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RESUMO

LIMA, Leisa Pires, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de 20lE¢ao
gendbmica nao paramétrica via distdncia genética entre subpopulagdes.
Orientadora: Camila Ferreira Azevedo. Coorientadores: Marcos Deon Vilela de
Resende e Antonio Policarpo Souza Carneiro.

A selecdo genbmica ampl&€nome Wide SelectionGWS) consiste na analise de

um grande numero de marcadores SNB#gle Nucleotide Polymorphisins
amplamente distribuidos no genoma. As principais metodologias propostas e
utilizadas na GWS se dividem em metodologias paramétricas, semi-paramétricas ou
metodologias de reducdo de dimensionalidade. Dessa forma, um dos objetivos desse
trabalho foi avaliar metodologias ndo paramétricas, denominadas Delta-p e Regresséao
Categorica Tripla(TCR), além de compara-las com métodos tradicionalmente
aplicados a GWS, tais como G-BLUBgnomic Best Linear Unbiased Predigter
BLASSO Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection Opgr&oprimeiro
capitulo deste trabalho consiste em uma revisdo de literatura sobre a GWS
apresentando sua definicdo e importancia no melhoramento genético, abordando sobre
o desenvolvimento dos métodos propostos e avaliados e também retratando sobre o
processo de validacéo utilizado para a comparagdo das metodologias. No segundo
capitulo, foi proposto e analisado o método Delta-pine indice de selecao,
denominado indice Delta-p/G-BLUP que combina os valores gendmicos provenientes
do método G-BLUP com os valores gendmicos estimados via Delta-p. Sob o contexto
Bayesiano, foi incorporado ao LASSO Bayesiano, por meio de uma distribuicdo a
priori altamente informativa, os valores gendémicos estimados via G-BLUP, essa
abordagem foi denominada método Bayes Hibrara avaliar a eficiéncia dos
meétodos estatisticos, no que se refere a estimacdo dos valores gendmicos aditivos e
devidos a dominancia, foram utilizados dados simulados, sendo estabelecidos oito
cenarios (dois niveis de herdabilidade x duas arquiteturas genéticas x auséncia de
dominancia e dominancia completsgndo cada cenario simulado dez vezes. Os
resultados do segundo capitulo indicaram que o indice Delta-p/G-BLUP e o Bayes
Hibrido se mostraram eficientes para predicdo dos valores gendémicos podendo ser
usados vantajosamente na GWS. Ademais, no terceiro capitulo, foi avaliada a
eficiéncia do método TCR em comparagdo com os métodos G-BLUP e BLASSO

utilizando quatro cenérios (dois niveis de herdabilidade x modelo infinitesimal
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auséncia de dominancia e dominancia completagdo cada cenario simulado dez
vezes. Os resultados indicaram que o método TCR mostrou-se adequado para a
estimacao dos componentes de variacdo genémica e da herdabilidade. Em vista disso,
uma metodologia baseada em uma modificagdo do método G-BLUP, denominada
TCR/G-BLUP, foi proposta e consiste em estimar a herdabilidade via TCR e fixa-la
nas equacoes de modelos mistos do método G-BLUP. A eficiéncia dos métodos G-
BLUP e TCR/G-BLUP foram comparadas utilizando dados reais, seis caracteristicas
avaliadas em mandiock&lénihot esculenta O experimento foi instalado segundo um
delineamento em blocos casualizados com trés repeticdes e 10 plantas por parcela. Os
resultados indicaram que o método TCR/G-BLUP foi capaz de aumentar a acuracia e
fornecer valores genémicos ndo viesados se comparados ao método G-BLUP, sendo,

portanto recomendado para a aplicacdo na GWS.



ABSTRACT

LIMA, Leisa Pires, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, Rt
parametric genomic selection via genetic distance between subpopulations.
Adviser: Camila Ferreira AzevedB8o-advisers: Marcos Deon Vilela de Resende and
Antdnio Policarpo Souza Carneiro.

The genomic wide selection (GWS) consists in analyzing of a large number of single
nucleotide polymorphisms (SNPs) markers widely distributed in the genome. The
main methodologies proposed and used in GWS are divided into parametric
methodologies, semi-parametric methodologies or dimensionality reduction
methodologies. Thus, one of the objectives of this work was to evaluate non-
parametric methodologies, called Delta-p and Triple Categorical Regression (TCR),
and to compare them with methods traditionally applied to GWS, such as G-BLUP
(Genomic Best Linear Unbiased Predigt@nd Bayesian LASSOB@yesian Least
Absolute Shrinkage and Selection Operatdhe first chapter of this work consists of

a literature review about GWS presenting its definition and importance in genetic
improvement, discussing the development of the proposed and evaluated methods and
also describing the validation process used to compare the methodologies. In the
second chapter, were proposed and analyzed the Delta-p method and a selection index,
cdled the Delta-p / G-BLUP index, combining the genomic values derived from the
G-BLUP method with the estimated genomic values via Delta-p. Under the Bayesian
context, it was incorporated into the Bayesian LASSO, by means of a highly
informative a priori distribution, the genomic values estimated by G-BLUP, this
approach was called the Hybrid Bayes method. In order to evaluate the efficiency of
the statistical methods, in the estimation of the additive and dominance genomic
values, simulated data were used, being established eight scenarios (two levels of
heritability x two genetic architectures x absence of dominance and complete
dominance) each scenario being simulated ten times. The results of the second chapter
indicated that the Delta-p/G-BLUP index and the Hybrid Bayes proved to be efficient
for predicting the genomic values and could be advantageously used in GWS. In
addition, in the third chapter, the efficiency of the TCR method was evaluated in
comparison to the G-BLUP and BLASSO methods using four scenarios (two levels of
heritability x infinitesimal model x absence of dominance and complete dominance),

each scenario being simulated ten times. The results indicated that the TCR method



proved adequate for the estimation of the components of genotype variation and
heritability. Therefore, a methodology based on a modification of the G-BLUP
method, called TCR/G-BLUP, was proposed and consists of estimating the heritability
by means of TCR and fixing it in the mixed model equations of the G-BLUP method.
The efficiency of the G-BLUP and TCR/G-BLUP methods were compared using real
data, six characteristics evaluated in cassshaaihot esculenfa The experiment was
installed according to a randomized block design with three replicates and 10 plants
per plot. The results indicated that the TCR / G-BLUP method was able to increase
accuracy and provide non-biased genomic values when compared to the G-BLUP

method and is therefore recommended for GWS application.
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INTRODUCAO GERAL

A crescente evolugdo das tecnologias de sequenciamento e genotipagem
promoveu um grande avango da genética molecular, o qual tem beneficiado o
melhoramento animal e vegetal. Visando o aumento do ganho genético por unidade de
tempo, baixo custo e alta eficiéncia na selecao de individuos geneticamente superiores,
€ que Meuwissen et al. (2001) idealizaram a Selecdo Genémica Ampla (GWS). A
GWS faz uso de informacdes diretas do DNA por meio dos marcadores moleculares.
Os marcadores que mais se destacam sao os SMBe (Nucleotide Polymorphisjns
pois sdo amplamente distribuidos no genoma, possuem baixa taxa de mutacao e sdo
codominantes. Desta forma, a GWS consiste na analise de um grande nimero desses
marcadores, capturando genes que afetam um carater quantitativo.

Conforme Meuwissen et al. (2001) é possivel supor que alguns marcadores
moleculares estdo em desequilibrio de liga¢dokége Disequilibrium LD) com
locos de caracteristicas quantitativ@si@ntitative Trait Lock QTL) permitindo a sua
utilizacéo direta na predicdo dos valores genéticos gendmicos (GEBVSs) dos individuos
sujeitos a selecdo, incluindo os individuos que ainda n&o tenham seus fenotipos
avaliados. No entanto, o niumero de marcadores é geralmente muito maior do que o
namero de individuos genotipados e fenotipados e tais marcadores sdo altamente
correlacionados, necessitando da utilizacdo de métodos estatisticos apropriados para
analise dos dados no ambito da genémica (Gianola et al.,2003).

As metodologias estatisticas propostas e utilizadas para aplicacdo da GWS
se dividem em trés principais linhas, as metodologias paramétricas o qual pressupdem
distribuicbes de probabilidade para os efeitos aleatérios, como por exemplo, 0s

métodos G-BLUP/RR-BLUP e métodos bayesianos (BLASSO, BayesA, Bayes B,



entre outros), as metodologias semi-paramétricas como, por exemplo, Regressdo
Kernel e RKHS Reproducing kernel Hilbert space as metodologias de reducao de
dimensionalidade, como por exemplo, a Regressao via componentes principais e
independentes. No entanto, novas metodologias ndo paramétricas podem ser
desenvolvidas e avaliada®.sucesso da GWS se dé& pela permanente busca e escolha
de metodologias apropriadas que estimem valores gendmicos com elevada acuracia e
com auséncia de viés e que posteriormente serdo utilizados no melhoramento genético
na selecéo de individuos geneticamente superiores.

O capitulo 1 consiste em uma revisao de literatura sobre a GWS apresentando
sua definicdo e importancia no melhoramento genético, abordando sobre
desenvolvimento dos métodos propostos: Delta-p, indice combinando os valores
gendmicos estimados via Deftadndice Delta-p/G-BLUP) via BLUP Gendmico
(G-BLUP) e a Regressao Categérica Tripla (TCR). Além dos métodos propostos
também foi descrito de forma detalhada as metodologias tradicionalmente aplicadas a
GWS, G-BLUP e LASSO Bayesiano (BLASSO). Neste capitulo também foi retratado
sobre o processo de validagcdo independente que é utilizado para a comparagao entre
0s métodos.

O capitulo 2 teve por objetivo propor e avaliar as metodologias Delta-p e
indice Delta-p/G-BLUP em comparacdo com o método G-BLNB.método,
denominado Delta-p, a populacéo de estimacéo € dividida em duas subpopulacdes em
gue séo obtidas suas respectivas frequéncias alélicas. Os efeitos dos marcadores séo
estimados de forma ndo paramétrica utilizando a diferenca entre as frequéncias alélicas
e ganho genético associados as duas subpopulacdes. Uma grande vantagem € que essa
abordagem ndo demanda método computacional iterakva indice de selecao,

denominado indice Delta-p/G-BLUP, é baseado na selecdo combinada proposta por



Lush (1947) e Falconer (1989) foi estabelecido. O indice combina informacges dos
valores genémicos preditos provenientes do método G-BLUP e do método Delta-p.

Utilizando a abordagem Bayesiana e seguindo essa mesma linha do indice
Delta-p/G-BLUP, ao combinar informagOes provenientes de duas metodologias
estatisticas, também foi estabelecido no capitulo 2 um método que combina os valores
gendmicos preditos via método G-BLUP e via método BLASSO. Este método foi
denominado Bayes Hibrido e nele, a distribuicdo dos valores genémicos aditivos
preditos pelo G-BLUP seria assumida como distribuigdpriori por meio dos
hiperparametros das distribuicG@®riori dos componentes de variancia. Enquanto,
gue os valores fenotipicog)(como os dados para a verossimilhanca.

Ademais, no terceiro capitulo o método introduzido por Resende et al.
(2014), chamado Regressao Categorica Tripla (TCR), foi combinado com o método
Delta-p proposto e assim avaliado. Essa abordagem regressa os fenotipos nas trés
categorias de gendtipos marcadores, visando capturar os efeitos genéticos em um loco
b com categorias genotipicas BB, Bb e bb, em que B é o alelo favoravel. O TCR é
computacionalmente vantajoso e pode ser um melhor estimador dos componentes da
variagdo genotipica e da herdabilidade. Essa metodologia foi comparada com os
métodos G-BLUP e BLASSO. Além disso, também foi proposto um método que
combina os resultados do TCR com o G-BLUP. Neste método, denominado TCR/G-
BLUP, a herdabilidade estimada via TCR é utilizada nas equacgfes de modelos mistos
gendmicas (G-BLUP) com intuito de tornar os valores gendmicos mais acukados.
eficiéncia dos métodos G-BLUP e TCR/G-BLUP foram comparados utilizando dados

reais de seis caractertsibavaliadas em mandioca.



CAPITULO 1
REVISAO DE LITERATURA

1. Selecdo Gendémica Ampla

1.1.Definicdo e Importancia

A contribuicado principal da genética molecular em beneficio do melhoramento
genético é a utilizacao direta das informacdes de DNA no processo de identificacao de
individuos geneticamente superiores. O uso de marcadores moleculares permite alta
eficiéncia seletiva, rapidez na obtencdo de ganhos genéticos e baixo custo. Os
marcadores que mais se destacam sédo os S\Rge Nucleotide Polymorphisins
pois sdo amplamente distribuidos no genoma, possuem baixa taxa de mutacdo e
codominancia. Com este propoésito, Meuwissen et al. (2001) idealizaram a selecéo
genbmica amplaGenome Wide SelectionGWS) que consiste na analise de um
grande numero de marcadores moleculares distribuidos no genoma, capturando os
genes que afetam um carater quantitativo.

Segundo Meuwissen et al. (2001), os individuos candidatos a sele¢cdo podem
ser identificados por meio dos marcadores moleculares que estdo em desequilibrio de
ligacdo com locos de caracteristicas quantitatigasa(titative Trait Loci- QTL).

Dessa forma, a predicéo dos valores genéticos genémicos (GEBVs) dos individuos é
feita com base na estimacdo dos efeitos desses marcadores no fendtipo, o que
consequentemente aumentaria a acuracia da avaliagdo genética.

No entanto, geralmente, o numero de marcadores € muito maior que 0 numero
de individuos genotipados e fenotipados (alta dimensionalidade), o que impossibilita
a utilizacdo adequada de métodos tradicionais baseados em quadrados rh@astos (
Squares- LS) a fim de estimar o efeito de cada SNP no fenétipo. Ademais, segundo

Gianola et al. (2003), a alta colinearidade entre os marcadores (multicolinearidade),
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requer a utilizacdo de metodologias estatisticas diferenciadas para a anédlise de dados
na area de selecdo gendmica, sendo a escolha dessas metodologias essenciais para o
sucesso da GWS.

O método G-BLUP Genomic Best Linear Unbiased Predictof)i
inicialmente aplicado por Nejati-Javaremi et al. (1997) e Fernando (1998) e, no
contexto da selecdo genOGmica por Habier et al. (2007), Van Raden (2008), Goddard
(2009), Goddard et al. (2009), Hayes et al. (2009) e Stranden e Garrick (2009). Nos
dias atuais, constitui-se de um método tradicionalmente aplicado a selecdo genémica
€ que possui um apelo préatico entre os programas de melhoramento. A versao
Bayesiana da regressao LAS3@dst Absolute Shrinkage and Selection Operator
Tibshirani, 1996) aplicada a selecao genémica foi proposta por de los Campos et al.
(2009. O método LASSO Bayesiano € vantajoso se comparado aos métodos BayesA
e BayesB, uma vez que o BLASSO ¢ assintoticamente livre de inforraguyéari,
ou seja, propicia melhor aprendizado com os dados ou melhor aprendizado bayesiano

Recentemente na literatura, os métodos G-BLUP e BLASSO tém sido
amplamente aplicados a GWS e recomendados para a predicdo gendmica (Azevedo et
al., 2015; de los Campos et al. 2012; Gianola, 2013; Gianola et al., 2009). No entanto,
novas metodologias para Selecdo Gendmica, denominadas indice Delta-p/G-BLUP e
Regresséo Categoérica Tripla (TCR) foram propostas por Resende (2015) e Resende et
al. (2014), mas até o momento ndo foram aplicadas e avaliadas na selecdo genémica.
Essas metodologias sdo puramente conceituais e engenhosas. Dessa forma, serdo
apresentadas a seguir descricbes metodologicas basicas sobre os métodos G-BLUP,

Delta-p, indice Delta-p/G-BLUB, TCR e BLASSO.



1.2.Método G-BLUP

O método G-BLUP Genomic Best Linear Unbiased Predicta)y BLUP
Genobmico foi inicialmente aplicado no contexto da Sele¢cdo Gendmica por Habier et
al. (2007), Van Raden (2008), Goddard (2009), Goddard et al. (2009), Hayes et al.
(2009) e Stranten e Garrick (2009), com intuito de tornar as predicbes dos valores
gendmicos mais acuradas do que os estimados via BLUP tradicional. A superioridade
do método se deve ao fato de que no G-BLUP, incluindo efeitos aditivos e devido a
dominancia, as matrizes de parentesco baseadas em pedigree (A e D) sao substituidas
pelas matrizes de parentesco gendntig® G4, recuperando as informacgdes genéticas
realizadas entre os individuos (Van Raden, 2008).

A predicédo dos efeitos genémicos, aditivo e devido a dominancia, via G-BLUP,
usando as informacdes fenotipicas e genotipicas para cada individuo, pode ser feita
por meio do seguinte modelo linear misto (Resende, 2008; Resende et al., 2010):

y=Xb+Za+Zd+e (2)
em que:
y € o vetor de fenotipogVic1, em queN € o nimero de individuos genotipados e
fenotipados);
b € o vetor de efeitos fixopx1, em quep € o numero de efeitos fixos considerados)
com matriz de incidéncid (N xp);
a € o vetor de efeitos gendbmicos aditivos dos individios ) com matriz de
incidénciaZ (NxN), sendo a estrutura de variancia dadadgeaN (0, G,02) em que
o2 é avariancia aditiva&,(NxN) é a matriz de parentesco genémica para os efeitos
aditivos construida a partir de informacdes de marcadores moleculares;
d € o vetor de efeitos gendmicos devido a dominancia dos individuos com matriz de

incidéncia Z N x N), sendo a estrutura de variancia dadadperN (0, G462) em que
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o2 € avariancia devido a dominanciag(N x N) é a matriz de parentesco gendmica
para os efeitos devido a dominancia;

e é o vetor de efeitos residuais aleatérios eomiV(0,/02) sendos? a variancia
residual.

