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RESUMO

ZAMORA JEREZ, Elcer Albenis, D Sc., Universidade Federal dgosé, julhode
2016 Modelos LALDA para predicédo gendmica de caracteristicas de crescemto e
de conversao alimentar em suino®rientador: Fabyano Fonseca e Silva.

Recentementeas duas principais fontes de informagfes para estudos genéticos via
marcadores moleculardsA( - linkage analysig LDA - linkage disequilibrium analysis
foram combinadas (originandot@mo “LALDA”) para fins de selecdo genbmica (SG).
Os resultados foram satisfatérios, inclusive superando o mddélgtradicional de SG)

em termos de capacidade preditiva em diferentes aplicacbes asuaalaslos e reaisA
caracteristica conversao alimentar (CA), e seus componentes (consuatda€R e
ganho de peso diariBPD), sdo de grande importancia econémica para a suinocultura
moderna, uma vez que 0s custos com alimentacao representarem pant@ido custo
total de producado. Desta forma, a utilizacdo da SG para taisecésticas se justifica e
deve ser motivo de pesquisas na area de Melhoramento Genético Animal. Neste sentido,
objetivou-se propor uma metodologia para implementacdo dos modelos LgdRA
predicdo gendmica utilizando softwares livres, bem como aplicar a eefgngosta a
dados reais de GPD, CR e @M uma populacdo F2 (Piau x comercial) de suin®s.
proposta foi implementada em dois passos distintos. No primeiro, forarificdeios
efeitos significativos de QTL em posicles especificas do gepamaas caracteristicas
GPD, CR e CA via ajuste de modelos que consideraram o efeito aled#0QTL via
matriz IBD (identity by descent) genotipica. No segundo, estaszemfralculadas nas
posicdes em questdo foram utilizadas para inserir 0 efeito aleatdatipgeo de QTL
adicionalmente aos feitos aleatorios de marcadores SNPs enaligéitivo (baseado

em matriz de parentesco tradicional) nos modelos Bayesianos de @rgdig@mica
(Bayesian Ridge Regression - BRR, Bayes A - BA, Bayes B -H3Bes C- BC e
Bayesian LASSO - BL). Foram realizadas andlises de qualidagiestee @de capacidade
preditiva a fim de comprovar a eficiéncia dos modelos propostos. Em sinteselelo
LALDA via BA mostrou a melhor qualidade de ajuste via DIC (Deweahndormation
Criterion) e maior capacidade preditiva quando comparado com os demaksnod
LALDA (BRR, BB, BC e BL) para todas caracteristicas estudadasoEende forma
discreta, esta superioridade também se verificou ao comparar o modgles&o com

modelos alternativos que ndo contemplaram o efeito aleatério dg(r@ddelosLDA
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tradicionais de SG), ou seja, 0 modelo LALDA proposto mostrou-se eficguigisivel

de ser implementado por meio de softwares livres (QXPAK e R).



ABSTRACT

ZAMORA JEREZ, Elcer Albenis, D Sc., Universidade Federal de ¥jcdsly, 2016
LALDA models for genome prediction for growth and feed converin traits in pigs.
Advisor: Fabyano Fonseca e Silva.

Recently, the two main sources of information for genetic studies via molecular markers
(LA - linkage analysis, and LDA - linkage disequilibrium anaydias been combined
(emerging the term "LALDA") for genomic selection (GS) purposes. Thétsewere
satisfactory, even outperforming LDA model (traditio@®) in terms of predictive
capacity in different applications to simulated and real data in &bmeeding. The trait
feed conversion ratio (FCR) and its components (feed intdKe weight daily gain-
WDG) are very important for the modern pig industry, since the feed costseapthe
largest part of the total production costs. Thus, the use of GS for thésecan be
justified and represents an interesting research topic into the areavad|Breeding.

this contextwe aimed to propose a LALDA methodology for genomic prediction using
free software, as well as to apply the proposed model to real data of Waéd FCR
from an F2 pig population (Piau x commercial). LALDA methodology was impiésde

in two different steps. At the first one, significant QTLs were idiedtfor all traits by
using mixed models that considered the QTL random effect via gentBfpifidentity

by descent) matrix. At the second, these matrices calcudttieel positions of significant
QTLs were used to insert the genotypic QTL random effect additiciwaigndom SNPs
markers (traditional GS model) and polygenic additive (based on tradipedairee
relationship matrix) effects in Bayesian models of genomic predictioye@an Ridge
Regression - BRR, Bayes a - BA, Bayes B - BB Bayes C - BC anksiBayeASSO -
BL). The goodness ofitf and predictive capacity analysesaswealized to test the
efficiency of the proposed LALDA models. In summary, the LALDA modal BA
showed the best fitting through DIC (Deviance Information Criterion) and higher
predictive capacity when compared to other LALDA models (BRR, BB, BC and BL) for
all traits. Although slightly, the superiority of the LALDA models wasified in relation

to alternative models that did not included the genotypic QTL randont éffeditional

LDA models for GS). In summary, the proposed LALDA model was efficient and

available to be implemented through free software (QXPAK e R).



