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RESUMO

AZEVEDO, Camila Ferreira, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2012.
Metodos de reducdo de dimensionalidade aplicados na selecdo gendmica para
caracteristicas de carcaca em suinos. Orientador: Fabyano Fonseca e Silva.
Coorientadores: Luiz Alexandre Peternelli, Marcos Deon Vilela de Resende e
Simone Eliza Facioni Guimaraes.

A principal contribui¢do da genética molecular no melhoramento animal é a
utilizagdo direta das informagGes de DNA no processo de identificagdo de animais
geneticamente superiores. Sob esse enfoque, a selecdo genémica ampla (Genome
Wide Selection — GWS), a qual consiste na analise de um grande numero de
marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) amplamente distribuidos no
genoma, foi idealizada. A utilizacdo dessas informacdes é um desafio, uma vez que o
nimero de marcadores é muito maior que o numero de animais genotipados (alta
dimensionalidade) e tais marcadores sdo altamente  correlacionados
(multicolinearidade). No entanto, o sucesso da selecdo gendmica ampla deve-se a
escolha de metodologias que contemplem essas adversidades. Diante do exposto, 0
presente trabalho teve por objetivo propor a aplicacdo dos métodos de regressdo via
Componentes Independentes (Independent Component Regression — ICR), regressdo
via componentes principais (Principal Component Regression — PCR), regressao via
Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares — PLSR) e RR-BLUP,
considerando caracteristicas de carcaca em uma populacdo F, de suinos proveniente
do cruzamento de dois varr@es da raca naturalizada brasileira Piau com 18 fémeas de
linhagem comercial (Landrace x Large White x Pietrain), desenvolvida na
Universidade Federal de Vicosa. Os objetivos especificos foram estimar Valores
Genéticos Gendmicos (Genomic Breeding Values — GBV) para cada individuo
avaliado e estimar efeitos de marcadores SNPs, visando a comparagdo dos métodos.
Os resultados indicaram que o método ICR se mostrou mais eficiente, uma vez que
este proporcionou maiores valores de acuracia na estimacdo do GBV para a maioria

das caracteristicas de carcaga.



ABSTRACT

AZEVEDO, Camila Ferreira, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2012.
Dimensionality reduction methods applied to genomic selection for carcass
traits in pigs. Adviser: Fabyano Fonseca e Silva. Co-advisers: Luiz Alexandre
Peternelli, Marcos Deon Vilela de Resende and Simone Eliza Facioni Guimaré&es.

The main contribution of molecular genetics is the direct use of DNA
information to identify genetically superior individuals. Under this approach,
genome-wide selection (GWS) can be used with this purpose. GWS consists in
analyzing of a large number of SNP markers widely distributed in the genome, and
due to the fact that the number of markers is much larger than the number of
genotyped individuals (high dimensionality) and also to the fact that such markers
are highly correlated (multicollinearity). However, the use of methodologies that
address the adversities is fundamental to the success of genome wide selection. In
view of, the aim of this dissertation was to propose the application of Independent
Component Regression (ICR), Principal Component Regression (PCR), Partial Least
Squares (PLS) and Random Regression Best Linear Unbiased Predictor, whereas
carcass traits in an F, population of pigs originated from the cross of two males from
the naturalized Brazilian breed Piau with 18 females of a commercial line (Large
White x Landrace x Pietrain), developed at the University Federal of Vicosa. The
specific objectives were, to estimate Genomic Breeding Value (GBV) for each
individual and estimate the effects of SNP markers in order to compare methods. The
results showed that ICR method is more efficient, since provided most accurate

genomic breeding values estimates for most carcass traits.
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INTRODUCAO GERAL

A partir do inicio do século XXI os avangos biotecnoldgicos na éarea de
automacdo do processo de genotipagem permitiram o desenvolvimento de novas
classes de marcadores moleculares (JENKINS & GIBSON, 2002), dentre os quais se
destacam os SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms). Diante da abundancia destes
marcadores, Meuwissen et al. (2001) idealizaram a selecdo genémica ampla
(Genome Wide Selection - GWS).

Devido a alta densidade dos marcadores SNPs no genoma, é possivel assumir
que alguns deles estejam em desequilibrio de ligagdo com locos de caracteristicas
quantitativas (Quantitative Trait Loci — QTL), possibilitando sua utilizacdo direta na
estimacdo do valor genético de individuos sujeitos a selecéo, inclusive de individuos
que ainda ndo foram fenotipados. No ambito da selecdo gendmica, uma vez que o
nimero de marcadores é geralmente muito maior que o nimero de animais
genotipados e tais marcadores sdo altamente correlacionados, métodos estatisticos
baseados na reducédo de dimensionalidade sdo requeridos. Dentre estes destacam-se a
Regressdo via Componentes Principais, Quadrados Minimos Parciais e Regresséo via
Componentes Independentes.

Diante do exposto, o presente trabalho tem por objetivo propor a aplicacdo e
comparacao entre os métodos de reducdo de dimensionalidade e 0 método RR-BLUP
na selecdo genbmica para caracteristicas de carcaca (espessuras de toucinho, bacon e
rendimentos de carcaca) em uma populacdo F, de suinos (Piau x Comercial)
utilizando um painel de marcadores SNPs. Além de apresentar descricdes

metodoldgicas basicas a respeito dos métodos.
REVISAO DE LITERATURA
1. Selecdo Genbmica Ampla
1.1. Definigdo e Importancia
O principal atrativo da genética molecular, que beneficia 0 melhoramento

animal, é a utilizagdo direta das informacdes provenientes do DNA no processo de

identificacdo de animais geneticamente superiores. O uso de marcadores moleculares
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possibilita um aumento da eficiéncia seletiva e da rapidez na obtencdo de ganhos
genéticos desejaveis.

Os marcadores moleculares que mais se destacam sdo os SNPs (Single
Nucleotide Polymorphisms) devido a sua baixa taxa de mutacdo, codominancia e
abundéncia. Meuwissen et al. (2001) idealizaram a sele¢cdo genOmica ampla
(Genome Wide Selection — GWS), a qual consiste na analise de um grande ndmero de
marcadores amplamente distribuidos no genoma, capturando os genes que afetam um
carater quantitativo.

Considerando que polimorfismos do DNA sdo a fonte de variacdo do mérito
genético, marcadores SNPs em desequilibrio de ligacdo com locos de caracteristicas
quantitativas (Quantitative Trait Loci — QTL) podem ser utilizados para predizer o
valor genético genémico (Genomic Breeding Value — GBV) de cada individuo,
apontar para diferencas genéticas ndo observaveis na matriz de parentesco médio
(obtidas via pedigree) das equacdes de modelos mistos, além de ser um critério extra
para identificacdo de individuos candidatos a selecdo, 0 que aumentaria a acuracia na
avaliacdo genetica.

A aplicagéo pratica destas informacbes € um desafio, pois geralmente néo é
possivel a utilizacdo adequada de métodos tradicionais baseados em quadrados
minimos (Least Squares — LS) para estimar o efeito de cada SNP no fenotipo, uma
vez que geralmente o nimero de marcadores € muito maior que o nimero de animais
genotipados.

Deste modo, um ponto chave para o0 sucesso da selecdo genémica é a escolha
adequada de metodologias a serem utilizadas e por esse motivo se faz necessario a

comparagdo das mesmas.

1.2.Correcéo dos valores fenotipicos

Os valores fenotipicos utilizados nas analises de sele¢cdo genémica devem ser
corrigidos para os efeitos dos genitores e desregressados, visando trabalhar
basicamente com o mérito genético verdadeiro de individuos ndo aparentados
(RESENDE et al., 2010). O processo de correcdo dos fenétipos evitaria influéncias
oriundas de genes de grande efeito presentes nos genitores. Além disso, esse dados
ndo sofreriam duas regressdes, uma baseada na matriz de parentesco e a outra na

matriz de marcas, sendo a primeira menos precisa.



Em posse dos componentes de variancia e dos valores genéticos de todos 0s
individuos, devem ser empregados os procedimentos para a corre¢do dos fendtipos,

que sd@o descritos por Garrick et al. (2009) e Resende et al. (2010) e detalhados a

sequir.
A corregdo dos valores fenotipicos deve ser feita por meio de um sistema de
equacoes,
VARV % 20 Em _| Yon
20\ 7’7+ &, v |
em que:

g, € o valor genético do individuo genotipado i, com i=1,2,...,1;

A*=(1-h*)/h”  sendo h?a herdabilidade de cada caracteristica;

0, =(§,%0,)/2 € o valor genético médio dos genitores h e k;

Z . Z,, éo conteudo de informagdo associado a media dos genitores;

Z'.Z. é contelido de informagéo associado ao individuo incluindo seus descendentes;

Yo € Y, dados fenotipicos corrigidos para os efeitos fixos associados a média dos

genitores e ao individuo i, respectivamente.
A matriz de informacdo associada a média de genitores é uma quantidade

desconhecida e pode ser obtida por meio da seguinte expressao:
1 — 2 ]/2
Z L =0 5(0,50-4)+0,50* (o +16/3)"°,
em que:

a=1/(0,5-13);
5=(0,5-15,)/(1-1%);
rgzmé a confiabilidade associada ao valor genético médio predito dos genitores h e k

dada por 1 =(rj +r)/2 e ainda I ¢ a confiabilidade associada ao valor genético

predito do individuo.

Por conseguinte, a matriz de informacéo associada ao individuo Z'.Z. pode

ser obtida através de Z', Z . Sendo assim Z\Z; ¢ dada por 6Z'  Z  +2A*(25-1).



O vetor de fendtipos corrigidos para os efeitos fixos associados aos
individuos é  resultante  dos sistemas de equacBes, ou  seja,
¥, =(-20) 8y HZ'\ Z; +207)g;

Desta forma, o fenétipo sera corrigido também para o valor genético médio

de seus genitores. Apos essa correcdo pode-se obter o valor genético desrregressado

(%), dado por §%=¥,/(Z'Z)).
1.3. Método RR-BLUP

O método RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased Predictor) é
tradicionalmente aplicado a selegdo genémica. Esse método faz uso de preditores do
tipo BLUP e assume que os efeitos dos marcadores SNPs sdo covariaveis de efeitos
aleatdérios. O nome mais apropriado deste método € Regressdo Aleatoria (Random
Regression) do tipo BLUP aplicado a selecdo genémica ampla (RR-BLUP/GWS),
sendo um caso particular da regresséo de cumeeira (RESENDE et al., 2010).

