,(1 = 0,5)]y; = o(0,5) + B1(0,5)x;4| (1)

A linha destacada (vermelha) representa a reta ajustada pela regressao
mediana (r = 0.5), uma vez que apresenta a menor soma das distancias
ponderadas para (r = 0.5) e justamente um ponto abaixo e acima da reta
(Figura 1B).

Figura 1B. Grafico do plano (x,y).
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Cada reta no plano (x,y) é representada por uma equagao y = f§, + f,x para
algum ponto (B, f1). Assim é possivel determinar uma relagao entre os pontos

do plano (x,y) e as retas do plano (B,, 1), ja que para o plano (x,y) tem-se a

reta y = f, + f,x, € de modo que (B,, ;) encontram-se na reta f; = (%) —

4

(xi) Bo- Segundo Edgeworth (1888) esta relagdo € conhecida como dualidade
ponto/reta (Figura 2B) (HAO E NAIMAN, 2007).
A figura 2B apresenta o plano (B, f;) que conttm um ponto

correspondente a cada reta do plano (x,y). Em particular, o ponto destacado

corresponde a reta da regressao mediana da Figura 1B.

Figura 2B. llustragdo da dualidade ponto/reta.

As quatro linhas que sdo apresentadas na Figura 2B correspondem aos
quatro pontos da Figura 1B. Estas linhas dividem o plano (B,, ;) em regioes
poligonais. Um exemplo dessa regido é sombreada na Figura 2B. Os pontos
que formam essas regides poligonais correspondem a uma conjunto de retas
no plano (x,y), os quais dividem o conjunto de dados em dois conjuntos da
mesma forma. Ademais, como utilizou-se apenas retas a funcédo de (B, 51)
que minimiza a equacao (1) é linear em cada regido. Considerando uma nova
dimensao definida como os valores para todos os pares de betas (B,, 1)

e de observagbes da equagao (1) tem-se que esta fungao é convexa com um

grafico que forma uma superficie poliédrica e o par de betas que minimiza a

fungao é a reta mediana, ilustrada na Figura 3B.
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Figura 3B. Superficie Poliédrica.

Um algoritmo que possibilita minimizar a soma dos erros absolutos
ponderados, estimando os coeficientes da regressdo mediana (B, B;) €
baseado em algoritmos que resolvem problemas de programacao linear (HAO
e NAIMAN, 2007). O método simplex é utilizado para solugéo de problemas
de programacao linear . De acordo com o método, a partir de qualquer um dos
pontos (B,,51) correspondente aos vértices da regido poligonal (Figura 3B), a
minimizagao é obtida por movimentos iterativos de vértice a vértice ao longo
das arestas da superficie poliédrica, escolhendo o caminho onde a distancia é
minima. O objetivo € encontrar ponto que corresponde ao menor valor da

equacao (1).

Este resultado pode ser generalizado para permitir estimar o 7-ésimo
quantil de regressdo (KOENKER e D’OREY, 1987). Assim, defini-se 0 7-ésimo
estimador da regressdo quantilica Bo(z), f;(7) ..., B,(r) como os valores que
minimizam a soma dos erros absolutos ponderados da equagao (6). Em outras
palavras, busca-se minimizar a soma de residuos y; —¥;, de modo que
residuos positivos recebem um peso t e residuos negativos recebem um peso
1 — 7. Dessa forma, o t-ésimo estimador de regressao quantilica B,(7), B;(v)

B;(r) sdo escolhidos para minimizar a equagao 6.
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Apéndice C: Graficos das acuracias para as variaveis RCARC,
EBACON e ETUC considerando os quantis (t = 0,05at = 0,95).
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Apéndice D: Rotinas computacionais utilizadas para a analise.

As rotinas computacionais dos métodos descritos neste trabalho foram
implementadas no software livre R (R Development Core Team, 2015) e estao

descritas a seguir.

1. Leitura do conjunto de dados, Teste D’Agostino-Person e correcao

das variaveis.
dados<-read.table("dados_suinos.txt",h=T)
mapa<-read.table("mapa1.txt",h=T)
library(BGLR)
library(quantreg)
library(gap)
HiHEHHEHHIHHE Teste D' Agostinof#tHH
library(fBasics)
normalidade<-dagoTest(dados$fenotipo)
# Os fendtipos utilizados foram: RCARC, EBACON e ETUC.

