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RESUMO

SILVEIRA, Lucas Souza, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2017.
Selecdo gendmica para caracteristicas categoéricas em eucaliptOrientador:
Sebastido Martins Filho. Coorientadores: Marcos Deon Vilela de Resende e Camila
Ferreira Azevedo.

Atualmente muitas metodologias tém sido propostas para melhoria da predi¢ao de valores
genéticos gendmicos, no entanto, muitas delas assumem a pressuposicdo de que as
variaveis respostas possuem distribuicdo gaussiana. Contudo, existem caracteristicas
como resisténcia a doenca, bifurcacdo em arvores de eucalipto, estagios de florescimento
e acamamentem plants entre outras, que sao classificadas como categéricas, nao
possuindo distribuicdo gaussiana para os dados. Diante do exposto, olgetivou-
comparar o modelo linear generalizado com o modelo linear de Gauss-Markov, obtendo
os valores genéticos gendmicos de individuos com fendtipos categoricos refarentes
resisténcia a ferrugem do eucalipto, causada pelo patd@ecwinia psidii Winter.

Ambos os modelos foram aplicados quando a caracteristica fenotipica possuia quatro
classes de infeép (planta imune ou com reacdo de hipersensibilidade, pequenas
pustulas, pustulas medianas e pustulas grandes) e quando estava categorizada como tipos
de reacao (resistente ou suscetivel). O critério de informacividacegDIC - Deviance
Information Criterior) foi utilizado para selecédo do modelo adequado para desereve
caracteristica fenotipica. O procedimento de validacédo cruzadackaifefoi utilizado

para validacdo das estimativas. A acurdcia preditiva e o viés foram utilizados para
comparacao dos modelos. Quando a caracteristica foi categorizada com quatro classes de
infeccdo, os valores de acuracia foram semelhantes para os dois modelos (diferenca
menor que 0,03). No entanto, quando a categorizacgéo foi realizada com duas classes, estas
diferencas foram maiores que 0,03 para apenas um dos estimadores de acuracia. O viés
na predicdo de valores genéticos gendmicos foi melhor no modelo linear de Gauss-

Markov em ambos os tipos de categorizacao.
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ABSTRACT

SILVEIRA, Lucas Souza, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2017.
Genomic selection to categorical trait in eucalyptusAdviser: Sebastido Martins Filho.
Co-advisers: Marcos Deon Vilela de Resende and Camila Ferreira Azevedo.

Currently many methodologies have been proposed for improvement on the prediction of
genomic breeding values, but many of them assume that the response variables have
Gaussian distribution. However, there are trait such as resistance to disease in plants,
bifurcation in eucalyptus trees, flowering of plants and others, which are classified as
categorical data. In view of the above, the objective was to compare the use of generalized
linear model with the linear Gauss-Markov model to obtain genomic breeding values of
the categorical phenotypes related to resistance to rust in eucalyptus caBsedibia

psidii Winter pathogen. Both models were applied when the trait had four infection levels
(four classes) and when the trait was classified as reaction types (in this case, having two
classes). The DIC (Deviation Information Criterion) was used to choose a model, which
the effects explained better the variation of the trait. The cross validation procedure via
Jacknife was used to validate the estimates of the models. The predictive accuracy and
bias were used to compare the models when the evaluated traits had two and four classes.
When trait had four classes, the models had similar accuracy values (difference less than
0.03) and when the trait was classified in two classes, the models presented different
accuracy values for only one of the accuracy estimators applied. The bias in the prediction

of genomic breeding values was better in the linear Gauss-Markov model.
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INTRODUCAO GERAL

A Selecdo Gendémica Ampla (GWSGenome Wide Selectipfoi proposta por
Meuwissen et al. (2001) e consiste na utilizacdo de marcadores moleculares visando a
predicdo de Valores Genéticos Genémicos (GEB¥homic Estimated Breeding Value
dos individuos candidatos a selecdo. Existem diversos tipos de marcadores moleculares e
0S mais usuais na GWS sdo os marcadores codominantes SiN§le (Nucleotide
Polymorphismse os marcadores dominantes DArDsversity Array Technology A
abundancia de dados moleculares tem contribuido com a pesquisa de métodos e modelos
estatisticos que auxiliam na melhoria da predicdo dos GEBVs. Essa predicdo é de extrema
importancia para produtores, agricultores e pesquisadores, pois, por meio de dados
genotipicos, é possivel selecionar precocemente os individuos geneticamenteesuperior
Tais dados séo obtidos no inicio do ciclo de vida, o que diminui custos de producao e
tempo na pesquisa de melhoramento genético.

Embora existam muitas metodologias para predicdo do GEBV, a maioria avalia
caracteristicas fenotipicas continuas. No entanto, algumas caracteristicas fenotipicas,
como resisténcia a doenca em plantas, acamamento, bifurcacdes, geralmente, sao
definidas como variaveis cataggas dicotdmicas ou ordinais necessitando a utilizacao
de metodologias que nédo utilizam a pressuposicao de normalidade para a varidvel resposta
(fendtipo).

Fendtipos categéricos vém sendo relatada hd algum tempo em melhoramento
genético e uma alternativa para contornar o problema da ndo normalidade da variavel
resposta € o modelbhresholdou modelo de limiar (GIANOLA, 1982; GIANOLA e
FOULLEY, 1983; FOULLEY et al., 1987). Esse modelo pertence a uma classe dos
modelos lineas generalizados mistos (GLMMseneralized Linear Model Mixgde
ainda é pouco utilizado na GWS (BISCARINI et al, 2014; MONTESINOS-LOPEZ et al.,
2015a; 2015b).

Dessa forma, o objetivo deste trabalho foi comparar o Modelo Linear
Generalizado Misto com o Modelo Linear de Gauss-Markov (Modelo Gaussiano)

utilizando medidas de acuracia e viés na predicao dos valores genéticos gendmicos.



CAPITULO |
REVISAO DE LITERATURA

1.1. Selecéo gendmica Ampla

A Selecao Gendmica Ampla (GWS) faz uso de dados de marcadores moleculares
visando melhorar geneticamente uma populacdo para determinada caracteristica
fenotipica. Esse estudo foi idealizado por Meuwissen et al. (2001) e, segundo os autores,
a utilizacdo dos marcadores moleculares surgiu com o intuito de obter um ganho genético
mais rapido comparado a selecdo baseada apenas em dados fenotipicos. Esse ganho se d
pelo fato de que os dados provenientes do DNA podem ser obtidos no inicio do ciclo de
vida de cada espécie, ndo sendo necessario a espera do desenvolvimento de cada
individuo para a coleta do valor fenotipico.

Segundo Hayes et al. (2009), a GWS se baseia na selecéo de individuos por meio
dos valores genéticos genémicos estimados (GEBYenomic estimated breeding
valueg. Esses valores séao obtidos via produto do vetor de efeitos dos marcadores (obtidos
em uma geracao fenotipada e genotipagl@&a matriz de incidéncia dos marcadores na
mesma populacdo. Assim, se os dados fenotipicos forem coletados apenas na geracao G
o fendtipo dos individuos de geracdes posteriores) @dem ser estimados de acordo
com os efeitos dos marcadores obtidos na geragdwa&ando multiplicar a matriz de
efeitos de marcadores da populagdop@a matriz de incidéncia dos marcadores na
populacédo G@j. Esse processo pode agilizar o melhoramento genético, bem comio reduz
0 custo com animais ou plantas que sao geneticamente inferiores para a caracteristica
fenotipica desejada.

Paraaobtencdo dos GEBVs faz-se necessario métodos estatisticos para estimagéo

de parametros. Como a GWS utilizam um painel denso de marcadores e, em grande parte



dos casos, possuindo o numero de marcadores maior que o numero de individuos, surge
o problema da alta dimensionalidade. Também, se existem muitos marcadores, alguns
deles podem possuir perfis genotipico iguaacrescentado o problema de
multicolinearidade. Devido a isso, Meuwissen et al. (2001) merrerangue métodos
tradicionais como o de minimos quadrados nao sdo adequados, necessitando a utilizacao
de outros métodos que obtém o melhor preditor linear ndo viciado (BIBgBt Linear

Unbaised Predictor
1.2. Modelagem estatistica
1.2.1. Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados (GLKeneralized Linear Modélgoram
propostos por Nelder e Wedderburn (1972) como uma alternativa ao modelo classico de
Regressao (ou Gauss-Markov), isto é, quando a distribuicdo da variavel resposta ou
dependenteY() pertence a familia exponencial de distribuicdes. Para que a distribuicéo
de uma variavel aleatoriapertenca a familia exponencial uniparamétrica, sua funcao de
probabilidade (no caso discreto) ou sua funcdo densidade de probabilidade (no caso
continuo) devem ser escritas da seguinte forma:

fr(¥18) = h(y)exp{n(0)t(y) — b(6)},
em que, h(y),n(0),t(y) eb(8) sado funcdes que assumem valores refiss
(61, 6, ...,ep)' eY = (Y,Y,,..,Y,) sdo, respectivamente, vetor p-dimensional de
parametros da distribuicdo de interesse e o vetimensional de variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.).