As equacdes de modelos mistos para predic@oedevia o método G-BLUP

equivalem a:
[X'X X'z Xz
ol o X'
|Z’X Z'Z+ Gt = Z'z | b Y
| % 1121 = 127}
0-2 3 ZI
lZ’X 7'z 7’7 + G;l—‘;J d Y
g,

d

sendo os componentes de varianefa,o? e o2, estimados via REMLRestricted
maximum likelihood Assim, o valor gendmico predito total de cada indivig{s 1,
..., N) é dado por:
GEBV; = § = 4; + d;.
Conforme Vitezica et al. (2013), as matrizes de parentesco gendmicas para
efeitos aditivos e para efeitos devido a dominarj&,G,, sdo dadas respectivamente
por:

G ww' ¢ SS’
= ¢ =
“ Y. piq) ¢ I i(2pig)?

em que W é a matriz de incidéncia para os vetores de efeitos aditivos de marcadores
(o), S é a matriz de incidéncia para os vetores de efeitos devido & dominancia dos
marcadoresy), p; € q; sao as frequéncias alélicas do locos

Diversas parametrizacdes para as matrizes de incidéficia S estédo
disponiveis, no entanto, a Unica que esta de acordo com a teoria de genética
guantitativa classica (Falconer e Mackay, 1996) é a apresentada a seguir (Van Raden,

2008; Vitezica et al., 2013; Wang e Da, 2014; Da et al., 2014; Resende et al., 2014):
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Se MM, entao 2 — 2p — 2q Se MM, entdo 0 - 2q>
W ={Se Mm,entaol—2p—->q—p S =14 SeMm,entao 1 - 2pq .
Se mm, entdo 0 — 2p - —2p Se mm, entdo 0 » —2p?

Por meio desta parametrizacao, o efeito aditivo do mareagloem um loco

i é igual ao efeito de substituicdo alélied, Ou seja:

me; = a; = a; + (q; — p)d;,

em quea; e d; sdo valores genotipicos do homozigoto e do heterozigoto,
respectivamente, para o lo¢o Enquanto, a quantidade,; pode ser diretamente

definida como:

1.3.Método BLASSO

Meuwissen et al. (2001) apresentam diversos métodos como possiveis
abordagens para predicao de valores genéticos genomicos com base em informagdes
genomicas. O modelo (1) apresentado anteriormente ¢ um modelo em nivel de
individuos, no entanto, um modelo em nivel de marcas também pode ser definido em
GWS. Para isso, o seguinte modelo linear basico foi proposto:

y=Xb+Wm,+Sm, +e, (2)

em que:
y € o vetor de fendtipos (NX1, em que N ¢ o numero de individuos genotipados e
fenotipados);
b ¢ o vetor de efeitos sistematicos (pX1, em que p € o numero de efeitos fixos
considerados) com matriz de incidéncia X (N Xp);

m, € o vetor de efeitos genéticos aditivos dos marcadores (mXx1, em que m € o



numero de marcadores moleculares) com matriz de incidéncia W

my € o vetor de efeitos genéticos devido a dominancia dos marcadores com matriz de
incidéncia S;

e ¢ o vetor de residuos.

A inferéncia Bayesiana trata o vetor de pardmetros desconhecidos como
quantidades aleatdrias e qualquer informacao inicial sobre elas pode ser representada
por modelos probabilisticos. Assim, ¢ assumido distribui¢des de probabilidade a todas
as quantidades desconhecidas, tais como:

Y|Ma1, Maz, oo Mamy M1, Mazs - » Mam ~Normal(Xb + Wm, + Smy, [162);
p(b) « k (distribui¢ao a priori flat ou ndo informativa);
e|o?~MVN(0,15?);
0-2~UeSe2 X 2 ;
em que k ¢ uma constante, v, € Sez sdo os hiperparametros, MVN representa a
distribui¢io normal multivariada e o tem como distribuigdo a priori de uma qui-

quadrado invertida escalada.

A versdo bayesiana da regressao via LASSO (BLASSO - Park e Casella, 2008)
para selecdo gendmica ampla foi proposta por de los Campos et al. (2009). O
BLASSO (Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) inclui um
termo de variancia comum para ambos os termos do modelo (2), ou seja, para os
efeitos genéticos de marcadores e de efeitos residuais.

A distribuicdo gpriori usada no LASSO Bayesiano apresenta maior massa de

densidade no valdy e caudas robustas, impondo um maloinkagenos coeficientes
de regressédo proximos dee um menorshrinkagenos coeficientes de regressao

distantes dé). Assim, sdo estimadas médiapasteriori produzindo valores muito



pequenos, mas néo zero como 0 LASSO original. Usando uma formulagdo em termos
de um modelo hierdrquico aumentado, tem-se:
2 2
M| Tq~N(0,Dq0%), my;|T4~N(0,Dg0°)

2.2 2.2
—AaTyi —Aa%qi

p(td Ili)=l'[i(@)e[ ? ]ep(rﬁ |/1§)=1‘[i(12—3)e[ 2 ]

2

em que D, = diag(t2,, 124 - Tha ) € Dy = diag(t24, T34, ) T2a )» Aa € A4 30
os parametros de “suavizagdo” e podem ser estimados por meio do conjunto de
dados via método MCMC (Markov Chain Monte Carlo - usando uma priori nao
informativa) ou via método MCEM (Markov Chain Expectation Maximization - ndo
requer uma informagao a priori).

Isso conduz a uma distribuicdo exponencial dupla para os efeitos de

marcadores (Park e Casella, 2008), como a seguir:

2 _Mai
pOmaal22) = [, N(O,0%ch) Exp () arfy e g ook,

A3 1 _Mgi
2(

2 —
R

d
MailAa~ExpDupla (0’ i) emg;|A5~ExpDupla (O, ﬁ)

O LASSO Bayesiano é vantajoso se comparado com os métodos bayesianos
propostos por Meuwissen et al. (2001) por ser assintoticamente livre de informacéo a
priori, isto €, proporciona uma melhor aprendizagem por meio do conjunto de dados
(Gianola, 2013; Gianola et al., 2009). Isto ocorre porque nos modelos hierarquicos,
como BLASSO, a informacéaopaiori € atribuida aos hiperparametros de modo que a
influéncia desta informacé&o desaparece assintoticamente (Resende et al., 2012).

A variancia genética aditiva de cada loco marcador é dadgippe 23,02 e

ol4 = 150% comi=1,2,..,m. Dessa forma, a varidncia genética aditiva e de
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dominancia podem ser estimadas utilizando as relagoesY. ", 2p;q; 6., € 62 =
i21[2p:9i]? omai, Sendo assimg = XL, 2p;qit5;0° € of = LiLi[2piqi]” 1407

Os valores gen6micos aditivos e devido a dominancia séo estimados via as seguintes

expressbe§ = Wi, ed = Siii,, respectivamente.

As distribuicBes condicionais completagposteriori para os parametros do

BLASSO sao apresentados em detalhes por de los Campos et al. (2009).

1.4.Método Delta-p

O método Delta-p utiliza o conceito de mudanca na frequéncia alélica devido
a selecdo e o conceito tedrico de ganho genético (contraste entre médias de duas
subpopulacdes). Dessa forma, a populacdo de estimacao inicialmente é dividida em
duas subpopulacdes, uma com os individuos acima da média geral (subpopulacéo 1,
com valor genético médin, superior) e outra com os individuos abaixo da média
geral (subpopulacédo 2, com valor genético médiinferior). A diferenca, - u,)
entre os valores genéticos médios das duas subpopulacdes é devida a maior frequéncia
alélica p) dos alelos favoraveis (e menor frequéncia dos alelos desfavoraveis) na
subpopulacédo 1 em relacdo a subpopulagéo 2. Assim,,) € explicada pofAp =
p1 —P2), sendo delta-pAp) a diferenca de frequéncias alélicas entre as duas
subpopulacdes. Os valores Mg sdo calculados para cada loco marcador e aqueles
com sinais positivos sdo alocados como favoraveis, ou seja, os efeitos de substituicao
alélica ;) desses marcadores sao tomados como positivos. Da mesma forma, aqueles
com sinais negativos d& tem seusy;’s atribuidos como negativos.

Dessa forma, redefine-se a codificacdo da matriz de incid@ngmara os
vetores de efeitos aditivos de marcadores, compatibilizando-se o arquivo de marcas

formado por O (M), 1 (Mm) e 2 (MM) de forma a se ter um arquivo de “genes” dado
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por O (bb), 1 (Bb) e 2 (BB), sendo o alelo B o alelo favoravel e a alocagcdo em BB ou
bb é ditada pelo sinal de;,. Logicamente, o acerto na alocacdo em BB ou bb é
probabilistico. Em média (esperanca matematica) havera acerto na maioria dos locos,
sendo que o maior numero de erros sera naqueles locos marcadores de efeitos muito
pequenos, tendendo a zero.

O método Delta-p necessita da estimacao dos efeitos aditivos de marcadores
a; = my; € posteriormente da predicdo dos valores gendmicos dos individuos (
TomandaAp; como indicador da magnitude relativaadjgquanto maior @dp;, maior
a chance de o valor de ser maior), tem-se que a propor¢gg/Ap,, entre 0Ap;
(com seus respectivos sinais positivos ou negativos) e o delta-p ndégio (
computado usando os médulosA}e), multiplicado pelox médio ¢,,) fornece os
efeitosa;. Assim,a; = (Ap;/Apm) A

A quantidade &,,) pode ser obtida usando a expressdo tedrica de ganho
genético. Para um loco, tem-3¢ = (p;- q;) a; = (2p;— 1) a;, sendoj =
1,2,...,N (N € o numero de individuos). Assirw, - u,) = (2p; — 2py)a; =
2(p1 — p2)a; = 2Ap;a;. Na soma dos locos tem-ge, - u,) = 2Y.(Ap;a;). A
quantidadeAp,, € definida como:Ap,, =sq(1 —q), em ques =ak/or € 0O
coeficiente seletivo do loco, assumindo um modelo aditivo-dominante. Agsjms

akpq/+/ o2, senddk o indice de selecdosé a variancia fenotipica. O ganho genético

é definido comoG, = ka2/\[aZ. Dessa formak/,/c? = G,/aZ. Substituindo na
expressdo pamp,,, tem-seAp,, = apqGs/c?.

O ganho da subpopulacdo 1 em relacdo a subpopulacdo 2 € duplicado pois é
composto de duas partes: selecdo a direita truncada no ponto zero de uma curva normal
padrdo, com diferencial de selec@g-( u,) e sele¢do a esquerda truncada no ponto

zero, com diferencial de selecag,{ u,). O ganho genético associado ao primeiro
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diferencial de selecédo é dado Ry = hZ(u, - u,) e aquele associado ao segundo
diferencial de selecdo é dado s = h2(uy- uy).

Esses ganhos sao simétricos e devem ser somados para a obtencdo do ganho
total 2G;, dado por2G; = Gy + Gy, = hZ(uy - uy). Assim, Gy = (3) h2 (uy - uz).

SubstituindoG, emAp,,, Ap,, = apqG,/cZ, tem-seAp,, = apq(1/2)hz(u, - u,)/
o2 sendoo? = 2pqa?, substituindo e dividindo poap,,, tem-sel = [apq(1/
2)h2(uy - uy))( 2pqa®Ap,,). Simplificando tem-se 1=(1/
2)h2(uy - uy)/( 2alp,,). Isolandoa tem-sea = (1/2)hZ(u, - u,)/(2Ap,,) paran
locos e ax médio por loco € dado pat, = 0,5h2 (uy - Uy)/ [Nmarcas28Pm]-

Assim, os efeitos aditivog dos marcadores sédo estimados na populacao de
treinamento (individuos com fendtipos e gendtipos conhecidos) de forma nao
paramétrica. Com base nesses efeitos sdo estimados os valores genéticosaditivos (
dos individuos da populacdo de validacdo (individuos com fendtipos e gendtipos
conhecidos) ou individuos da populacdo de selecao (individuos com genoétipos
conhecidos) por meio da seguinte expregs&ol/ @, sendd/ a matriz de incidéncia
dos efeitos genéticos aditivos dos marcadores. A abordagem ndo demanda método
computacional iterativo e usa apenas 0s conceitos de distancia genética (magnitude de
Ap;) e ganho genético associados as duas subpopula¢gdes. Nao usa tamirdage
diferenciado com base nas frequéncias alélicas, fato que beneficia locos com maiores
MAFs (Minor allelefrequency.

O algoritmo completo é:

0] subdivisédo da populacédo de treinamento em duas de acordo com o fenétipo
corrigido para efeitos ambientais;
(i) calculo deAp; e Ap,y;

(i) calculo dex,,; (iv) calculo dex; = (Ap;/Apm) .-
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Pode-se realizar também a selecdo de marcas com badp;@u a; € a
estimacéao da variancia aditiva via uma funcédo quadratica;d@método sera tanto
melhor quanto maior for o tamanho da populacéo de estimacéo.

Para os efeitos de dominancia deve-se us§&pq); (diferengca entre as
frequéncias de gendtipos heterozigotos das subpopulagfes 1 e 2) em AgaQGle
fundamento advém de o fato relatado a seguir. Quanto melhor o fenoétipo e
simultaneamente maior a frequéncia de gendtipos heterozigotos na populacdo, mais
favoravel é o valor do gendtipo corrigido para os efeitos genéticos aditivos, ou seja,
maiores sao os desvios de dominancia. Desta forma, para inferir sobre os efeitos de
dominéncia, o interesse é encontrar esta associacdo (frequéncia de heterozigotos e
valores dos fenotipos) e, para isso, o fenotipo deve ser regressado na frequéncia de
heterozigotos, corrigida para os efeitos aditivos. Assim, a matriz de incidéncia S
(distribuicdo Bernoulli) é inerente a heterozigose ou a frequéncia de heterozigotos
dentre as trés classes genotipicas. Define-se gntdmmo o valor genotipico do
heterozigoto, o qual corrigido para o efeito aditiwg) (do loco fornece o desvio de
dominancia do loco i& = my;) e dos individuos (vetat), dado pod = S&, em que
S € a matriz de incidéncia dos efeitos devido & dominancia dos marcadores.

Em resumo, tem-se:

Aditivo Dominancia
o OSM-up) o Bp, |05 - wp) o A@PO) o
Marcas " nmarcaSZApm ' Apm m " nmarcasA(qu)m ' A(zpq)m m
Individuo - a=wa - d=S6
Incidéncia - 2q - 24
W= [(q - p)] S =| 2pq

* nos céalculos deAp, e A(2pq),,, usar modulo. Model¢l/2)h%(u; - u,) = n(28pnam +
A(2pq);m 8) + erro.
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Para os efeitos aditivos, uma interpretacéo resumida do quadro € apresentada a

seqguir:
A _ hui-uy), h Ati A x x
¢m = —————: ganho genetico médio por loco, da subpopulacéo 1 em relacao
marcas
a?2.
~ ¢ 0,5h3(uq - . e . L 4
o= = 08halh "), ofaivg de substituigdo alélica médio por loco.
2Apm Nmarcas28Pm
A Ap; A . e~ - . .
&, = L g, efeito de substituicéo alélica especifico para o loco i.

Apm

1.5.Método do Indice Delta-p/G-BLUP

Com base no principio da sele¢cao combinada (Lush, 1947; Falconer, 1989), o
método G-BLUP pode ser usado conjuntamente ao procedimento Delta-p. Um indice
de sele¢céo da formla= b,a; + b,a, pode ser estabelecido usando as informagdes
dos valores gendmicos aditivos preditos provenientes do G-B&)R Delta-p &),
ponderados pelos pesbse b,, respectivamente.

A selecdo combinada é da forth& b,Individuo + b,Média_familia, em
gue as diferentes fontes de informacdadividuo e Média_familia, S&o
correlacionadas em algum grau, mas essas correlacdes sao consideradas na construgcéao
do indice. O indicé = b;a, + b,a, € similar, podendo ser simbolizado também por
I = b, f (Individuo) + b,f(Média_subpopulacao; Ap). Nota-se a similaridade
entre esse indice e o indice da selecdo combinada. O indice pode ser representado
também por I = b,f(y; X) + b,f((u; —uy); Ap) em que y é o vetor de dados
fenotipicos individuais, X é a matriz de dosagem alélica dentro de individuo
centralizada(u,; — u,) € o contraste de médias de subpopulac@eséeo diferencial
de frequéncia alélica entre as subpopulagdes. Verifica-se que os dois componentes do

indice usam diferentes informacdes e por isso podem ser combinados. O indice
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I = b;a, + b,a, combina também componentes obtidos via diferentes conceitos e

estimadores.

Os pesos do indice sdo dados per P'C, em que:

2 2 2 2 2
_ [O-al rdlal_ _ [ Gal rdla cov(al,az) a,a aza
T 52 4.2 r2 2 -
Oqa, rdza cov(al, az) a,a aza Gaz rdza
2 .2 2
Oa, r(ila GA ralaraza
2 2 !
O-azralaraza Gaz rdza

em que C é uma matriz de variancias e confiabilidades dos valores gendémicos
estimados via Delta-p e G-BLUP, P é uma matriz de covariancias entre os valores
gendmicos estimados via Delta-p e G-BLUR € o valor genético aditivo verdadeiro

dos individuos.

Dividindo P e C por;, e senda\*= g, /05, , tem-se:

2 2 2.2
rdla l l rala A%, ala aza
2..2 ! 2,.2 2,.2
A rdza AT, ala aza A, aza

Os pesos e acuracia ou correlaggaentre o indice e o valor genético aditivo

verdadeiraz, sao:

2 2 2
1—QﬂA 1—%ﬂ
bl 1 Az ) bZ 1 Az H
- rdla aza - lea aza
2 1/2 2\11/2

o= [Tala azaAZ ala azaAz] _ [1 - aq a)(l azaA )
Ia — 2 - - 2

1- rala azaA 1- rala azaA

Assim, sdo necessarias as confiabilidades (quadrado da acuré@a()ﬂlﬁlg,
obtida via G-BLUP) e déz(rafza, obtida via Delta-p) e a proporcao entre as variancias

ded, e d, . SeA*= g2 /oZ, produzir resultado maior que 1, deve-se faxer 1.
Outra opcao é calculabv(a4, a,) diretamente viaov(a,, a,).
Considerando os efeitos devido a dominancia o procedimento é analogo ao

descrito acima, deve-se apenas utilizar o valor genémico devido a domifina
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invés do valor genémico aditiv@).

1.6.Método de Regressao Categorica Tripla (TCR)

Resende et al. (2014) introduziram um novo e simples método, chamado
Regressdo Categorica Tripla (TCR), para estimacdo da herdabilidade gendmica em
uma populacao totalmente ndo aparentada e nao estruturada (Por exemplo, populacdes
base para melhoramento ou composta; populacdes F2 de espécies autbgamas).

Esse método, comparativamente a outros, permite avaliar a presenca de
estrutura de populacéo, pois, permite capturar a herdabilidade gendmica devido
exclusivamente ao desequilibrio de ligacdo excluindo as informacdes de co-
segregacao e relacbes de parentesco IB&ntical by Descent efeitos de familia).

Assim, esse método propicia um limite inferior na magnitude da herdabilidade
gendmica.