1 INTRODUCAO

O conceito fundamental da selecdo gendmica (SG) € o de LD (linkage
disequilibrium) entre marcador e QTL, de forma que a associacdo erdré eima
propriedade da populacdo como um todo. Devido a esta propriedade populacional, €
esperado que esta associacao seja compartilhada por todos individussaegmergarias
geracdes (Resende et al., 2012). Diferentemente da analise LDA (loikagailibrium
analysis), a andlise de ligacao (linkage analysis - LA) consighenaas o desequilibrio de
ligac@o que existe dentro de familias ou cruzamentos especificos, o qual é eliminado por
recombinac¢des apos algumas poucas geracdes. Assim, esgaea associacao entre
marcadores e QTLs permaneca ativa apenas dentro de familias, e pergeracaes
(Resende et al., 2012).

Wientjes et al. (2013) relataram que as acuraciaS@smbém dependem de
informacgdes sobre LD decorrentes de estruturas familiares recenteandudgue a LA
também pode contribuir para o sucesso da SG. Além disso, a LA pode apoatar pa
regides gendmicas que sédo herdadas por um ancestral comum aocesewtdizceito de
matrizes IBDs (identity by descent), fazendo com que tais regé&as anelhores
candidatas para a identificacdo de mutacfes causais relaciooadas fenotipo de

interesse (Bercovici et al., 2010).

Recentemente, estas duas fontes de informacdes (LA e LDA) foram cdashina
(surgindo o termo “LALDA”) para fins de selecdo gendmica (Boichard et al., 2012, Luan
et al., 2012 e Wientjes et al. 2013) e apresentou resultados satisfattriosive
superando o modelo LDA (tradicional de SG) em termos de capacidadévarenit

diferentes aplicacdes a dados simulados e reais de bovinos leiteiro.

Dada a importancia econdmica da caracteristica conversao alig@htar de seus
componentes (consumo de racdo-CR e ganho de peso@rDjopara a suinocultura
moderna, visto que 0s custos com alimentacao representarem a maido gagto total
de producéo, a utilizacdo da SG para tais caracteristicas se justifica er deotvaede

pesquisas na area de Melhoramento Genético Animal.

Diante do exposto, objetivou-se propor uma metodologia para implementacdo dos
modelos LALDA para predicdo gendmica utilizando softwares livres, bero apfitar
a referida proposta a dados reais de GPD, CR e CA de uma populacdo exgedenent

suinos.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Melhoramento genético para conversao alimentar e seus componesit

A converséo alimentar (CA), definida como a razao entre o consumo de racéo (CR)
e 0 ganho de peso (GP), é a medida de eficiéncia alimentar mzélatiha producdo de
suinos para o abate (Losinger, 2000). Geralmente a CA é mensurada emd&rmos
quilograma de matéria seca ingerida por quilograma de ganho de peso. BstGdos
de seus componentes (CR e GP) sao impulsionados pelo fato dos custos eatagiion
representarem a maior parte do custo total de producdo, de forma que pequenos
incrementos na CA podem ter uma grande influéncia na rentabilidadedfinal sistema

de producéo.

Diferentes fatores impactam a CA em suinos, dentre os quais se mestaca
genéticos. Estes podem afetar a CA de forma direta (sendo CA o propripdenot
avaliado) ou indireta (sendo CR e o0 GP os fenétipos avaliados). De formagstdhos
tém demonstrado altaapacidade de responder a selecdo para CA, uma vez que as
estimativas de herdabilidade para ganho de peso diario tém variado d®@lQ3e para
conversédo alimentar de 0,19 a 0,42 (Torres Filho, 2001). Adicionalmente, a éarelag
genética entre ganho de peso diario e conversao alimentarté&anégaso et al., 1995,
Torres Filho, 2001), o que favorece a selecéo, pois 0 melhoramento gerésicimos

visa menores conversdes alimentares e maiores ganhos de peso.

Embora a herdabilidade para CA e seus componentes sejam relativaltasnie
mensuracao desta caracteristica requer medidas individuais de oatsw@imento, o
gue implica em manter os animais em baias individuais de fQu®a consumo seja
mensurado manualmente (alto custo com mao-de-obra) ou por meio de sistemas
automaticos sofisticados (alto custo de aquisicdo e manutencdo). Esespur ser
considerada uma caracteristica de alto custo e dificil mensurac@imero de
observacges fenotipicas para CA € muito menor em comparagado a oaicteyisticas,

tais como pesos em idades especificas e ganhos de pesos entre estas idades.

Uma opcéo para tratar este problema € buscar identificacdo ao nivel de DNA dos
locos envolvidos na determinagéo da CA e incorporar estas informacoetdslogias
tradicionais de melhoramento. O aumento no numero de marcadores de DNA,
impulsionados pelo desenvolvimento de métodos de genotipagem automatzados

ferramentas sofisticadas de bioinformatica, tornaram esta incorporacavepa@ss
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executavel. Atualmente a maioria dos programas de melhorament&ticgs de suinos

utilizam tais informagdes (amplamente denominadas de informagdes gendémicas).

Existem diferentes propostas para explorar informac¢des gendmicas eam@a®g
de melhoramento animal. Em geral, estas se diferenciam em duasdassde segundo
0 conceito de genética quantitaiva considerado, andlise de ligacdo ou de desequilibrio de
ligacdo. Porém, recentemente foram propostos modelos combinando ambos os conceitos
simultaneamente a fim de explorar de forma mais efetiva toda aféongendmica
disponivel visando aumentar o ganho de selecdo principalmente para iclicader

dispendiosas e de dificil mensuragéo, tal como a CA.