Os estimadores desse metodo sdo do tipo shrinkage que sdo funcdes
penalizadas por uma fungdo da quantidade A . Assim, quando A €é desconhecido tem-

se a regressdo de cumeeira. Por outro lado, se o parametro de penalizacdo esta

associado a x=o§/(cs§ /nQ), tem-se a regressdo aleatéria BLUP, sendo o’ a

J
-A - - 2 - A - o -y ’ - _
variancia residual, o, a variancia genética aditiva da caracteristica, nQ—Zij(l-pj)
=1

(fungdo do numero J de marcas) e p;a frequéncia alélica do marcador j.

A predicdo por meio do método RR-BLUP segue o modelo misto a seguir
(RESENDE et al., 2007, 2008):

y=Wb+Xm_, *+e€

)

rr-blup
em que:

y € o vetor de dados fenotipicos com dimensédo | x 1 sendo | 0 numero de individuos;
b é o vetor de efeitos fixos, com matriz de incidéncia W;

m ¢ o0 vetor de efeitos aleatorios dos marcadores, com dimensédo J x 1, sendo J o

rr-blup
numero de marcas, associado a matriz de incidéncia X com valores 0, 1 e 2 para o
numero de alelos do marcador (ou suposto QTL).

As equagdes de modelos mistos genémicas visam predizer os efeitos dos

marcadores e sao dadas por:



WW WX
, { b }_{W'y}
(¢} - 1
XW XX+tl—— || i X
(GS /nQ) mrr—blup y

em que se pressupde a priori que todos os marcadores explicam quantidades iguais
da variancia genética aditiva (GS).

Desta forma, a predicao do valor genético gendmico (GBV) do individuo j via
RR-BLUP ¢é obtida pela expresséo:

yi :LH—ZJ- ijrr-blupj !

sendo (I a média da caracteristica.

Apesar do método RR-BLUP ser amplamente usado na selecdo genémica,
outros métodos também tém sido usados com sucesso. Dentre estes se destacam a
Regresséo via Componentes Principais (Principal Components Regression — PCR) e
0 Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares — PLS) usados por Tyrisevé et
al. (2011) e Moser et al. (2009) em gado leiteiro, os quais sdo denominados por
Resende et al. (2010) como métodos de Reducdo de Dimensionalidade. Um método
estatistico que pode ser enquadrado nesse contexto, porém até o momento ainda néo
foi empregado na selecdo gendmica é a Regressdo via Componentes Independentes
(Independents Components Regression — ICR). Desta forma, descricGes
metodoldgicas basicas a respeito dos métodos PCR, PLS, ICR sdo apresentadas a

sequir.
2. Métodos de Reducdo Dimensional
2.1. Regressao via Componentes Principais

A regressdo via componentes principais (Principal Components Regression —
PCR) foi introduzida por Kendall (1957) e Hotelling (1957). Este método faz uso de
alguns procedimentos empregados na analise de componentes principais (Principal
Component Analysis — PCA) visando contornar os problemas apresentados pela
regressao linear maltipla (Multiple Linear Regression — MLR). Uma vez que o PCA
pode ser aplicado como um método de reducdo de dimensionalidade, soluciona 0s

problemas existentes de multicolinearidade da matriz X e a necessidade de um
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namero excessivo de amostras para a construgdo de um modelo vidvel, sem acarretar

na perda significativa de informacGes presentes nos dados (OTTO, 1999).

O processo se inicia com a obtencdo das variaveis latentes Z, (v=1,...,n,,),
que sdo combinacdes lineares das variaveis explicativas (X,,...,X,) e determinadas
por:

Z=XP, 1)
sendo P a matriz de autovetores da matriz de covariancia de X e Z a matriz cujas
colunas séo os componentes principais 2, ’s.

Os componentes principais também sdo denominados componentes

ortogonais. Desta forma, as correlacBes entre as variaveis Z e Z . sdo suprimidas
pelos componentes principais, ou seja, cor(Z,,Z,) =0, V v #V'.

Visando estabelecer a relacdo entre a variavel dependente (Y) e o0s

componentes principais Z,, utiliza-se a regressdo linear multipla obtendo,

respectivamente, 0 modelo e a equagéo de predicdo a seguir:

y=oa, toz ta,z, +..ta te;

Mper ™ Nper

y=a, +oz +0,2, +..+a, 7, , (2)
em que e; € o vetor de residuos, z, € o vetor coluna que compde a matriz de
componentes principais Z com estimativa igual a Z, e a,’s sdo os coeficientes da

regressdo entre Y e Z com estimativas iguais a a,’s, Vv=1,...,n

per *
A metodologia do método PCR consiste, basicamente, em eliminar
componentes que ndo contribuam na explicagdo da variancia presente nos dados, o

que reduz a dimensionalidade dos dados originais (n,, <J). Apds a escolha do

nimero Otimo de componentes a ser incluidos na equacdo de predicdo (2) os
coeficientes podem ser determinados por meio do método dos quadrados minimos
ordinérios (Ordinary Least Squares— OLS).

Como em qualquer regressdo multipla, a escolha do nimero de variaveis a
serem incluidas no modelo é de extrema importéncia, tendo em vista a perda de
informacdes relevantes. Segundo Roggo et al. (2007), cada componente descreve
uma fracdo da variagdo total contida nos dados, tornando possivel a determinacdo do

numero 6timo de componentes a serem incluidos na regresséo.



Os coeficientes obtidos na equacdo de predicdo (2) ndo possuem significado
bioldgico. Isso porque estdo associados a varidveis transformadas. Assim, apos
obtencdo desses coeficientes é possivel, por meio das equacbes (1) e (2), encontrar

uma estimativa para os coeficientes associados as variaveis originais (o . ), dada

pcr

por:

sendo @0 vetor das estimativas dos coeficientes provenientes da regresséo entre Y e
Z

Diante do exposto, para determinar a matriz P de projecdo ortogonal das
variaveis latentes no espago coluna de X € necessario abordar os topicos a seguir
referentes a matriz de varidncia e covariancia, autovetores e autovalores,

respectivamente, descritos por Marcoulides e Hershberger (1997).

2.1.1.Matriz de Variancia e Covariancia

. e, . , . . 2 2 .
Sejam X,,...,X, variaveis aleatorias com variancias o ,...,0) , respectivamente,
e com covariancias 6,,,05,...,64; (j=1,...,J). Desta forma, a matriz de (co)variancia

pode ser expressa por:

2
o, O, ... Oy
2
Var(X)=vV=| "2 ~2 2,
2
O, O, ... O3

em que GJ?:E[(X]'E(Xj))Z]a Vje ij‘:E[(Xj_E(Xj))(Xj‘_E(Xj'))]a Vj 7tj' '

A matriz V é simétrica, assim, o elemento da posicdo jj, é a variancia da
variavel aleatoria X; e o elemento da posicdo jj ’ (para J# J') é a covariancia entre as
variaveis aleatorias X;e X;.

Sob a notagdo matricial tem-se que a matriz V pode ser dada por:
V=Var(X)=E[(X-E(X))(X-E(X))].



2.1.2.Autovetores e Autovalores

Seja T uma transformacdo linear dada por T:V —V, em que V é um espago
vetorial qualquer. Assim, um vetor ndo nulo veV é dito autovetor de T, se existe
um numero real A tal que:

T(V)=Mv,
em que o escalar A pode ser denominado autovalor de T associado a V.
Seja A uma matriz quadrada da transformagdo linear T, como Vvisto
anteriormente, tem-se que:
Av=v=Aly
em que | é uma matriz identidade. Assim, tem-se: Alv-Av=0.
Desta forma,
(M-A)v=0.
Para uma solugdo ndo nula desse sistema de equacdes, o determinante devera

ser nulo, ou seja, det(Al-A)=0. Resolvendo esse determinante, obtém-se os valores

do escalar A, assim substituindo em Av=Av, torna-se possivel a determinacdo dos

autovetores.

2.2.Quadrados Minimos Parciais

Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares — PLS) foi introduzido
por Wold em 1975, sendo considerado Util a construcdo de equacdes de predi¢es em
situacOes nas quais se tem um grande nimero de variaveis explicativas e um nimero
relativamente  pequeno de dados amostrais (HOSKULDSSON, 1998).
Resumidamente, a idéia geral do PLS é formar componentes que capturem a maior

quantidade de informacdo possivel disposta nas variaveis explicativas (X,,...,X,)

para predizer a variavel dependente (Y). Segundo Garthwaite (1994), o0 método PLS
apresenta similaridades com o método de Regressdo via Componentes Principais
(PCR), sendo a maior diferenca entre eles dada pelo fato do PCR levar em
consideracdo apenas as variaveis explicativas na construcdo dos componentes,
enguanto que o PLS também leva em consideracédo a variavel dependente.

A metodologia PLS consiste na obtencdo de um estimador para a variavel

resposta’Y a partir de componentes T, ((=1,..,n,), que sdo combinagdes lineares
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das variaveis explicativas X,...,X;. Sob este enfoque, 0 modelo e a equagéo de
predicdo sdo expressos por:

Yy =B + Bty T Bot, +... B, te

t
i °2

pls

Y=PB + Blfl + Bzfz .. 1B, Enms , (3)

pls

em que e, é o vetor de efeitos aleatorios, t,é o vetor coluna que compde a matriz de

componentes T com estimativa igual a t, e B,’s sdo os coeficientes da regressao

entre Y e T com estimativas iguais a f,, V(=L,...n .
A correlacdo de qualquer par de componentes é igual a 0, isto é:
cor(T,,T,)=0, V £+ (. Assim, o método PLS reduz o nimero de termos na

equacdo de regressdo, uma vez que o numero de componentes na equagdo (3)
geralmente € menor que o numero de variaveis X.