Conforme Demeétrio (2002), o GLM é formado por um trinébmio, definido por: i)
Componente Aleatorio, ii) Componente Sistematico e iii) Funcdo de Ligacdo. O

Componente Aleatéri€Y) refere-se ao vetor de variaveis aleattyias (Y,,Y,,...Y,,)’,



independentes e identicamente distribuidas por uma distribuicdo pertencente a familia
exponencial. O Componente Sistematigc= x'f) associa linearmente as variaveis
explicativas ou covariaveiX| aos seus respectivos parametros, que sob o ponto de vista
da estatistica classica ou frequentista, sdo considerados fixos e desconhecidos. A Funcao
de Ligacad g) relaciona a média do Componente Aleatério ao Componente Sistematico.

Resumindo, o GLM estabelece a seguinte relacéo:

gluy) =1 Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.
em queuy representa a média do componente aleatg(i9,é a funcao de ligagdo que
estabelece a relacdo linear emzee o preditor linean (ou componente sistematico)
dado por
n=XB,

com matriz de delineamenlbe vetor de efeito.

Ao desenvolver a equacéo (I.tem-se que:

guy) =n=Xp
w =9 =g X'B).

Destaca-se que oL®l é linear na funcédo de ligacdo, no entanto, pode ou nédo, ser
linear no que se refere a média paramétrica do componente aleatério. Por exemplo, o
GLM de uma variavel aleatoria que tem distribuicdo de Poisson é linear na funcao de
ligagéo logaritmica (candnica) e ndo linear na média paramétrica, ou seja,

log(py ) = X'B = py = exp(X'B).
Ja o modelo GLM Normal (ou modelo regressao classico de Gauss-Markov), é

linear na funcéo de ligacdo identidade e também na média paramétrica:

I(uy) =X'B=uy =X'p



Na pratica, muitas variaveis de interesse (fenétipos, fenbmenos e outros eventos)
nao apresentam distribuicdo normal, e por isso a metodologia dos GLM tem sido
empregada.

Uma aplicacdo dos GLM na selecdo gendmica pode ser encontrada em Biscarini
et al. (2014). Estes autores utilizaram o GLM com funcéo de lidaggibpara avaliaa
caracteristica vigor de raiz em beterraba acucareira em um painel de 192 SNPs, cuja a
variavel resposta foi categorizada como "alta" ou "baixa" e codificada em 1 e O,
respectivamente.

Outra aplicacdo do GLM na selecdo genbmica é encontrada em Montezinos-
Lopez et al. (2015) para tratamento de dados categoricos ordinais em plantas de milho
sob um painel de 46.347 SNPs. Os autores utilizaram a funcédo de IRyatdiopara
modelar a probabilidade de cada individuo pertencer a uma categoria com base nos
preditores lineares. Uma abordagem bayesiana foi utilizada para predi¢cdo dos parametros
do modelo. A caracteristica categorica referia-se a uma infeccdo que deixa as folhas do
milho manchadas de cinz&nray leaf spot) cujos niveis eram classificados em cinco
classes, das quais a primeira indicava que a planta ndo possuia infeccdo e a ultima

indicava que a planta estava completamente infectada.

1.2.2. Modelos Lineares Generalizados Mistos (GLMM)

Naturalmente, um Modelo Linear Misto possui parametros de efeito fixo e
aleatério. Analogamente aos modelos que contém apenas efeitos fixos, os GLMM
(Bolker et al., 2009) s&do uma generalizacdo dos Modelos Lineares Mistos, desenvolvidos
devido ao fato da variavel resposta ndo possuir distribuicdo normal, o que viola a

pressuposicao de normalidade do Modelo Linear Misto.



1.2.3. Modelo de Limiar

Em analise de dados categoricos, um caso particular de GLMM é o modelo de
limiar. Este modelo possui um componente aleatorio sob distribuicdo gaussiana em escala
nao observavel, isto €, subjacente a distribuicdo categorica dos dados (binomial) e utiliza
a funcéo de ligacaBrobit para modelar a probabilidade de um determinado individuo
pertencer a uma categoria com base nos preditores lineares.

O modelo de limiar para analise de dados categoricos no melhoramento genético
€ descrito com detalhes em Gianola (1982), Gianola e Foulley (1983), Harville e Mee
(1984) e Foulley et al. (198€)segundo Gianola (1982), caracteristicas como dificuldade
no parto, resisténcia a doencas e registros de mortalidade, em criacbes de animais,
geralmente sdo tratados como caracteristicas categéricas. No melhoramento vegetal
encontra-se caracteristicas como vigor de raiz em beterraba sacarina (Biscarini et al.,
2014), resisténcia a doenca em culturas aquaticas (Villanueva et al., 2011), resisténcia a
gray leaf spoem milho (Montesinos-Lopez et al., 2015), entre outras.

Gianola (1982) define; como a proporgcdo acima do parametro de limiar (ou
parametrdhreshold t;, que atua como um separador de categorias, isto é:

m=lim [V fy o) dy = [1- lim [ f() dy| = 1- o) (0.1)
em queY ~ N(0,1), ®(-) é a funcdo de distribuicdo acumulada da normal padrde
®'(1-m;). Dessa forma, a direita desse parametro havera uma massa de
probabilidader; e a esquerdh— ;.

Portanto, o modelo misto para a estimacao de efeitos fixos e predicdo de valores
genéticos, conforme Gianola (1982) € dado por:

¢, =xiB+ziu+a; +e;, (0.2)
em que#; € a variavel latente (ndo observavel) que associa-se a escala categorica

conforme a posicdo em relacdo ao parametro de limjpiog conforme o valor de
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probabilidade obtido pela funcdo de ligagobit (probit(£;)), B € o vetor de efeitos
fixos, u € um vetor de efeitos aleatérios, tal que N (0, D) sendoD = diag(c?),i €
(1,2,...,n), x; e z; sdo vetores transpostos de incidéncia para efeitos fixos e algatérios
a; € 0 valor genético aditivo do individuae e; € um erro aleatorio com distribuicéo
normal,u = 0ed? = 1.

Logo, setj_; < ¥; <t; (tjobtido por meio da funcdo de ligac@oobit), o
individuoi pertencerd a categotljiaou seja,y; = j. O fendtipo do individue sobre a
escala normal subjacente € dado pela combinacdo linear dos parametros de efeitos
aleatorios.

Os componentes de variancia da equacao (1.3) podem ser estimados por maxima
verossimilhanca restrita (HARVILLEMEE, 1984) por meio de métodos iterativos de
forma a resolver um sistema de equacdes nao lineares descrita em Mrode (1996), ou por

uma aproximacao bayesiana (LEONARD, 1972).
1.2.4.Funcéo de ligacaoProbit

Dentre as funcdes de ligacao reportadas na literatura, uma das mais utilizadas é a
Probit. Para exemplifica-la, admita que cada uma désimas variaveis do vetor
aleatériof de valores em escala gaussiana se distribua de forma independente com
variancia comum, isto &;~ N (u;, 02). A func&oProbit € utilizada quando o objetivo de
interesse é modelar a probabilidade) de que a variavel aleatodia se associe a uma
determinada classe, ou de maneira analmgafere-se a probabilidade deser menor
ou igual ao valor eshado para o parametro de limiay)( ou seja,

m; =P(Y; =c)=P{; < t,).
Assim, a funcdo de ligac&robit relaciona a probabilidade de ocorréncia do evento de
interessert;) ao preditor linean; por meio da funcao inversa da funcao de distribuicdo

acumuladab~1(-), isto é:



probit(m;)) = @ 1(m) =n; Vi€ {1,2,..,n},

em guen € o numero de individuos.
1.3. Métodos Bayesianos

Com os avang¢os computacionais, a inferéncia Bayesiana vem ganhando @spaco n
area de melhoramento genético quando o objetivo é a estimacdo de parametros. Na
metodologia frequentista, geralmente, se estima parametros maximizando a fincao d
verosimilhanca. Na metodologia bayesiana, os parametros sao estimados maximizando
a distribuicéoa posteriorido parametro ou definindo e minimizando uma funcao perda
(RESENDE et al., 2014).