2.2 Incorporacao de informacdes gendmicas no melhoramento animal

Com o advento de painéis de marcadores SNP (single nucleotide polym®rphism
0S quais garantem alta cobertura do genoma, e com um decréscimaatigoifios
custos de genotipagens mediante estes painéis, a selecdo gendmica (Gerotioic Sel
GS) tornou-se popular e acessivel na area de melhoramento ganétiab A eficacia
da SGfoi comprovada para a maioria dos animais de producéo, fazendo comague est
tivesse alta aceitacdo por parte da comunidade cientifica mddstria agropecuaria
(Habier, 2007.

O principio basico d&8Gé que por meio da utilizacdo de um painel de marcadores
de consideravel densidade, pode-se assumir que cada locus de cacadjedstitativa
(QTL) esteja em desequilibrio de ligacdo (linkage disequilibriumysisat LDA) com
marcadores em suas proximidades, fazendo com que os valores genétieosaseest
denominados de GEBVs (genomic estimated breeding values), sejam prechtosior
acuracia em relacdo ao método tradicional baseado na matriz de quarextservada.
Partanto, o conceito fundamental por trasQfaé o de LD entre marcador e QTL, de
forma que a associacéo entre eles passa a ser uma propriedade da popolagéio

todo. Devido a esta propriedade populacional, € esperado que esta ass®Ej@mcao

compartilhada por todos individuos e persista por varias gera¢cdes (Resende et al., 2012).

Diferentemente da analise LD, a analise de ligacdo (linkagysis - LA)
considera apenas o desequilibrio de ligacao que existe dentro de famdragamentos
especificos, o qual € quebrado por recombinacfes apds algumas poudees gassim,
espera-se que a associacao entre marcadores e QTLs permaaegpesitas dentro de
familias, e por poucas geracfes (Resende et al., 2012). Habier et al. (2007) e Wientjes et

3



al. (2013) relataram que as acuraciaS@também dependem de informacdes sobre LD
decorrentes de estruturas familiares recentes, indicando que a LA tpodbe@oontribuir
para o sucesso da GS. Além disso, a LA pode apontar para regides gerfiraisao
herdadas por um ancestral comum ao se utilizar o conceito de matrize§dBitical
by descent), fazendo com que tais regides sejam melhores candidaaglpatificacao

de mutacdes causais relacionadas com o fenotipo de interesse (Bercovici et al., 2010).

Recentemente (i.e. nos ultimos 5 anos), com o objetivo de combinadeatas
fontes de informacédo (LA e LDA) para o sucesso da deteccdo de @IGusnas
pesquisas foram realizadas e evidenciaram a relevancia da metodologia LIhv@ezrna
Sanchez et al., 2009; Bercovici et al., 2010; Pikkuhookana e Sillanpaa, Zaist).
metodologias mostraram-se satisfatorias na area de melhorametitwogaménal, como
demonstrado nos trabalhos de Olsen €28I09), Brand et al. (2009), Baes et al. (2010)
e Sun et al(2014), dentre outros.

Diferentemente destes trabalhos que visaram a deteccdo pontuallde Q
Dassonneville et al. (2012), Boichard et al. (2012) e Luan et al. (2012) utilizanam
modelo contendo valores genéticos gendmicos (contemplando a informacao de LD) e de
QTLs (contemplando a informacdo de LA) para predicdo do mérito genético.
Dependendo das populacdes utilizadas, principalmente para aquelas dedeadas
cruzamentos especificos (por exemplo F1, F2 e compostos), o modelo LDLA mestrou-s
satisfatorio e superou o modelo LD (tradicional de GS) em termos déeldddide
predicdo. Tal sucesso pode ser evidenciado no trabalho de Boicha(@@t2), no qual
é relatado que a avaliagdo genética oficial de gado de leReanea utiliza 0 modelo

LALDA para predi¢cdes gendmicas do meérito genético dos animais.

2.3 Introducao aos modelos LALDA para predicao gendmica

Utilizando-se notacao matricial, 0 modelo uni-caracteristico caaside apenas
um QTL proposto por Fernando e Grossman (1989) é utilizado como referéncia para

implementacéo da metodologia LALDA. Este pode ser descrito da seguinte forma:
y= Xp +Zu +ZTv +e (1)

em quey é o vetor de medidas fenotipicas de n individosZ séo, respectivamente,
as matrizes de incidéncia dos vetores de efeitos figp® (aleatdrios genéticos de

individuos (1), v € o vetor de efeitos aleatorios alélicos de QTL para cada individuo,

4



P .., 0’0 "', cuja matriz de incidénciaZT, sendol =1, ®[1 1],

—_ [P ..M
v =[u,, .0
e e representa o vetor de efeitos residuais. Na presente notacaomnas pee m @ v
indicam, respectivamente, a origem paterna e materna dos aletasniAdo-se que os

efeitos aleatdriosu; v e €) sdo independentes, e que cada um se distribui segundo uma

normal, tem-selU ~ N(O,GﬁA), sendoA a matriz de parentesco entre os individuos;

v~ N0 5°G, ), sendoG, a matriz IBD alélica, & ~ N(O,R), sendo R =o.l, a matriz

de (co)variancia residual.