Em vez de regressar os fen6tipos em milhares de locos marcadores, 0 método
TCR regressa fenétipos nas trés categorias de genétipos marcadores, MM, Mm e mm,
visando capturar os efeitos genéticos em um loco b com categorias genotipicas BB,
Bb e bb, em que B € o alelo favoravel. Os métodos tradicionais regressam, atraves de
todos os locos, os fenétipos no nimero de M em cada loco marcador. O TCR regressa
no numero total de individuos em cada categoria genotipica. Isto € coerente com a
filosofia do modelo genético infinitesimal (caracteres governados por muitos genes de
pequenos efeitos e sem locos de grandes efeitos) e entdo, com a filosofia do G-BLUP
e RR-BLUP. Entretanto, o TCR é computacionalmente vantajoso e pode ser um
melhor estimador dos componentes da variacdo genotipica e da herdabilidade.

O meétodo TCR pode ser combinado com a metodologia do método Delta-p e

com isso dar origem a um procedimento mais eficiente. Pelo procedimento do TCR
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aliado ao método Delta-p, a populacdo de estimacéo inicialmente é dividida em duas
subpopulagdes, uma com os individuos ou familias acima da média geral
(subpopulacéo 1, com valor fenotipico médjosuperior) e outra com os individuos

ou familias abaixo da média geral (subpopulacdo 2, com valor fenotipico médio
inferior). A diferenca(u; - u,) entre os valores fenotipicos médios das duas
subpopulacdes é devida a maior frequéncia al@izaos alelos favoraveis (e menor
frequéncia dos alelos desfavoraveis) na subpopulacéo 1 em relagdo a subpopulacéo 2.
Assim, (u; - u,) é explicada porAp = p; — p,), sendo delta-pAp) a diferenca de
frequéncias alélicap, e p, entre as duas subpopulacdes. Os valoreApdsao
calculados para cada loco marcador e aqueles com sinais positivos sdo alocados como
favoraveis, ou seja, os efeitos de substituicdo alétigh desses marcadores sao

tomados como positivos. Da mesma forma, aqueles com sinais negativpsteia

seusy;'s atribuidos como negativos. Assiatodificacdo utilizada pelo método Delta-

p também pode ser usada no método TOfple Categorical Regressidmproposto

por Resende et al. (2015), ou seja, redefine-se a codificacdo da matriz de incidéncia
dos marcadorel/, compatibilizando-se o arquivo de marcas formado por O (mm), 1
(Mm) e 2 (MM) de forma se ter um arquivo de “genes” dado por O (bb), 1 (Bb) e 2

(BB), sendo que a alocacao em BB ou bb é ditada pelo singl degicamente, o

acerto na alocacdo em BB ou bb é probabilistico. Em média (esperanca matematica)
havera acerto na maioria dos locos, sendo que o maior nimero de erros sera naqueles
locos marcadores de efeitos muito pequenos, tendendo a zero. A abordagem nao
demanda método computacional iterativo e usa apenas o conceito de distancia genética
(sinal deAp;) associada as duas subpopulacdes.

O algoritmo completo é:
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() subdiviséo da populagéo de treinamento em duas, de acordo com o fenétipo
corrigido para efeito ambiental

(ii) calculo deAp;;

(i) se o sinal de\p; for negativo, trocar O por 2 e 2 por O em cada coluna de
marcador con\p; negativo;

(iv) determinar a quantidadegy) do codigo 2 na linha correspondente a cada
individuoj do arquivo de marcas e fazer o mesmo para os codigos 1 e 0, ojgndo
€Npp;

(v) o modelo de regressao categoérica tripla € definido como:

y = 1u + Beensrlsr) + BevNsplsp) + Bovmoplwp) T €,
em quelgg), Isp) € Ippy SA0 variaveis indicadoras. Se a categoria analisada é BB
entdolggy = 1 € Ip) = Ipp) = 0. Analogamente, 0 mesmo pode ser definido para
as demais categorias genotipicas.

Dessa forma, a estimacdo dos coeficientes de regrgdsata(método dos
minimos quadrados ordinarios (MQO), que se refere ao valor genético global de cada
categoria genotipica, é dada por:

ﬁBB = Cov(yj'nBB—j)/Var(nBB—j)
Bap = Cov(yj,ngy—;)/Var(ng,-;)
By = Cov(yj, npp—;)/Var(nyy_;);

(vi) obtencéo dos valores genotipic@g4_, figp—k; € tlpp—x;) POr Categoria
genotipica dos marcadores, ha soma de todos os k locos em cada indicaddarme
segue, pela regressdo (por meigfiielos fendtipos no nimeto de cada categoria:
tgp_kj = ﬁBBnBB_j = 2ap_x; + Opp_kj- valor genotipico total da categoria BB nos

ngp locos no individug;
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Ugp—ij = [?anBb_j = ap_x; + ap—ij + Spp-x;: Valor genotipico total da categoria
Bb nosng, locos no individug;
Upp—kj = Bbbnbb_j = 2ayp_y; + 6pp-ij vValor genotipico total da categoria bb nos
ny, locos no individuoj, sendodgy = —2q2d, 8, = —2p%d € ay = ag, — apy
(Falconer, 1989);
(vii) disposicéo dos valores genotipicos totais de cada individuo em um vetor:
(viil) cdmputo das variancias genéticas conforme detalhado mais adiante;
(iX) estimacéo das herdabilidades dadas igfpe: Gyl 05 eh? = G/ T3
em queoy é a variancia entre os valores fenotipicos individuais.
A composicdo dos gendtipos em termos de suas frequéncias, efeitos aditivos e
de dominancia e variancias encontra-se no Quadro 1 a seguir. Essas informagdes foram

usadas para compor os estimadores das variancias genéticas pelo método TCR.

Quadro 1. Efeitos e variancias genéticas paramétricas (tedricas).

Genotipo  Frequéncias  Valor Genotipico Efeito Aditivo Efeito de dominancia
BB p? a 2a5 = 2qa 8pp = —2q%d

Bb 2pq d ag+a, =(q—pa 8y = 2pqd

bb q? —a 2a, = —2pa 8,y = —2p%d
Gendtipo Frequéncias Variancia Aditiva Variancia de Dominéancia
BB p® p*(2ap)? = p*(2qa)? p*(—2q*d)*

Bb 2pq 2pq(as + ap)? = 2pq[(q — p)al? 2pq(2pqd)?

bb q q*(2ap)? = q*(—2pa)? q*(—2p*d)*

Soma ol = 2pqa’ 0.}, = (2pqd)?
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Estimadores dos efeitos genéticos

Sendoa e - a 0s valores genotipicos (Quadro 1) de BB e bb relacionados aos
efeitos aditivos, tem-se que a sofyg = f (@) = figp_x; + Upp—k; fOrnece uma
estimativa dos efeitos aditivos dos individuos. Esses podem ser usados para o cOmputo
da acuracia seletiva e do viés da predicao.

Sendo d o valor genotipico do heterozigoto (Quadro 1) Bb relacionado ao efeito
de dominancia, tem-se quk;; = tig,—; fornece uma estimativa dos efeitos de
dominancia dos individuos. Esses podem ser usados para o codmputo da acuracia
seletiva e do viés da predicdo dos efeitos de dominanciap@emdendo g, ou seja,

p =~ q = 0,5 a quantidadefi,; = ligp_r; — Upg—kj + Upp-x; tambeém €& um

estimador desses efeitos.

Estimadores das variancias genéticas
Variancia aditiva

Conforme o Quadro 1g; = 2pqa® e sendofl,; = f(&) = ligp_y; +
tpp—kj, t€M-SE quefﬁa = 2pqf (@) = 2pqVar(ligp_k; + tpp—x;) € um estimador
para a variancia genética aditiva, em gye2 um estimador intrinseco para o efeito
de substituicdo alélica nasocos.
Variancia de dominancia

Também conforme o Quadro &}, = (2pqd)®. O contraste2iig,_x; —
tgg—kj + Upp—r; fornece uma estimativa ded e, portanto, a,fd =
(2pq)?Var(2tgp_k; — Upp—k; + Upp—x;) € UM estimador para a variancia genética de
dominancia. Comp ~ q =~ 0,5, a quantidadeo;, = (2pq)*4Var(ligp_x; —

tigp_kj t Upp—k;) também é um estimador parléd.
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Variancia genotipica total

A variancia do somatoridigy_y; + ligg—kj + tlpp-r; fornece informagéo
sobre a variancia genotipica total como fun¢ggp,d,a) de p, d e a. Assim,
Var(figp—rj + Aps—rj + App—kj) = f(p,d, @) e as variancias genéticas aditiva e de
dominancia podem ser extraidasfdg, d, a) viao;, = quVar(ﬁBb_kj + tpg_ij +
pp-r;) € 02, = (2pq)*Var(pp_x; + ipp-x; + Upp-x;), respectivamenteSendo
assim, a variancia genotipica total é dadaq@r= [2pq + Cpg)?*Var(ligp-r; +

Ugp_kj + Upp—ij)-

1.7.Validagao
Para a implementacdo da metodologia de GWS, trés populagdes, conhecidas
por populagéo de estimagéo, de validagéo e selecdo podem ser definidas:

) Populacdo de estimacdo € composta por individuos genotipados e
fenotipados. E nesta populacdo em que os efeitos dos marcadores no
fendtipo séo estimados.

ii) Populacédo de validacdo também € composta por individuos genotipados e
fenotipados. Os valores genéticos gendmicos dos individuos desta
populagdo sdo preditos usando os efeitos de marcadores estimados na
populacdo de estimacdo. Apos isso, as correlacdes entre os valores preditos
e os valores fenotipicos sdo obtidas para que seja possivel calcular medidas
de eficiéncia afim de comparar as metodologias abordadas.

iii) Na populagdo de selegédo ha apenas individuos genotipados candidatos a
selecdo e ndo é necessario, ter nessa populacéo, os fenétipos avaliados. As

equacOes de predicdo provenientes da populacdo de estimacdo sao entédo
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usadas na predicdo dos valores genéticos gendmicos ou fenotipos futuros

dos candidatos da selecao.

Conforme Resende et al. (2010) as trés populacdes podem ser distintas uma das
outras (validacdo independente), desempenhar duas funcées ao mesmo tempo, isto €,
apenas uma populacdo usada para estimacéao e validacao (procediaekniidg ou
exercer trés funcbes ao mesmo tempo sendo uma sé populacdo usada para estimacéo,
validacdo e selecdo (sem validacdo). A estratégia mais indicada é a validacdo
independente e sera esta a estratégia adotada no estudo apresentado no proximo

capitulo.
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CAPITULO 2
REGRESSAO NAO-PARAMETRICA VIA MUDANGA NA FREQUENCIA
ALELICA ENTRE SUBPOPULACOES
Resumo
A utilizacdo de informag8es do DNA foi a principal contribuicdo da genética
molecular no que se refere ao melhoramento genético. Neste sentido, idealizou-se a
Selecdo Gendmica Ampla (GWS), a qual permite analisar um grande numero de
marcadores SNP$Iingle Nucleotide Polymorphisjngue se encontram amplamente
distribuidos no genoma. O grande diferencial da GWS esté associado a estimar o efeito
de cada marcador molecular no fen6tipo e assim capturar genes que afetam um caréater
quantitativo. Os principais métodos estatisticos aplicados na GWS pressupdem
distribuicbes para os efeitos aleatdrios do modelo ou sdo baseados em regressao
implicita ou em reducdo de dimensionalidade. Assim, o objetivo desse trabalho foi
avaliar uma metodologia ndo paramétrica, denominada Método Delta-p, além de
compara-la com o método G-BLURs€nomic Best Linear Unbiased Predictor)
método tradicionalmente aplicado a GWS. Além disso, foi proposto um indice de
selecdo, denominado indice Delta-p/G-BLUP que combina os valores gendmicos
(GEBVs) provenientes do método G-BLUP com os valores gen6micos do
procedimento Delta-p. Sob o contexto Bayesiano, foi proposto um método que utiliza
a distribuicdo de valores genémicos estimados via G-BLUP como distrilauyogémi
no método bayesiano BLASSO, esse método foi denominado método Bayes Hibrido.
A eficiéncia dos métodos propostos, no que se refere a estimacdo dos GEBVs, foi
avaliada via simulacdo de dados. Foram estabelecidos oito cenarios, compostos pela
combinacgéo de dois niveis de herdabilidade x duas arquiteturas genéticas x auséncia

de dominancia e dominancia completa, sendo cada cenario simulado dez vezes. Os
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métodos foram comparados por meio de validagdo independente e considerando
medidas de eficiéncia, tais como acuracia da predicdo, viés e herdabilidade genémica.
Os resultados indicaram que o Iindice Delta-p/G-BLigBde ser utilizado
vantajosamente no contexto da GWS visto que conduziu a valores gendmicos, aditivos
e devido a dominancia, mais acurados do que o método G-BLUP. O método Bayes
Hibrido mostrou-se igualmente acurado ao LASSO Bayesiano, no entanto, eonduz
estimativas de valores gendémicos com viés mais proximo de um.
Palavras-chaves:Predicdo gendmica, indice de selecéo, Estatistica ndo paramétrica,

Frequéncia alélica e Ganho genético.

1. INTRODUCAO

A evolucéo das técnicas de sequenciamento e genotipagem promoveu um
grande avanco na genética molecular, o que consequentemente, beneficiou o
melhoramento genético, uma vez que se tornou possivel a utilizacdo direta das
informacBes do DNA na selecéo de individuos geneticamente superiores. Meuwissen
et al. (2001) propuseram a Selecdo Genbémica Ampla (GWS) visando viabilizar a
selecdo precoce direta dos individuos, aumentar o ganho genético por unidade de
tempoe a eficiéncia na predi¢cédo dos valores genéticos genén@é@nsihic estimated
breeding values GEBVS).

A GWS permite analisar centenas ou milhares de marcadores SiN§lg (
Nucleotide Polymorphismgue se encontram amplamente distribuidos no genoma, de
forma que todos 0s genes de um carater quantitativo estejam em desequilibrio de
ligacdo Linkage Disequilibrium LD) com pelo menos uma parte dos marcad@es.
grande diferencial da GWS esta associado a estimar o efeito de cada marcador

molecular no fendtipo e assim permitir a predicdo dos valores genéticos genémicos
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dos individuos sujeitos a selecéo, incluindo os individuos que ainda ndo tenham seus
fendtipos avaliados.

No entanto, a aplicacao préatica destas informacdes gendmicas € um desafio,
pois geralmente nado é possivel a utilizacdo adequada de métodos tradicionais baseados
em quadrados minimo&dast SquaresLS) para estimar o efeito de cada SNP no
fendtipo. Isso ocorre, devido ao numero de marcadores ser geralmente muito maior do
gue o numero de individuos genotipados e fenotipados e tais marcadores serem
altamente correlacionados (Gianola et al., 2003).

Segundo Resende et al. (2014), os principais métodos estatisticos aplicados na
GWS pressupdem distribuicdes para os efeitos aleatdrios do modelo ou sdo baseados
em regressao implicita ou em reducdo de dimensionali@sd®étodos G-BLUP -
Genomic Best Linear Unbiased Predict@iabier et al., 2007; Van Raden, 2008;
Goddard, 2009) e LASSO Bayesiano (de los Campos et al., 2009) tém sido
amplamente aplicados a GWS e recomendados para a predi¢cao de valores genémicos
(Azevedo et al., 2015; de los Campos et al. 2012; Gianola, 2013; Gianola et al., 2009).

No entanto, uma nova metodologia ndo paramétrica e puramente conceitual,
denominada Método Delta-p, foi proposta por Resende (2015) para aplicacdo na
Selecdo Gendmica, porém até o momento ndo foi avaliada. O método é baseado na
distancia genética entre duas subpopula¢fes, utilizando o conceito de mudanca na
frequéncia alélica devido a selecéo e o conceito tedrico de ganho genético. E possivel
combinar os valores gendmicos provenientes do método G-BLUP com os valores
gendmicos do procedimento Eep e estabelecer um indice de sele¢do, denominado
indice Delta-p/G-BLUP. Enquanto que sob o contexto Bayesiano, pode-se combinar
0os GEBVs estimados via G-BLUP e os GEBVs via método bayesiano BLASSO, esse

meétodo foi denominado Bayes Hibrido. Neste método a distribuicdo dos valores
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gendémicos provenierdelo método G-BLUP € assumida como distribuigdariori
altamente informativa no método BLASSO.

Diante do exposto, o presente trabalho tem como principal objetivo propor e
avaliar o método Delta-p e o indice Delta-p/G-BLUP comparado ao método G-BLUP
guanto a eficiéncia na estimacdo dos valores gendmicos aditivos e devido a
dominancia, utilizando dados simulados para oito cenarios diferentes (dois niveis de
herdabilidade x duas arquiteturas genéticas x auséncia de dominancia e dominancia
completa). Ademais, o trabalho também tem por finalidade avaliar o comportamento
da distribuicaa priori do método Bayes Hibrido em relacéo a eficiéncia na estimacéao
dos valores genéticos aditivos, utilizando dados simulados para dois cenarios com
herdabilidade baixa e modelo infinitesimal com auséncia de dominancia e com

dominancia completa.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1.Dados Simulados

O conjunto de dados foi simulado usandsoftware Real Breedinf)Viana,
2011) e sua geracdo foi descrita por Azevedo et al. (2015). Um total de 2000
marcadores SNPs equidistantes separados por 0,1 centiMorgan (cM) entre os dez
cromossomos foram simulados. Os QTLs foram distribuidos nas regides abrangidas
pelo SNPs. Um montante de 1000 individuos de 20 familias de irmédos completos
foram genotipados e fenotipados.

Caracteristicas com duas arquiteturas genéticas foram simuladas, uma
seguindo um modelo infinitesimal (locos n&o ligados, com efeitos iguais) e outra com
cinco genes de efeitos maiores, responsavel por 50% da variabilidade genética. No

primeiro caso, para cada um dos 100 QTLs foi atribuido um efeito aditivo de pequena
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magnitude no fenotipo (sob a definicdo de Distribuicdo Normal). Para o segundo caso,
pequenos efeitos aditivos foram designados para os restantes 95 locos. Os efeitos
foram normalmente distribuidos com média zero e variancia genética permitindo o
nivel de herdabilidade desejado. O valor fenotipico foi obtido adicionando ao valor
genotipico um efeito ambiental proveniente de uma distribuicdo nar(fat2), em
que a variacae? foi definida de acordo com dois niveis de herdabilidade no sentido
restrito em torno de 0,20 e 0,35, respectivamente. Os niveis de herdabilidade foram
escolhidos para representar uma caracteristica com baixa herdabilidade e outra com
herdabilidade moderada, casos em que se espera que a sele¢cdo gendmica seja superior
a selecao fenotipiq@zevedo et al., 2015

As magnitudes das herdabilidades no sentido restrito e no sentido amplo estao
associadas com um grau médio de nivel de dominéahl@pde aproximadamente 1
(dominio completo) e 0 (auséncia de dominancia) em uma populacdo com frequéncias
alélicas intermediarias. As simulacdes assumiram independéncia entre efeitos aditivos
e devido a dominancia, quando este era considerado, com efeitos de dominancia tendo
a mesma distribuicdo que os efeitos aditivos (ambos foram normalmente distribuidos
com média zero). Marcadores com MAWifor Allele Frequency- Frequéncia do

Menor Alelo) menor do que 5% foram excluidos das analises.