Para simplificar os calculos, utilizam-se variaveis centradas de Y e X;
denotadas respectivamente por U, e V;;, em que:

U =Y-YeV,;=X;-X;, para j=1,...,J, (4)

sendo seus vetores de valores dados por u,=y-Yyle v;;=X;-X;1, em que 1 um vetor

coluna n-dimensional, {1,...,1}".
Os componentes sdo determinados de forma sequencial, sendo que
primeiramente € realizada uma regresséo de U, em funcéo de V,,, depois em funcéo

de V,,, e assim por adiante até V,,. Tais regressdes sdo independentes, portanto no
desenvolvimento do método PLS as correlagdes entre os V;j's sdo ignoradas.

As equacdes de predicdo resultantes do método de quadrados minimos
ordinarios para j=1,...,J sdo iguais a

Uiy =DbyVy, ©)

em que E)lj = ViU, /(Vy;vy;), assim, cada uma das J equaces fornece uma estimativa

de U, .
Segundo Garthwaite (1994), geralmente define-se T, como uma média

ponderada, dada por:
J A
T1 = Zwljbljvlj (6)
=1
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em que w; € um peso, para o0 qual geralmente assume-se

wy; oc var(Vy) = (Vi v;)/(n-1) . Assim, se var(Vy;) é pequena em relagdo a variancia

de X;, entdo X; é aproximadamente colinear com os componentes T, ,...,T((_l) . Além

J
disso, o autor também comenta que a restrigéoZle:1 ndo é essencial ao
=

desenvolvimento do método, mesmo que esse seja parte da equagdo de uma média
ponderada.

De acordo com a metodologia PLS, sendo o componente T, uma media
ponderada dos preditores de U,, o mesmo é um preditor atil de U, e
consequentemente de Y . No entanto, T, ndo contém todas as informacdes existentes

em X;. A informagdo ausente em T, pode ser estimada pelos residuos obtidos na
regressdo entre X; e T,, 0os quais sdo idénticos aos residuos provenientes da
regressdo entre V,; e T,. De modo analogo, a variabilidade em Y que ndo esta sendo

explicada por T, pode ser estimada pelos residuos obtidos na regresséo entre U, e

T, . Estes residuos sdo denotados por V,; para V;; e por U, para U,.

O segundo componente, T,, é construido do mesmo modo que T,, porém
substituindo U, e V,; por U,e V,,, respectivamente. Desta forma, o procedimento se
estende analogamente para 0s componentes TZ,...,Tnpls .

Generalizando, suponha que T,((>1) seja construido a partir das variaveis
U,e V,comj=1,..J. Para obter o componente T,,,, as variaveis Vs e U,,'s
devem ser determinadas. Com este proposito, é feita uma regresséo entre V,; e T, e,
assim, V,,,,; € definido por:

Vi =Vt v, /()T (7)
sendot,o vetor de valores de T,, v, Os residuos da regresséo e t'v,/(t't,)o

coeficiente da regressao entre Ve T,.
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De forma analoga, U, =U-{t\u,/(t',t,)}T, e u,,,sdo os residuos da
regressdo entre U, e T,. Assim, a j-ésima regressdo entre U, € V., resulta num

coeficiente de regresséo dado por:
~ — 1 ] 8
by = VisaUiessy / Vi Viesny)- (8)
Analogamente a equacdo (6), define-se T,,,, como sendo:
~ J A
T(( +1) :Z W(é+1)jb(é+1)jv(€+l)j ! (9)
=
sendo W,,yy; 9 Var(V,py) = (V' Vi) /(0-1).
O método ¢é repetido a fim de obter Ty, Ti.g), -y Tnpls , € apos a obtencéo

dos n, componentes, os coeficientes da equacdo de predigao (3) sdo determinados

por meio do método dos quadrados minimos ordinarios.

Conforme ja relatado, a principal caracteristica do método PLS é que a
correlacdo entre qualquer par de componentes € igual a 0, e isso se deve ao fato dos
residuos provenientes da regressdo ndo serem correlacionados com o regressor, ou

seja, V. € ndo correlacionado com T,. Assim, como cada componente T,,,...,T

Npls
€ uma combinagdo linear de V,,,,,;, 0s componentes sdo nao correlacionados com T,.

Esta caracteristica € de suma importancia para a selecdo genémica ampla, pois 0
método PLS torna-se uma alternativa eficiente para se obter preditores apesar da

multicolinearidade presente nos dados de marcadores (covariaveis X;). Além disso,

garanta-se que os coeficientes da equacdo de predicdo (3) podem ser estimados por
uma simples regresséo feita entre Y e T,. Também, adicionando-se componentes na
equacdo, os componentes anteriores nao tém seus coeficientes alterados. Outra

consequéncia € que U,y € V., podem ser vistos, respectivamente, como vetores

de residuos obtidos das regressdes de Y e X; comT,, ..., T

i

Como qualquer analise de regressao multipla, um passo importante na
execucao do PLS é a determinagdo do nimero 6timo de componentes que devem ser
incluidos na equacdo (3). Segundo Garthwaite (1994), geralmente utilizam-se
métodos tradicionais de selecdo de variaveis como Backward, Forward e Stepwise,
porém no ambito da selecdo genémica ampla, devido a enorme quantidade de

covariaves (marcadores), muitas vezes a aplicagdo de tais métodos torna-se inviavel,
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e como alternativa pode-se utilizar métodos de validagdo cruzada (RESENDE et al.,
2010). Deve-se ressaltar que apds os coeficientes da equagdo (3) serem estimados, é

possivel usar as equagdes (4), (7) e (9) para expressar o modelo em relagdo a X; ao

invés dos componentes T, ou seja, expressar 0 modelo em termos de suas
Npls

variaveis originais e com interpretacdo biologica. Desta forma, tem-se:
®,;=BWB,

A

em que B é a matriz cujos elementos sdo estimativas dos coeficientes provenientes
da regresséo entre U; e Vi, W é a matriz de pesos e [3 é o0 vetor das estimativas dos

coeficientes provenientes da regressdo entre Y e T.
2.3.Andlises de Componentes Independentes

Analises de Componentes Independentes (Independent Component Analysis —
ICA) foi formalmente definida por Jutten e Hérault (1991) e Comon (1994) e assim,
como os métodos PCR e PLS é um modelo de variaveis latentes. Resumidamente, o
método consiste em decompor uma matriz de dados X (com | observacfes e J
variaveis, cujos valores de cada variavel sdo centrados em sua respectiva média) em
duas matrizes, de forma que:

X'=AS, (10)
em que A € a matriz de misturas (relaciona os componentes independentes com as
variaveis originais) e S é a matriz cujas colunas sdo componentes independentes.

O pressuposto do método ICA € que os dados apresentem distribuicdes ndo
gaussianas. Possivelmente, por esse motivo, essa teoria ressurgiu tardiamente no
campo cientifico. Tal suposi¢do esta fundamentada no fato de que a distribuicdo das
varidveis gaussianas nao € afetada por qualquer transformacdo ortogonal a qual o
conjunto de dados sofre durante o desenvolvimento do método (SILVA et al., 2011).

Supondo A uma matriz quadrada e conhecida, geralmente podemos calcular

sua inversa (A™) e assim tem-se:
S=XA™, (11)
Na maioria dos casos, A é uma matriz desconhecida que precisa ser estimada.

Um procedimento Util, para esse problema é o processo de branqueamento

(whitening), em que a matriz de dados X sofre uma transformacéo linear ortogonal
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XK, sendo K denominada matriz de branqueamento obtida por meio da
decomposi¢cdo em autovetores (Eigenvalue Decomposition — EVD) da matriz de
covariancia de X. O branqueamento faz com que a nova matriz (XK) contenha
varidveis ndo correlacionadas e que sua matriz de covariancia seja unitaria, ou seja,
igual a identidade.

Além do processo de descorrelacdo, existem algoritmos especiais usados na
ICA que tentam encontrar uma matriz R ortogonal que maximize a independéncia
estatistica das colunas de S. Uma medida quantitativa de independéncia entre as
varidveis aleatérias pode ser fornecida por uma funcdo de contraste. Existem
diversos contrastes e algoritmos que maximizam essa independéncia, um deles foi
desenvolvido por Hyvdrinen (1998b). Os procedimentos desse algoritmo foram

baseados no principio da méxima entropia (J(r))* e assume que a variavel aleatéria r

é padronizada (possui média zero e variancia igual a um). Desta forma, obtém-se a

seguinte aproximac&o:
J(0) = Y G [ELG (0H-E(G, N * (12)

em que c;j € uma constante positiva, v € uma variavel arbitraria gaussiana padronizada
e Gjsdo fungdes ndo quadraticas.

Para casos em que é usada apenas uma fungdo quadrética G, tem-se a
seguinte proporcionalidade:

3(r) oc [E{G, (N}-E{G,; (V)3T (13)

sendo G qualquer ndo funcdo quadratica.

Segundo Hyvarinen e Oja (2000), a escolha de fungdes G’s que ndo possuem
crescimento rapido resulta em estimadores mais robustos para r. Desta forma, as

funcdes G definidas abaixo se mostraram Uteis para esse processo:

2
Gl(u):allog cosha,u, G,(u)=- exp[-u?J , (14)

1

em que u é uma variavel e 1<a, <2.

! A Entropia é uma medida de imprevisibilidade do sistema. Na estatistica, a entropia pode ser vista
como uma medida da aleatoriedade de distribuicdes de probabilidade. Quando a varidvel segue a
distribuicdo gaussiana as medidas de entropia e variancia so coincidentes.
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O algoritmo para a obtencdo de uma estimativa para r € iterativo. Assim, é
possivel obter aproximacBes com propriedades estatisticas desejaveis, principalmente
robustez.

Aplés a obtencdo da matriz R pode-se encontrar 0s componentes
independentes, isso porque eles sao dados por:

S=XKR, (15)
sendo a matriz KR uma forma aproximada de A'. A matriz A durante o processo de
ICA torna-se ortogonal e a ortogonalizacdo faz com que A'/A=le AA=I", sendo | e
I” matrizes identidades.