A proposta do modelo LDLA apresentada por Luan et al. (2012) é baseada no
modelo acima, porém a matriz de parentesco tradicignad ubstituida pela matriz de
parentesco gendmicoG) proposta por Van Raden (2008), a qual é dada por:
|

G=MM '/ZZq (1-q9 ),sendavi a matriz de genotipos (N linhas e p colunas, em que N é
i=1

0 numero de animais genotipados e | € o nimero de marcadoresinempr frequéncia

alélica de cada marcador i. Assim, os efeitos genéticos alegiodes ser denominados
24t 2
de valores genéticos, de tal forma due N0, G).

O modelo apresentado em (1) precisa ser ajustado separadamentedpara ca
marcador, uma vez que para cada um deles tem-se uma @atfiara cada um destes
marcadores, deve-se comparar este modelo com o modelo sem efeith, dri Q&ja,

y = Xp +Zu +e. ESta comparagdo geralmente € realizada mediante teste deleaza

verossimilhancas (TRV), sendo o modelo com efeito de QTL considerado o modelo
completo e 0 modelo sem este efeito o0 modelo nulo. Dessa forma, vasfigee efeito
significativo de QTL para varios marcadores (g=1,2,..,Q), 0 modelo em (1) pode ser
generalizado para uma estrutura de multiplos QTLs como apresentado a seguir:

y= Xp +Zu +Z,Tv, #,Tv,+ ...-ZQTDQ-I-e.

A grande vantagem do modelo LALDA em relacdo ao modelo toadicide
predicdo gendmica (GBLUP) é a utilizacédo das estimativaspadea predicdo de mérito
genético de animais jovens e/ou que ainda néo tiveram seus fenolgtasl@s. Esta
predicdo torna-se especialmente interessante quando se trabalharacteristicas de
carcaga, que geralmente sdo medidas ap0s o abate dos animaiscteristicas
longitudinais de crescimento, as quais necessitam de avaltg@ede toda a vida do
animal, do nascimento até o abate. Dessa forma, segundo Luan et al. (2aid) o

genético gendmico de um individuo sera dado pelo seu proprio valor genémico u
5



(proveniente da analise LD) mais os efeitos alélicos de cada ur@Tos de dos

. . - . . _ m p m p
parentais (proveniente da anélise LA), isto é: GEBV =u[+ v, + D)+ v, + ..+ Vot
vy, sendovf e vy os efeitos alélicos paternos’( e maternos\(") de cada QTL g.

Segundo Boichard et al. (2012), é possivel obter um aumento significativo na
acuracia de predicdo computada pela correlacdo entre GEBV e aleisydaérito
genético dos animais principalmente em populagcéo oriundas de cruasespecificos,
tais como populacdes F1 e F2 de gado de leite utilizadas na Franggensbamerciais
de frangos e suinos e compostos raciais (cruzamentos industriais)egeealtilizados

em gado de corte.

Nagamine (2005) relata que a inversdao da ma®izrequerida no ajuste
(expressédo 2) do modelo (1) é bastante complexa, porque esta geralmenteaapresent
grande dimenséo (2n x 2n) e muitas vezes, dependendo da posi¢do no cromossomo, est
pode aproximar-se da condi¢cdo de singularidade. Além disso, como (1) € ajustado
separadamente para cada marcador, cada um desses ajustes 13ecdasit@ersado de
uma matrizs, diferente. Dessa forma, o autor demonstra ser possivel a utilizagda de um
matriz IBD genotipic& cuja dimenséo é n x n, em vez da IBD alélizade dimenséo

2n x 2n. Neste enfoque € assumido que= (1/2)TG,T, em queT =| ®[11]- A

dimensdo desta matriz é quatro vezes menor queG,de além dissoQ* pode ser

obtida por meio de algoritmos ja empregados para a inversdo da matriz de pafentesco
A generalizacdo do modelo (1) para a utilizacaQdedada por:
y=XB +Zu +Zw +e (2)

em quey € o vetor de medidas fenotipicas de n individ¥osmatriz de incidéncia dos

vetor de efeitos fixo$, Z a matriz de incidéncia dos valores genéticos gendmigas (
genotipico de QTLW), sendoW = [W,, W,, ..., W |, em que W& +v", ee representa
o vetor de efeitos residuais. Diante da suposicéo de independéncia edaatenaédra os

efeitos aleatériosu; w e €) tem-se:U ~ N(O,GﬁG), sendoG a matriz de parentesco
gendmico entre os individuosy ~ N(O,vaQ), sendoQ a matriz IBD genotipica, e
e~ N(O,R), sendoR = c§| , a matriz de (co)variancia residual.

Analogamente ao modelo apresentado em (1), o modelo em (2) tambéntanecessi

ser ajustado separadamente para marcador, sendo que para cada um dsHasme
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matriz Q diferente. Assim, tamAbém se deve proceder a comparacdo via TRY com

modelo sem o efeito aleatdrio genotipico de QTL.

O sistema de equacdes associado ao modelo (2) é dado por:

X'X X Z X Z B) (X'y
Z'X ZZ+G Y(c?lc?) Z X u|=lzy (
Z'X Z7 Z7+Q Hollc2) )W | \Zy

O sistema em (3) é utilizado sob o enfoque frequentista, de forma que os
componentes de variancia sdo estimados geralmente via método RE&MMEM
Verossimilhanca Restrita). Uma vez obtidas as predicfes dos veteresos mesmos
sdo somados a fim de se obter o vetor de predicdo do valor genético tpial, &
utilizado para selecionar os individuos geneticamente superioresadgopulacdo em

relacdo a uma dada caracteristica.