2.2.Cenarios
Oito cenarios diferentes foram utilizados nas analises: dois niveis de
herdabilidades (cerca de 0,30 e 0,50, associados a herdabilidades em sentido restrito
de 0,20 e 0,35, respectivamente) x duas arquiteturas genéticas x auséncia de
dominéancia e dominancia completa. A descri¢cdo dos cendrios é apresentada na Tabela

1.
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Tabela 1 — Cenérios comas respectivas meédias das herdabilidades aditivas
(h2), devido a dominanciahf) e total @2), arquiteturas genéticas (caracteristicas
controladas por genes de pequeno efeitberanca poligénica e caracteristicas
controladas por genes de pequeno e maior efeito - heranca mista) e niveis de
dominancia (auséncia de dominancia e dominancia cojpleta

Cenario  Arquitetura Genética  Nivel de dominancia  hp2 hﬁ hfl

Cenario 1 Heranca poligénica Auséncia 0,22 - 0,22
Cenario 2 Heranca poligénica Auséncia 0,33 - 0,33
Cenario 3 Heranca mista Auséncia 0,20 - 0,20
Cenario 4 Heranca mista Auséncia 03 - 0,35
Cenario 5 Heranca poligénica Completa 0,21 0,10 0,31
Cenario 6 Heranca poligénica Completa 0,35 0,17 0,52
Cenario 7 Heranca mista Completa 0,20 0,13 0,33
Cenério 8 Heranca mista Completa 0,33 0,21 0,54

Estes oito cenarios foram analisados considerando-se os dois métodos, Delta-
p e G-BLUP. Cada tipo de populacdo (ou cenario) foi simulado 10 vezes. Nove
repeticbes foram utilizadas como populagdes de treinamento (estimacao dos efeitos
aditivos e devido a dominancia dos marcadores), e uma repeti¢do foi utilizada como
populacdo de validacdo (estimacdo dos valores genémicos aditivos e devido a
dominancia dos individuos desta populacdo). As estimativas baseadas em cada uma
das nove repeti¢cdes foram validadas para obtencéo das estimativas de acuracia, de viés
e de herdabilidades gendmicas. Assim, essas medidas foram calculadas em cada

repeticdo da simulacao e depois foi obtida a média desses valores.

2.3.Método G-BLUP
A predicdo dos valores genémicos por meio do método G-BIG#Admic
Best Linear Unbiased Predictoé)baseada no modelo linear misto dado por:
y=1u+Za+ Zd + e,

em que:
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y é o vetor de fendtipodVi1, em queN é o numero de individuos genotipados e
fenotipados);

u € a média geral e 1 é o vetor com dimen¥&d cujos seus elementos sao iguais a
1

a € o vetor de efeitos gendmicos aditivos dos individios {) com matriz de
incidénciaZ (NxN), sendo a estrutura de variancia dadaageaN (0, G,02) em que

o2 é avariancia aditiva@, (NxN) é a matriz de parentesco genémica para os efeitos
aditivos;

d € o vetor de efeitos gendmicos devido a dominancia dos individuos com matriz de
incidéncia Z N x N), sendo a estrutura de variancia dadadperN (0, G462) em que

o é a variancia devido a dominancigg(N x N) é a matriz de parentesco genémica
para os efeitos devido a dominancia;

e € o vetor de efeitos residuais aleatérios eorn (0, I62) ec? é a variancia residual.

As equacdes de modelos mistos para predic@oedevia o método G-BLUP

equivalem a:
X'X X'Z X'Z
o? ~ '

X 2'Z+Gt= 77 } bl XY
| O-a (’i = Zy ,

oz |ld Z'y
lZ’X Z'Z Z'7+Ggt —ZJ

(o)

d
sendo os componentes de varianeia, g2 e o2, estimados via REMLRestricted
maximum likelihooq
Conforme Vitezica et al. (2013), as matrizes de parentesco gendmicas para
efeitos aditivos e para efeitos devido a dominargi&,G,, sdo dadas respectivamente
por:

ww' SSr

Ga = S oo € ¥4 T T apan®

33



em quep; e q; as frequéncias alélicas do lodp¥V é a matriz de incidéncia para 0s
vetores de efeitos aditivos de marcadotes ¢ S € a matriz de incidéncia para 0s
vetores de efeitos devido a dominéancia de marcadéjesafametrizadas conforme
Van Raden (2008), Vitezica et al. (2013), Wang e Da (2014), Da et al. (2014) e

Resende et al. (2014) e que € apresentada a seguir:

Se MM, entdo 2 — 2p — 2q Se MM, entdo 0 - 2q>
W ={Se Mm,entaol—2p—->q—p S =14 SeMm,entao 1 - 2pq .
Se mm, entdo 0 — 2p - —2p Se mm, entdo 0 » —2p?

2.4.Método Delta-p

O método Delta-p utiliza o conceito de mudanca na frequéncia alélica devido
a selecdo e o conceito tedrico de ganho genético (contraste entre médias de duas
subpopulacdes). Dessa forma, a populacdo de estimacao inicialmente é dividida em
duas subpopulacdes, uma com os individuos acima da média geral (subpopulacgéo 1,
com valor genético médin, superior) e outra com os individuos abaixo da média
geral (subpopulacdo 2, com valor genético médimnferior). A diferencaw, - u,)
entre os valores genéticos médios das duas subpopulagdes é devida a maior frequéncia
alélica p) dos alelos favoraveis (e menor frequéncia dos alelos desfavoraveis) na
subpopulacédo 1 em relacdo a subpopulagéo 2. Assim,,) € explicada pofAp =
p1 —P2), sendo delta-p Ap) a diferenca de frequéncias alélicas entre as duas
subpopulagdes. Os valores Al séo calculados para cada loco marcador e aqueles
com sinais positivos sao alocados como favoraveis, ou seja, os efeitos de substituicéo
alélica ;) desses marcadores sao tomados como positivos. Da mesma forma, aqueles
com sinais negativos dg tem seusy;’s atribuidos como negativos.

Dessa forma, redefine-se a codificagdo da matriz de incid@igmeara os

vetores de efeitos aditivos de marcadores, compatibilizando-se o arquivo de marcas
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formado por 0 (mm), 1 (Mm) e 2 (MM) de forma a se ter um arquivo de “genes” dado

por O (bb), 1 (Bb) e 2 (BB), sendo o alelo B o alelo favoravel e a alocagcdo em BB ou
bb é ditada pelo sinal de;,. Logicamente, o0 acerto na alocacdo em BB ou bb é
probabilistico. Em média (esperanca matematica) havera acerto na maioria dos locos,
sendo que o maior numero de erros sera naqueles locos marcadores de efeitos muito
pequenos, tendendo a zero.

O método Delta-p necessita da estimacdo dos efeitesposteriormente da
predicdo dos valores gendmicos dos individuds{omandp; como indicador da
magnitude relativa de; (quanto maior d\p;, maior a chance de o valor dg ser
maior), tem-se que a proporcap;/Ap,, entre 0sAp; (com seus respectivos sinais
positivos ou negativos) e o delta-p médip,{, computado usando os mdédulos de
Ap;), multiplicado peloa meédio ¢,,) fornece os efeitosy;. Assim, a; =
(Api/Apm) -

A quantidade «,,) pode ser obtida usando a expressao teorica de ganho
genético. Para um loco, tem-3¢ = (p;- q;) a; = (2p;— 1) a;, sendoj =
1,2,...,N. Assim, (u; - u,) = (2p; — 2p,)a; = 2(p, — p,)a; = 2Ap;a;. Na soma
dos locos tem-s@u, - u,) = 2).(Ap;;). A quantidaddp,, é definida comAp,,, =
sq(1 — q), em ques = ak /oy € 0 coeficiente seletivo do loco, assumindo um modelo
aditivo-dominante. AssimAp,,, = akpq/\/?, sendok o indice de selecdodaf a
variancia fenotipica. O ganho genético é definido cGme kag/\/a_,?. Dessa forma,
k/\[oZ = G;/aZ. Substituindo na expressao pam,, tem-seAp,, = apqG,/c2.

O ganho da subpopulacdo 1 em relacdo a subpopulacdo 2 é duplicado pois é
composto de duas partes: selecao a direita truncada no ponto zero de uma curva normal

padrao, com diferencial de selec@g— u,) e selecdo a esquerda truncada no ponto
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zero, com diferencial de selecag,{ u,). O ganho genético associado ao primeiro
diferencial de selegdo é dado Ry = hZ(u, - u,) € aquele associado ao segundo
diferencial de selecdo é dado s = h2(uy- uy).

Esses ganhos séo simétricos e devem ser somados para a obtencdo do ganho
total 2G;, dado por2Gs = Ggy + Gs; = ha(uy - uy). Assim,Gg = (%) ha(uy - uy).

SubstituindaG, emAp,,, Ap,, = apqG,/cZ, temse
Apy = apq(1/2)hG(uy - up) /04
sendos? = 2pqa?, substituindo e dividindo pdrp,,, temse
1 = [apq(1/2)hz(uy - u2)V( 2pqa’Apy,)

Simplificando tem-sel = (1/2)h2(u; - u,)/( 2alp,,). Isolandoa da expressdo
anterior tem-seax = (1/2)h2(u; - u,)/(2Ap,,) para n locos e @ médio por loco é
dado por:

Um = 0,5hG (Wy = Uz)/ [Mimarcas20Pm].

Assim, os efeitos aditivos dos marcadaresao estimados na populacédo de
treinamento (individuos com fendtipos e gendtipos conhecidos) de forma néo
paramétrica. Com base nesses efeitos os valores genétjcdss( individuos da
populacdo de validacdo (individuos com fendétipos e genétipos conhecidos) ou
individuos da populacéo de selecao (individuos com gendtipos conhecidos) séo
estimados por meio da expressaodia Wa, sendo a matriz de incidéncia dos
efeitos genéticos aditivos dos marcadores. A abordagem ndo demanda método
computacional iterativo e usa apenas 0s conceitos de distancia genética (magnitude de
Ap;) e ganho genético associados as duas subpopulac¢des. N&o usa taimirdage
diferenciado com base nas frequéncias alélicas, fato que beneficia locos com maiores
MAFs (Minor allele frequency

O algoritmo completo é:
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(iv)  subdivisdo da populacao de treinamento em duas, de acordo com o fenétipo
corrigido para efeitos ambientais
(V) calculo deAp; e Ap,;
(vi)  calculo dea,,; (iv) calculo dex; = (Ap;/Apy) .
Pode-se realizar também a selecdo de marcas com baAp,@u a; e a
estimacao da variancia aditiva via uma funcdo quadratica,d@3 método sera
tanto melhor quanto maior for o tamanho da populacéo de estimacéo.

Para os efeitos de dominéancia dewveusar A(2pq); (diferenca entre as
frequéncias de gendtipos heterozigotos das subpopulacfes 1 e 2) em hgaiQle
fundamento advém de o fato relatado a seguir. Quanto melhor o fendtipo e
simultaneamente maior a frequéncia de gendtipos heterozigotos na populacdo, mais
favoravel € o valor do gendtipo corrigido para os efeitos genéticos aditivos, ou seja,
maiores sao os desvios de dominancia. Desta forma, para inferir sobre os efeitos de
dominancia, o interesse € encontrar esta associacao (frequéncia de heterozigotos e
valores dos fendétipos) e, para isso, o fenétipo deve ser regressado na frequéncia de
heterozigotos, corrigida para os efeitos aditivos. Assim, a matriz de incidéncia S
(distribuicdo Bernoulli) é inerente a heterozigose ou a frequéncia de heterozigotos
dentre as trés classes genotipicas. Define-se gptdmmo o valor genotipico do
heterozigoto, o qual corrigido para o efeito aditiwg) (do loco fornece o desvio de
dominancia do loco i&%) e dos individuos (vetat), dado pord = §&, em queS é a

matriz de incidéncia dos efeitos devido a dominancia dos marcadores.

2.5.Método do indice Deltap/G-BLUP
Com base no principio da selecdo combinada (Lush, 1947; Falconer, 1989), o

meétodo G-BLUP pode ser usado conjuntamente ao procedimento Delta-p. Um indice
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de selegéo da formla= b,a; + b,a, pode ser estabelecido usando as informagdes
dos valores genémicos aditivos preditos provenientes do G-Bé)R Delta-p &),
ponderados pelos pesbse b,, respectivamente.

O indice pode ser representado também goe b, f (y; X) + bof ((uq —
u,); Ap) em que y é o vetor de dados fenotipicos individuais, X & a matriz de dosagem
alélica dentro de individuo centralizad@; — u,) é o contraste de meédias de
subpopulacdes &p € o diferencial de frequéncia entre as subpopulagdes. Verifica-se
gue os dois componentes do indice usam diferentes informacdes e por isso podem ser
combinados. O indicé= b,a, + b,a, combina também componentes obtidos via

diferentes conceitos e estimadare

Os pesos do indice sdo dados per P'C, em que:

2 2 2 2 2
_ laal rdla l _ l O-al rdla Cov(all aZ) ala aza
T 142 .2 - r2 2 -
Oa, Ta,a, cov(ay, az) a,ald,a aaz Ta,a
2 2 2
[ Ua1 rdla O-A ralaraza
2 2 2 !
Oa, dlardza O-az apa

em que C é uma matriz de variancias e confiabilidades dos valores genémicos
estimados via Delta-p e G-BLUP, P é uma matriz de covariancias entre os valores
gendmicos estimados via Delta-p e G-BLUR € o valor genético aditivo verdadeiro

dos individuos.

Dividindo P e C pobr;, e senda\*= g, /g, , tem-se:

2 2 2 2
rdla l I rala A*r, ala aza
2..2 ’ 2..2 2..2
A a2a2 A (11(1 aza A (12(1

Os pesos e acurécia ou correlaggaentre o indice e o valor genético aditivo

verdadeiraz, sao:

2 2 2
b = 1 razaA o 1=rz,
1= 2 y D2 2 )
1 ra1a azaA 1 Tala azaA
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2 2 az_5.2 .2 2q1/2 2 2 a2y11/2
r _ I:rala'l'razaA —ZralarazaA] _ [1 (1—Ta1a)(1—ra2aA )
Ia — 2 2 A2 - - 2 .2 a2
1—ra1ara2aA 1—ra1ara2aA

Assim, sd0 necessarias as confiabilidadeéldegla, obtida via G-BLUP) e
dea, (rc%za, obtida via Delta-p) e a proporcdo entre as varianci@s e, . SeA?=

o4,/o¢, produzir resultado maior que 1, deve-se fa¥er 1. Outra opcéo é calcular
cov(ay, a,) diretamente viaov(a,, a,).

Considerando os efeitos devido a dominancia o procedimento € analogo ao
descrito acima, deve-se apenas utilizar o valor genémico devido a domif@ina

invés do valor gendmico aditiva).

2.6.Método BLASSO

A versao bayesiana da regressao via LASSO (BLASSO - Park e Casella, 2008)
para selecdo gendmica ampla foi proposta por de los Campos et al. (2009). O BLASSO
(Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) inclui um termo de
variancia comum para os efeitos genéticos de marcadores e de efeitos residuais.
Portanto, usando o modelo linear basico para predi¢ao dos efeitos dos marcadores,
y=Xb+Wm,+ Sm, + e, sendo, y é o vetor de fenotipos, b é o vetor de efeitos
sistemdticos com matriz de incidéncia X, m, ¢ o vetor de efeitos genéticos aditivos
dos marcadores com matriz de incidéncia W, m, € o vetor de efeitos genéticos devido
a dominancia dos marcadores com matriz de incidéncia S e e € o vetor de residuos. As
distribuicdes a priori dos parametros do modelo sdo apresentadas a seguir:

e|o?~MVN(0,15?)

A —Aalmgil
Mgi|Aq, 0%~ 1_[ (i) e[ a ]

l
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g [—ldhndu]
. 2~| | - o
mdlMd,a . (20_) e

l

em que MNV representa a distribuicdo normal multivariaga, 1; sdo parametros
de“suavizagdo” que sao estimados por meio do conjunto de dados via método MCMC
usando umariori ndo informativa,c? tem como distribuicdo @riori uma qui-
guadrado invertida escalada.
Usando uma formulacdo em termos de um modelo hierarquico aumentado,
tem-se:
Mgi|ta~N(0,Dq0?), mg;|ta~N(0,Dq0?%)

2.2 2.2
—Aaty; _ldqu

p(zd Iﬂé)=Hi(@)e[ 2 ]ep(rg I/lfl):]'[i(%)e[ 2

2

em queD, = diag(t?,, T34, -, Taa ) € Dy = diag(t24, 724, ., T2q )- 1SSO leva a
uma distribuicdo exponencial dupla para os efeitos marcadores (Park e Casella, 2008),

COmo a sequir:

MailAa~ExpDupla (0i> emy;|A5~ExpDupla (0, i)

A variancia genética aditiva e devido a dominancia de cada locos marcador &
dada respectivamente pef,,; = 12,02 e 024 = 15,02 comi = 1,2,..,m. Dessa
forma, a variancia genética aditiva e de dominancia podem ser estimadas utilizando a
relagdes o = Y%, 2p;q; 0 © 04 = Nie1[2piqi]? 0pqi, Sendo assim,gZ =
M 2piqitiio? eal = YM [2p;iq;]% T5;02%. Os valores gendmicos aditivos e devido
a dominancia s&o estimados via as seguintes expredséed/mi, e d = Sy,
respectivamente.

As distribuicdes condicionais completagposteriori para os parametros do

BLASSO séao apresentados em detalhes por de los Campos et al. (2009).
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Conforme Gianola (2013), quaisquer diferencas nas inferéagasteriores
entre 0os métodos bayesianos sdo devidas a influéncia e a diferenca entre as
distribuicbesa priori. Com base nesses resultados, pode-se afirmar que diferentes
métodos podem ser equipados com a mesma filosofia apenas alterando drasticamente
a distribuicdoa priori por meio dos hiperparametros (Azevedo et al., 2015). A
capacidade preditiva dos métodos bayesianos esta associada a escolha adequada dos
hiperparametros (Azevedo et al., 2015). Ao assumir oito (8) graus de libe@ade n
distribuicdoa priori de qui-quadrado invertida escalada para a variancia genética
conduz a distribuicbes com caudas suficientemente espessas associadas a uma
distribuicdo semelhante a t daudentpara efeitos de marcadores (Gianola, 2013).
Enquanto, que ao assumir menos dois (-2) graus de liberdade transforma a distribuicao
de qui-quadrado invertida escalada em uma distribuicdo uniforme.