Uma vez obtida tais componentes, os mesmos podem ser usados sob o
enfoque de regressdo como sendo covariaveis independentes (andloga a regressdo via
componentes principais na equacéo (2)). Assim, o modelo e a equacdo de predicdo da
Regressdo de Componentes Independentes (Independent Component Regression—

ICR) sdo expressos por:

Y=Y TViS TV2S oo T, Sy t€

icr - Mier

A

Y=Y0 T V1S T Vo8, + o T Yy Sy,

, (16)
em que e, € o vetor de residuos, s, é vetor coluna que compde a matriz de
componentes independentes S com estimativa igual a §_ e vy, ’s sdo os coeficientes

provenientes da regressdo entre Y e S que podem ser determinados por meio do
método dos minimos quadrados ordinarios, Vi=1,...,n,, .

O ndmero 6timo de componentes nesse método pode ser determinado por
uma andlise de PCA (CADAVID et al., 2008) e desta forma utilizar o mesmo
namero 6timo de variaveis latentes que o PCR.

As estimativas dos coeficientes associados as variaveis originais podem ser
determinados pela combinacao das equaces (15) e (16) e séo dadas por:

o, =KRY,
em que y € o vetor das estimativas dos coeficientes provenientes da regresséo entre

YeS.
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2.3.1.Independéncia Estatistica

A metodologia de ICA é baseada principalmente no conceito estatistico de
independéncia entre variaveis aleatorias que serdo descritos a seguir.

Duas variaveis se dizem dependentes, quando conhecer o valor de X, fornece
algumas informagbes sobre X,. Traduzindo-se em termos matematicos, duas

variaveis aleatorias continuas X,e X, sdo dependentes estatisticamente se, e somente

se
f . (XX
fx2|x1 (lexl):M !
f, (%)
em que f, , (X,x;) € a funcdo densidade de probabilidade condicional de X, dado

X, T, (X1,X,) € a fungdo densidade de probabilidade conjunta de X, e X, f, (x,) é

a funcgdo densidade de probabilidade marginal de X;.

Por outro lado, duas varidveis sdo ditas independentes, quando a
determinacdo do valor de uma ndo fornece nenhuma informagdo sobre o valor da

outra. Traduzindo-se em termos matematicos, duas variaveis aleatorias continuas X

e X, sdo independentes estatisticamente se, e somente se
foe (0X2)=E, (X, (X2)
em que f, (x,) éa funcao de densidade probabilidade marginal de X, .

As equacdes acima evidenciam que a propriedade de independéncia
estatistica € mais complexa que a de ndo—correlacionamento, uma vez que a Ultima
est4 associada a condicéo, E(x,,X,)=E(X,)E(X,), relacionada a covariancia entre as
variaveis aleatdrias. O Unico caso, em que a propriedade de ndo correlacionamento
implica em independéncia estatistica ocorre quando as variaveis aleatdrias séo
gaussianas (PAPOULLIS, 1991).

O conceito de independéncia se estende para casos em que ha J variaveis

aleatorias (X, ..., X, ), tendo-se:

J
fxl...xJ (Xl""’XJ):fol— (Xj) .
=1
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Meétodos de reducdo de dimensionalidade aplicados na selecéo
gendmica para caracteristicas de carcaga em suinos

RESUMO

A principal contribui¢do da genética molecular é a utilizagdo direta das informacoes
de DNA no processo de identificacdo de animais geneticamente superiores. Sob esse
enfoque, idealizou-se a selecdo genémica ampla (Genome Wide Selection — GWS), a
qual consiste na analise de um grande nimero de marcadores SNPs (Single
Nucleotide Polymorphisms) amplamente distribuidos no genoma. Devido ao grande
namero de marcadores, geralmente maior que o nimero de animais genotipados, e
alta colinearidade entre 0s mesmos, métodos estatisticos de reducdo de
dimensionalidade sdo requeridos. Dentre estes destacam-se 0s métodos de regressao
via Componentes Independentes (Independent Component Regression — ICR),
regressdo via componentes principais (Principal Component Regression — PCR) e
regressao via Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares — PLS). Diante do
exposto, objetivou-se aplicar e comparar os métodos de reducdo de dimensionalidade
e RR-BLUP (método tradicionalmente aplicado) para caracteristicas de carcaca em
uma populacdo F, de suinos PiauxComercial. Os resultados indicaram que o método
ICR se mostrou mais eficiente, uma vez que este proporcionou maiores valores de
acuracia na estimacdo do GBV para a maioria das caracteristicas de carcaca.

Palavras-chave: Selecdo gendmica, redugdo dimensional e RR-BLUP.

ABSTRACT

The main contribution of molecular genetics is the direct use of DNA
information to identify genetically superior individuals. Under this approach,
genome-wide selection (GWS) can be used with this purpose. GWS consists in
analyzing of a large number of SNP markers widely distributed in the genome, and
due to the fact that the number of markers is much larger than the number of
genotyped individuals and also to the fact that such markers are highly correlated
special statistical methods are widely required. Among these stand out Independent
Component Regression (ICR), Principal Component Regression (PCR), Partial Least

Squares (PLS) and Random Regression Best Linear Unbiased Predictor. Thus, the
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aim of this paper was to propose an application of the methods of dimensionality
reduction and RR-BLUP (method traditionally applied) to GWS of carcass traits in
an F, (Piau x commercial) pig population. . The results showed that ICR method is
more efficient, since provided most accurate genomic breeding values estimates for
most carcass traits.

Key words: Genomic selection, dimensionality reduction, RR-BLUP.

1.INTRODUCAO

As caracteristicas de carcaca sdo muito importantes para o desenvolvimento
da suinocultura, sobretudo aquelas relacionadas com maior rendimento de carne e
menor deposicdo de gordura, para que se possa atender ao crescente e cada vez mais
exigente mercado consumidor. Vérias pesquisas foram desenvolvidas com a
finalidade de utilizar marcadores moleculares no melhoramento de suinos para
caracteristicas de carcaca (PIRES et al., 2006; RUSSO et al., 2008; SILVA et al.,
2011).

Considerando que polimorfismos do DNA sdo fonte da variacdo de mérito
genético, marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) em desequilibrio de
ligacdo com locos de caracteristicas quantitativas (Quantitative Trait Loci — QTL)
podem ser utilizados como critério extra para identificacdo de individuos candidatos
a selecdo, 0 que aumentaria a acurécia na avaliacdo genética (MEUWISSEN et al.,
2001). Recentemente, tornam-se cada vez mais abundante informac6es gendmicas
individuais massivas para animais de producdo, com dezenas ou centenas de
milhares de marcadores SNPs (GODDARD & HAYES, 2007). Assim, a aplicacdo
pratica destas informacdes gendmicas € um desafio, pois geralmente ndo € possivel a
utilizacdo adequada de modelos funcionais que estimam o efeito de cada SNP no
fendtipo, uma vez que geralmente o nimero de marcadores € muito maior que o
nimero de animais genotipados e fenotipados. De acordo com Gianola et al. (2003),
informagdes gendmicas podem se constituir de dezenas ou centenas de milhares de
covariaveis, possivelmente com alta colinearidade, o que demanda a utilizagdo de
metodologias estatisticas que considerem a selecdo de covariaveis, a regularizagédo
do processo de estimagdo ou ainda abordagens ndo-paramétricas.

Assim, um ponto chave para o sucesso da selecdo gendmica ampla € a

escolha adequada de metodologias a serem utilizadas, e, portanto, a comparacao das
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mesmas e o desenvolvimento de ferramentas computacionais que as contemplem
representam uma importante linha de pesquisa no cenario moderno do
Melhoramento Animal. Até o0 momento os métodos de Regressdo Penalizada sob os
enfoques frequentistas (RR-BLUP e G-BLUP) e bayesianos (Bayes A e B e LASSO
Bayesiano — BL) tém sido os mais utilizados. Porém, existem outros métodos que
tém sido aplicados a GWS com sucesso, dentre eles Quadrados Minimos Parciais
(PLS) e Regressao via Componentes Principais (PCR) denominados por Resende et
al. (2010) como métodos de Reducdo de Dimensionalidade, que apresentam grande
aplicabilidade e teoria relativamente simples.

Segundo Solberg et al. (2009), os métodos PCR e PLS fornecem uma analise
rapida de grandes quantidades de dados que visam obter os valores genéticos
genémicos (Genomic Breeding Value — GBV) dos individuos. Para isso, necessita-se
apenas do pressuposto de aditividade dos efeitos de marcadores. Boulesteix e
Strimmer (2006) comenta sobre alguns pontos positivos do método PLS como a
flexibilidade, a versatilidade, a eficiéncia estatistica e a rapidez computacional.

Ademais, o método estatistico Regressdo via Componentes Independentes
(Independent Component Regression — ICR) também pode ser enquadrado nesse
contexto, porém até o momento ndo foi aplicado a selecdo gendmica. Essa
metodologia pode ser vista também como um método de reducdo de
dimensionalidade e como uma extensdo da abordagem de PCR, incorporando uma
estrutura estatistica mais complexa do que 0 mesmo.

Diante do exposto, o presente trabalho teve por objetivo realizar um estudo
inédito para comparar os métodos Quadrados Minimos Parciais, Regressdo via
Componentes Principais, Regressdo via Componentes independentes e o método
RR-BLUP quanto a eficiéncia na estimacao dos valores genéticos gendmicos e dos
efeitos de marcadores para caracteristicas de carcaca de uma populacéo F, de suinos
(Piau x linhagem comercial) desenvolvida na Universidade Federal de Vigosa.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1.DescricOes da populagao

Os dados utilizados no presente estudo sdo provenientes da Granja de

Melhoramento de Suinos do Departamento de Zootecnia (DZO) da Universidade
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Federal de Vigosa (UFV), em Vicosa, Minas Gerais, Brasil, no periodo de novembro
de 1998 a julho de 2001. Neste experimento, a populagéo F, foi composta de 345
suinos provenientes do cruzamento de dois varrdes da raca local brasileira Piau, com
18 fémeas de linhagem desenvolvida na UFV, pelo acasalamento de animais de linha
comercial (Landrace x Large White x Pietrain).