#Correcao das variaveis para efeitos fixos de sexo, lote e

presencga do gene halotano
rm(list=Is(all=TRUE))
v<-matrix(NA,345,48)
for (i in 5:52){

v[,i-4]<-dados],i]

}
head(v)
# Correcao da Matriz v:
sexo<-dados|,2]
lote<-dados|,3]
hal<-dados|,4]
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vcor<-matrix(NA,345,48)

for (iin 1:48)

{
veor[,i]<-Im(v[,i]~sexo+lote+hal)$residuals
}

HiHHHHHHHAHAEV ariaveis que foram utilizadas#HHH#HHHHHIH
RCARC<-vcor],6]

EBACON<-vcor[,14]

ETUC<-vcor[,10]

HHBHHH BB R R R R R
# Demais variaveis

PBR<-vcor[,27]

PCARC<-vcor[,1]

PCD<-vcorl[,2]

TLD<-vcor][,3]

TLN<-vcor[,4]

IDA<-vcor[,5]

MBCC<-vcor],7]

MLC<-vcorl,8]

PROLOM<-vcor[,15]

AOL<-vcor[,16]

CORAC<-vcor[,17]

PP<-vcor[,18]

PPL<-vcor[,19]

PCOPA<-vcor[,20]

PPA<-vcor[,21]

PC<-vcor[,22]
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PL<-vcor[,23]

PB<-vcor[,24]

PCOST<-vcor[,25]

PF<-vcor[,26]

CR<-vcorl[,28]

GPD<-vcor[,29]

CA<-vcor[,30]

NT<-vcor[,31]

PA<-vcor[,32]

PN<-vcor[,33]

ph45<-vcor[,34]

ph24<-vcor|[,35]

L<-vcor[,36]

GOINTR<-vcor[,37]
PGOTEJ<-vcor[,38]
PCOZ<-vcor[,39]

MACIEZ<-vcor[,40]

C<-vcor[,41]

HHBHHH BB R R R R R R
# Validacao
feno<-read.table("fenodtipos.ixt", h=T)
feno<-as.matrix(feno)
geno<-read.table("Marcadores.txt", h=T)
head(geno)

HiHHHE FENOTIPOS ####H#H#
Populacées individuais:
feno1=feno[1:115]
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feno1=as.matrix(feno1)
feno2=feno[116:230]
feno2=as.matrix(feno2)
feno3=feno[231:345]
feno3=as.matrix(feno3)

# Populagdes agrupadas:
feno12=feno[1:230]
feno12=as.matrix(feno12)
feno13=rbind(feno1,feno3)
feno13=as.matrix(feno13)
feno23=feno[116:345]
feno23=as.matrix(feno23)
#HHHE GENOTIPOS #itH#H
# Populagdes individuais:
geno1=geno[1:115,]
geno1=as.matrix(geno1)
geno2=geno[116:230,]
geno2=as.matrix(geno2)
geno3=geno[231:345,]
geno3=as.matrix(geno3)

# Populagdes agrupadas:
geno12=geno[1:230,]
geno12=as.matrix(geno12)
geno13=rbind(geno1,geno3)
geno23=geno[116:345,]

geno23=as.matrix(geno23)



HitHHHAHE Bayesian LASSO ###HHHHH
#### Treinamento: 1 e 2 | Validagao: 3 ####

BL1=BGLR(y=feno12,ETA=list(list(X=geno12,model="BL")),nlter=10000,
burnin=2000,thin=10)

gebv_val_BL1=geno3%*%BL1$ETA[[1]]$b #valoresgenéticos

gendmicos
lambda1<-(BL1)$SETA[[1]]$lambda
cor_BL1=cor(feno3,gebv_val BL1)
cor_BL1
#### Treinamento: 1 e 3 | Validagao: 2 ####

BL2=BGLR(y=feno13,ETA=list(list(X=geno13,model="BL")),nlter=10000
0,burnin=20000,thin=10)

gebv_val_BL2=geno2%*%BL2$SETA[[1]]$b
lambda2<-(BL2)$SETA[[1]]$lambda
cor_BL2=cor(feno2,gebv_val BL2)

cor_BL2

#### Treinamento: 2 e 3 | Validagao: 1 ####

BL3=BGLR(y=feno23,ETA=list(list(X=geno23,model="BL")),nlter=10000
0,burnin=20000,thin=10)

gebv_val_BL3=geno1%*%BL3SETA[[1]]$b
lambda3<-(BL3)$ETA[[1]]$lambda
cor_BL3=cor(feno1,gebv_val_BL3)

cor_BL3

R R T
# Média das capacidades preditivas - BLASSO
Cor_BL<-(cor_BL1+cor_BL2+cor_BL3)/3