A distribuicéoa posteriorié definida como

P(Y|0)P(6)
P(Y)

P(0|Y) =
em queP(0|Y) é a distribuicd@ posterioriou distribuicdo condicional dos parametros
dado as variaveis observad&gY|0) € a funcao de verossimilhanca dos dados, a qual,
em termos praticos, retém toda informacéo a cerca dos paramé8pg;a distribuicao
a priori dos parametros, que pode ou ndo ser informativa, ou seja, assumir uma
distribuicdo conhecida (Y) é a distribuicdo marginal dos dados, obtida pela integracéo
da distribuicdo conjunta das variaveis observadas e dos paraR{@ré3 no espaco
paramétrico dos parametr®s o que torna (Y) independente d&. Matematicamente,
temse

P(Y) = f P(Y,8)do.
0

Quando se deseja estimar os parametros pela funcéo perda, existem dois tipos de
funcbBes perdas mais comuns, a perda linear e perda quadratica. Para minimizar uma

funcéo perda linear, é necesséario que se obtenha a moda da distabpdgderiorido



parametro, ja para minimizar uma perda quadratica, € necessario que se encontre a média
da distribuicda posteriorido parametroRESENDE et al., 2014).

E interessante ressaltar que, em inferéncia bayesiana ndo existe parametro fixo,
apenas aleatorios. Também, ao contrario da frequentista, em que, os estimadores dos
parametros seguem uma distribuicdo de probabilidade, na Inferéncia Bayesiana, os
parametros que seguem uma distribuicdo de probabilidade sendo essa uma das distingdes
fundamentais entre as duas metodologias (RESENDE et al), 2014

Atualmente, em selecdo gendmica, pode-se contar com iniumeros métodos de
estimacdo de parametros sob enfoque bayesiano. Esses métodos, diferem entre si em
algumas propriedades conshrinkage, distribuicbesa priori dos parametros, entre
outras. Alguns desses métodos séo apresentados em Gianola (2013).

Dentre os métodos de estimacdo de parametros, alguns comumente utilizados no
melhoramento vegetal para predicdo de GEBV sédo o BLABS&¢e6ian Least Absolute
Shrinkage and Selection Operata B-RKHS Bayesian Reproucing Kernel Hilbert

Space.
1.3.1.BLASSO

O BLASSO Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection Opgaiagiu
a partir de um enfoque bayesiano dado a um método frequentista de regresséo penalizada
proposto por Tibshirani (1996), o LASSQe@st Absolute Shrinkage and Selection
Operatol). Por vez, o LASSO é um método de estimacao de parametros de um modelo
linear o qual objetiva-se minimizar a soma de quadrados dos residuos com uma restricdo
que pode conduzir a reducédo de parametros a partir da soma de valores absolutos dos

coeficientes (penalizacdo), ou seja

min{(¥ — XB)"(¥ — XB) + Az?lﬁjl}'



em quey(n x 1) é o vetor de diferengas entre o vetor de valores observados e a média
geral dey(nx 1), X(n X p) é a matriz de incidéncia dos coeficien® x 1) na
populacdo estudada,> 0 € parametro desconhecido que controla a reduga@ ® j-
ésimo coeficiente de regresséo (PARK e CASELLA, 2008).

A ideia do método BLASSO surge com a obten¢do da estimativa da anédia
posteriori dos coeficientes de regressao que, conforme Park e Casella (2008), possui a

seguinte distribuicéa priori para os parametros da regressao

J

n(glo?) = | [ emn (-2181457)

J=1

Este método tem sido implementado em diversos softwares e segundo Perez e de
los Campos (2014), o pacote BGLR do software R disp0de da seguinte distréoprgéo

para os parametros da regressao

mjlaez,rj,12~N(0, sz - 02); 7;~Exp (/12—2), A2~gama(r,s); a§~)(_2(53).

1.3.2.RKHS Bayesiano

O RKHS Reproducing Kernel Hilbert Spacé um método semiparamétrico de
regressao dé&ernel proposto na GWS por Gianola et al. (2006) e surge como uma
alternativa para ajuste de modelos que possuem muitas interacdes epistaticas e de
dominancia (RESENDE et al., 2014).

Esse método, em selecdo gendmica ampla, assume como modelo genético

yi=u+gwy)+e,
em quey; é o valor do fenétipa; € a média do carater em estudéw;) € uma funcao
caracterizada como reproducgédo de kernel, a qual associa vetores de valores genotipicos a
valores fenotipicos e, conforme Gianola et al. (2006),

[ YP(Y,w)

g(w) = E(YIw) = =050
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em queP(Y,w) e P(w), segundo Silverman (1986), sao estimados utilizando fun¢des de
kernelcom base em distancias euclidianas. Pordjré,o erro associado ao modelo.
Segue que, para estimacao dos parametros deste modelo, busca-se uma funcéo

deg(w;) que minimize a soma de quadrados do residuo mais uma fungéo de penalizacgéo,
5 ; N 2 2
f = argmin {Z,- Lyi —u—gw)]* + hIIg(W)IIH},
em queh| |g(w)||2 é a funcdo de penaliza¢cdoe o parametro de suavizagdo que pode
ser obtido via validagdo cruzada ou abordagem bayesiana (controla a reducdo de
dimensionalidade? | |g(w)||2 € a norma dg(w;) em um espaco de Hilbert, o qual € um

espaco provido de produto interno.

Dessa forma, conforme Resende et al. (2014), a solu¢do para essa minimizagéo é

dada por

gw) = ag + XY ajk(w —w)),
sendog; coeficientes desconhecidok@v — w;) € o kernel de reproducéo cuja escolha
define o espaco de Hilbert em que se dara a minimizacdo da soma de quadrados.

Delos Campos et al. (2009), apresentam um enfoque bayesiano para esse método,
no qual deu origem a denominacdo dada aqui de B-RKHS. Assim, escolhe-se uma
distribuicdo normad priori para os parametros do modelo

P(u, €) = N(u,|0,K,0%,)N(£|0,102)
com umkernel gaussiano com média zero e variancigg em quek = {K(x;, x})},

n Zz=1(xik_xilk)2}
p

K(x;,x{) = exp {— e ¢ € o indice que representa/asimo valor de h

obtido via método denultikernel(PEREZ, DE LOS CAMPOS, 2014). Logo kernel

utilizado tem como base o quadrado da distancia euclidiana entre os marcadores.
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1.4. Critério de Informacéo de Deviance (DIC)

O critério de informacéo ddeviance(DIC- Deviance Information criterionfoi
sugerido por Spiegelhalter et al. (2002) como uma medida alternativa para comparacao
de modelagens bayesianas hierarquicas complexas as quais possuem um numero de
parametros maior que o numero de observacdes, ndo podendo ser diretamentepaplicado
critério de informacao bayesiano (BlBayesian Information Criteriofh (GELFAND E

DEY, 1994).