O modelo descrito em (2) desconsiderando o efeito genotipico de \QTé& (
denominado GBLUP (Van Raden, 2008), e € equivalente ao modelo denominado RR-
BLUP (Ridge Regression BLUP) proposto por Meuwissen et al. (2001) no primegm arti
sobre selecdo genémica. Embora tais modelos sejam amplamiezgdagina literatura,

0S mesmos assumem que, a priori, todos os marcadores apresentam a mesma variancia.

Modelos mais flexiveis que permitem assumir variancia espe@fica cada
marcador e também tratar selecédo de variaveis foram apresepuaddsuwissen et al.
(2001), porém tal flexibilidade se deve a abordagem Bayesiana impéetaguara tais
modelos.

2.4 Modelos Bayesianos para predicdo genémica
2.4.1 Introducéo a inferéncia Bayesiana

Um dos principais objetivos da estatistica € realizar inferéolsia s parametros
de um modelo. Na abordagem Frequentista, os parametros desconhecidos sao
considerados fixos e toda a andlise é baseada nas informacdes cantadasstra dos
dados, ou seja, distribuicdes inferenciais sdo assumidas para osdessndos
parametros, e nao propriamente para os parametros, tal como na Inferéypesaanaa
(Paulino et al., 2003).

Ao realizar inferéncia sobre os parametros de um modelo, a informacde que s

tem do parametro de interesgeé de grande importancia na estatistica, porém o
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verdadeiro valor do parametm é desconhecido. Segundo Paulino e{26103, o que é
desconhecido, neste caso o parametroé incerto, e toda a incerteza deve ser
guantificada em termos de probabilidade. A inferéncia Bayesianasimg ura
informacdo a priori dos dados amostrais e do célculo da densidade aopodtEsi
parametros. A informacéo a priori é dada pela densidade de probal#i@gde qual
expressa o conhecimento do pesquisador sobre 0s parametros a serem estimados.

A inferéncia Bayesiana trata o vetor de parametros desconhecidos como
quantidades aleatorias e qualquer informacao inicial sobre elas poeleresentada por
modelos probabilisticos pae. Assim, tal abordagem permite incorporar algum
conhecimento sobre esses parametros antes que os dados tenham sidos.coleta
atribuindo assim distribuicdes de probabilidade. Essas distribuicdes pederhtidas
através de analises anteriores, experiéncia do pesquisador na ajaastiio ou em
revisdes de literatura sobre o assunto que se deseja tratar.

Deste modo, para se realizar uma inferéncia Bayesiana é mgcassamir uma

funcdo densidade de probabilidade a pribr{@), que combinada com a funcéao de
verossimilhan(;é,(yl,---,yn |9) por meio do teorema de Bayes, gera a funcéo densidade de

probabilidade a posterioR(6]Y, ).

L(Y, 16)P ()
P(O]Y,) = .
oI [Lev 10 0)d0 )

Em geral, o denominador em (4) € omitido por ndo depender dendo possivel

reescrever o Teorema de Bayes da seguinte maneira:

P(@]Y)oc LY, 10)P @), (5)
ou seja, Posteriorr Verossimilhanga x Priori, onde representa proporcionalidade.

Toda a inferéncia sobre o paramettoé realizada por meio da distribuicédo

densidade a posterioH(9| Y, ). Para se inferir em relacdo a qualquer element@ de

deve-se integrar a distribuicdo a posteriori conjunta dos parémé’[fﬁ’P‘Yn), em

relacdo a todos os outros parametros. Assim, se o interesse do pesquisadoersiea

sobre determinado conjunto d& por exemplo,6, necessita-se a obtencédo da

distribuicao P(91|Y), denominada de distribuicdo marginal a posteriori, dada por:

P, 1V)= [ POIY)a0,,, ©



A integracdo da distribuicdo conjunta a posteriori para a obtencacadgisas
geralmente nédo é analitica, sendo necessario 0 uso de algoritatosgeespecializados
como o Gibbs Sampler e o Metropolis-Hastings. Estes algoritmodes@minados de
algoritmos MCMC (Markov Chain - Monte Carlo). Para a utilizacasealgoritmos,
€ necessario que se obtenha as distribuicées condicionais compatataada parametro,

que sao obtidas a partir das distribuicdes a posteriori.

2.4.2 Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)

Os Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Marcov (MCMC) sédo de grande
importancia para a estatistica Bayesiana. Por meio dos mespussigel obter uma
amostra das distribuicdes marginais a posteriori dos parametros dssateor meio de
um processo iterativo utilizando as distribuicbes de cada parametro onadiciaos
demais parametros do modelo, que s&o denominadas distribuicbes corgdicionai

completas a posterioriP(9i|9i,...6i_1,...;9i+1,...ﬁp,Y). Os valores gerados séo

considerados amostras aleatérias de uma determinada distribuicdo de prolealalata
se tratar de um processo iterativo condicionado apenas a Uléraga, tem-se o
conceito de Cadeia de Markov (Gelfand, 2000). Os principais algoritmos M@WMG s
Metropolis-Hastings e o amostrador de Gibbs.