Cor_BL # Capacidade preditiva

HHHH B R
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#HHHH#HH###Regressao Quantilica Regularizada####i#
library(quantreg)
par(mfrow=c(5,4))
##Ajustando as RQ para diferentes quantis e lambdas
#lambda<-seq(0,53,.5) #para obter o melhor lambda para a RQ
#Tau<-seq(0.05,.95,.05)
acur<-matrix(NA,length(lambda),5)
result<-matrix(NA,length(Tau),3)
p<-0
for (k in Tau){
p<-p+1
j=0
for (i in lambda)
{
j=j+1
acur[j,1]<-k
acur[j,2]<-i
mod1<-rq(feno12~-1+geno12, tau=k, method="lasso", lambda=i)
coef1<-mod1$coefficients
pred1<-(geno3%*%coef1)
cor1<-cor(pred1,feno3)
write.table(pred1,"egbvbrqg1.txt")
write.table(coef1,"coefrq1.txt")
write.table(cor1,"cor1.txt")
acurfj,3]<-cor1/sqrt(0.20)
mod2<-rq(feno13~-1+geno13, tau=k, method="lasso", lambda=i)
coef2<-mod2$coefficients
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pred2<-(geno2%*%coef2)
cor2<-cor(pred2,feno2)
write.table(pred2,"egbvbrg2.txt")
write.table(coef2,"coefrg2.txt")
write.table(cor2,"cor2.txt")

acur[j,4]<-cor2/sqrt(0.20)
mod3<-rq(feno23~-1+geno23, tau=k, method="lasso", lambda=i)
coef3<-mod3$coefficients
#c<-coef3[order(coef3),]
pred3<-(geno1%*%coef3)
cor3<-cor(pred3,feno1)

acur[j,5]<-cor3/sqrt(0.20)

}

print(acur)

cormedia<-rowMeans(acur[,3:5])

cormedia<-cbind(acur[,1:2],cormedia)

plot(cormedial,2], cormedia[,3],col="black",Ity =1,lwd=2,type="1",
ylim=c(-0.1,0.5), ylab="Acuracia", xlab="Lambda")

quant<-k

legend("topright",paste("RQ =",quant),bty="n")
max_rg<-max(cormedial,3])
Imax_rqg<-cormedia[which(cormedia[,3]==max_rq),2]
result[p,1]<-k

result[p,2]<-max_rq

result[p,3]<-Imax_rq

}

colnames(result) <- c("tau","acuracia","lambda")
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result

#HHHH# Coeficiente de correlagdo de postos de Spearman####
blasso<-read.table("sperman ebacon.txt",h=T)
rq<-read.table("sperman ebacon sem blasso.txt",h=T)
cor(rank(rq[,1]),rank(blasso[,1]))

HIHHHHEHHEHHEHHEHAHAE Manhattan plotHHHHHHEHHEHE
b1<-read.table("betablasso3.txt",h=T)
b2<-read.table("betablasso2.txt",h=T)
b3<-read.table("betablasso1.txt",h=T)

blasso<-cbind(b1,b2,b3)

ahat_BL.rcarc<-rowMeans(blasso)
r1<-read.table("betarq3_0.1.txt",h=T)
r2<-read.table("betarq2_0.1.txt",h=T)
r3<-read.table("betarq1_0.1.txt",h=T)

rq<-cbind(r1,r2,r3)

ahat_rq.rcarc<-rowMeans(rq)
graf_rq.rcarc=cbind(mapa,ahat_BL.rcarc)

par(las=2, xpd=TRUE, cex.axis=0.9, cex=0.8,family="serif")
color=rep(c("blue","red"),5)
mhtprq.rcarc<-mhtplot(abs(graf_rq.rcarc[,1]),mht.control(logscale=

FALSE,colors=color,labels=c("1","4","7","8","17","x"),srt=0),xlab="Crom
ossomo"”,ylab="efeitoSNP",ylim=c(0,0.2),pch=12)

title("EBACON")

axis(2, at = seq(0, 0.2, by = 0.05))

58