Os detalhes dos procedimentos utilizados cuja extracdo do DNA foi realizada
no Laboratorio de Biotecnologia Animal do Departamento de Zootecnia da
Universidade Federal de Vigosa, podem ser encontrados em Peixoto et al. (2006). A
genotipagem foi realizada via tecnologia Golden Gate/Vera Code R, no Laboratoério
de Genética Animal (LGA), Embrapa Recursos Genéticos e Biotecnologia
(CENARGEN), Brasilia, DF, conforme descrito por Hidalgo et al. (2011). Os
marcadores SNPs estdo distribuidos da seguinte forma nos cromossomos de Sus
scrofa: SSC1 (56), SSC4 (54), SSC7 (59), SSC8 (31), SSC17 (25), totalizando assim
237 marcadores.

As caracteristicas de carcaca foram mensuradas apdés o abate
(aproximadamente dos 105 dias), dentre elas as caracteristicas escolhidas para as
andlises foram espessura de toucinho imediatamente apds a ultima costela na linha
dorso-lombar (ETUC); menor espessura de toucinho na regido acima da Ultima
vértebra lombar, na linha dorso-lombar (ETL); espessura de toucinho medida entre a
ultima e a pendltima vértebra lombar (ETUL); espessura de toucinho medida
imediatamente ap6s a ultima costela, a 6,5 cm da linha dorso-lombar (ETO);maior
espessura de toucinho na regido da copa, na linha dorso-lombar (ETSH); espessura
de bacon (EBACON); comprimento de carcaca pelos métodos de classificacdo
americano (MLC) e rendimento de carcaca (RCARC). Maiores detalhes podem ser
encontrados em Hidalgo et al. (2011).

Os dados fenotipicos utilizados nas andlises foram corrigidos para os efeitos
fixos, dos genitores e desregressados (RESENDE et al., 2010), visando trabalhar
basicamente com o mérito genético verdadeiro de individuos ndo aparentados. Esses
procedimentos foram realizados nos softwares ASREML® (GILMOUR et al., 2000)
e R (R Development Core Team, 2010).
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2.2.Método RR-BLUP

O método RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased Predictor)
faz uso de preditores do tipo BLUP e assume que os efeitos dos marcadores SNPs
sdo covaridveis de efeitos aleatdrios. A predicdo por meio do método RR-BLUP é
baseada no modelo linear misto (RESENDE, 2007, 2008):

y=Wb + Xm +e,

rr-blup
em que:

y € o vetor de dados fenotipicos corrigidos e desrregressados, com dimensédo | x1,
sendo | o nimero de individuos genotipados e fenotipados;

b é o vetor de efeitos fixos com matriz de incidéncia W;

m é o vetor de efeitos aleatérios dos marcadores com matriz de incidéncia X,

rr-blup
com valores 0, 1 e 2 para 0 nimero de alelos do marcador, e dimensao J x1, sendo J
0 numero de marcadores.

As equacdes de modelos mistos genémicas visam predizer os efeitos m dos
marcadores e séo dadas matricialmente, por:
W'w WX

, { b :l_{W'y}
(¢} - ]
XW XX+l—— || i X
(G; /nQ) mrr—blup y

J
em que o é a variancia do erro, o, é a variancia genética e nQ=22pj(1-pj) e p;a
=

frequéncia alélica do marcador j. Nesse método se pressupde, a priori, que todos 0s

marcadores explicam quantidades iguais da variancia genética aditiva o;. Desta

forma, a predigdo do valor genético gendmico do individuo j via RR-BLUP é obtida

pela expressdo:
yi zp"_'—Zijrhrr-blupj ! (1)

sendo (I a média da caracteristica.

2.3. Quadrados Minimos Parciais

Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares — PLS) é considerado um

método apropriado para dados em que tem-se mais covariaveis do que observagoes
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(HOSKULDSSON, 1998), conforme observado na selecdo genémica. Além disso, o
método garante que a correlacdo entre qualquer par de variaveis latentes, as quais sao
combinacg6es lineares dos SNPs, seja igual a zero. Essas duas caracteristicas séo de
suma importancia para a selecdo gendémica devido a abundancia de marcadores SNPs
presente no genoma e a multicolinearidade existente nos dados de marcas.

A metodologia do PLS consiste em formar componentes que capturem a
maior quantidade de informacdo possivel disposta nas variaveis explicativas

(X,,...,X;) visando predizer a variavel dependente (Y). Sob esse enfoque, as
matrizes X (matriz de marcas) e Y (vetor de dados fenotipicos corrigidos e
desrregressados) sao decompostas simultaneamente, como nas equacdes a segulir:

X=TL'+E, 2

Y=Uq'te, (3)
em que T e U sdo as matrizes de componentes, L e q sdo matriz e vetor de
carregamento, E, e e,sdo matriz e vetor de residuos, respectivamente. A
decomposicdo de ambas as matrizes ndo é independente, mas sim realizada
simultaneamente , possibilitando estabelecer uma relagéo entre os componentes de X
e Y de forma que para cada fator a seguinte relagdo € obtida:

(,=bt, (4)

sendo b, (¢=1,..,n ) o coeficiente de regressdo entre os fatores que podem ser

pls

estimados via método dos minimos quadrados ordinarios (Ordinary Least Squares —

OLS), b, =(u't,)/(tt,). Os valores obtidos de b em todas as regressées sao

agrupados em uma matriz diagonal B. Desta forma, obtém-se 0 modelo e a equacéo
de predicdo a seguir:

y=TBq'+e;,
§=TB4'. (5)
Os coeficientes BQ' associados aos componentes na equacdo de predicao (5)

ndo possuem interpretacdo bioldgica, porém é possivel estimar os coeficientes
associados as variaveis originais (efeitos dos marcadores) combinando a equagéo (5)

e 0 modelo (3). Desta forma tem-se:

y,=LB4". (6)
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2.4. Regressao via Componentes Principais

A metodologia de regressdo via componentes principais (Principal
Components Regression — PCR) é uma alternativa para contornar os problemas de
multicolinearidade apresentados pela regressdo linear mdaltipla (Multiple
Linear Regression — MLR). A PCR pode ser aplicada como um método de redugédo
de dimensionalidade sem acarretar na perda significativa de informac6es presentes
nos dados (OTTO, 1999).

Os componentes Z, (v=1,...,n_,) nesse método sdo combinagdes lineares das

per

variaveis explicativas X,,..., X, assim tem-se:

Z=XP, 0

sendo X a matriz de marcas, P a matriz de autovetores da matriz de covarianciae Z a
matriz cujas colunas sdo 0s componentes principais (componentes ortogonais).

Visando estabelecer a relacdo entre a varidvel dependente Y (vetor de dados

fenotipicos corrigidos e desrregressados) e os componentes ortogonais Z, utiliza-se

a regressao linear multipla, obtendo o modelo e a seguinte equacéo de predicéo:

y=a, toz ta,z, +..+ O Zn,y te,,

y=a, toz ta,z, +..+to, z

por Nper ! (8)

em que e; é o vetor de residuos, z e o vetor coluna que compde a matriz de

5

componentes principais Z com estimativa igual a 2, e a,’s sdo os coeficientes da

regressdo entre Y e Z com estimativas iguais a a,’s, Vv=1,...,n

per *
O método PCR consiste basicamente em eliminar componentes que ndo

contribuam na explicacdo da variancia presente nos dados, ou seja ,n__ <J. Os

oo S
coeficientes associados as varidveis transformadas podem ser determinados por meio
do método dos quadrados minimos ordinarios. De forma analoga ao método PLS
pode-se encontrar 0s coeficientes associados as variaveis originais, que neste
contexto sdo os marcadores. Desta forma deve-se combinar as equacgdes (7) e (8)

afim de obter a seguinte relacao:
M, =Pd, (9)

per

sendo a0 vetor das estimativas dos coeficientes provenientes da regressao entre Y e
Z
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Segundo Garthwaite (1994), os métodos PLS e PCR sdo similares, sendo a
maior diferenca entre eles dada pelo fato do PCR levar em consideragdo apenas as
varidveis explicativas na construcdo dos componentes, enquanto que o PLS também

leva em consideracdo a variavel dependente.

2.5. Regressdo via Componentes Independentes

A Regressdao via Componentes Independentes (Independent Component
Regression — ICR) é baseada na metodologia de Andlises de Componentes
Independentes (Independent Component Analysis — ICA). Resumidamente, o método
consiste em decompor a matriz de covaridveis X em combinacGes de componentes
independentes, garantindo a retirada da multicolinearidade presente nos dados, além
de reduzir a dimensionalidade. O pressuposto exigido nesta analise é de que os dados
sejam provenientes de distribui¢es ndo gaussianas Tal suposicéo esta fundamentada
no fato de que a distribuicdo das variaveis gaussianas ndo € afetada por qualquer
transformacéo ortogonal a qual o conjunto de dados sofre durante o desenvolvimento
do método (SILVA et al., 2011 ). Desta forma, ICA pode ser aplicado a selecdo
gendmica ampla, isso porque a matriz de marcadores X est parametrizada com os
valores 0, 1 e 2 (distribuicdo ndo gaussiana), que correspondem ao namero de alelos
do marcador. Sob esse enfoque, tem-se a decomposicdo dada por:

X =AS, (10)
em que A é a matriz de misturas (relaciona os componentes independentes com 0s

marcadores) e S é a matriz cujas colunas sdo os componentes independentes S_

=1,...n,,.