O algoritmo Metropolis-Hastings € utilizado principalmente quando as
distribuicdes condicionais completas a posteriori dos paramedimgpossuem forma
fechada, ou seja, ndo é possivel amostrar valores diretamente degtasgdiss (i.e. ndo
sdo caracterizadas de seus distribuicbes de probabilidade conhecidas)a Pa
implementacdo dés algoritmo é necessario considerar uma distribuicdo conhecida
denominada de candidata, de forma que o valor gerado pela mesrita éwanéo (via
critério probabilistico) como sendo um valor da distribuicdo condicional etenpl
desconhecida. O amostrador de Gibbs é um caso particular do algoritnopdist
Hastings, e gera valores diretamente das distribuigcdes condidongtetas a posteriori
pois estas devem ser caracterizadas como distribuicdes de probabilidade asnhecid

Como os algoritmos MCMC séo processos iterativos, a avaliacdo da @rorarg
se faz necessaria. Dentre os métodos mais utilizados para avdbagdiovergéncia das
cadeias MCMC destacam-se o Heidelberger & Welch (1983), Geweke (198fee/R
& Lewis (1992).



2.4.3 Alfabeto Bayesiano em selecéo genémica

Diante da abundancia dos marcadores SNPs ao longo do genoma, 0s rdesmos s
utilizados no contexto de selecdo gendmica para assistir e arelicetamente a
predicdo do mérito genético individual para caracteristicas de interesse.

De forma geral, a utilizacéo desta grande quantidade de informangioiga ainda
€ um desafio, pois na maioria das vezes nédo é possivel estmg@elnte o efeito de cada
SNP sobre o feno6tipo devido a problemas de multicolinearidade (difereateadores
com o mesmo perfil genotipico) e de dimensionalidade (nUmero de marcada@s mui
maior que o numero de animais genotipados, ou seja, 0 nUmero de parametnos a sere
estimados é muito maior que o numero de observagdes). De acordo com &iahola
(2013), tal situacdo demanda a utilizacdo de métodos estatisticasoggiderem a
selecéo de covariaveis (problema de multicolinearidade) e anieggéo do processo de

estimacéao (problema de dimensionalidade).

O modelo original proposto por Meuwissen et al. (2001) para sele¢cdo gendmica é

dado por:

|

y=1u+) xg +e @)

i=1
em quexy é o vetor de fendtipod, € o vetor de mesma dimensdoydeom todas as
entradas iguais a 1, u € a média da caracteristica estudagda, @efeito marcador SNP
(i=1,2,...,p),xi € matriz de incidéncia de cada marcador & &0 vetor de residuos do

modelo.

Tal como mencionando no item anterior, ao assumirgquveN(Ocs2 Woi=l,2,...,

ou seja, considerar a priori que todos os marcadores dispdem de uma mesma variancia, o
modelo é denominado de Ridge Regression. Quando ajustado por sob o ponto de vista

frequentista, o mesmo é denominado de RR-BLUP, e quando ajustado sob o enfoque

Bayesiano de BRR (Bayesian Ridge Regression).

Meuwissen et al. (2001) apresentam também um modelo Bayesiano (denominado

Bayes A) no qual assume-se a priori e~ N(Ocsi2 ), ou seja, que cada marcador
apresenta uma variancia especifica. Considerou-se nesta propostarBayiesiduicao
normal para os efeitos de marcadores, distribuicdo uniforme para a média gera
distribuicdo qui-quadrado invertida para a variancia residual e para aciad® efeito

de cada marcador.
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No modelo Bayes A, as distribuicdes utilizadas na construcdo da dknaida
posteriori conjunta resultam em condicionais completas a posteonari forma
conhecida, o que possibilita a utilizacdo de amostrador de Gibbs paramg@stras da
densidade conjunta posteriori (e por consequéncia, das marginais a posteriori de
interesse). Ao final do processo MCMC, obtém-se as estimativas dtus efei cada
marcador e do vetor de valores genéticos genémicos (GEBV) da®zEBY = ixig :

Adicionalmente aos modelos ja apresentados, Meuwissen et al (2001)
desenvolveram uma abordagem Bayesiana alternativa. Os autores reeonlerao
um problema no método Bayes A o fato de que as distribui¢cdes dasiearidosefeitos
de marcadores nao apresentavam uma massa de densidade no valor 0. Esta caracteristi
seria interessante para esta distribuicdo, uma vez que para algumasstarastalguns
marcadores ndo apresentam variancia genética. O método Bayegd@Bddilsidada

priori com massa de densidade eg'nzo Considera-se qu@ =0 com probabilidade,
enquantargl- ~ invy? (v, S)com probabilidadé — 7.
Considerandgy como vetor de observacdes livre de efeitos da média e efeitos

genéticos com excecdo do marcador i, a solucdo para a amostrag&mréjepode ser

2

feita por meio de p@, g ly) ~ plgly) p(g Iagl-, y), de modo que a amostragermgga

nao seja funcao de. gentretanto, os autores nao obtiveran'gny) de forma fechada, ou
seja, como sendo uma distribuicdo de probabilidade conhecida. Assmecésisaria a
utilizag&o do algoritmo Metropolis-Hastings (GELMAN et al., 2004) pararabhostras

de pb§i| y). A estimativa do vetor GEBV € obtida da mesma forma que mostrado para o

modelo Bayes A.

Conforme ja apresentado por Meuwissen et al. (2001) a regressédo Bayesiana pode
ser utilizada nas situacfes em que se tem mais marcadores &emsardo que
observagtes, uma vez que determinadas distribuigdes a priori impdelarizacdo no
ajuste do modelo, sob forma de encurtamento dos coeficientes de re(sheskage).