Neste trabalho foram utilizadas 100.000 iteracdes para os algoritmos MCMC
(Markov chain Monte Carlo), das quais 20.000 foram descartduas-iq) para
garantir o aguecimento da cadeia e com seleccéo de uma em cada 10 itémag.0es (

A andlise de covergéncia foi realizada via o critério proposto por Geweke (1992).

2.7.Método Bayes Hibrido ou BLASS@G-BLUP

O método Bayes Hibrido consiste em combinar os valores genémicos
estimados via G-BLUP e os valores gendmicos estimados via método bayesiano
BLASSO. A distribuicdoa posteriori € dita condicional do parametro dadas as
observacdes (y) e é proporcional ao produto da funcdo de verossimilhanca pela
distribuicdoa priori dos parametros. Esta distribuicdo é a base de toda infeeéncia
respeito dos parametros. Assim, no Bayes Hibrido, o G-BLUP seria considerado na

posterioripor meio da distribui¢cam priori altamente informativa/exata, enquanto, que
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a funcéo de verossimilhancga, em nivel de marcas individuais (ou grupos ou regides)
poderia explicar alguma informacéao adicional que o G-BLUP né&o detectou. Dessa
forma, a distribuicdo dos valores genémicos aditivos predijosq método G-BLUP
seria assumida como distribuic@o priori por meio dos hiperparametros das
distribuicdesa priori dos componentes de variancia e os valores fenotipit@®iho
os dados para a verossimilhanca. Ou seja,apeedito via G-BLUP ez predito via
método Bayesiano, um deles copr@ri e outro como verossimilhanca. Sendo esta
uma "atualizacao da distribuicagriori".

Para avaliar o método Bayes Hibrido foram utilizados dados simulados para
dois cenarios com herdabilidade baixa e modelo infinitesimal com auséncia de

dominancia e com dominéancia completa (cenario 1 e cenario 5).

2.8.Recursos Computacionais

Toda a implementd@p dos métodos utilizados foi realizada no software R (R
Development Core Team, 2010), uma vez que este é de facil acesso, por se tratar de
um software livre (http://cran.r-project.org), e também por suportar a manipulacdo de
grandes conjuntos de dados, como é caso dos arquivos de marcad@es SNP

O G-BLUP foi realizado no pacoteBLUP com a funcaamixed.solve o
LASSO Bayesiano e 0 Bayes Hibrido no pa&#.Rcom a funca®LR. O algoritmo

utilizado para o desenvolvimento do método Delta-p esta no Apéndice I.

2.9.Comparacédo das metodologias de sele¢cdo genémica ampla
Os métodos foram comparados por meio de uma validagao independente em
que as nove primeiras replicatas foram assumidas como populacdes de estimagdo e

utilizadas para estimar os efeitos dos marcadores SNPs no fendtipo. A décima
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replicata foi assumida como popula¢do de validagdo e utilizada para predizer os
valores genéticos gendmicos via estimativas dos efeitos dos marcadores obtidos na
populacdo de estimagdo. Assim, foi vidvel calcular medidas de eficiéncia das
metodologias para a predicdo genOmica, tais como acurdcia (154 € 734), Viés de
predigdo (by4 € bya), herdabilidade gendémica aditiva e devido a dominancia
(h2,, e h3,,) e eficiéncia relativa (ER) das estimativas baseadas em cada um dos nove
cenarios simulados.

As medidas utilizadas sdo descritas a seguir: (i) a acuracia que ¢ dada pela
correlacdo entre os GEBVs e os valores genéticos paramétricos; (ii) o viés de predi¢ao
o qual ¢ definido como sendo o coeficiente da regressao entre o fenotipo e o GEBY,
sendo que para coeficientes de regressao abaixo de 1 (< 1) entende-se que os GEBVs
foram superestimados, para coeficientes de regressdo acima de 1 (> 1) conclui-se que
os GEBVs foram subestimados e para os coeficientes iguais a 1 (= 1) conclui-se que
os GEBVs sdo ndo viesados; (iii) a herdabilidade molecular aditiva é dada por h2,, =

Oy

————, em que o, = Y7, 2p;q;m} é a varidncia gendmica aditiva, m{ ¢ o
by 108, T0%

quadrado do efeito do i-ésimo marcador, p; e g; sdo as frequéncias alélicas do i-ésimo

marcador. A herdabilidade molecular devido a dominancia é dada por h3, =

2

9d . s
Wé‘lwz, em que oF, = Ni=1(2p;q;d;)* e d; & o valor genotipico do
ap dM e

heterozigoto; (iv) a eficiéncia relativa ¢ dada pelo quociente entre as acuracias
provenientes dos métodos Indice Delta-p/G-BLUP e G-BLUP.

As medidas de acuracia, viés, herdabilidade e eficiéncia relativa foram obtidas
para cada replicata em cada cenério e os resultados gerais relatados foram a média

desses valores.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados médios e respectivos desvios-padréo estimados de acuracia, viés
de predicdo e herdabilidades obtidos por meio dos dois métodos, Delta-p e G-BLUP,
associados aos valores gendmicos aditivos preditos considerando os modelos aditivo
e aditivo-dominante e também os pesos, acuracia e eficiéncia obtidos via indice Delta-
p/G-BLUP estao apresentados na Tabela 2.

Os resultados revelaram um aumento da acuricia com o uso das marcas
selecionadas. Assim, as diferencas entre frequéncias alélicas foram efetivas em indicar
as magnitudes dos efeitos das marcas. Isto corrobora o principio e fundamento do
meétodo Delta-p. Weller et al. (2014a, b) e Weller (2016) reportaram sobre a selecdo
de marcas baseada nas diferencas entre frequéncias alélicas entre grupos de touros
jovens e mais velhos, ou seja, entre duas subpopulacdes contrastantes.

A correlacdo entre os valores genémicos preditos via método Delta-p e G-

BLUP foi elevada @pdg), variando de 0,80 a 0,88, porém essa correlacdo nao foi

perfeita. Dessa forma, combinar esses valores em um indice dando pesos distintos a
cada um deles pode ser vista como uma melhoria nas predicdes dos GEBYEdo

com a Tabela 1, para modelo aditivo, 0 aumento da acuréacia na predi¢ao utilizando o
indice Delta-p/G-BLUP (0,80 a 0,87i em média de 0,03 unidades em relagcédo a
acuracia do método G-BLUP (0,77 a 0,85). Enquanto que para o modelo aditivo-
dominante esse acréscimo foi mais evidente, sendo de 0,08 unidadéseelta-
p/G-BLUP, considerando o modelo aditivo, produziu eficiéncia média relativa de
103% a 105%, enquanto que modelo aditivo-dominante essa eficiénaianentou

para 109% a 116%. Nota-se que o indice Delta-p/G-BLUP ocasionou uma melhoria

na predicdo dos GEBVs via G-BLUP, visto que o indice proporcionou acuracias
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superiores. E importante relatar que uma grande vantagem € que esses pontos
percentuais a mais ndo tém custo computacional adicional.

Conforme j& mencionado, o método do indice Delta-p/G-BLUP ¢é
fundamentado no indice de selecdo combinada, esta metodologia pondera os valores

individuais e os valores das suas respectivas familias (Lush, 1945). Segundo (Lush,
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Tabela 2: Médias e desvios-padréo de acuragig)( viés b,4), herdabilidade aditivahf,,), correlacdo entre os valores gendmicos aditivos
estimados via método Delta-p e via G-BLUR, £,), propor¢éo entre as variancias aditiv&y estimadas, pesoB, (e b,) e acuraciar,) do
método do indice Delta-p/G-BLUP, eficiéncia relativa (ER) entre o indice e o G-BLUP.

Modelo  Cenarios Método T'aa bya h2y T4, d, A2 b, b, Tla ER
Delta-p  0,67#0,03 1,13t0,10 0,11+0,01
1 0,86+0,03 0,62t0,09 0,8#0,02 0,49:0,02 0,80+t0,01 1,050,01
GBLUP 0,7#0,01 1,02+0,06 0,1#0,02
Delta-p  0,7+0,01 1,00+0,08 0,25+0,03
2 0,82+0,03 0,71+0,12 0,85+0,03 0,42+0,02 0,85+0,01 1,03#0,01
Aditi GBLUP 0,83+0,01 1,02+0,09 0,35+0,04
e Deltap 062002 115007 010,01
3 0,88t0,01 0,6#0,17 0,850,04 0,4#0,03 0,83:0,01 1,040,01
GBLUP  0,79+0,01 1,00,11 0,18:0,03
Delta-p  0,72:0,01 1,050,06 0,24t0,02
4 0,86t0,02 0,690,09 0,86t0,03 0,380,03 0,8#0,01 1,03:0,01
GBLUP 0,85t0,01 1,0+0,05 0,36:0,03
Delta-p  0,550,06 0,73t0,10 0,16+0,03
5 0,84+0,04 1,09+0,32 0,78+0,05 0,69+0,04 0,73+0,02 1,15%0,04
GBLUP  0,63t0,02 1,00+0,08 0,13t0,02
Delta-p  0,59t0,03  0,70+0,08 0,33t0,07
6 0,80+0,03 1,32+0,35 0,680,12 0,6#0,06 0,80:t0,04 1,16:0,06
Aditivo- GBLUP  0,69:0,02 1,02+0,06 0,26+0,03
Dominante Delta-p  0,550,07 1,10+0,17 0,0#0,01
0,8%0,04 0,60+0,17 0,880,03 0,680,05 0,66:0,04 1,10:0,03
GBLUP 0,60t0,04 1,02+0,25 0,12+0,01
Delta-p 0,5#0,05 0,82:0,11 0,150,04
8 0,81+0,02 0,68t0,27 0,85:0,08 0,640,04 0,71+0,05 1,09t0,04
GBLUP  0,65t0,03 0,820,07 0,23+0,04

Cenarios com caracteristicas controladas por genes de pequenos efeitos - Cehdyie= 0,42), Cenario 2 k2,, = 0,33), Cenario 5 k2, =
0,21 e h3,, = 0,10), Cenario 6 §2,, = 0,35 e h3,, = 0,17). Cendrios com caracteristicas controladas por genes de pequenos e grande<efiiis
3 (h2,, = 0,20), Cenério 4K2,, = 0,35), Cenario 7kZ, = 0,20 e h%,, = 0,13), Cenario 8%2,, = 0,33 e h3,, = 0,21)
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1964; Falconer, 1989) esse processo apresenta resultados superiores a varios outros
métodos de selecdo, como por exemplo, sele¢cdo individual ou selecéo entre ou dentro
de familias. Da mesma forma, no presente trabalho, o indice do método Delta-p/G-
BLUP que é feito com base no indice de selecdo combinada obteve resultados
superiores se comparado ao método G-BLUP e ao Delta-p. Ganhos de 5% em acuracia
ja sado significativos no melhoramento, equivalendo muitas vezes ao ganho que se
obtém em um ciclo completo de melhoramento (Resende et al., 2015). Sob selecéo
gendmica realizada anualmente ou a cada curto espaco de tempo, esses ganhos obtidos
s&o acumulativos e crescem rapidamente.

Considerando o modelo aditivo observou-se que para todos os cenarios, 0
método G-BLUP foi o que apresentou estimativa de herdabilidade aditiva mais
proxima da herdabilidade paramétrica (Tabgld@2r sua vez, considerando o modelo
aditivo-dominante, observou-se que para 0S cenarios cujas caracteristicas sdo
controladas por genes de pequenos efeitos (Cenarios 5 e 6), o método Delta-p foi o que
apresentou estimativa de herdabilidade aditiva mais proxima da herdabilidade
paramétrica, enquanto que para 0s cenarios cujas as caracteristicas sao controladas por
genes de pequenos e grandes efeitos (Cenérios 7 e 8), o método G-BLUP obteve
melhor desempenho.

Considerando o modelo aditivo, os métodos G-BLUP e Delta-p tiveram seus
valores gendmicos aditivos preditos ndo viesados (Tabela 2), exceto para o0 método
Delta-p nos cenarios 1 e 3, em que o método subestimou estes viajgresly.
Considerando o modelo aditivo-dominante, o0 método G-BLUP teve seus valores
gendmicos aditivos preditos ndo viesados, exceto para o cenario 8, em que o método

superestimou estes valords,{ < 1). Enquanto, que o método Delta-p teve seus
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valores gendmicos aditivos preditos superestimados para os cendrios 5, 6 e 8 e
subestimados no cenario 7.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados médios obtidos por meio dos
métodos para os valores gendmicos devido a dominancia considerando o modelo
aditivo-dominante e também os pesos, acuracia e eficiéncia obtida via indice Delta-
p/G-BLUP.

Neste contexto, a melhoria na predic@los valores genémicosom a
utilizacdo do indice (Tabela 3) foi menos evidente, de apenas 0,01 unidades na
acuracia de predicdo em relacdo a acuracia do G-BLUP. Hill et al. (2008), Bennewitz
e Meuwissen (2010), Wellmann e Bennewitz (2012) discutem sobre a relevancia da
inclusdo da dominancia na Gendmica Quantitativa. No entanto, conforme os
resultados reportados por Azevedo et al. (2015) os valores gendmicos devido a
dominéancia sao dificeis de serem preditos e consequentemente estdo associados a
baixos valores de acurécia e viés distantes de um. Este fato corrobora os baixos valores
de acuréacia encontrados para o indice Delta-p/G-BLUP e para o GBLUP. Devido a
esta baixa magnitude, o indice produziu alta eficiéncia média (104% - 362%), mas que
sédo valores pouco informativos, além disso, estdo associadas a estimativas de desvios-
padrao de alta magnitudes.

Apesar dos valores gendmicos devido a dominancia considerando o modelo
aditivo-dominante terem sido estimados de forma inacurada, observa-se que as
acuracias entre os meéetodos foram similares. Este resultado esta de acordo com os
resultados da literatura (Azevedo et al., 2015; Gianola, 2013; de los Campos et al.,
2012), que apontam a semelhanca de varios métodos em termos de acuracia no que se

refere a predi¢do de valores gendmicos. Dessa forma, nota-se que 0s principais
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Tabela 3: Médias e desvios-padréo de acuraeig), viés b,,;), herdabilidade aditivahf,), correlagéo entre os valores genémicos aditivos
estimados via método Delta-p e via G-BLUﬁp(;g), proporcdo entre as variancias aditiva® estimadas, pesos,(e b,) e acuraciarf;) do
meétodo indice Delta-p/G-BLUP, eficiéncia relativa (ER) entre o indice e 0 G-BLUP.

Modelo  Cenarios Método T34 bya hZy Ta,a, A? b, b, Tiq ER
5 Deliap 0132004 1,28:031  0,132004 ) 07,611 0,2040,08 1,0040,00 0,96:0,01 0,2140,02 1,04+0,04
GBLUP  0,2040,02 0,84+0,13 0,20+0,02
Aditivo. 6 gg'ﬁi’g géiigzgi é:éiigﬁ gzigigzgé 0,66+0,06 0,18+0,09 1,00:0,00 0,94+0,01 0,25+0,01 1,04+0,03
pominante g;'ﬁij’g 8:8§i8:8$ gzgiigfé gﬁgig:gi 0,60£0,12 0,39+0,12 1,0040,01 1,0040,00 0,07+0,06 3,62+8,84
8 gg'ﬁi’g 8:8(1;8:82 gzigigzﬁ gzggigzgi 0,48£0,12 0,35:0,14 1,00:0,00 1,00:0,00 0,07+0,02 148+1,27

Cenarios com caracteristicas controladas por genes de pequenos efeitos - Cérfafie 6,11 e h3,, = 0,10), Cenario 6 k2, = 0,35 e h3,, = 0,17).
Cenarios com caracteristicas controladas por genes de pequenos e grandes efeitog @gpasid,20 e h3,, = 0,13), Cenario 8 k2,, = 0,33 e h3,, =

0,21).

49



critérios para comparacdo dos metodos nestes cenarios serdo as herdabilidades devido a
dominancia e o viés de predicao.

Analisando as herdabilidades devido a dominancia observa-se que para o
cenario 5, o0 método Delta-p foi 0 que apresentou estimativa de herdabilidade mais
proxima da herdabilidade paramétrica. Enquanto que para os cenarios &, a5
estimativas mais prdmas foram as do método G-BLUP. No entanto, nos cenarios 5, 7 e
8 as herdabilidades devido a dominancia foram ligeiramente superestimadas. Azevedo et
al. (2015) também verificou resultados semelhantes para os métodos bayesianos
considerados.

O método Delta-p subestimou os valores gendmicos devido a dominancia nos
cenarios cujas caracteristicas eram controladas por genes de pequenos efeitos (Cenario
5 e 6) e superestimou nos cenarios cujas caracteristicas eram controladas por genes de
pequenos e grandes efeitos. O GBLUP superestimou os valores em todos 0s cenarios,
sendo os vieses consideravelmente menores aos provenientes do método Delta-p.

Na Tabela 4 estdo apresentados os resultados obtidos de herdabilidades,
acuracias e viés para os métodos Bayes Hibrido e LASSO Bayesiano considerando os
cenarios 1 e 5. Nota-se que nos dois cenarios avaliados, os métodos apresentaram valores
de herdabilidades e acuracias similares, sendo as herdabilidades muito proximas aos
valores paramétricos. Isso ocorre, pois, 0 LASSO Bayesiassintoticamente livre de
informag&o apriori, ou seja, proporciona uma melhor aprendizagem por meio do
conjunto de dados (Gianola, 2013; Gianola et al., 2009). Entretanto, os resultados
encontrados parass@ieses mostraram uma ligeira diferenga, sendo que o método Bayes

Hibrido foi o que obteve viés mais proximo de um, exceto para o cenario 1 com 8 graus
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de liberdade. Assim, ao se utilizar umpgori altamente informativa ocasiona uma

melhoria na predicéo dos valores gendémicos aditivos em relacdo ao LASSO Bayesiano.

Tabela 4 Graus de Liberdade da distribuicaopriori qui-quadrado para variancia
genética §l), Herdabilidade aditivah,;), Acuracia tz,) e Viés b,;) com respectivos
desvios-padrdo dos valores gendmicos aditivos estimados via método LASSO Bayesiano
(BLASSO) e Bayes Hibrido considerando os cenarios 1 e 5.