A matriz A ¢é definida como uma f(KR), sendo K uma matriz de
ortogonalizacdo de S e R uma matriz ortogonal. Sob o enfoque da selecdo genémica,
os algoritmos especiais usados na ICA tentam encontrar uma matriz R ortogonal que
maximize a independéncia estatistica das colunas de S. Para tanto, foram utilizadas
funcdes de contraste, que sdo medidas quantitativas de independéncia. Existem
diversos contrastes e algoritmos que maximizem essa independéncia. O algoritmo
desenvolvido por Hyvérinen (1998b) é iterativo e foi baseado no principio da

maxima entropia (J(r)) assumindo que a variavel aleatéria r esta padronizada. Desta

forma, obtemos a seguinte aproximacao:
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J() ~ ZCi [E{G,(N}-E{G,(W}*, (11)

em que c;j € uma constante positiva, v € uma variavel padronizada e G; sdo funcgdes
ndo quadraticas.

Segundo Hyvdrinen e Oja (2000), a escolha de fungdes G’s que ndo possuem
crescimento rapido resulta em estimadores mais robustos para r. Desta forma, a

funcdo G utilizada no presente estudo ¢é dada por:

G, (u)=- exp(-u—;} (12)
sendo u uma variavel.
Apds o processo iterativo tem-se a matriz de componentes dada por:

S=XKR, (13)
sendo K uma matriz de branqueamento (matriz de ortogonalizagcdo) e KR uma
aproximagéo de A'. Encontrada a matriz de componentes independentes S, obtém-se
0 modelo ea equacdo de predicdo baseada na Regressdo via Componentes

Independentes (Independent Component Regression — ICR), que SA0 expressos por:

Y=Y TViS TVsS, T ¥ Sn €5

icr icr

A

V=% VS T 75 +..+¥, S, (14)

icr icr

em que S _é o vetor coluna de estimativas que compde a matriz de componentes

independentes S ey, é o coeficiente da equacdo de predicdo que é determinado por
meio do método dos quadrados minimos ordinarios, xk=1,...,n, .

Similarmente aos outros métodos de reducdo de dimensionalidade pode-se
obter os efeitos de marcas a partir dos coeficientes associados as varidveis
transformadas combinando as equacbGes (13) e (14), tendo-se as seguintes
estimativas:

m,, =KRY, (15)
em que y € o vetor das estimativas dos coeficientes provenientes da regresséo entre

YeS.
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2.6. Nimero étimo de variaveis latentes

Um passo importante dos métodos de Reducdo Dimensional é a escolha do
namero 6timo de varidveis latentes a serem inseridas no modelo. N&o existe uma
regra formal para determinar esse nimero, porém na literatura um critério de deciséo
para as metodologias PLS e PCR é adotar uma percentagem da variacdo total
explicada (neste trabalho foi de 70%) que se deseja obter através dos métodos e usar
0 nimero de componentes que atinja esse valor pré-determinado. No entanto, no
método ICR ndo é possivel determinar a variancia dos componentes independentes,
entdo segundo Cadavid et al. (2008) deve-se aplicar primeiramente a andlise de
componentes principais (Principal Component Analysis — PCA) e desta forma

utilizar o mesmo nimero 6timo de variaveis latentes do PCR.
2.7. Validacédo Cruzada

Os metodos de Reducdo Dimensional e o método RR-BLUP foram
comparados por meio de um estudo de validacdo cruzada (RESENDE et al., 2010),
realizado separadamente para cada caracteristica de carcaca. Nesta parte da analise, a
populacdo F, de suinos foi dividida em trés populacGes distintas, cada qual com 115
individuos.

Assim, a cada repeticdo da analise, duas dessas populacdes foram assumidas
como populagéo de estimacdo (ou treinamento) e utilizadas para obter os efeitos dos
marcadores SNPs. A outra populacdo, denominada populacdo de validacdo, foi
utilizada para avaliar a concordancia entre valores genéticos preditos via estimativas
provenientes da populacdo de treinamento e fendtipos corrigidos observados. O
processo foi repetido de forma que a cada etapa uma das trés populacdes constituisse
a populacgéo de validacao.

Dessa forma, a correlagdo entre o valor estimado nas trés validagdes e o
fenotipo corrigido e desrregressado constituiu a capacidade preditiva do método. A
acuracia do método ¢ dependente dessa correlagdo e equivale a razdo da correlagao

_ Ty

. oqe 2 o
pela raiz quadrada da herdabilidade, r,= JhT, sendo hg, a herdabilidade da
sm

28


http://en.wikipedia.org/wiki/Principal_component_analysis

2
z :% e h? a herdabilidade do caréter

segregacdo mendeliana dada por h
estimada pelo método REML sobre fenotipos em um modelo unicaracteristico
(RESENDE et al., 2010).

Em posse do melhor método para cada caracteristica, o efeito dos marcadores
em valor absoluto foram estimados e padronizados considerando toda a populagao
F, de suinos fazendo uso das equacgdes (1), (6), (9) e (15), respectivamente, para os
métodos RR-BLUP, PLS, PCR e ICR. A partir destas informagdes o Manhattan plot
foi construido, sendo que cada ponto representa um marcador SNP, com o eixo X
mostrando sua localizagdo no cromossomo ¢ o eixo Y a magnitude de seu efeito.

Todas as rotinas computacionais dos métodos foram implementadas no

software R (R Development Core Team, 2010) utilizando os pacotes e as fungdes

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Pacotes e fungdes do software R utilizados nas analises.

Metodologias Pacotes Funcoes
RR-BLUP rrBLUP mixed.solve
Quadrados Minimos Parciais pls plsr
Componentes Principais pls pcr
Componentes Independentes caret icr

3.RESULTADOS E DISCUSSOES

As estimativas das correlacfes genéticas entre os pares de caracteristicas de
carcaca sdo apresentados na Tabela 2. As estimativas das correlacfes genéticas entre
espessura de toucinho e as outras caracteristicas de carcaca (RCARC e MLC)
obtiveram valores negativos, o qual garante, possivelmente, eficiéncia na selecéo.

Dentre as caracteristicas, as que apresentaram maiores estimativas de
herdabilidade (Tabela 2) foram as caracteristicas relacionadas a espessura de
toucinho, sugerindo um possivel progresso no melhoramento genético das mesmas.

O rendimento de carcaca apresentou estimativa de herdabilidade préxima ao
valor encontrado por Catalan (1986) que foi de 0,25 em suinos Landrace, Large
White e Duroc. As quatro medidas de espessuras de toucinho evidenciaram

herdabilidades que variam de 0,10 a 0,42, valores similares aos reportados por
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Mendonca et al. (2012), utilizando também suinos em uma popula¢do F, Piau X
linhagem comercial. Enquanto, a estimativa de herdabilidade obtida para o

comprimento de carcaca assemelhou-se a encontrada por Oliveira et al. (1997).

Tabela 2 — Estimativas de herdabilidade e de correlagbes genéticas para as

caracteristicas de carcaca.

Caract. RCARC MLC ETSH ETUC ETUL ETL ETO EBACON

RCARC 0,20 -035 -025 -035 -024 -032 -0,13 -0,12
MLC 0,17 -028 -043 -025 -0,26 -0,50 -0,61
ETSH 0,10 0,55 0,71 0,79 0,60 0,50
ETUC 0,35 0,64 0,60 0,63 0,58
ETUL 0,36 0,88 0,60 0,46
ETL 0,33 0,66 0,55
ETO 0,42 0,80
EBACON 0,34

As estimativas de herdabilidade s@o apresentadas na diagonal; as estimativas de
correlacdes genéticas sdo apresentadas acima da diagonal.

RCARC = rendimento de carcaca (%); MLC = comprimento de carcaca pelo Método
Americano (cm); ETSH = maior espessura de toucinho na regido da copa, na linha
dorso-lombar (mm); ETUC = espessura de toucinho imediatamente ap6s a Ultima
costela, na linha dorso-lombar (mm); ETUL = espessura de toucinho medida entre a
ultima e a pendltima vértebra lombar (mm); ETL= menor espessura de toucinho na
regido acima da ultima vértebra lombar, na linha dorso-lombar (mm); ETO =
espessura de toucinho medida imediatamente apds a Gltima costela, a 6,5 cm da linha
dorso-lombar (mm); EBACON= espessura de bacon (mm).

Conforme apresentado, optou-se pelo nimero de variaveis latentes que
explicassem 70% da variavel X. Desta forma, o nimero determinado para 0 método
PLS, PCR e ICR foi, em média, de 47 componentes (reducdo de 80% da
dimensionalidade dos dados originais), 34 (reducdo de 85% da dimensionalidade), 34
(reducéo de 85% da dimensionalidade) componentes, respectivamente.

As acuracias obtidas pelos metodos de reducdo dimensional, para cada
caracteristica de carcaca, bem como pelo método RR-BLUP séo apresentadas na
Tabela 3. Tendo em vista esses resultados, 0 método RR-BLUP mostrou-se eficiente
para as caracteristicas MLC e ETL, enquanto o método ICR mostrou-se adequado
para ETSH, ETUC, ETUL e EBACON. O método PCR se destacou para o carater

30



ETO, porém mostrou resultado similar ao RR-BLUP na caracteristica restante,
RCARC.

Desse modo, 0 método que mais se destacou nessas analises foi o ICR. A
principal vantagem observada em relacdo aos demais métodos de reducéo
dimensional é que 0 mesmo considera a independéncia entre 0s componentes, que
além de garantir a auséncia de relagdo linear entre as variaveis latentes também

garante a retirada de qualquer dependéncia funcional ndo linear.

Tabela 3 — Acurécias obtidas pelos métodos considerando cada caracteristica de

carcaca.
c teristi Acuracia
aracteristicas PLS PCR ICR RR-BLUP

RCARC 0,20 0,29 0,24 0,30
MLC 0,05 0,21 0,15 0,25
ETSH 0,11 0,35 0,45 0,34
ETUC 0,01 0,47 0,51 0,29
ETUL 0,03 0,27 0,39 0,27
ETL 0,03 0,42 0,45 0,47
ETO 0,11 0,37 0,29 0,24
EBACON 0,08 0,40 0,48 0,24

RCARC = rendimento de carcaca (%); MLC = comprimento de carcaca pelo Método
Americano (cm); ETSH = maior espessura de toucinho na regido da copa, na linha
dorso-lombar (mm); ETUC = espessura de toucinho imediatamente ap6s a ultima
costela, na linha dorso-lombar (mm); ETUL = espessura de toucinho medida entre a
ultima e a penultima vértebra lombar (mm); ETL= menor espessura de toucinho na
regido acima da ultima vértebra lombar, na linha dorso-lombar (mm); ETO =
espessura de toucinho medida imediatamente apds a ultima costela, a 6,5 cm da linha

dorso-lombar (mm); EBACON= espessura de bacon (mm).