Uma forma interessante de executar este encurtamento € por meicedsad@y ASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, Tibshirani, 1996), a quahaombi
selecéo de variaveis via regularizacao dos coeficientes de regressao ofBegmssiana
da regressao LASSO (BL) para selecao gendémica foi idealizada pos @ampos et al.
(2009). De forma geral, esta consiste na obtencdo de estimadores derdesfide

regressao do modelo (4) que resolvam o seguinte problema de otimizacao:

min{[y (Ip + ¥ix. g)]'[y -(Ip + X;x.8)] + 1X71g;l }, em que ¥¥|g;| é a soma
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dos valores absolutos dos coeficientes de regresg&oogparametro que controla a forca
da regularizacéo, de forma que quaid ndo ha regularizagéo.
Na implementacéo do BL (de Los Campos et al., 2009) impde-se como distribuica

marginal a priori dos p coeficientes de regressao um produto de deasgpdaenciais

duplas:p(g|1) = le % exp (—4|g;l). Por sua vez, os métodos Bayes A e B utilizam

gi

distribuigdo normalp(g|aZ) = IT7., ——exp (_z%)' A estimativa do vetor GEBV
,Zna;i

via BL é obtida da mesma forma que mostrado para os modelos Bayesyes B
Devido a denominacédo de cada método via letra do alfabeto, todométtess foram
formalmente definidos na literatura como alfabeto Bayesiano para sejegpdmica
(Gianola et al., 2009; Habiel et al. 2011; Gianola 2013

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricdo da populacdo e dados fenotipicos

Os dados utilizados sao provenientes da populacdo F2 (Piau x comercial) da
granja de Melhoramento de Suinos do Departamento de Zootecnia da Urtlersida
Federal de Vicosa, em Vigcosa, MG, Brasil.

Para a formacéo desta populacdo foram construidas inicialmente duessfami
provenientes do cruzamento de dois varrdes da raga nativa brasileirarRia8 meas
originadas de linhagem desenvolvida na UFV pelo acasalamento daisadenraca
comercial, Landrace x Large White, selecionadas para peso e preeodigmtre os
machos F1 foram selecionados ao acaso 11 varrdes, provenientes de slifgtegtelas
gue foram cruzados (monta natural) com 54 fémeas. Estes animais fordadasgsara
a producéo da geracao F2, dividida em cinco diferentes lotes de nascimento.

Ao nascimento, os animais foram identificados individualmente arnitia o
sistema de marcacao via brincagem nas orelhas, foram tambétogeseealizado o
corte de dentes e aplicacdo de antibidtico. Entre o terceirim® glia foi aplicada uma
dosagem (3ml) de ferro injetavel, para se prevenir anemia. A castlegdwachos foi
feita por volta do 10dia de idade; quando também era colocada ragdo pré-inicial a
disposicéo dos leitbes. O desmame foi feito aos 21 dias de idade, quandoas eram
novamente pesados e recebiam mais uma dosagem (3ml) de ferro injetavel,réd&ram e
transferidos para a creche, onde ficaram até cerca de 60 diexdde ApOs esta data,

foram transferidos para o setor de cria/recria onde ficaram até os e diede, quando
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iniciaram o teste de conversdo alimentar. Este teste foi conduzidmlpfdo onde os
animais ficaram em baias individuais por um periodo de 28 dias (77 a 10& diasle).

As observacdes das caracteristicas fenotipicas foram feitagragdg F2
durante cerca de 150 dias (idade aproximada ao abate), quando 0s animans edirugia
de 65 kg de peso vivo.

No presente estudo, consideram-se apenas trés caracteristicesldavab
periodo ja mencionando de 77 aos 105 dias de idade), dadas pela conversaaraliment
diaria (CA), consumo de racgdo diario (CR) e ganho de peso diario (GP). A CA foi
calculada como sendo CR dividida pelo GP. As estatisticas tdescrpara estas

caracteristicas sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 Numero de observagfes, média, mediana, desvio@&tpd minimo (min) e maximo
(max) para as observacdes fenotipicas das casdict@si consumo de racao diario (CR), ganho
de peso diario (GP) e consumo alimentar (CA) cattas entre 77 e 105 dias de idade.

Caracteristica Unidade N Média Mediana dp min max
CR Kg/dia 341 1,44 1,46 0,30 0,48 2,34
GP Kg/dia 341 0,53 0,55 0,13 0,08 0,89
CA Kg/Kg 341 2,78 2,71 059 153 525

3.2 Extracao de DNA e genotipagem para marcadores SNPs

O DNA dos animais parentais, F1 e F2 foi extraido do sangue dososieAm
células, independentemente de suas procedéncias, foram mantid@gparédma hora
em CTAB, sendo posteriormente centrifugadas e deproteinizadas em um banho de
cloroféormio seguido de centrifugacdo, sendo o DNA entdo precipitado em etanol
absoluto, e guardado a -@0para uso posterior. As solugées de DNA para uso (na
concentracdo aproximada de 2§/ul) foi mantida em geladeira a'G Para as
amplificacfes, este DNA foi submetido a Reacdo em Cadeia daekPamden(PCR) no
Laboratorio de Biotecnologia Animal do DZO/UFV.