Bayes Hibrido LASSO Bayesiano
Cenarios Gl
ham Taa bya hau Taa bya
Cenario 1 8 0,23+0,03 0,59+0,02 0,76+0,09 0,22+0,02 0,60+0,02 0,77+0,07
enario
-2 0,22+0,02 0,61+0,02 0,79+0,03 0,24+0,03 0,60+0,02 0,75+0,06
o 8 0,17+0,04 0,48+0,06 0,68+0,14 0,18+0,04 0,47+0,05 0,65+0,11
Cenario 5

-2 0,17+0,03 0,48+0,04 0,67+0,07 0,19+0,02 0,47+0,04 0,63+0,04

Cenario 1: caracteristicas controladas por genes de pequenos digjos 9,22; Cenario 5:
caracteristicas controladas por genes de pequenos efejlps=0,21 e h3,, = 0,10).

4. CONCLUSOES

O método proposto, indice Delta-p/G-BLUP, é de facil implementacdo no
contexto da Selecdo Gendmica, demanda custo computacional reduzido além de conduzir
a valores gendmicos, aditivos e devido a dominéncia, mais acurados do que o método G-
BLUP. O método Bayes Hibrido mostrou-se igualmente acurado ao LASSO Bayesiano,
além de conduzir a estimativas de valores gendmicos com viés mais proximo de um. Ja o
método Delta-p proporcionou menores valores de acuracias e viés mais distantes de um

do que o método G-BLUP.
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] ~ CAPITULO 3
METODO DA REGRESSAO CATNEGORICAA TRIPLA (TCR) APLICADA A
SELECAO GENOMICA
Resumo
A selecdo gendbmica (GWS) € uma técnica de grande importancia no
melhoramento animal e vegetal, permitindo a eficiéncia na avaliagdo genética e na
predicdo de ganhos genéticos. Esta metodologia baseia-se em valores genémicos
estimados via valores fenotipicos e um grande nunmrde( narcadores amplamente
distribuidos no genoma. Os valores genéticos gendmicos (GEBWs)ndividuos sao
estimados via modelos funcionais apropriados, que estimam o efeito de cada marcador
em fendtipos, permitindo a identificacdo precoce dos individuos geneticamente
superiores. No entanto, a predicdo gendmica conduz a desafios estatisticos, como a
estimabilidade, devido ao problema da alta dimensionalidabe<n(), e
multicolinearidade entre as covariaveis, uma vez que os marcadores moleculares sdo
altamente correlacionados. Estes desafios exigem a utilizacdo de métodos estatisticos
para considerar a regularizacdo no processo de estimagdo. Assim, 0 objetivo desse
trabalho foi avaliar uma metodologia, denominada Regressdo Categorica Tripla (TCR),
além de compara-la com os métodos G-BLBPr(omic Best Linear Unbiased Predigtor
e BLASSO (Genomic Best Linear Unbiased Predictor Bayesian Least Absolute
Shrinkage and Selection Operatométodos que vém sendo aplicados a GWS.
eficiéncia dos métodos propostos, no que se refere a estimacdo dos GEBVs, foi avaliada
em populacdes simuladas considerando quatro cenarios diferentes (modelo infinitesimal
x dois niveis de herdabilidade x auséncia de dominancia e dominancia completa).
Também neste trabalho, com intuito de tornar os valores genémicos via G-BLUP mais
acurados, foi proposta melhoria ao método G-BLUP por meio da herdabilidade estimada

via TCR (TCR/G-BLUP). O método foi avaliado em dados reais (caracteristicas de
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mandioca) visando elucidar a importancia do método nos programas de melhoramento.
Os meétodos foram comparados por meio de validacdo independente e considerando
medidas de eficiéncia, tais como acuracia da predicéo, viés e herdabilidade gendémica. Os
resultados indicaram que o método TCR mostrou-se adequado para a estimacdo dos
componentes da variacdo genotipica e da herdabilidanlenétodo TCR/G-BLUP

mostrou-se eficiente para predicdo dos valores gendmicos, podendo ser usados

vantajosamente.

Palavras-chaves:Predicdo gendmica, G-BLUP, BLASSO, melhoramento genético de

mandioca, herdabilidade genémica.

1. INTRODUCAO
A Selecdo Gendmica Amplasénome Wide Selection GWS), proposta por

Meuwissen et al. (2001), consiste na selecao simultanea para centenas ou milhares de
marcadores, 0s quais cobrem o genoma de uma maneira densa, de forma que todos os
genes de um carater quantitativo estejam em desequilibrio de lighitéagé
Disequilibrium- LD) com pelo menos uma parte dos marcadores. Esses marcadores em
desequilibrio de ligacdo com os QTIGuantitative Trait Lai), tanto de grandes quanto

de pequenos efeitos, explicardo quase a totalidade da variacdo genética d&em ca
guantitativo.

Conforme Meuwissen et al. (2001), é possivel supor que alguns marcadores
moleculares estdo em desequilibrio de ligacdo com locos de caracteristicas quantitativas,
permitindo a sua utilizag&o direta na predi¢cao dos valores genéticos gen@eicos{c
Estimated Breeding ValuesGEBVs) dos individuos sujeitos a sele¢éo, incluindo os
individuos que ainda ndo tenham seus fenétipos avaliados. No entanto, a aplicacéo pratica

destas informacdes gendmicas € um desafio, pois geralmente ndo € possivel a utilizacdo
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adequada de métodos tradicionais baseados em quadrados mieasbSuares LS)
para estimar o efeito de cada SNP no fenotipo.

No contexto da predicdo gendmica, o problema principal é a estimacdo de um
grande numero de efeitos de marcadanga partir de um limitado niamero de individuos
fenotipados e genotipadobl)(e também as colinearidades advindas do LD entre os
marcadores (Gianola et al., 2003). Estes problemas estatisticosaro@duma escassez
de graus de liberdade para estimar os efeitos de todos os mareadones instabilidade
das estimativas. Uma solucdo para contornar essa questao € o ajuste destes efeitos como
aleatédrios ou sob o enfoque bayesiano, como realizado pelo G-BLUP (Habier et al., 2007;
Van Raden, 20Q85oddard, 2009), RR-BLUP (Whittaker et al., 20Meuwissen et al,

2001) e LASSO Bayesiano (de los Campos e2809a), que ndo consomem graus de
liberdade e contornam a multicolinearidade. Esses métodos estimam simultan@amente
efeitos baseadosm N observacfes, sendo>> N, porém € importante ressaltar que
guanto menor a razawN, mais favoravel é a condicdo estatistica além de fornecer
estimativas mais acuradas.

Resende et al. (2014) introduziram um novo e simples método, chamado
Regressao Categodrica Tripla (TCR), para estimacao da herdabilidade gendmica em uma
populacao totalmente ndo aparentada e ndo estruturada. No entanto, o método TCR pode
ser combinado com a metodologia do método Delta-p e com isso dar origem a um
procedimento mais eficiente. Pelo procedimento do TCR aliado ao método Delta-p, ao
invés de regressar dk fenétipos enm locos marcadoresN ), o método TCR regreas
fendtipos nas trés categorias de genoétipos marcad@iés<h/N), MM, Mm e mm,
visando capturar os efeitos genéticos em um loco b com categorias genotipicas BB, Bb e
bb, em que B é o alelo favoravel. Os métodos tradicionais regressam, através de todos os

locos, os fendtipos no numero de M em cada loco marcador. O TCR regressa no nimero

58



total de individuos em cada categoria genotipica. Isto € coerente com a filosofia do
modelo genético infinitesimal (caracteres governados por muitos genes de pequenos
efeitos e sem locos de grandes efeitos) e entédo, com a filosofia do G-BLUP e RR-BLUP.
Além disso, o TCR € computacionalmente vantajoso e pode ser um melhor estimador dos
componentes da variacdo genotipica e da herdabilidade.

Dessa forma, o presente trabalho tem como um dos objetivos avaliar a eficiéncia
do método TCR e compara-lo aos métodos G-BLUP e BLASSO em populacdes
simuladas considerando quatro cenarios diferentes (modelo infinitesimal x dois niveis de
herdabilidade x auséncia de dominancia e dominancia completa). Ademais, com intuito
de tornar os valores gendmicos via G-BLUP mais acurados, foi proposta, neste trabalho,
uma melhoria ao método G-BLUP por meio da herdabilidade estimada via TCR. Esta
metodologia, denominada TCR/G-BLUP, consiste em estimar a herdabilidade via TCR e
fixa-la no método G-BLUP. A eficiéncia dos métodos G-BLUP e TCR/G-BLUP foram

comparados utilizando seis caracteristicas avaliadas em mandiaai@dt esculenta

2. MATERIAIS E METODOS

2.1.Dados Simulados

O conjunto de dados foi simulado usandwfiware Real Breedingiana, 2011)
e sua geracao foi descrita por Azevedo et al. (2015). Um total de 2000 marcadores SNPs
equidistantes separados por 0,1 centiMorgan (cM) entre os dez cromossomos foram
simulados. Os QTLs foram distribuidos nas regides abrangidas pelo SNPs. Um montante
de 1000 individuos de 20 familias de irm&os completos foram genotipados e fenotipados.

As caracteristicas foram simuladas considerando a arquitetura genética seguindo
um modelo infinitesimal, ou seja, locos ndo ligados com efeitos iguais. Cada um dos 100

QTLs foi atribuido um efeito aditivo de pequena magnitude no fenétipo (sob a definicéo
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de Distribuicdo Normal). Os efeitos foram normalmente distribuidos com média zero e
variancia genética permitindo o nivel de herdabilidade desejado. O valor fenotipico foi
obtido adicionando ao valor genotipico um efeito ambiental proveniente de uma
distribuicdo normalv(0,52), em que a variacde? foi definida de acordo com dois
niveis de herdabilidade no sentido restrito em torno de 0,20 e 0,35, respectivamente. Os
niveis de herdabilidade foram escolhidos para representar uma caracteristica com baixa
herdabilidade e outra com herdabilidade moderada, casos em que se espera que a selecdo
gendmica seja superior a selecéo fenotifAzzvedo et al., 2015

As magnitudes das herdabilidades no sentido restrito e no sentido amplo estao
associadas com um grau médio de nivel de domin§d&a de aproximadamente 1
(dominio completo) e 0 (auséncia de dominancia) em uma populacdo com frequéncias
alélicas intermediarias. As simula¢gBes assumiram independéncia entre efeitos aditivos e
devido a dominancia, quando este era considerado, com efeitos de dominancia tendo a
mesma distribuicdo que os efeitos aditivos (ambos foram normalmente distribuidos com
média zero). Marcadores com MAMiAor Allele Frequency- Frequéncia do Menor

Alelo) menor do que 5% foram excluidos das anélises.

2.2.Cenérios
Quatro cenarios diferentes foram simuladosilizados nas andlises: dois niveis
de herdabilidade (cerca de 0,30 e 0,50, associados a herdabilidades em sentido restrito de
0,20 e 0,35, respectivamente) x auséncia de dominancia e dominancia completa.

A descricéo dos cenarios € apresentada na Tabela 1.
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Tabela 1 - Cenarios comas respectivas médias das herdabilidades aditivas
(h2), devido a dominanciahf) e total tZ), arquiteturas genéticas (caracteristicas

controladas por genes de pequeno efeileranca poligénica) e niveis de dominancia

(auséncia de dominancia e dominancia completa

Cenario  Arquitetura Genetica Nivel de dominancia hZ2 h% h3

Cenario 1 Heranca poligénica Auséncia 0,22 - 0,22
Cenatrio 2 Heranca poligénica Auséncia 0,33 - 0,33
Cenario 3 Heranca poligénica Completa 0,21 0,10 0,31
Cenario 4 Heranca poligénica Completa 0,35 0,17 0,52

Estes quatro cenérios foram analisados considerando-se os métodos, TCR, G-
BLUP e BLASSO. Cada tipo de populacéo (ou cenario) foi simulado 10 vezes. Nove
repeticdes foram utilizadas como populagdes de treinamento, e uma repeticao foi utilizada
como populagdo de validagdo. As estimativas baseadas em cada uma das nove repeticdes
foram validadas para obtencéo das estimativas de acuracia, de viés e de herdabilidades
gendmicas. Assim, essas medidas foram calculadas em cada repeticdo da simulacéao e

depois foi calculada a média desses valores.

2.3.Dados Reais
A selecdo genomica foi realizada para seis caracteristicas avaliadas em

mandioca flanihot esculenta O experimento foi instalado segundo um delineamento

em blocos casualizados com trés repeticbes e 10 plantas por parcela, incluindo 358
acessos de mandioca pertencentes a colecao de germoplasma da Embrapa, que foram
genotipados para 390 marcadores moleculares SNPs. O experimento foi estabelecido em
Cruz das Almas, Bahia, Brasil, sob as diretrizes da Embrapa. As caracteristicas avaliadas
foram: peso da parte are@RA), produtividade total de raizes (PTR), teor de amilose

(AML), teor de amido (AMD), teor de compostos cianogénicos (HEphpdutividade
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de amido (PROD-AMD). Maiores detalhes do experimento podem ser encontrado em

Oliveira et al. (2012).

2.4.Regressao Categorica Tripla

Considerando o procedimento de Regressdo Categorica Tripla (TCR), a
populacdo de estimacao inicialmente € dividida em duas subpopula¢des, uma com 0s
individuos ou familias acima da média geral (subpopulacdol, com valor fenotipico médio
u, superior) e outra com os individuos ou familias abaixo da média geral (subpopulacéo
2, com valor fenotipico média, inferior). A diferenca 1, — u,) entre os valores
fenotipicos médios das duas subpopulacées € devida a maior frequénciapglélas (
alelos favoraveis (e menor frequéncia dos alelos desfavoraveis) na subpopulacdo 1 em
relacdo a subpopulagéo 2. Assim, £ u,) € explicada pofAp = p; — p,), sendo delta-
p (Ap) a diferenca de frequéncias alélipa® p, entre as duas subpopulacdes. Os valores
deAp séo calculados para cada loco marcador e agueles com sinais positivos sdo alocados
como favoraveis (do tipo B), ou seja, seus efeitos genéticos aditivos latentes ou efeitos de
substituicdo alélicéa;) sdo tomados como positivos. Da mesma forma, aqueles com
sinais negativos dap tem seuqa;) atribuidos como negativos. Assim, redefine-se a
codificacdo da matriz de incidéncia dos marcadifesompatibilizando-se o arquivo de
marcas formado por 0 (mm), 1 (Mm) e 2 (MM) de forma a se ter um arquivo de “genes”
dado por 0 (bb), 1 (Bb) e 2 (BB), sendo que a alocacdo em BB ou bb é ditada pelo sinal
de ;. Logicamente, o acerto na alocacdo em BB ou bb é probabilistico. Em média
(esperanca matematica) havera acerto na maioria dos locos, sendo que o maior numero
de erros sera naqueles locos marcadores de efeitos muito pequenos, tendendo a zero. A
abordagem ndo demanda método computacional iterativo e faz uso apenas do conceito de

distancia genética (sinal dg;) associada as duas subpopulacdes.

62



O algoritmo completo do método esta descrito a seguir
(i) subdivisdo da populacdo de treinamento em duas, de acordo com o fendtipo
corrigido para efeitos ambientais
(ii) calculo deAp;;
(iif) se o sinal deAp; for negativo, trocar O por 2 e 2 por 0 em cada coluna de
marcador condp; negativo;
(iv) determinar a quantidadeizz) do codigo 2 na linha correspondente a cada
individuoj do arquivo de marcas e fazer o mesmo para os codigos 1 e 0, abjgredo
Npps
(v) o modelo de regressao categorica tripla € definido como:
y = 1u+ Beenppley + BepNenlp) + BooMwnlwp) + €,
em quel gy, I(sp) €Ippy SAO Variaveis indicadoras. Se a categoria analisada &€ BB entéo
Iiggy = 1 €lgpy = Ippy) = 0. Analogamente, o mesmo pode ser definido para as demais
categorias genotipicas.
Dessa forma, a estimacao dos coeficientes de regrgdséstimados via método
dos minimos quadrados ordinarios, que se refere ao valor genético global de cada
categoria genotipica, € dada por:
ﬁBB = Cov(yj'nBB—j)/Var(nBB—j)
ﬁBb = COU()’j' an—j)/VaT(an—j)
Bop = Cov(y;, npp—;) /Var(npp—));
(vi) obtencéo dos valores genotipic@g/_;, figp—kj € Upp—k;) POr Categoria
genotipica dos marcadores, na soma de todos os k locos em cada indig@hiorme

segue, pela regressao (atravég)ldos fendtipos no nimerode cada categoria:
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tgp_kj = BBBnBB_j = 2ap_xj + Opp_;- valor genotipico total da categoria BB
nosngg locos no individug;

figp—kj = BepMap—j = Ap_j + Ap_ij + Opp_i;: Vvalor genotipico total da
categoria Bb nosg, locos no individug;

Upp-kj = Bbbnbb_j = 2ap_y; + Spp—rj. Valor genotipico total da categoria bb
nosn,, locos no individug, sendodgg = —2q2d, 6,, = —2p?d € ay = agy — apy
(Falconer, 1989);

(vii) disposicao dos valores genotipicos totais de cada individuo em um vetor:

(viii) cbmputo das variancias genéticas conforme detalhado mais adiante;

(ix) estimacéo das herdabilidades dadasigor: 67, /oy ehl = 65, /o5, em
queoy é a variancia entre os valores fenotipicos individuais.

A composicao dos gendtipos em termos de suas frequéncias, efeitos aditivos e de

dominancia e variancias encontra-se no Quadro 1 a seguir. Essas informacdes foram

usadas para compor os estimadores das variancias genéticas pelo método TCR.

Quadro 1. Efeitos e variancias genéticas paramétricas (teoricas).

Genoétipo  Frequéncias  Valor Genotipico Efeito Aditivo Efeito de dominancia
BB p? a 2ap = 2qa 8zp = —2q%d

Bb 2pq d ap +a, =(q—pa 8pp = 2pqd

bb q® —a 2a, = —2pa Spp = —2p%d
Gendtipo Frequéncias Variancia Aditiva Variancia de Dominancia
BB p* p*(2ap)* = p*(2qa)® p*(—2q*d)*

Bb 2pq 2pq(ap + ap)? = 2pq[(q — p)a]? 2pq(2pqd)*

bb q q*(2ap)* = q*(—2pa)® q*(—2p*d)*

Soma 0.l = 2pqa’ 0,2, = (2pqd)?
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Estimadores dos efeitos genéticos

Sendoa e -a o0s valores genotipicos (Quadro 1) de BB e bb relacionados aos
efeitos aditivos, tem-se que a somg; = f(&y) = ligg_x; + lpp—x; fOrnece uma
estimativa dos efeitos aditivos dos individuos. Esses podem ser usados para o cOmputo
da acuracia seletiva e do viés da predicao.