O valor dedevianceconforme definido em Carlin e Louis (2008), € dado por

D(6) = —2log(f(¥16)) + 2log(h(Y))

comf(Y|@) sendo a fungdo de verossimilhanga para o vetor de dados obsétrzaius
os parametroB, e h(Y) é uma funcéo de parametrizacdo dos dados que apenas padroniza,

nao exercendo influéncia na escolha de modelos.
Segundo Carlin e Louis (2008), o DIC é definido como
DIC = D +pp,

em queD é a média a posteriori devianceD = Egy[D] e pp € uma medida de
complexidade do modelo capturada pelo numero efetivo de parametros podendo ser
calculada pela diferenca entre a médpsterioridadeviancgD) e adevianceda média
a posteriori(D()), isto é,p, = Eg;y[D] — D(Esy[6]) = D — D(8). Dessa forma, o

DIC pode ser reescrito como,

DIC = D +pp =2D — D(0).
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1.5. Validacéo Cruzada via procedimentalacknife

O procedimento de validacdo cruzada é constantemente utilizado na selecéo
gendmica. Esse procedimento visa validar as estimativas obtidas pelo modelo estatistico
utilizado dividindo a populacédo avaliada em k grupos. Os individuos de k-1 grapos sa
utilizados como populacdo de estimacdo e um grupo utilizado como populacdo de
validacdo. Na populacéo de estimacao, ajsstan modelo estatistico afim de obter as
estimativas dos efeitos dos parametros contidos nele. Esses efeitos, em seguida, sao
utilizados na populacdo de validacdo para obtencdo dos valores genéticos gendémicos
(GEBV). Esse procedimento é executado até que cada um desses k grupos se torne a

populacao de validacdo uma vez.
1.6. Acuracia

A acuracia é uma das principais medidas para comparacdo de modelos e métodos
na selecdo gendmica ampla. O estimador tradicional de acuracia da selecdo genbémica
proposto por Legarra et al. (2008) é dado por

_ Tyy

T9g _\/ﬁ,
em query, é a capacidade preditiva dada pela correlagdo de yjc@am?® é a
herdabilidade da caracteristica. Em outras palavras, o estimador de acuracia é obtido
como a razao entre a capacidade preditiva e a raiz quadrada da herdabilidade da
caracteristica. O valor desta medida indica o quéo preciso € o modelo em estimar o

GEBV.

Azevedo et al. (2016) propuseram um estimador de acuracia que também leva em

consideracéo a herdabilidade gendniif;a Esse estimador é dado por
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T

hiy
gmg = Tyy |2

E interessante notar que este estimador € o mesmo proposto por Legarra et al.

(2008) multiplicado pela raiz da herdabilidade gendmica, ourggia= 754+ Ry -
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CAPITULO 2

SELECAO GENOMICA PAR A CARACTERISTICAS CATEGORICAS EM
EUCALIPTO

RESUMO:

O cultivo do eucalipto se apresenta como uma cultura de base florestal e ocupa cerca de
cinco milhdes de hectares do territorio brasileiro. Essa proporcdo € responsavel por
grande parte da producao de celulose do mundo e por tamanho a proporcéo, problemas
como a proliferacdo de patégenos comecam a surgir nas plantas. Atualmente muitas
metodologias tém sido propostas para melhoria da predicdo de valores genéticos
gendmicos, no entanto, a maioria delas assumem a pressuposicdo de que as variaveis
respostas possuem distribuicdo gaussiana. Contudo, caracteristica como a resisténcia a
ferrugem em eucaliptos séo classificadas por meio de uma escala categdrica ordinal ou
como tipos de reacdo, ndo possuindo distribuicdo gaussiana para os dados. Diante do
exposto, objetivou-se comparar o uso do modelo linear generalizado com o modelo linear
de Gauss-Markov para obtencdo de valores genéticos gendmicos dos fenotipos
categoricos referente a resisténcia a ferrugem em eucalipto causada pelo patdogeno
Puccinia psidii Winter. Ambos os modelos foram aplicados quando a caracteristica
possuia quatro niveis de infeccdo (quatro classes) e quando a caracteristica estava
classificada como tipos de reacdo (neste caso, possuindo duas classes). O critério de
informacéo dedeviance(DIC - Deviance Information Criterionfoi utilizado para

escolha de um modelo cujos efeitos explicassem melhor a variagdo da caracteristica. O

procedimento de validacdo cruzada \acknife foi utilizado para validacdo das
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estimativas dos modelos. A acuracia preditiva e viés foram utilizados para comparacao
dos modelos quando a caracteristica avaliada possuia duas e quatro classes. Quando a
caracteristica possuiu quatro classes, os modelos possuiram os valores de acuracia iguais
(diferenca menor que 0,03) e quando a caracteristica estava classificada em duas classes,
os modelos apresentaram os valores de acuracia diferentes para apenas um dos
estimadores de acuracia utilizados. O viés na predicado de valores genéticos gendmicos

foi melhor no modelo linear de Gauss-Markov em ambos os casos.

Palavras-chave:GLMM, Modelo Gaussiano, Ferrugem do eucalipto, SNP.
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ABSTRACT

Genomic Selection to Categorical Trait in Eucalyptus
The Eucalyptus is a forest-based crop and take up about five million hectares of Brazilian
territory. This proportion is responsible for the most part of the cellulose production in
the world. Due to the large proportion, some problems like proliferation of pathogens
begin to emerge in these plants. Currently, many methodologies have been proposed for
improvement on the prediction of genomic breeding values, but many of them assume
that the response variables have Gaussian distribution. However, trait as resistance to rust
in eucalyptus are classified as categorical. In view of the above, the objective was to
compare the use of generalized linear model with the linear Gauss-Markov model to
obtain genomic breeding values of the categorical phenotypes related to resistarice to rus
in eucalyptus caused Ruccinia psidiiWinter pathogen. Both models were applied when
the trait had four infection levels (four classes) and when the trait was classified as
reaction types (in this case, having two classes). The DIC (Deviation Information
Criterion) was used to choose a model, which the effects explained better the variation of
the trait. The cross validation procedure via Jacknife was used to validate the estimates
of the models. The predictive accuracy and bias were used to compare the models when
the evaluated traits had two and four classes. When trait had four classes, the models had
similar accuracy values (difference less than 0.03) and when the trait was classified in
two classes, the models presented different accuracy values for only one of the accuracy
estimators applied. The bias in the prediction of genomic breeding values was better in

the linear Gauss-Markov model.

Keywords: GLMM, Gaussian Model, Rust in eucalyptus, SNP.
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1. Introducéo

A cultura do eucalipto é de grande importancia econdmica para o Brasil. Segundo
Fonseca et al. (2010) existem mais de 600 espécies de Eucalipto cuja capacidade de
producao varia de acordo com o clima e solo. Essa cultura, de base florestal, ocupa mais
de cinco milhGes de hectares do territério nacional (ABRAF, 2013) sendo responsavel
por grande parte da celulose produzida no mundo.

Um dos grandes problemas oriundos de grandes producdes sdo as doencas e
pragas que aparecem nas culturas. Para o Eucalipto, uma das principais doencas é a
ferrugem, causado pelo patégdPaccinia psidii rust(Ppr) muito comum em arboreas
da familiaMyrtaceaee em plantas jovens de eucalipto (Auer et al., 2010). Esse patdgeno
pode provocar perdas de até 30% do produto final anual de eucalipto, poroafetar
crescimento da planta (Furtado, 2009).

Tendo em vista a necessidade de se obter individuos geneticamente resistentes
ferrugem, uma opcao em programas de melhoramento € a utilizacdo da teoria de selecéo
gendmica ampla (GWS) proposta por Meuwissen et al. (2001). Esta metodologia se
baseia na selecdo de individuos geneticamente superiores via marcadores moleculares
(SNP- Single-Nucleotide Polymorphisngue fornecem informacfes originadas
diretamente do DNA. Tais informac¢6es podem ser obtidas no inicio do ciclo de vida, o
que diminui custos de producéo e tempo na pesquisa de melhoramento genético.

Existem varias metodologias para predicdo de valores genéticos gendmicos
(GEBV-Genone Estimaed Breeding Valugusados na GW.Sendo que a maioria delas
lidam com caracteristicas fenotipicas continuas. No entanto, algumas caracteristicas
como resisténcia a doenca, bifurcacdo, entre outras, geralmente, sdo medidas como

variaveis categoricas, necessitando a utilizacdo de metodologias especificas para o seu
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estudo. Neste caso, faz-se necessario o estudo de uma modelagem estatistica para prediz

0s GEBVs com estimativas acura@ade menor viés.

2. Material e Métodos
2.1. Descricdo dos dados

Os dados utilizados na analise sédo referentes a 37 famitiasrimao completos
deEucalyptus urograndisriundo do cruzamento de 10 progénies de hibEdasalyptus
grandis x Eucalyptus urophyllados quais 559 arvores possuiam a genotipagem e
fenotipagem, designando o estudo a esses individuos. O experimento foi conduzido em
um delineamento de blocos incompletos e aleatorizados possuindo 36 blocos e 2 tipos de

solos (cambissolo e latossolo).