Por outro lado, 0 método PLS apresentou 0s mais baixos valores de acuracia
para todas as caracteristicas de carcaca, possivelmente, porque o método em seu
desenvolvimento ndo contempla a dependéncia existente entre as variaveis
explicativas, que neste caso sdo 0os marcadores SNPs.

Sob o enfoque da sele¢do gendmica, embora ndo existam relatos na literatura
a respeito da utilizacdo dos métodos de reducdo dimensional em melhoramento de

suinos , em outras espécies os métodos PLS e PCR ja foram utilizados, e de alguma
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forma os valores de acurécia reportados para 0s mesmos podem ser usados como
referéncia. Moser et al. (2009) realizou um estudo de comparacdo entre cinco
métodos para dados de gado leiteiro, dentre eles o PLS e RR-BLUP, que obtiveram
acuracias proximas para os dois métodos resultados diferentes aos encontrados no
presente estudo. Por outro lado, Solberg et al. (2009) realizou um estudo de
comparacgdo entre os metodos PLS e PCR e observou acuracias similares para as
metodologias, 0,47 e 0,45, discordando dos valores obtidos nesse trabalho em que o
PCR foi extremamente superior ao PLS. No entanto, os valores de acuracia
encontrados por Macciotta et al.(2010b) para o PCR foram similares (0.28-0.46) aos
resultados encontrados.

As acuracias esperadas (Tabela 4) foram obtidas considerando o tamanho
efetivo da populacgéo, o tamanho dos cromossomos (em Morgans), o nimero de locos
e a herdabilidade de cada caracteristica, conforme apresentado por Resende (2008) e
aplicado por Grattapaglia e Resende (2010).

Tabela 4 — Acuracias esperadas e os desvios estimados para cada caracteristica de

carcaca considerando cada método.

- Acuracia RR-
Caracteristicas Esperada PLS PCR ICR BLUP
RCARC 0,40 0,20 0,11 0,16 0,10
MLC 0,38 0,33 0,17 0,23 0,13
ETSH 0,30 0,19 -0,05 -0,15 -0,04
ETUC 0,51 0,50 0,04 0,00 0,22
ETUL 0,52 0,49 0,25 0,13 0,25
ETL 0,50 0,47 0,08 0,05 0,03
ETO 0,54 0,43 0,17 0,25 0,30
EBACON 0,50 0,42 0,10 0,02 0,26

RCARC = rendimento de carcaca (%); MLC = comprimento de carcaca pelo Método
Americano (cm); ETSH = maior espessura de toucinho na regido da copa, na linha
dorso-lombar (mm); ETUC = espessura de toucinho imediatamente ap6s a ultima
costela, na linha dorso-lombar (mm); ETUL = espessura de toucinho medida entre a
ultima e a pendltima vértebra lombar (mm); ETL= menor espessura de toucinho na
regido acima da ultima vértebra lombar, na linha dorso-lombar (mm); ETO =
espessura de toucinho medida imediatamente apds a ultima costela, a 6,5 cm da linha

dorso-lombar (mm); EBACON= espessura de bacon (mm).
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O método ICR obteve menor desvio médio (0,09) entre as acuracias
observadas e as esperadas (Tabela 4) evidenciando que 0 mesmo foi o método, em
média, que mais se aproximou do esperado e do ideal, considerando as informacdes
da populagdo e das caracteristicas. Enquanto, o método PLS apresentou o maior
desvio médio (0,38) mostrando-se novamente ser um método ndo eficiente para a
predigdo de valores fenotipicos.

A eficiéncia matematica obtida pelos métodos de reducdo de
dimensionalidade em relacdo ao RR-BLUP (método tradicionalmente aplicado a
GWS) considerando cada caracteristica de carcaca é apresentada na Tabela 5. Em
meédia, os métodos PCR e ICR demonstraram 19% e 26% a mais de eficiéncia ao
serem comprados com o0 método RR-BLUP, respectivamente. Por outro lado, o PLS
novamente demonstrou resultados inferiores aos demais, mostrando-se 75% menos

eficiente, em média, ao RR-BLUP.

Tabela 5 - Eficiéncia matematica obtida pelos métodos de reducdo de
dimensionalidade em relacdo ao RR-BLUP, considerando cada caracteristica de

carcaca.

. Eficiéncia Matematica
Caracteristicas

PLS PCR ICR
RCARC (%) 0,67 0,97 0,80
MLC (cm) 0,20 0,84 0,60
ETSH (mm) 0,32 1,03 1,32
ETUC (mm) 0,03 1,62 1,76
ETUL (mm) 0,11 1,00 1,44
ETL (mm) 0,06 0,89 0,96
ETO (mm) 0,30 1,54 1,21
EBACON (mm) 0,33 1,67 2,00

RCARC = rendimento de carcaca (%); MLC = comprimento de carcaca pelo Método
Americano (cm); ETSH = maior espessura de toucinho na regido da copa, na linha
dorso-lombar (mm); ETUC = espessura de toucinho imediatamente ap6s a ultima
costela, na linha dorso-lombar (mm); ETUL = espessura de toucinho medida entre a
ultima e a penultima vértebra lombar (mm); ETL= menor espessura de toucinho na
regido acima da ultima vértebra lombar, na linha dorso-lombar (mm); ETO =
espessura de toucinho medida imediatamente apds a ultima costela, a 6,5 cm da linha

dorso-lombar (mm); EBACON= espessura de bacon (mm).
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Tabela 6 — Estimativas das correlagdes dos GBVs (Valores Genéticos Gendmicos)
provenientes dos métodos para as caracteristicas de carcaca.

Caracteristicas  Métodos PLS PCR ICR RR-BLUP
PLS 1 0,35 0,35 0,50
RCARC(%0) PCR 1 0,97 0,87
ICR 1 0,87
PLS 1 0,34 0,33 0,57
MLC(cm) PCR 1 0,95 0,87
ICR 1 0,87
PLS 1 0,35 0,35 0,50
ETSH(mm) PCR 1 0,97 0,87
ICR 1 0,87
PLS 1 0,47 0,46 0,63
ETUC(mm) PCR 1 0,98 0,90
ICR 1 0,90
PLS 1 0,48 0,47 0,64
ETUL(mm) PCR 1 0,98 0,89
ICR 1 0,89
PLS 1 0,44 0,43 0,61
ETL(mm) PCR 1 0,98 0,91
ICR 1 0,91
PLS 1 0,43 0,42 0,63
ETO(mm) PCR 1 0,96 0,88
ICR 1 0,88
PLS 1 0,46 0,46 0,61
EBACON(mm) | PCR 1 0,95 0,89
ICR 1 0,89

RCARC = rendimento de carcaca (%); MLC = comprimento de carcaca pelo Método
Americano (cm); ETSH = maior espessura de toucinho na regido da copa, na linha
dorso-lombar (mm); ETUC = espessura de toucinho imediatamente apds a Ultima
costela, na linha dorso-lombar (mm); ETUL = espessura de toucinho medida entre a
ultima e a pendltima vértebra lombar (mm); ETL= menor espessura de toucinho na
regido acima da Ultima vértebra lombar, na linha dorso-lombar (mm); ETO =
espessura de toucinho medida imediatamente apos a ultima costela, a 6,5 cm da linha

dorso-lombar (mm); EBACON= espessura de bacon (mm).

O PLS é o método que mais se destoa dos demais, uma vez que as correlacdes
dos resultados de acuracia (Tabela 3) obtidos entre ele e os métodos PCR, ICR e RR-
BLUP, respectivamente, foram -0,38, -0,57 e -0,11. Por outro lado, 0s mais
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concordantes foram os métodos PCR e ICR, com correlagdo de 0.864, pois o ICR
pode ser considerado uma extensdo do método PCA, além disso, para determinar o
numero de componentes do primeiro método € necessario realizar uma PCA.

De acordo com as estimativas das correlagdes dos valores genéticos
gendmicos estimados obtidos pelos métodos (Tabela 6), continua a observar que a
maior correlacdo é encontrada entre os métodos ICR e PCR. Além disso, mais uma
vez 0 método PLS apresenta menores correlagdes com os demais métodos. Também
vale ressaltar, que as correlagdes entre RR-BLUP e ICR e PCR foram altas, variando
de 0,87 a 0,91.

A identificacdo de marcadores de grandes efeitos é de suma importancia para
a selecdo gendmica, pois possibilita determinar a posicdo desses SNPs a fim de
verificar a existéncia de QTLs que afetam o carater quantitativo nessas regides.
Assim, a identificacdo dos marcadores de maiores efeitos para cada caracteristica foi
realizada por meio das estimativas dos parametros do modelo de regresséo (efeitos
de SNPs) do método que obteve maior valor de acuracia. A fim de facilitar tal
identificacdo, os graficos Manhattan foram confeccionados e estdo dispostos na
Figura 1.

A caracteristica que apresentou maior comportamento poligénico foi o carater
associados a espessura de toucinho ETL, uma vez que os efeitos se distribuiram de
forma uniforme ao longo dos cromossomos. Por outro lado, a caracteristica para a
qual esse comportamento se tornou menos evidente foi 0 RCARC. Quanto aos
métodos de reducdo de dimensionalidade ICR e PCR, ndo foi possivel de forma
expressiva discriminar os efeitos de marcadores.

O SNP de maior efeito (Figura 1) para a caracteristica de espessura de
toucinho ETSH encontra-se no ter¢o inicial do cromossomo 4. Bem como,
Gongcalves et al. (2005) que detectou dois QTLs significativos, nessa mesma regido
para espessura de toucinho, em suinos resultantes do cruzamento entre machos da
raca Meishan e fémeas Large White e Landrace.