Sendo d o valor genotipico do heterozigoto (Quadro 1) Bb relacionado ao efeito
de dominancia, tem-se qui;; = iig,—x; fornece uma estimativa dos efeitos de
dominancia dos individuos. Esses podem ser usados para o cOmputo da acuracia seletiva
e do viés da predicao dos efeitos de dominancia. &tamdendo g, ou sejap ~ q =
0,50, a quantidadeiy; = figy_k; — lipp—kj + Upp—k; também € um estimador desses

efeitos.

Estimadores das variancias genéticas
Variancia aditiva

Conforme o Quadro kg = 2pqa?® e sendqi,; = (&) = lpp—kj + Upp-k;»
tem-se queo; = 2pqf (&) = 2pqVar(ligp_i; + Upp—r;) € um estimador para a
variancia genética aditiva, em qug € um estimador intrinseco para o efeito de
substituicdo alélica ndslocos.
Variancia de dominancia

Também conforme o Quadro I}, = (2pqd)>. O contraste2ilg,_; —
figp—k; + Upp—k; fornece uma estimativa dee, portantog,;, = (2pq)*Var(2gp_x; —
ligp_kj + Upp—ij) € UM estimador para a variancia genetica de dominancia. pCem

q = 0,5, a quantidade;, = (2pq)*4Var(ligy_i; — Upp—k; + Upp-r;) também é um

estimador paray,.
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Variancia genotipica total

A variancia do somatorig;,_x; + tigg_; + lipp—x; fornece informacéo sobre a
variancia genotipica total como funcéép,d,a) dep, d e a. Assim,Var(ﬁBb_kj +
Upp_i; + ﬁbb_kj) = f(p,d,a) e as variancias genéticas aditiva e de dominancia podem
ser extraidas d¢(p,d,a) via o7 = 2pqVar(figp—ij + Upp-kj + App-kj) € 02, =
(2pq)?*Var(ligp—x; + Upp—k; + Upp—k;), Fespectivamentéssim, a variancia genotipica

total € dada pw&g = [qu + (ZPQ)Z]VQT(ﬁBb_kj + ﬁBB—kj + ﬁbb—kj)'

2.5.Método G-BLUP

A predicdo dos efeitos genémicos aditivos via G-BLGr(omic Best Linear
Unbiased Predictor) usando as informacfes fenotipicas e genotipicas para cada
individuo, é feita por meio do seguinte modelo linear misto (Resende, 2008; Resende et
al., 2010):

y=1lu+Za+Zd +e,

em quey é o vetor de fendtipo®Vx1, em queN é o nimero de individuos genotipados
e fenotipados)y € a média geral e 1 é o vetor com dimen¥&d cujos seus elementos
sdo iguais a 1¢ é o vetor de efeitos gendmicos aditivos dos individdos 1) com
matriz de incidéncid (NxN), sendo a estrutura de variancia dadaupa¥ (0, G,02) em
quecs? é a variancia aditiva@,(NxN) € a matriz de parentesco gendmica para os efeitos
aditivos;d é o vetor de efeitos gendmicos devido a dominancia dos individuos com matriz
de incidéncia ZN x N), sendo a estrutura de variancia dadadperN (0, G,07) em que
g2 é a variancia devido a dominanci&g (N x N) é a matriz de parentesco gendémica

para os efeitos devido a dominancia.
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As equacOes de modelos mistos para predicéo @lé via o método G-BLUP

equivalem a:
[X'X X'z Xz
ol o X'
Z’X Z'Z+Gt= 7'z b Y
O-a a = Z y ,
O—Z 3 ZI
7'X 7'7 77+ G = d y
g,

d
sendo os componentes de varianeia, o2 e ¢, estimados via REMLRestricted
maximum likelihoog
Conforme Vitezica et al. (2013), as matrizes de parentesco genémicas para efeitos

aditivos e para efeitos devido a dominan6jae G,, sdo dadas respectivamente por:

ww' SSr
Go==—— € Gg=55—7—
a a7y @2pia)?

>, @pigy)
em quep; e q; as frequéncias alélicas do lodp3V é a matriz de incidéncia para 0s
vetores de efeitos aditivos de marcadongs€ S é a matriz de incidéncia para os vetores
de efeitos devido a dominancia de marcada¥gpérametrizadas conforme Van Raden

(2008), Vitezica et al. (2013), Wang e Da (2014), Da et al. (2014) e Resende et al. (2014)

e gue é apresentada a sequir:

Se MM, entao 2 — 2p — 2q Se MM, entdo 0 - 2q?
W ={Se Mm,entaol—2p—->q—p S =< SeMm,entao 1 - 2pq .
Se mm,entdo 0 — 2p - —2p Se mm, entdo 0 —» —2p?

2.6.Método TCR/G-BLUP

Com intuito de tornar os valores gendmicos via G-BLUP mais acurados, foi
proposta uma melhoria ao método G-BLUP por meio da utilizacdo da herdabilidade
estimada via TCR, caracterizangeno método TCR/G-BLUP. Neste método, adotou-
se a estratégia de fixar a herdabilidade estimada pelo método TCR nas equacdes de

modelos mistos gendmicas do G-BLUP.
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A eficiéncia dos métodos G-BLUP e TCR/G-BLUP foram comparadas utilizando
seis caracteristicas avaliadas em mandiddani{hot esculenta O experimento foi
instalado segundo um delineamento em blocos casualizados com trés repeticoes e 10

plantas por parcela.

2.7.Método BLASSO

A versdo bayesiana da regressao via LASSO (BLASSO - Park e Casella, 2008)
para sele¢do gendmica ampla foi proposta por de los Campos et al. (2009a). O BLASSO
(Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) inclui um termo de
varidncia comum para os efeitos genéticos de marcadores e de efeitos residuais. Portanto,
usando o modelo linear basico para predicdo dos efeitos dos marcadores, y = Xb +
Wm, + Sm, + e, sendo, y € o vetor de fendtipos, b € o vetor de efeitos sistematicos com
matriz de incidéncia X, m, € o vetor de efeitos genéticos aditivos dos marcadores com
matriz de incidéncia W, m,; € o vetor de efeitos genéticos devido a dominancia dos
marcadores com matriz de incidéncia S e e € o vetor de residuos. As distribuicdes a priori
dos parametros do modelo sdo apresentadas a seguir:

e|lc?~MVN(0,15?)

1 (A [“Ralmal
Mailda, 02~ (i)e[ ]

T /g —Aalmg
mdilld’o_z"’A (z)e[ o ]

A i A
em que MNV representa a distribuicdo normal multivaridgda, 1; sdo parametros de
“suaviza¢ao” e podem ser estimados por meio do conjunto de dados via método MCMC

usando umariori ndo informativag? tem como distribuic&o jariori uma qui-quadrado

invertida escalada.
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Usando uma formulacdo em termos de um modelo hierarquico aumentado, tem-
se:
2 2
mai|Ta~N(0' D,o )1 mdi|Td~N(0' Dyo )

2.2 2.2
22 ~AaTg; —ldfdi]

(73 I/lé)=1'[i(7“)e[ ? ]ep(rg I/lé)=l'[i(lz—3)e[ 2

em queD, = diag(t2,, T34, -, Tha ) € Dg = diag(tiy, t24, -, Thg ). ISSO leva a uma
distribuicdo exponencial dupla para os efeitos de marcadores (Park e Casella, 2008),

como a sequir:

Mailda~ExpDupla (Oi) emy;|A5~ExpDupla (0. i)

A variancia genética aditiva de cada loco marcador é dada’por= 12,62 e
0l = T50% comi=1,2,..,m. Dessa forma, a varidncia genética aditiva e de
dominancia podem ser estimadas utilizando as relagbesY. ™, 2p;q; 6,4 € 02 =

21[20:9i]? Gma;» S€NdO assimg? = Y, 2p;q;t5,0° € 0f = NiLi[2piq]° 14,07 Os

valores gendmicos aditivos e devido a dominancia sado estimados via as seguintes
expressde8 = Wi, ed = Siiiy, respectivamente.

As distribuicbes condicionais completasposteriori para 0os parametros do
BLASSO séao apresentados em detalhes por de los Campos et al).(2009a

Neste trabalho foram utilizadas 100.000 iteracdes para os algoritmos MCMC
(Markov chain Monte Carlo), das quais 20.000 foram descartadasif) para garantir

0 aquecimento da cadeia e com seleccdo de uma em cada 10 itehagHes &nalise

de covergéncia foi realizada via o critério proposto por Geweke (1992).
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2.8.Recursos Computacionais

Todas as rotinas dos métodos utilizados foram implementadastn@areR (R
Development Core Team, 2010), uma vez que este € de facil acesso, por se tratar de um
software livre (http://cran.r-project.org), e também por suportar a manipulagcéao de grandes
conjuntos de dados, como €é caso dos arquivos de marcadores SNP

O G-BLUP foi realizado no pacoteBLUP com a funcamnixed.solveo LASSO
Bayesiano no pacot®8GLR com a funcdoBLR O algoritmo utilizado para o

desenvolvimento do método TCR esta no Apéndice Il.

2.9.Comparacédo das metodologias de sele¢cdo genémica ampla

Os métodos foram comparados por meio de uma validagdo independente em que
as nove primeiras replicatas foram assumidas como populagdes de estimagao e utilizadas
para estimar os efeitos dos marcadores SNPs no fendtipo. A décima replicata foi
assumida como populagdo de validagdo e utilizada para predizer os valores genéticos
gendmicos via estimativas dos efeitos dos marcadores obtidos na populagdo de
estimagdo. Assim, foi vidvel calcular medidas de eficiéncia das metodologias para a
predi¢do gendmica, tais como acurdcia (rgq € Tqq), viés de predicdo (byg e byq),
herdabilidade gendmica aditiva e devido a dominancia (h2,, e h3,,) e eficiéncia relativa
(ER) das estimativas baseadas em cada um dos nove cenarios simulados.

As medidas utilizadas sdo descritas a seguir: (i) a acuracia que ¢ dada pela
correlagdo entre os GEBVs e os valores genéticos paramétricos; (ii) o viés de predicao o
qual ¢ definido como sendo o coeficiente da regressao entre o fenotipo e o GEBV, sendo
que para coeficientes de regressao abaixo de 1 (< 1) entende-se que os GEBVs foram
superestimados, para coeficientes de regressdo acima de 1 (> 1) conclui-se que os

GEBVs foram subestimados e para os coeficientes iguais a 1 (= 1) conclui-se que os
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GEBVs sio ndo viesados; (iii) a herdabilidade molecular aditiva é dada por hZ,, =

2

oé , Pn . " . ... ,
Wg’wz, em que 02, = Y-, 2p;q;m; ¢ a varidncia gendmica aditiva, m{ ¢ o
ap dM e

quadrado do efeito do i-ésimo marcador, p; e q; sdo as frequéncias alélicas do i-ésimo
marcador. A herdabilidade molecular devido a dominancia é dada por h3, =

2
_ Ay
2 2 29
Oap+0d,, 06

em que GjM = > .(2p;q;d;)? e d; é o valor genotipico do heterozigoto.

As medidas de acuréacia, viés, herdabilidade e eficiéncia relativa foram obtidas
para cada replicata em cada cenario e o0s resultados gerais relatados foram a média desses
valores.

Para a analise da eficiéncia do método TCR/G-BLUP, em que se utilizou dados

reais associados a caracteristicas fenotipicas de mandioca, foi considerado a capacidade

preditiva ¢z,), a qual consiste na correlagcdo entre os valores gendmicos estimados e o0s

valores fenotipicos da populacéo de validacao.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados médios encontrados de acuracia, viés de predicao e herdabilidade
obtidos por meio dos trés métodos, TCR, G-BLUP e BLASSO, associados aos valores
gendmicos aditivos preditos considerando auséncia de dominancia e dominancia
completa, estdo apresentados na Tabela 2.

Para os efeitos aditivos, verifica-se que o método TCR mostrou-se muito superior
aos métodos G-BLUP e BLASSO em termos de estimagédo da herdabilidade (sempre
muito proximo da herdabilidade paramétrica pelo método TCR), exceto para o cenario 1.
Além de propiciar estimativas de valores gendmicos aditivos ndo viesadas, ou seja,
valores(b,;) sempre muito proximos da unidade. A propriedade de ndo vicio é

importante quando a selecdo envolve individuos de muitas geracdes usando efeitos dos
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marcadores estimados em uma soO geracao (Resende et al, 2012). Por outro lado, o método
TCR propiciou menor acuracia do que os meétodos G-BLUP e BLASSO, sendo o

BLASSO o método que destacou-se produzindo maiores valores.

Tabela 2. Herdabilidade aditivah(,), acurécia 13,) e viés b,;), com respectivos
desvios-padréo, dos valores gendmicos aditivos estimados via método TCR, G-BLUP e

BLASSO considerando modelo aditivo e aditivo-dominante em dados simulados.

Modelo  Cenario Método h2,, T'aq b,a

TCR 0,31 +0,03 0,65 + 0,02 1,09 + 0,01

Modelo
Cenariol G-BLUP 0,27 £0,04 0,64 £ 0,03 1,48 + 0,04

aditivo
BLASSO 0,28 +0,03 0,76 +0,02 1,03 + 0,06
TCR 0,47+ 0,04 0,69+ 0,02 0,77+ 0,01

Modelo
Cenério 2 G-BLUP 0,50 +0,04 0,79 +0,02 1,30 + 0,02

aditivo
BLASSO 0,50+ 0,05 0,82 £0,01 1,00 £ 0,08
Modelo TCR 0,23 +0,03 0,57 +0,05 1,09 + 0,01
aditivo - Cenario3 G-BLUP 0,15 + 0,05 0,63 +0,03 1,25+ 0,35
dominante BLASSO 0,17 +£0,09 0,63 +0,03 1,44 + 0,65
Modelo TCR 0,35+0,04 0,62 + 0,02 1,09 + 0,01
aditivo - cenario4 G-BLUP 0,27 £0,03 0,70 +0,02 1,17 £0,13
dominante BLASSO 0,18 +0,05 0,69 + 0,03 1,69 + 0,45

Cenarios cujas caracteristicas sdo controladas por genes de pequenos @&ito® 1 ;=
0,22), Cenario 2h2= 0,33), Cenario 3h¢ = 0,21 e h3 = 0,10), Cenario 4: k2 = 0,35 e h3 =

0,17).

Os resultados médios encontrados de acurécia, viés de predicao e herdabilidades
obtidos por meio dos trés métodos, TCRBIGJP e BLASSO, associados aos valores
gendmicos devido a dominancia preditos considerando dominancia completa estao
apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3.Herdabilidade devido a dominancig(,), acuraciar®;,) e viés b,4), com

respectivos desvios-padrdo, dos valores gendémicos devido a dominéncia estimados via
método TCR, G-BLUP e BLASSO, razao entre as herdabilidades devido a dominancia

e aditiva(h3,,/hZ,), considerando o modelo aditivo-dominante em dados simulados.

Cenério  Método h2y T4 bya hem /Moy
TCR 0,10+0,01 0,40%0,02 0,90+0,14 0,43

Cenéario3 G-BLUP 0,13%0,06 0,31+0,04 0,70%0,30 0,87
BLASSO 0,13%0,02 0,29%0,05 3,2015,34 0,76
TCR 0,17+0,02 0,40%0,02 0,96+0,12 0,49

Cenario 4 G-BLUP 0,20+0,02 0,40+0,04 0,74+0,22 0,74
BLASSO 0,29+0,03 0,35%0,03 0,46x0,08 1,61

Cenarios cujas caracteristicas sdo controladas por genes de pequenos efeitos 3 @G@nério
0,21 e h% = 0,10), Cenario 4:k2 = 0,35 eh3 = 0,17).

Para os efeitos de dominancia, verifica-se que o método TCR apresentou, em
média, estimativas da herdabilidade coincidentes com a herdabilidade paramétrica. Os
métodos G-BLUP e BLASSO foram inferiores em relagdo a herdabilidade e apresentaram
valores de viés distantes de 1. O método TCR propiciou também maior acuracia do que
0os métodos G-BLUP e BLASSO (cerca de 0,40 no método TCR, 0,31 a 0,40 no G-BLUP
e 0,29 a 0,35 no BLASSO) e foi também capaz de extrair melhor a relacdo variancia de
dominancia / variancia aditiva. Ademais, o método TCR apresentou maiores valores de
acuracia para os efeitos devido a dominancia e a raz&o entre varidncias mais proximas
dos valores paramétricos que os métodos bayesianos reportados por Azevedo et al. (2015)
utilizando o mesmo conjunto de dados simulados. Assim, para os efeitos de dominancia
o méetodo TCR mostrou superioridade para todos 0s quatro critérios.

Os resultados do estudo de simulacao revelaram a adequabilidade dos estimadores

propostos pelo método TCR para a estimacdo dos componentes da variacdo genotipica e
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da herdabilidade. Segundo de los Campos et al. (2009b) a capacidade de estimar de forma
acurada as herdabilidades pode ser um critério mais sensivel para discriminar e avaliar
metodologias estatisticas em GWS. Esta maior sensibilidade se deve ao fato de que as
herdabilidades sdo parametros mais complexos do que os coeficientes de correlagcéo
simples. Além disso, de acordo com Makowsky et al. (2011) e Azevedo et al. (2015), a
herdabilidade pode ser considerada como uma medida da qualidade do ajuste.

Os resultados médios encontrados de herdabilidade aditiva e herdabilidade devido
a dominancia associadas a estimacao da herdabilidade via variacdo genotipica total estdo

apresentados na Tabela 3.

Tabela 4. Herdabilidade aditiva h2,,), herdabilidade devido a dominanciaZf),
herdabilidade no sentido amplbf,(,), com respectivos desvios-padrdo, estimadas via

método TCR considerando as variancias genotipicas e o modelo aditivo-dominante em

dados simulados.

Cenario Estimador direto h2y hiy he
02y €02y, 0,23t0,03  0,10+0,01 0,33

Cenario 3
oﬁM 0,24+0,03 0,12+ 0,01 0,36
02y €02y 0,35:0,04 0,17t 0,02 0,52

Cenario 4
Oim 0,37+0,04 0,18+ 0,02 0,55

Cenérios cujas caracteristicas sdo controladas por genes de pequenos@deitom -3 2 =
0,21 eh3 = 0,10), Cenario 4:k2 = 0,35 e h3 = 0,17).