O banco de dados genotipicos possui um painel com 24.806 marcadores SNPs dos
quais, previamente, passaram pelo controle de qualidadesatiorate > 95% e MAF >
1% (MAF- Minor Allele Frequency conforme descrito por Resende et al. (2026).
resisténcia a ferrugem foi medida de acordo com a escala de notas proposta por Junghans
et al. (2003), a qual atribui valor zero para representar imunidade ou reacdo de
hipersensibilidae do tipo “fleck”, o valor um representa a classe de individuos que
apresentavam pequenas pustulas (< 0,8mm de diametro), o valor dois para classe de
individuos que possun pustulas medianas (diametro entre 0,8 e 1,6mm) e o valor trés
para representar individuos que p@ssipustulas grandes (> 1,6 mm de diametro)
conforme apresentado na Figura 1.

Mais informacdes sobre a fenotipagem, genotipagem, controle de qualidade dos

dados podem ser consultadas em Resende et. al. (2016).
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Figura 1. Escala de notas utilizada na avaliacdo da resisténcia a ferrugem do eucalipto.
Em “S0” tem-se a planta imune (imune) e com reacao de hipersensibilidade (HR), para
ambas foi designada a nota 0. A nota 1 (S1) quando as folhas apresentavam pequenas
pustulas (< 0,8mm de didmetro) e as notas 2 e 3 (S2 e S3) quando as folhas apresentavam
pustulas medianas (diametro entre 0,8 e 1,6rmmjistulas grandes (> 1,6 mm de
didmetro), respectivamenteonte: Junghans et al. (2003).

2.2. Modelagem

As primeiras modelagens foram feitas sobre as caracteristicas categoricas
ordinais, cujos valores eram classificados em quatro categorias conforme a escala
Junghans et al. (2003). Sobre essas respostas, foi ajustado um modelo linear generalizado
misto (GLMM — Generalized Linear Mixed Modetonstituindo na modelagem 1. A
modelagem 2 foi executada com as mesmas variaveis respostas sobre o modelo linear de

Gauss-Markov (ou modelo gaussiano).

Conforme Junghans et al. (2003), a resisténcia a ferrugem também pode ser
classificada quanto aos tipos de Baa planta é resistente ou suscetivel a doenca) de
forma que as classes 0 e 1 sdo consideradas como resistentes e as classes 2 e 3 sa
consideradas como suscetiveis. Assim, plantas resistentes se encaixaram na classe O e
plantas suscetiveis na classe 1. Desse forma constituiu-se a modelagem 3, a qual ajustou
esses dados dicotdmicos sobre o GLMM. A modelagem 4 ajusta os tipos de reacao
(respostas dicotdbmicas) sobre o modelo gaussiano.
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As modelagens que utilizaram o GLMM possuiram o GEBV predito em escala
latente com distribuicdo gaussiana. Essa distribuicdo na escala latente é viaculada
variavel categorica por meio da funcéo de liggu@bit. Essa funcao de ligacdo modela
o valor de probabilidade de uma arvore de eucalipto pertencer a cada uma das categorias
de resisténcia a ferrugem. Dessa forma, realizou-se a categorizacéo considelemsdo a

de maior probabilidade.

2.3. Selecdo de modelos

Devido a necessidade da escolha de efeitos que melhor expliguem a variacao
genética da populacéo, ajusteedm conjunto de modelos encaixados em cada uma das

qguatro modelagens descritas anteriormente, tais modelos sdo dados por

Modelo 1.y = XB +Z,b+ Mm, + e
Modelo 2.,y = XB+Z:b+ Z,f + Mm, + ¢
Modelo 3:y = X+ Z:b+ Z,f + Mm, +Sm,; + e
Modelo 4y = XB+Z,b+ Z,f + Mm, + Smy + Z39. + e
Nas modelagens cujas variaveis respostas séo ordinais (GLMM), a variavel y dos
modelos acima € substituida pela vari&gdicando que essa resposta é uma variavel
latente em escala gaussiana cujo valor esta ligado a uma variavel resposta categérica

ordinal.

Nos modelos acim®, € o efeito de solo com matriz de incidénciaexf «
P(B) =1 (flat); b é o efeito de bloco a nivel de individuo com matriz de incidéncia
Z1(559 x 36) e b~N(0,K,.d2); f € o efeito de familia a nivel de individuo com matriz
de incidéncieZ, (559 x x 37) e f~N(0,K;.0); m, € o efeito aditivo dos marcadores
com matriz de incidéncisl (559 x 24806) em,~N(0,D,02_); my € o efeito devido
a dominancia dos marcadores com matriz de incid8n@Ga9 x 24806) e
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mq~N(0,Dq07,,); g € 0 efeito epistatico a nivel de individuos com matriz de incidéncia

Z3eg.~N(0,G,.07).

As matrizesk, (559 x 559) e K¢ (559 x 559) correspondem,

respectivamente, a matriz de variancias e covariancia dos efeitos de blocos e familias e

sao obtidas pelo produto cruzado das respectivas matrizes de incidéncia,
Ky, =72,Z1 e K;=2Z,7.

Também, as matrizds, e D, corresponde a matrizes diagonais com 0s

componentes de variancia dos efeitos aditivos e de dominancia, respectivamente. Isto &,
— ] 2 — . 2
D, = Dlag{Tai}i=1,2,...,nma eD; = Dlag{Tdi}i=1,2,...,nmd-

A matriz de incidéncia aditiva dos marcadavegossui elementos 0, 1 e 2 que
definem alelos homozigotos recessivos (aa), heterozigotos (Aa) e homozigotos
dominantes (AA), respectivamente. Essa matriz foi reparametrizada com a finalidade de
se enquadrar na teoria de Genética Quantitativa. Conforme Vitezica et al. (2013) e

Azevedo et al. (2015), ela foi obtida a partir das transformacdes

se AA,entao 2 —2p
M = 4§ seAa,entao 1 — 2p
se aa,entao 0 — 2p

em gquep é a frequéncia alélica de A.

Assim como a matriz de incidéncia de efeitos aditivos, a matriz de incidéncia de
efeitos de dominancia também foi reparametrizada conforme Vitezica et al. (2013) e

Azevedo et al. (2015)

se AA, entio — 2q>
S =<{seAa, entao 2pq
seaa,  entio — 2p?
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em quep e q sao frequéncias alélicas dee a, respectivamente.

Para o efeito de epistasia, foi utilizada a matriz de variancias e covariancias
G, dada pelo produto de hadamard (multiplicacdo elemento por elemento de matrizes de
mesma ordem cujos elementos estdo na mesma posi¢ao) daGppbizla mesma, ou
seja, G, = G,#G,(Resende et al., 2014) em que

I V1
¢ 21 =p)]

As estimativas dos efeitos dos modelos foram preditas por meio dos métodos
bayesianos BLASSO e B-RKHS, os quais utilizam um processo iterttarixgv chain

Monte Carlo- MCMC) para predicdo de médiagposterioride cada parametro.

A escolha do modelo mais explicativo em cada uma das modelagens foi executada
de acordo com o critério de informacdo deviance(DIC- Deviance Information
criterion), escolhendo-se o modelo com menor valor de DIC. Tal critério para
escolha do melhor modelo foi sugerido por Spiegelhalter et al. 2002 como uma medida
alternativa para comparacado de modelagens bayesianas hierarquicas complexas as quais
possuem um numero de parametros maior que o numero de observacdes, ndo podendo ser
diretamente aplicado critério de informacdo bayesiano (B&yesian Information

Criterion) (GELFAND E DEY, 1994).
O valor dedevianceconforme definido em Carlin e Louis (2008), € dado por
D(0) = —2log(f(¥]0)) + 2log(h(Y)),

comf(Y]0) sendo a fungéo e verossimilhancga para o vetor de dados obsdf\dalirs
os parametro@ e h(Y) € uma funcdo de parametrizacdo dos dados que apenas padroniza,

nao exercendo influéncia na escolha de modelos.
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Segundo Carlin e Louis (2008), o DIC é definido como
DIC =D +pp,

em queD é a média a posteriori devianceD = Egy[D] € pp € uma medida de
complexidade do modelo capturada pelo numero efetivo de parametros podendo ser
calculada pela diferenca entre a média a posteriordeddancee a deviancenas
estimativas a posteriori, istog, = Egy[D] — D(E9|y[0]) = D — D(0). Dessa forma,

o DIC pode ser reescrito como,
DIC = D +pp =2D — D(0).
2.4. Validacédo do modelo

O procedimento de validacdo cruzada comsisi dividir uma determinada
populacdo em k grupos (k = 13). Os individuos de k-1 grupos foram utilizados como
populacdo de estimacdo e um grupo utilizado como populacdo de valithedo
populacao de estimacéo, ajuseatm modelo estatistico afim de obter as estimativas dos
efeitos dos parametros contidos no modelo. Esses efeitos, em seguida, foram utilizados
na populacao de validacdo para obtencao dos valores genéticos gendmicos (GEBV). Esse
procedimento € executado até que cada um desses k grupos se torne a populacédo de

validacdo uma vez.