Enquanto, os SNPs de maior efeito (Figura 1), nas caracteristicas
comprimento de carcaca MLC e espessura de toucinho ETUC, foram encontrados no
terco final do cromossomo 7, concordando com os resultados reportados por Nezer et
al. (2002), que encontrou QTL na regido 99 cM, e Sousa et al. (2011),
respectivamente. Também neste mesmo cromossomo, Silva et al.(2011) detectou

QTL significativo em uma populagdo F, (Piau xlinhagem comercial) para a
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caracteristica EBACON. Esse resultado foi concordante ao encontrado no presente
estudo que apresentou SNPs mais relevantes nesta regido.

No terco inicial do cromossomo 8 (Figura 1), encontra-se alguns dos SNPs
mais significativos para a caracteristica ETO. Assim como, Bidanel et al. (2001) que
analisaram uma populacdo F2 de Meishan e Large White e encontraram QTL
significativo nessa mesma regido pra essa caracteristica. Também no cromossomo 8
encontrou-se SNPs relevantes para a caracteristica ETUL tal como Hidalgo et al.
(2011) que detectou um QTL nessa regido cromossdmica.

As estimativas dos efeitos dos marcadores das caracteristicas em que o
método ICR se mostrou mais eficiente foram comparadas aos efeitos estimados pelo
método tradicional RR-BLUP (Figura 2), visando verificar a eficiéncia do mesmo. O
grafico das estimativas dos efeitos de SNPs para a caracteristica ETUL no método
ICR apresentou algumas divergéncias se comparado ao obtido por meio do método
RR-BLUP. O grafico do ICR apresentou efeitos de marcadores de maior magnitude
além de discriminar os SNPs de maior relevancia, enquanto o do RR-BLUP

distribuiu os efeitos de SNPs de forma uniforme ao longo do cromossomo.
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Figura 1- Manhattan plot dos efeitos de marcadores padronizados considerando

método mais acurado para cada caracteristica.
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Figura 2- Manhattan plot dos efeitos de marcadores padronizados estimados por

meio dos métodos ICR e RR-BLUP considerando apenas as caracteristicas que o

método ICR se mostrou eficiente.
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CONCLUSOES

De forma geral, nesse estudo, 0 método que apresentou maiores valores de
acuracia e se mais mostrou eficiente matematicamente para a predicdo de valores
fenotipicos foi o método proposto ICR. Por outro lado, o método PLS apresentou
valores baixos de acurédcia e mostrou-se ineficiente para a predicdo, alem de ndo se
destacar para nenhuma caracteristica considerada.

Vale ressaltar também que, em sua maioria, 0s métodos possibilitaram a
identificaco de marcadores SNPs de maior relevancia. Além disso, esses SNPs estdo
localizados em regiGes cromossomicas previamente relatadas em outros estudos
como sendo regides relacionadas a presenca de QTLs que afetam caracteristicas de
carcaga em suinos.

Os métodos que apresentaram maiores similaridades foram o ICR e o PCR.
Por outro lado, 0 método que apresentou valores mais discrepantes em relagdo aos

demais foi o PLS.
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APENDICE A — Estimativas dos coeficientes originais da regressio dos Métodos de

Redugdo Dimensional

44



Um problema nos métodos de regressdo de Redug¢do Dimensional ¢ que as
equacdes de predigdes sdo expressas por componentes, assim, os coeficientes
obtidos nesse modelo ndo possuem interpretacdo biologica. Deste modo, torna-se
necessario a determinacdo dos coeficientes da regressdo original. Para tanto,

algumas consideracdes devem ser feitas.
Regressdo via Componentes Principais

No método PCR, os componentes principais sdo definidos como combinagdes

lineares das varidveis aleatorias X (/ x J ), ou seja,
Z=XP . (1)
sendo P a matriz de autovetores da matriz de covariancia de X e Z a matriz de

componentes.

Por outro lado, a equacao de predigcdo expressa por componentes ¢ dada por:
9=24.. 2)
Desta forma, levando-se a defini¢ao (1) na equagdo (2), obtém-se:
Y=XPa. (3)

Comparando a equagdo (3) com a equagido de predigdo original y=Xm,,,

tem-se que mpcr =Pd se, e somente se, X for uma matriz inversivel.

Entretanto, na selecdo gendmica X ndo ¢ inversivel, pois X ¢é retangular

(nimero de marcadores maior que individuos genotipados). Deste modo, tem-se Pa

como sendo um candidato para a estimativa dos coeficientes originais m .

Quadrados Minimos Parciais

O método PLS, consiste em decompor simultaneamente a matriz X e o vetor
y, desconsiderando 0s erros inerentes ao processo (€) tem-se as equagdes a seguir:
X=TL' (4)
y=Uq' (5)
em que T e U sdo as matrizes de componentes, L é matriz de carregamento ortogonal

e g € o vetor de carregamento ortogonal.
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As matrizes de componentes T e U sdo regressados e ddo origem a equagéo
dada por:
U=TB (6)
Combinando as equacdes (5) e (6), obtém-se a seguinte relacéo:
9=TBq'. (7)
A matriz L é uma matriz ortogonal, assim por defini¢do tem-se que:
L'L=I, (8)
sendo | a matriz de identidade.
Considerando a defini¢ao (8) e rearranjando-a na equagdo (4), a matriz de
componentes T pode ser expressa por:
T=XL. 9)
Desta forma, levando-se a equacao (9) na equagdo de predigdo (7), obtém-se:
§=XLBq'. (10)

Comparando a equagdo (9) com a equagdo de predicdo original Y=Xm ,

tem-se que M =LB('se, e somente se, X for uma matriz inversivel.
Entretanto, na selecdo gendmica X ndo ¢ inversivel, pois X ¢ retangular
(mimero de marcadores maior que individuos genotipados). Deste modo, tem-se

LBg' como sendo um candidato para a estimativa dos coeficientes originais m .

Regressdo via Componentes Independentes

O método ICR decomp®@e a matriz X em duas matrizes, ou seja,

X=AS' (11)

em que A ¢ uma matriz de misturas e S € uma matriz de componentes independentes.
Os algoritmos de ICA por sua vez, determinam os componentes
independentes, como sendo:

S=XKR (12)
em que K ¢ a matriz de branqueamento e R a matriz que maximiza a independéncia
estatistica das colunas da matriz S.

A equacdo de predicdo da regressdo ICR expressa por componentes ¢ dada

por:
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y=Sy. (13)
Desta forma, levando-se a equagdo (12) na equacdo de predigao (13), obtém-
se:
y=XKRY. (14)
Comparando a equagdo (13) com a equagdo de predigdo original Y=Xm., ,
tem-se que M., =KRY se, e somente se, X for uma matriz inversivel.
Entretanto, na selecdo gendmica X ndo ¢ inversivel, pois X ¢é retangular

(nimero de marcadores maior que individuos genotipados). Deste modo, KRy

como sendo um candidato para a estimativa dos coeficientes originais m, .
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APENDICE B- Rotinas computacionais implementadas
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As rotinas computacionais dos métodos foram implementadas no software R

(R Development Core Team, 2010) e estdo descritas a seguir.

Regressao via Componentes Principais

HHAHHHHAHHRHEFHEHHHE Pacotes HHEHEFHIHHIFHEHIFHIFHE
library(pls)

HiHHIHHHERHEHA Leitura dos dados #H#HHHHEHHIHHIHH
dados=read.table("all gws.txt",h=T)

HiHHH T RCARC #HiH ]
Yrcarc=as.matrix(dados$rcarc_d+ mean(dados$RCARC))
nc_rcarc=34
snp_rcarc=t(matrix(pcr(as.matrix(Yrcarc)~as.matrix(dados[,—
(1:75)]))$coefficients[,,nc_rcarc]))
gbv_rcarc=as.matrix(dados[,—(1:75)])%*%t(snp_rcarc)

Quadrados Minimos Parciais

HHHHHHPHHRHEFHHHHAE Pacotes HHEHHEHHIHHHERHIHHIHE
library(pls)

A Leitura dos dados #HHHHEHHHHHHHHL
dados=read.table("all gws.txt",h=T)

it RCARC #HHHHHHH
Yrcarc=as.matrix(dados$rcarc_d+ mean(dados$RCARC))

nc_rcarc=47
snp_rcarc=t(matrix(plsr(as.matrix(Yrcarc)~as.matrix(dados[,—
(1:75)]))$coefficients[,,nc_rcarc]))
gbv_rcarc=as.matrix(dados[,—(1:75)])%*%t(snp_rcarc)
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Regressao via Componentes Independentes

HIHHIHIHEHEHHHHHIHIHE Pacotes HIFHIHHHHHHIHHIFHIHHE
library(caret)
library(fastICA)

HiHIHIHEHHH# Leitura dos dados #HHHHHHIHIHIHHHHE
dados=read.table("all gws.txt",h=T)

HiHIHIHEHAHHHAH A RC ARC HHHHHHHIHEHHRHHIHEHEHE

nc_rcarc=47
model_rcarc=icr(as.matrix(dados[,—(1:75)]),as.matrix(dadosS$rcarc_d+
mean(dados$RCARC)),n.comp=nc_rcarc)

Ainv_rcarc=model rcarc$ica$ica$K%*% model rcarc$ica$ica$W
betaS rcarc=model rcarc$model$coefficients[—1]
alfa_rcarc=Ainv_rcarc%*%betaS rcarc

gbv_rcarc=as.matrix(dados[,—(1:75)])%*%ealfa rcarc

Método RR-BLUP

HUHHHHHHIHIH I I Pacotes #HHHBH I
library(rrBLUP)

HiHHIHEHEHHHA# Leitura dos dados #HHHHHFHIFHIHEHHHH
dados=read.table("all gws.txt",h=T)

HitHH# RCARC — RRBLUP ###H#HHHHHHHHHH I
Yrcarc=as.matrix(dados$rcarc_d+ mean(dados$RCARC))

snp_rcarc=t(mixed.solve(Yrcarc,Z=as.matrix(dados[,—(1:75)]))$u)

gbv_rcarc=as.matrix(dados[,—(1:75)])%*%t(snp_rcarc)
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