A herdabilidade no sentido amplo, estimada diretamente pelo estimador da
variancia genotipica total, € um parametro genético importante para plantas de
propagacgdo vegetativa, como mandioca e cana, ou de autofecundagdo, nas quais o
genotipo € herdado integralmente pelos descendentes. Enquanto, que a herdabilidade no

sentido restrito, estimada diretamente pelo TCR, € um parametro genético importante
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principalmente quando o interesse for a predicdo de ganho devido a selecdo (Falconer e
Mackay, 1996). No entanto, de acordo com os resultados apresentados na Tabela 4,
verificam-se resultados aproximadamente iguais para ambos os métodos (TCR e TCR2).
Dessa forma, utilizando o estimador da variancia genotipica total € possivel obter de
forma adequada as herdabilidades aditiva (sentido restrito) e devido a dominancia.

Os resultados médios encontrados de capacidade preditiva, viés de predicdo e
herdabilidades obtidos por meio dos métodos, TCR e G-BLUP, associados aos valores
gendmicos aditivos preditos de seis caracteristicas avaliadas em mamhdarchof
esculentaestdo apresentados na Tabela 5.

Verifica-se que o método TCR conduziu viés mais proximo de 1 e menores
valores de capacidade preditiva do que o método G-BLUP. Diante da conclusa@mde que
TCR estima melhor a herdabilidade e o G-BLUP apresenta maior acuracia (dados
simulados) ou maior capacidade preditiva (dados reais), adotou-se a estratégiaade fixar
herdabilidade estimada pelo método TCR nas equacdes de modelos mistos gendmicas do
G-BLUP, gerando o método TCR/G-BLUP. Essa abordagem aumentou a capacidade
preditiva e diminuiu o viés do método G-BLUP, sendo, portanto recomendavel.

Segundo Oliveira et al. (2012), a cultura da mandioca tem uma importancia
fundamental para o pais, pois é uma das mercadorias mais relevantes para a agricultura
de subexisténcia e seguranca alimentar. Dessa forma, sdo grandes as perspectivas da
utilizacdo da GWSm caracteristicas de mandioca, visto que a estimacdo dos valores
gendmicos dos individuos permite a selecéo das plantas geneticamente superiores na fase
mudal e consequentemente aumenta o ganho da selecdo por unidade de tempo. As
estimativas de herdabilidades obtidas pelo método TCR/G-BLUP considerando as
caracteristicas de mandioca foram similares aos valores encontrados por Azevedo et al.

(2016) e por de Oliveira et al. (2012).
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Tabela 5.Herdabilidade aditivah(,,), capacidade preditivay,) e viés b,;) dos valores

gendmicos aditivos estimados via método TCR, G-BLUP e TCR/GBLUP em dados reais

de mandioca.

Variavel Método h2y Tay bya
TCR 0.36 0.44 1.25
PPA G-BLUP 0.17 0.60 1.68
TCR/ G-BLUP 0.36 0.65 1.54
TCR 0.28 0.44 1.44
PTR G-BLUP 0.15 0.57 1.87
TCR/ G-BLUP 0.28 0.64 1.64
TCR 0.12 0.30 1.45
AML G-BLUP 0.07 0.50 3.77
TCR/ G-BLUP 0.12 0.56 3.02
TCR 0.20 0.40 1.52
AMD G-BLUP 0.23 0.66 2.10
TCR/ G-BLUP 0.20 0.65 2.21
TCR 0.47 0.46 1.13
HCN G-BLUP 0.50 0.83 1.26
TCR/ G-BLUP 0.47 0.83 1.28
TCR 0.30 0.45 1.39
PROD-AMD  G-BLUP 0.15 0.57 1.80
TCR/ G-BLUP 0.30 0.64 1.56

As caracteristicas avaliadas foram: peso da parte area (PPA), produtividbde taizes (PTR),
teor de amilose (AML), teor de amido (AMD), teor de compostos cianogénicos (HCN) e
produtividade de amido (PROD-AMD).
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Os resultados das Tabelag 2 foram obtidos a partir de dados simulados cujo
valor de2pq médio é igual a 0,49, portanto, cgnmeédio aproximadamente igual ao
q médio de 0,5. Essa situacdo coaduna bemaspopulacdes de base genética ampla
tais quais compostos e populacdesNessa situacdo o método TCR se adequa melhor e
€ uma alternativa recomendéavel. Esses resultados sao validos para o modelo genético
infinitesimal de Fisher, o qual ndo admite genes de efeitos maiores, como nos cenarios
simulados.

O G-BLUP acomoda genes maiores ao passo que o TCR néo. Isto é devido ao G-
BLUP ajustar efeitos de marcadores via uma distribuicdo Normal, a qual admite, embora
com baixa probabilidade, alguns valores extremos presentes nas caudas da distribuicao.
Enquanto que o TCR ajusta efeitos de marcadores via uma distribuicdo que tende para

uma Uniforme.

4. CONCLUSOES

Para os dados simulados conclui-se que o método TCR, em compara¢ao com o
G-BLUP e BLASSO, foi o que apresentou estimativa de herdabilidade mais proxima da
paramétrica. Este método provou ser o melhor para estimar herdabilidade e componentes
de variacdo genotipica em uma populacdo. Para as caracteristicas avaliadas em mandioca
conclui-se que o método TCR/G-BLUP foi superior ao método G-BLUP aumentando a

capacidade preditiva e produzindo viés mais préoximo de um.
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APENDICE |

dados=read.table ("M1D.txt", h=T) farquivo de dados da
populacdo de treinamento

Ml=as.matrix (dados([,-(1:4)]) #arquivo de marcas da populagdo
de treinamento

# Separando as subpopulacdes da populacdo de treinamento

fen = cbind(1:1000,dados[,4]) # vetor de fendtipos da
populacdo de treinamento

colnames (fen)=c ("id", "fen")

y=fen[, 2]

# vetor de fendétipos da populacdo de treinamento em ordem
descrescente
order=fen[order (fen[,2],decreasing=TRUE), ]

# subpopulacdo 1 com os maiores fendtipos
gl= order[l:(0.5*nrow(dados)),] # fendtipos
M1 novo = M1[gl[,1],] # gendtipos

# subpopulacdo 2 com os menores fendtipos
g2=order [ (0.5*nrow (dados) +1) :nrow (dados),] # fendbtipos
M2 novo = Ml[g2[,1],] # gendtipos

# frequéncias alélicas da populacdo total, subpopulacdo 1 e
subpopulacédo 2

plO=matrix (0, ncol (M1 novo),1)

p20=matrix (0,ncol (M1 novo),1)

pO=matrix (0,ncol (M1 novo),1)

for(i in l:ncol (M1 novo))

{

pl0[i, ]=(length(which (M1 novo[,1]==1))+2*length(which (M1 no
vo[,1i]==2)))/(2*nrow (M1 novo))

p20[1i, ]=(length(which (M2 novo[,1]==1))+2*1length (which (M2 no
vo[,1i]==2)))/(2*nrow (M2 novo))

pO0[i, ]1=(length(which (M1[,i]==1))+2*length(which(M1[,1i]==2))
)/ (2*nrow (M1))

}

# Matriz domindncia
WpO0 = matrix (0, nrow(M1l),ncol (M1))
MpO = matrix (0, nrow (M1),ncol (M1))

for(j in l:ncol (M1))

{
MpO[,3j] = M1[,j1-2*p0[]J,] # matriz aditiva
for(i in l:nrow (M1))
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{

if(M1[i,731= 2)(Wp0[ j1=-2*(1-p0[],1)"2)
if(M1[1i,3]==1) (WpO[i,]J1=2*p0[J,1*(1-p0[3,]))
if(M1[1i,3]==0) (WpO[i,]]=-2*(p0[],]1)"2)

b}

# Exclusé&o dos marcadores pela MAF
MAF=0.05

maf=NULL

count=NULL

for(i in 1l:length(p0))

{

maf[i]=min(p0[i,],1-p0[i,])

if (maf[i]>MAF) {count[i]=i}

}

# Exclusdo dos marcadores com deltap0=0
deltap0 = (pl0 - p20) # diferenca entre a frequéncias

count1l=NULL

for(i in 1l:length (p0))

{

if (deltapO0[i] !'=0) {countl[i]=1i}
}

# Fregquéncias dos marcadores que ndo foram excluidos pelo
controle

int snp=intersect (as.vector (na.omit (count)),
as.vector(na.omit (countl))
Mp=as.matrix (MpO[, int snp
Wp=as.matrix (WpO[,int snp
pl=as.matrix (plO[int snp,
p2=as.matrix (p20[int snp,
p=as.matrix (pO[int snp,])

)
)
)
)
)

Py

]
]
]
]

#H4##4444### Efeitos Aditivos

deltap = (pl - p2) # diferenca entre a frequéncias
deltap med=mean (abs (deltap))# diferenca média

# bm médio

ad=dados [, 2]

h2a=var (ad) /var (y)

bm = (0.5*h2a) * (mean(gl[,2])-
mean (g2[,2]))/ (length(p) *2*deltap med)

# Calculo de bi - efeitos aditivos de marcadores
bi = (deltap/deltap med) *bm
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#HE####4### Validacdo independente

#farquivo de dados da populagdo de validacéo
dadosl0O=read.table (paste ("M",10,"D.txt", sep=""), h=T)
Ml0O0=as.matrix (dadosl0[,-c(1:4)]) # matriz de marcadores da
populacdo de validacéo

M100=M10[, int snp]

# frequéncias alélicas e matriz de incidéncia aditiva da
populacdo de validacéo

pl0 = matrix(0,ncol (M100),1)

M10p = matrix(0,nrow (M100),ncol (M100))

for(i in l:ncol (M100))

{

plO[ ;1= (length (which (M100[,i]==1))+2*1length(which (M100[,i]
Y/ (2*nrow (M100))
MlOp[ i] = M100[,i]1-2*p10[1i,] # matriz aditiva

}

# valor gendmico aditivo dos individuos da populacdo de
validacéo
gbv_p = M1Op%*3bi

# capacidade preditiva, acuréacia e viés de predicéao
adlO0=dadosl10[, 2]

y10=dadosl10[, 4]

(res _p=cbind(cor (gbv_p,yl0), cor (gbv_p,adl0),
cov (gbv_p,yl0) /var (gbv p)))

#H4###44##4 RR-BLUP / G-BLUP aditivo

library (rrBLUP)

rrblup=mixed.solve (y, Z=Mp)

gbv_g = M10p%*%rrblupSu

(res_g=cbind(cor (gbv _g,y1l0),cor(gbv_g,adl0),cov(gbv _g,yl0)/
var (gbv_g)))

#H########HE Indice aditivo

cor pp = cor(gbv p,adl0)
cor gg = cor(gbv _g,adl0)

deltap2 = var(gbv p)/var (gbv_g)

bl = (1-(cor pp”2)*(deltap2))/(1-
(cor pp"2)* (cor gg”2)*(deltap2))

b2 = (1-(cor gg”2))/(l-(cor pp"2)*(cor gg"2)*(deltap2))

T =

diag(bl[1],nrow(M10p))%*%as.matrix (gbv_g)+diag(b2[1],nrow (M
10p)) $*%as.matrix (gbv p)
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num=(1-(cor gg”2))* (1l-(cor pp~2)*deltap2)
den=1-(cor gg”2) * (cor pp"2)*deltap?
rIa=(l-num/den)”~(1/2)

ef=rIa/cor gg

#tH########HF Efeitos devido a domindncia
delta2pg = 2*pl*(1l-pl) - 2*p2*(1-p2) # diferenca entre 2pqg
delta2pg med=mean (abs (delta2pq))# diferenca entre 2pg média

# bm médio

dom=dados [, 3]

h2d=var (dom) /var (y)

bm 2pg =(0.5*h2d) * (mean(gl[,2]) -
mean (g2[,2]))/ (length(p) *delta2pg med)

# Céalculo de bi 2pg - efeitos de marcadores devido a
dominédncia
bi 2pg = (delta2pg/delta2pg med) *bm 2pg

#H444##444# Validacdo independente

# matriz de incidéncia devido a dominédncia da populacdo de
validacéo

W1l0p = matrix(0,nrow(M100),ncol (M100))

for(j in l:ncol (M100))

{

for(i in l:nrow(M100))

{

if(M100([1,3]==2) (WlOp[i,J]=-2*(1-pl0[]J,])"2)
if(M100[1,3]1==1) (WlOp[1i,]]=2*pl0[],]*(1-p10[],]1))
if(M10001,3]1==0) (WlOp[1,]]1=-2*(p10[],])"2)

b}

# wvalor gendmico devido a domindncia dos individuos da
populacdo de validacéo
d p = Wl0p%*%bi 2pg

# capacidade preditiva, acurécia e viés de predicéao
doml0O=dadosl10/[, 3]

(res_d p=cbind(cor(d p,yl0),cor(d p,doml0),cov(d p,yl0)/var
(d_p)))

########### RR-BLUP / G-BLUP devido a domindncia

rrblup d=mixed.solve (fen[,2], Z=Wp)
d g = Wl0p%*%rrblup dSu
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(res_d_g=cbind(cor(d_g,le),cor(d_g,domlO),cov(d_g,domlO)/v
ar(d g)))
#4##4##4##4 Indice devido a dominincia

cord pp = cor(d p,doml0)
cord gg cor (d g,domlO0)

deltap2d = var(d p)/var(d g)

bld = (1-(cord pp"2)* (deltap2d))/ (1-
(cord pp”2)* (cord gg”2) * (deltap2d))
b2d = (1-(cord gg”2))/(1-
(cord pp”"2)* (cord gg”2) * (deltap2d))
Id =

diag(bld[1l],nrow (Wp)) $*%as.matrix (d g)+diag(b2d[1l],nrow (Wp)
) $*%as.matrix (d p)

numd= (1-(cord gg”2))* (1-(cord pp"2)*deltap2d)
dend=1-(cord gg”"2)* (cord pp”2)*deltap2d
rId=(l-numd/dend) "~ (1/2)

efd=rId/cord gg
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APENDICE II

dados=read.table ("M1D.txt", h=T) #farquivo de dados da
populacdo de treinamento

Ml=as.matrix (dados[,-(1:4)]) #arquivo de marcas da populagdo
de treinamento

# Separando as subpopulacgdes da populacdo de treinamento
fen = c¢cbind(1:1000,dados[,4]) # vetor de fendétipos da
populacdo de treinamento

colnames (fen)=c ("id", "fen")

y=fen[, 2]

# vetor de fendétipos da populacdo de treinamento em ordem
descrescente
order=fen[order (fen[,2],decreasing=TRUE), ]

# subpopulacdo 1 com os maiores fendtipos
gl= order[l:(0.5*nrow(dados)),] # fendtipos
M1 novo = MIl[gl[,1],] # gendtipos

# subpopulacdo 2 com os menores fendtipos
g2=order [ (0.5*nrow (dados) +1) :nrow (dados),] # fendtipos
M2 novo = M1[g2[,1],] # gendtipos

# frequéncias alélicas da populacdo total, subpopulacdo 1 e
subpopulacdo 2

pl=matrix (0, ncol (M1 novo),1)

p2=matrix (0, ncol (M1 novo),1)

p=matrix (0,ncol (M1 novo),1)
for(i in l:ncol (M1 novo))

{

pl[i, ]=(length(which (M1 novo[,1i]==1))+2*length (which (M1 nov
o[,11==2)))/(2*nrow (M1l novo))
p2[i,]=(length(which (M2 novo[,1i]==1))+2*1length (which (M2 nov
o[,i]==2)))/(2*nrow (M2 novo))
pli,1=(length(which(M1[,i]==1))+2*length (which(M1[,1]==2)))
/ (2*nrow (M1))
}

# Exclusdo de marcas com MAF<0,05
MAF=0.05

maf=NULL

count=NULL

for(i in l:ncol (M1))

{

maf[i]=min(p[i,],1-p[i,])

if (maf[1]>MAF) {count[i]=1}

}
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# diferenca entre a frequéncias alélicas da subpopulacédo 1
e 2
deltap = (pl - p2)

# Exclusé&o de marcas com deltap=0
count1l=NULL

for(i in l:ncol (M1l))

{

if(deltap[i] '=0) {countl[i]=1i}

}

# marcadores apds o controle de gqualidade
int snp=intersect (as.vector (na.omit (count)),
as.vector (na.omit (countl)))

M novo=as.matrix(Ml[,int snp]) # gendtipos da populacéo
deltap novo = deltapl[int snp] # diferenca entre a
frequéncias

# Mudanca no arquivo de marcas: se o sinal de deltap for
negativo, trocar 0 por 2 e

#2 por 0 em cada coluna de marcador

M=M novo

for(i in l:nrow (M))

{

for(j in l:ncol (M))

{

if (deltap novo[]j]<0) {
if (M novo[i,j]==2){M[1i,]]=0}
if (M novol[i,j]==0){M[1i,]]1=2}

}
}
}

# Contagem de 0 (bb) , 1 (Bb) e 2 (BB) por individuos
panl=NULL

pan2=NULL

panO0=NULL

for(i in l:nrow(M))

{

panl[i]=length (which (M[1i, ]==1))

pan2 [i]=length (which (M[i, ]==2))
pan0[i]=length (which (M[i,]==0))

}

# Coeficiente da regressdo em cada classe
regBB=cov (y, pgn2) /var (pgn2)
regbb=cov (y, pgn0) /var (pgn0)
regBb=cov (y, pgnl) /var (pgnl)

# Valores genéticos por classe genotipica
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vgBB=regBB*pgn?2
vgbb=regbb*pgn0
vgBb=regBb*pgnl

# Valores gendmico aditivo
a= (vgBB/2+vgbb/2)

# Acurédcia - correlacdo entre o valor estimado e o valor
simulado
cora=cor (a,dados|[,2])

# Viés - coeficiente da regressd&o entre o valor estimado e
o valor fenotipico
ba=cov (a,y)/var (a)

# Varidncia aditiva
va=var ( (1/sqrt (mean (2*p* (1-p)))) *a)

# herdabilidade molecular aditiva
h2a=va/var (y)

# Valores gendmico devido a domindncia
d=0.5* (vgBb-vgBB+vgbb)

# Acuracia - correlacdo entre o valor estimado e o valor
simulado
cord=cor (d,dados|[,3])

# Viés - coeficiente da regressdo entre o valor estimado e
o valor fenotipico

bd=cov (d, y) /var (d)

# Variédncia aditiva
vd=var ( (1/mean (2*p* (1-p)) ) *d)

# Herdabilidade aditiva
h2d=vd/var (y)

88