Dessa forma, ap6s escolhido o melhor modelo em cada uma das modelagens
conforme o DIC, os modelos foram validados pelo procedimento de validagao cruzada
via Jacknife (134old). Como haviam 559 individuos, a melhor maneira de fazer essa
validacédo de forma a obter grupos com o mesmo numero de individuos foi dividindo-os

em 13 grupos de 43 individuos.
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Apoés a validagdo cruzada os GEBVs foram correlacionados com os valores
observados para obter as medidas de capacidade preditiva, acuracia e viés em cada uma

das popula¢bes de validacéo.
2.5. Implementacédo dos Modelos

As estimativas dos parametros foram obtidas via analise bayesiana com o auxilio
do pacote BGLR (PerezDe Los Campos, 2014) do software R (R Development Core
Team, 2016). Nesta analise, utilizou-se 1.050.000 iteracdeduwanmn de 50.000 para
retirar o periodo de aquecimento da cadeiatkirode 10 para eliminar o efeito da
autocorrelacdo. Os parametros foram preditos por meio de processo iterativo MCMC e a
convergéncia das cadeias de Markov foram avaliadas por meio do critério de Geweke, o0
qual indica se a diferenca entre a médiargaprimeiras iteracées (10% dasteracao)
com a média dasg ultimas iteracfes (50% dadteracdes) segue distribuicdo normal.

A distribuigéoa priori de cada efeito era informativa e fornezia.C.C.P. (Distribuicdo
Condicional Completa Posterior) conhecida, o que implica o uso do algorit®@ibbs
Sampler.O efeito de solo foi avaliado com uma distribuigdpriori flat. Os efeitos de

bloco, familia e epistasia aditiva (aleat6rios) foram preditos pelo método RKHS
Bayesiano. Os efeitos de marcadores e dominancia aditiva (aleatério) foram preditos pelo

método BLASSO.

O método BLASSO, quando avaliados no pacote BGLR do software R, segundo
Perez e de los Campos (2014), possui a seguinte distrilzupé&ari para os parametros

da regresséao
2

A
mj|0§,rj,lz~N(O, sz - 02); T;~Exp <?>, A2~gamal(r,s); U§~X‘2(5ﬁ).

O método RKHS Bayesiano mencionado aqui, nada mais € que uma aproximagao

do método G-BLUP para analise bayesiana, o qual substitui a matamedpela matriz
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de correlacao no caso dos efeitos de bloco e familia e para o efeito de epistatia, a

de kernel é substituida pela matriz de variancias e covariaggiaSegundo Perez ed

los Campos et al. (2014) este método, quando implementado no pacote BGLR do software
R, possui a seguinte distribuicda priori para os parametros|o~N(0,K -

02); oi~x"%(df,,S,), em queu é o efeito a ser analizadK,é a matriz de kernel que

serd substituida,? é a variancia de, df,, sdo os graus de liberdadedesS, é a

variancia amostral de.

2.6. Herdabilidade

A herdabilidade molecular no sentido amplo, segundo de los Campos et al. (2015),

€ a proporc¢ao da variancia fenotipica que pode ser explicada pela regresséo limear em

. . , 0% ,
conjunto de marcadores. Assim, esse valor é calculado lc@moc—f em ques; é a
y
variancia genéticae; ¢ a variancia fenotipica.

A variancia genética de uma caracteristica em uma populacao, seguindo d
Campos et al. (2015), € a média dos quadrados dos desvios dos valores genéticos para a
média de uma populacdo. Também, segundo 0s mesmos autores, a variancia genética
aditiva ndo é apenas uma funcao das variancias dos fenétipos e de seus efeitos estimados,
mas sim, uma estrutura do desequilibrio de ligacéo sobre os genoétipos. Sabendo disso, a
proporcao da variancia fenotipica que € explicada pelos efeitos aditivos € conhecida como

i

. ‘e . ~ O,
herdabilidade aditivd2. Tais valores sdo calculados cohfo= 5 em ques? =
y

Y 2p(1 - pi)a,%lai] eoy refere-se a variancia do efeito aditivo do marcadar; é

a variancia fenotipica

A herdabilidade devido a dominancia denotada chfaepresenta o quanto da

variancia dos fendtipos é explicada por esse efeito. Esse valor de herdabilidade é
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2
o, 2
calculado comoh? = -3, em queoy = X [(Zpi(l - ) a,%di] e o2 refere-se a
y
variancia do efeito de dominancia do marcador

2
A herdabilidade devido ao efeito de epistasia é calculado h@‘m@ %”, em
y

queaezp € a variancia desse efeito. Essa medida indica o quanto da variancia fenotipica

esta sendo explicada pelo efeito epistatico.

2.7. Acuracia

A acuracia é uma das principais medidas para compara¢édo de modelos e métodos
na selecdo genémica ampla. O estimador tradicional de acuréacia da selecdo gendmica
proposto por Legarra et al. (2008) é dado por

_ Iy

T9g _\/ﬁ'
em query, é a capacidade preditiva dada pela correlacdo de yjc@am?® é a
herdabilidade da caracteristica. Em outras palavras, o estimador de acuracia é obtido
como a razdo entre a capacidade preditiva e a raiz quadrada da herdabilidade da
caracteristica. O valor desta medida indica o quéo preciso € o modelo em estimar o

GEBV.

Azevedo et al. (2016) propuseram um estimador de acuracia que também leva em

consideracédo a herdabilidade gendnhif;a Esse estimador é dado por

2
Tomg = Ty 3 .
trait

E interessante notar que este estimador € o mesmo proposto por Legarra et al.

(2008) multiplicado pela raiz da herdabilidade genémica, ourggia= 54/ hiy-
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2.8. Viés

As estimativas de viés sdo obtidas a partir do coeficiente de regresséo das variaveis

respostas observadas em funcdo do GEBV, ou de maneira similar pela equacéao:

_cov(y,9)

2
a7

)

vy

em queb,,; representa o viésﬁ € a variancia do GEBV. Segundo Resende et al. (2014)

ter uma estimativa ndo viesada na selecdo genbmica é importante quando a selecéo
envolve individuos de muitas geracoes utilizando os efeitos dos marcadores obtidos em
apenas uma geracao. Este coeficiente € valido, pois ndo utilizou testes que exigem

normalidade.

3. Resultados e Discussao
3.1. Resultados da sele¢cdo de modelos

Na Tabela 1 estdo apresentados os resultados do ajuste do modelo em cada uma
das quatro modelagens. A escolha do modelo cujos os efeitos explicam a variacdo dos
dados de maneira mais eficiente foi obtido de acordo com o menor valor de DIC.

Em todas as modelagensDdC do modelo 4 foi menor, indicando que esse
modelo é mais adequado para prosseguir com as analises. O vajpdalenodelo 4
também foi maior que os outros em todas as modelagens, indicando que a complexidade
deste modelo, a qual € capturada pelo numero efetivo de parametros, € maior. Outros
trabalhos como Resende et al. (2012) e Lopes et al. (2015) também utilizam os valores de

DIC para encontrar o modelo mais adequado.
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Tabela 1 Resultado do ajuste de modelos contendo os valores de média a posteriori da
Deviance (D), Deviance avaliado na média a posteriod[@]), nimero efetivo de
parametrosyp), Critério de Informacéo deeviance(DIC).

Modelagem Modelos D D[6] Pp DIC
M1 Modelo 1 1157,23 1093,17 64,06 1221,30
M1 Modelo 2 1142,24 1074,27 67,97 1210,22
M1 Modelo 3 113553 1063,01 72,53 1208,07
M1 Modelo 4 1038,52 933,05 105,47 1143,99
M2 Modelo 1 1459,49 1377,01 82,47 1541,96
M2 Modelo 2 1434,70 1341,69 93,01 1527,72
M2 Modelo 3 1429,49 1331,33 98,16 1527,66
M2 Modelo 4 1287,12 1097,12 190,00 1477,12
M3 Modelo 1 580,71 535,77 44,94 625,66
M3 Modelo 2 574,28 527,99 46,28 620,57
M3 Modelo 3 571,47 523,16 48,31 619,78
M3 Modelo 4 544,79 483,90 60,89 605,68
M4 Modelo 1 607,27 545,73 61,53 668,81
M4 Modelo 2 587,00 516,14 70,86 657,87
M4 Modelo 3 579,79 502,54 77,25 657,05
M4 Modelo 4 514,08 384,90 129,17 643,26

M1 refere-se a modelagem 1 ajustada sobre o GLMM com a variavel respastaloohcategorias; M2
refere-se a modelagem 2 ajustada sobre o GRugsian Mod¢lcom a variavel resposta contendo 4
categorias; M3 refere-se a modelagem 3 ajustada sobre o GLMM com a veespasta contendo 2
categorias; M4 refere-se a modelagem 4 ajustada sobre o GM com a variavsfaresmbendo 2
categorias; Modelo Iy = X + Z;b + Mm, + e; Modelo 2:y = X + Z;b + Z,f + Mm, + e; Modelo

B y=XB+Zb+Z,f + Mm, + Sm, + e; Modelo 4.y = XB + Z,b + Z,f + Mm, + Sm,; + Z39, +

e; D = Eqiy[D]; D[8] = D(Ey[6]); pp =D — D[8); DIC =D +p,.

3.2. Herdabilidade obtida nas modelagens

Os valores de herdabilidade obtidos no modelo 4 de cada modelagem, estédo

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 Valores de herdabilidade molecular no sentido amipjg, (herdabilidade
aditiva (:2), herdabilidade devido a dominancig) e devido a epistasiahﬁp).

hy h h hep
Modelagem 1 0.543 0.243 0.001 0.298
Modelagem 2 0.446 0.159 0.002 0.277
Modelagem 3 0.390 0.267 0.004 0.119
Modelagem 4 0.303 0.119 0.013 0.171

Os valores de herdabilidade sao obtidos a partir do modelo 4 de cada uma dasemadé&tagodelagens
1 e 2 referem-se a modelagem dos dados categoéricos 0,1,2, I&dvb e 0 GM respectivamente. As
modelagens 3 e 4 referem-se a modelagem da codificacdo 0,1 dada &€l vasigosta sob os modelos
GLMM e GM, respectivamente.
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As estimativas de herdabilidade molecular no sentido arhfjlof¢i utilizada no
estimador de acuracia proposto por Azevedo et al. (2016) e, neste trabalho, tais
estimativas ndo teve como objetivo a comparagdo das modelagens, uma vez que, 0
verdadeiro pardmetro de herdabilidade da populacdo ndo é conhecido, o que impede a
conclusdo sobre qual modelo é melhor em predizer os componentes de variancia. No
entanto, afim de enriquecer o trabalho com algumas informacdes, é possivel perceber que
o GLMM produzem estimativas dg, maiores que as estimativas obtidas nos modelos
gaussianos. Essa diferenca é de aproximadamente 22% quando a caracteristica possui
quatro classes e 30% quando a caracteristica possui duas classes. Tal resultado concorda
com Resende et al. (2014) que mostram a relagédo entre as herdabilidade em escala

binomial (para GLMM) e a herdabilidade em escala gaussiana.

Também pode ser verificado na Tabela 2 que o valohideara todas as
modelagengoram baixos, comparados aos outros tipos de herdabilidade. Verifica-se
ainda, que a herdabilidade aditieaherdabilidade devido efeito de epistasia explica

grande parte da variancia fenotipica.

A herdabilidade da caracteristica resisténcia a ferrugem foi calculada pelo ajuste

de um modelo com base pedigreee com os efeitos de bloco e solo, sendo essa medida

: . , L, . 2 o2
posteriormente utilizada no célculo da acuracia dos modetos % = szaz, em que
y g "€

o/ é a variancia genética aditivargé a variancia residuakD valor da herdabilidade da
caracteristica calculada por meio do GLMM foi de 0,23. Resende et al. (2016) utilizaram
0 mesmo banco dados, porém sob estudos de G\@&xBrhe-wide association stQay

RHM (Regional heritability mappingobteve a herdabilidade da caracteristica resisténcia

a ferrugem de 0,36.
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3.3. Comparacao entre as modelagens por valores de acuaiade Vies

Apos fazer a validacao cruzagia cada modelagem (sob o modelo 4 selecionado
anteriormente), foram obtidas medidas de correlacdo de Pearson, estimativa de acuracia
conforme Legarra et al. (2008), estimativa de acuracia conforme Azevedo et al. (2016) e

viés dos modelos. Esses resultados sédo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 Resultados da capacidade preditiig,), herdabilidade genémicaij),
acuracia(ry4) conforme Legarra et al. (2008), acura@ig, ;) conforme Azevedo et al.
(2016) e viésl@y) para a avalicdo da resisténcia a ferrugem do eucalipto.

Resposia GG T W T T B

Modelagem ,,,, Nio 033 054 068 050 067
(GLMM) "~ sim 021 054 045 033 036
Mo?g'a?emz 0123 Nio 033 0446 070 047 094
Modelagem3 ~,, ~ Nao 027 039 056 035 029
(GLMM) ’ Sim 006 039 013 0.08 011
Mo‘zg'ag)’em“ 00  N&o 027 0303 057 031 098

ICategorizacdo da variavel estimada (ou categorizagcdo do GEB¥®lpr médio obtido sobre todos os
grupos da validag&o cruzada.

Em cada um dos 13 grupos de populacéo de validagao, foi calculado a correlagéo
de Pearson entre o GEBV e o valor observado. Posteriormente, a média dessas correlacdes
foi obtida e utilizada no célculo das estimativas de acuracia. Essa correlacéo, na selecéao
gendmica, € conhecida como capacidade preditiva representadg, por

Comparando o GLMM com o GM quanto a capacidade preditiva em cada tipo de
codificagdo da variavel resposta (comparacao entre os pares de modelagens {1,2}, {3,4})
foi observado que quando o GEBV nao era transformado para escala categorica
valores de capacidade preditiva obtidos no GLMM foram iguais aos do GM. No entanto,

guando se categorizava o0 GEBV (por meio de valores de probabilidades modelados pela
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funcao de ligacéprobit), o valor de capacidade preditiva deci@seela modelagem 3 é
possivel perceber que quando se reduz o numero de categorias, existe um decréscimo nas
estimativas de capacidade preditiva, herdabilidade genémica e estimativas de acuracia.
Quando se compara os pares de modelagens {{2%} quanto aos valores de
acuracia f;,4) proposto por Legarra et al. (2008), considerando que diferengas menores
ou iguais a 0,03 nado sao suficientes para dizer que existe diferenca entre o GLMM e o
GM, pode-se concluir que os modelos possuiram mesmos valores de acuracia. No entanto,
seo GEBV das modelagens feitas pelo GLMM forem categorizados, o valor de acuracia
deles diminuem (fato explicado pela correlacdo de Pearson executada sobre duas

variaveis categoricas).

Segundo Azevedo et al. (2016), o estimador de acurécia proposto por Legarra et
al. (2008), em situacdes que se tettherdabilidade da caracteristica) um valor baxo
a capacidade preditiva um valor alto, o estimador fornecerd uma estimativa alta, podendo
nao pertencer ao espaco paramétrico, além de indicar que a populacdo nao possui
variabilidade genética. Dessa forma, com a finalidade de corrigir isso, o estimador
proposto por Azevedo et al. (2016), leva em considerac¢do a herdabilidade genémica e
produz estimativas dentro do espaco paramétrico uma véZ,qdeh?, pois, segundo de

los Campos (2013)?% é uma fracéo di? capturada pelos marcadores.

Ao se comparar o GLMM com o GM pelo valor de acuragia, proposto por
Azevedo et al. (2016) e considerando que diferengas entre valores de acuracia menores
ou iguais a 0.03 néo sejam representativas (comparacdo entre os pares de modelagens
{1,2} e {3,4}), apenas a modelagem 3 se mostra mais acurada que a modelagem 4
concordando com Resende et al. (2014), os quais dizem que quanto menos categorias
existirem, maior serd o ganho em acuracia do GLMM, para o caso de 4 categorias,

segundo estes, 0 GM corresponde a 0.91 do GLMM em acuracia. Acima de 5 categorias
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os valores de Acuracia sdo bem proximos. Ainda, € possivel notar que os valores de
acuracia proposto por Azevedo et al. (2016) foram nesrgure os vala@sde acuracia
proposto por Legarra et al. (2008), o que confirma a afirmacéao feita pelos autores de que

o estimador proposto por eles € mais conservador

Os valores do viés das estimativas em cada modelagem, assim como o valor da
capacidade preditiva, foram obtidesn cada grupo da populacdo de validacdo no
procedimento de validacdo cruzada e posteriormente, obéewvea média. O viés de um
modelo indica sua tendencidade e para que um modelo ndo seja tendencioso esse valor
deve ser igual a 1. Quando o valor de viés € maior que 1, indica que o modelo esta
subestimando a variavel resposta, de forma oposta, quando for menor que 1, tem-se o

indicio que o modelo esta superestimando a variavel resposta.

Neste trabalho observa-se que todas as modelagens supereativaaidvel
resposta. No entanto, nas modelagens que utilizam o GM (modelagens 2 e 4), o viés foi
proximo de 1, indicando que, quando respostas categéricas foram avaliadas como
respostas gaussiana (ou seja, desconsiderando o carater categorico da variavel), os

modelos produziram estimativas menos tendenciosas.

4. Conclusao

Conforme os resultados apresentados, a diferenca entre valores de acuracia do
modelo linear generalizado misto e do modelo gaussiano aconteceu apenas para um dos
estimadores de acuracia quando se tratava de duas classes para a variavel resposta.
Quando quatro classes foram avaliadas, os valores de acuracia foram semelhantes para 0s
dois tipos de estimadores utilizados. Para qualquer quantidade de classes, o modelo

gaussiano produziu estimativas de GEBVs com melhores valores de viés.
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ANEXO

### R Script ###

# Relationhip matrix by pedigree

library (pedigreemm)

# "pedigree" is the name of the datas, which has pedigree informations
ord <- pedigreelorder (pedigree[,1]1),]1

pedl <- pedigree(sire=ord[,2],dam=ord[,3],label=ord[,1])

A <- getA(pedl)

A2 <- data.frame (id=ord[,1l], as.matrix(A))

Al = merge(dados[,1:2],A2,by=intersect ("id","id")) [,-c(1,2)]
A3 <- data.frame (id=ord[,1l], t(as.matrix(Al)))

A4 = merge(dados|[,1:2],A3,by=intersect ("id","id")) [,-c(1,2)]
A5 <- t(A4)

# Additive incidence matrix

genl<- dados[,-c(1:10)] # "genl" is the genotype datas
genl[1:10,1:10]

dim (genl)

M <- matrix (0,nrow(genl),ncol (genl))

#"fregq" is the allelic fraquence calculated

for(i in l:ncol(genl)) {

M[genl[,i]==2,1] <- 2-2*freqgS$Spl[i]

M[genl[,i]==1,1] <- 1-2*freqgS$Spl[i]

Mlgenl[,i]==0,1i] <- 0-2*freqg$pli] }

# Dominance incidence matrix

S <- matrix (0,nrow (genl),ncol (genl))

for(i in l:ncol(genl)) {

S[genl[,i]==2,1] <- =-2*(freqg$qli])"2
S[genl[,i]==1,1] <- 2*freqgSpqglil
S[genl[,1]==0,1] <- =2* (freqg$pl[i])"2 }
# Additive relationship genomic matrix

GA <- M%*%t (M) /sum(2*freqgSpq)

# Dominance matrix

GD <- S%*%t(S)/sum((2*fregSpq) *2)

# Epistasys matrix

library (matrixcalc)
GE=hadamard.prod (GA, GA)

# Incidence matrix for soil, blocks and family effects

library (matrixcalc)

# incidence matrix and covariance for main eff. of soils.
7Z5<-model .matrix (~factor (dados$soil)-1)
KS=tcrossprod (ZS) ;

# incidence matrix and covariance for main eff. of blocks.
ZB<-model .matrix (~factor (dados$Sblock)-1)
KB=tcrossprod (ZB) ;
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# incidence matrix and covariance for main eff. of family.
ZF<-model .matrix (~dados$family-1)
KF=tcrossprod (ZF) ;

# Heritability trait

# Dados is the datas phenotype and genotype datas where the resistence
to rust is called "PPR".

library (BGLR)

# Model: model with soil effect + block effect (random) + pedigree
effect

ETA3<-1ist (SOLO=1ist (X=72S, model='FIXED'), BLC=list (K=KB,
model="RKHS'), PED=1ist (K=A5,model="RKHS"'))

fm0<-BGLR (y=dados$PPR, response_type='ordinal', ETA=ETA3,
saveAt="'FirstModel ', nIter=500000, burnIn=30000,thin = 10)

# Phenotypic variance
varf<- fmO$varkE + fmOSETASPEDSvarU + fmOSETASBLCSvarU

# heritability trait
h2 <- fmO0SETASPEDSvarU/varf ;h2

# Ajusting a Generalized Linear Mixed Model

library (BGLR)

# Model 4: y = SNP effect (random) + soil effect(fixed) + block
effect (random) + family effect (random) + dominance effect (Random) +
epistasis effect (random)

set.seed (123)

ETA4<-1ist (SNP=1list (X=M, model='BL'), SOLO=list (X=ZS, model='FIXED'),
BLC=list (K=KB,

model="'RKHS') , FML=11ist (K=KF, model="'RKHS'),DMC=1list (X=S,model="'BL"'),EPS
=1list (K=GE, model="RKHS"'))

fm4<-BGLR (y=dados$PPR, response type='ordinal', ETA=ETA4, saveAt='M4 ',
nIter=200000, burnIn=20000,thin = 10)

# Ajusting a Gaussian model

library (BGLR)

# Model 4: y = SNP effect(random) + soil effect (fixed) + block
effect (random) + family effect (random) + dominance effect (Random) +
epistasis effect (random)

set.seed (123)

ETA4<-1ist (SNP=1list (X=M, model='BL'), SOLO=list (X=2S, model='FIXED'),
BLC=1list (K=KB,

model="RKHS'), FML=1ist (K=KF, model='RKHS'),DMC=1list (X=S,model="BL"') ,EPS
=1list (K=GE,model="'RKHS"'))

fm4<-BGLR (y=dados$PPR, response type='gaussian', ETA=ETA4,
saveAt='M4 ', nIter=200000, burnIn=20000,thin = 10)

# Heritabilities

#additive variance
var.a <- sum(2*freqg$pg*fm4SETASSNPStau2*fmé4SvarE); var.a

#variance due dominance
var.d <- sum(2*freqg$Spg*fm4SETASDMCStau2) ~2; var.d

#variance due epistasys
var.ep<- fm4$ETASEPSSvarU; var.ep
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#genetic variance
var.g = var.a + var.d +var.ep;var.g

#phenotypic variance (or total additive genetic variance)
var.f <- fmd$varE + var.a +var.ep + var.d + fm4SETASBLCSvarU
+fm4 $SETASFMLSvarU; var.f

h2 <- var.g/var.f; h2 #genomic heritability
h2.a <- var.a/var.f; h2.a #heritability due additivity genetic
h2.d <- var.d/var.f; h2.d #heritability due dominance

h2.ep<- var.ep/var.f; h2.ep #heritability due epistasys

# Cross Validation

library (BGLR)

folds<-13

set.seed (123) #Set seed for the random number generator

sets<-rep(1:13,43) # population 599 indiv divided for ten

sets<-sets[order (runif (nrow (M))) ]

system. time ( # checking time

for (fold in 1:folds) {

valores <- data.frame ()

yNa<- dados$PPR

whichNa<-which (sets==fold)

yNa [whichNa]<-NA

prefix<-paste('PM',' fold ', fold,' ',sep='")

ETA4<-1ist (SNP=1list (X=M, model='BL'), SOLO=list (X=%ZS,model='FIXED'),
BLC=1list (K=KB,model='RKHS') , FML=1ist (K=KF,model='RKHS"'"),
DMC=1list (X=S,model="'BL"'),EPS=1ist (K=GE,model="RKHS"'"))

set.seed (123)

fm.cv<-BGLR (y=yNa, response_type="ordinal",

ETA=ETA4,nIter=200000,burnIn=20000, thin=10)

valores<cbind (dados$id[whichNa], dados$SPPR[whichNa], fm.cv$yHat [whichNa]
, fm.cv$probs[whichNa, ])colnames (valores)=c("ID","yObs", "yHat","0","1",
"2", "3")

write.table(valores,paste("valores ", fold,".txt",sep=""),sep=" ",
quote=FALSE, row.names=F) 1)
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