Os marcadores SNPs foram selecionados de acordo com seu espacamento entre
cromossomos que continham QTLs previamente detectados nessa populacéo e fora
distribuidos da seguinte fornmas cromossomos de Sus scr@&C1 (85), SSC4 (71),
SSC7 (84), SSC8 (42), SSC17 (36) e SSCX (66). A genotipagem para os 384 SNPs foi
realizadavia tecnologia Golden Gate/VeraC8gdeque é uma plataforma robusta e

flexivel, para o leitor BeadXpress de lllumina, no Laboratério de Genétiamal
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(LGA), Embrapa Recursos Genéticos e Biotecnologia (CENARGEN), Brabifia,
Destes, 66 SNPs foram descartados devido a auséncia de ampligcdQ8®318 SNPs
restantes, 81 foram descartados por apresentar baixa frequéncia(®lAkca 0,05).

Apbs estes procedimentos, a distribuicdo de SNPs foi a seguinte: SSC1 (56), SSC4 (54),
SSC7 (59), SSC8 (31), SSC17 (25) e SSCX (12), totalizando 237 marcadores (Tabela 2).
As posicdes fisicas desses marcadores foram obtidas através do bdambasdie suinos

disponivel no sistema Ensemhbttp://www.ensembl.ong

Tabela 2 Numero total de marcadores SNPs, comprimento desassomos e distancia média
entre os marcadores nos cromossomos 1, 4, 7,88X1de suinos3usscrofy.

ssc NUmero total de Comprimento do Distancia media

marcadores SNPs cromossomo (cM) (cM)
1 56 290 5,18
4 54 128 2,37
7 59 133 2,25
8 31 118 3,81
17 25 67 2,68
X 12 132 11,00

3.3 Modelo estatistico para deteccédo de QTLs via andlise de ligacdo (LA)

Para empregar o modelo LALDA proposto no presente trabalho, primeiramente
foi ajustado o modelo de deteccao de QTL proposto por Fernando e Grossman (1989).
Tal modelo foi ajustado separadamente para cada cromossomo areatixistica (CA,
CR e GP). O modelo em questéo é dado por:

y= XB +Zu +Zw +e (1)

em quey € o vetor de medidas fenotipicas de n individXo&;matriz de incidéncia dos
vetor de efeitos fixosp) representados por sexo, lote e gendtipo do gene hal@ano;

matriz de incidéncia dos efeitos poligénicag € genotipico de QTLw), sendo
W = [Wl, Wy, vy W liee representa o vetor de efeitos residuais. Diante da suposi¢éo de

independéncia e normalidade para os efeitos aleatdrios € €) tem-se: sendd é a
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matriz de parentesco tradicional entre os individés; N(O,G@Q), sendoQ a matriz
IBD genotipica, & ~ N(O,R), sendo R= G§| , a matriz de (co)variancia residual.

A obtencado da matriz IBD genotipic@)(é dada como se segue. As matri@gs
(IBD alélicas) foram obtidas por meio do software QXPAK.5 (Pérez-Encisbis&tal,
2011), o qual considera a seguinte metodologia. Em uma populacdo formada pelo

cruzamento entre duas racas C e D, um individuo i apresenta em umrisdertacus,

respectivamente, os alelos paternos e mategheg) , cujos efeitos aditivos s&g e ;'

. A (co)variancia entre estes efeitos, considerando o l6cus em queeidEmientes de

dois individuos diferentes, i e q, é definida por:

. 2 2 . 2 2 .
Cov(v',vy ) = %Z ZP(Uih = v, v"eC)ol + —;Z Z P(v"=v,v,"eD)o,,  (2)

h=1h=1 h=1h=1
' , . h ' . . ‘- ~
em que:P@! = ug v € C) é a probabilidade dos alelgse g;‘ (cujos efeitos aditivos séao
v evg) serem idénticos por descendéncia e provenientes da raca C; h é o indice que

representa a origem paterna (h=1) e materna (hcé)e’ea variancia dos efeitos aditivos

para a raca C. A mesma notacao é assumida para a raca D.

Para estimar as probabilidadé%(vi“suglmi“eC) e P(n{‘sv;"|ui“eD), 0
software em questao utiliza um procedimento de amostragem Gibbs, cujgédes

detalhada é apresentada em Pérez-Enciso et al. (2000). Uma vez obtidastisasti

a matrizG, € entdo confeccionada para cada posi¢do considerada, sendo esta dada por:

ICov(u,v}) Cov(viv?)| Cov(vivl) Cov(vivd - Cov(viv) Cov( v}
|Cov(i,vp) Cov(vivd)| Cov(vivy) Cov(viv) ... Cov(viv) Cov( v}
Cov(u;,v;)  Cov(vi,v?) |COV(1) 203 Cov(vjv §| -+ Cov(uy,vt)  Cov(v,02)
G, =| Cov(vs,v;) Cov(v3,v?) |COV(1) 203 Cov(vav §)| + Cov(uiv) Cov(iv)
Cov(v',v}) Cov(v:v?) Cov(v:ivl) Cov(vivd - [Cov(viv) Cov(lv 3|
Cov(vi,v) Cov(viv) Cov(vi,v;) Cov(vivy) - |Cov(vivy) Cov(viv))

O software QXPAK.5 armazena cada matéz (uma para cada posicao k do
cromossomo) em arquivos denominados zran.k, por exemplo para a posi¢ao 1 esta matri
€ armazenada no arquivo zran.10000, para a posi¢édo 2 no arquivo zran.20000, e assim
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continuamente até a Ultima posicdo a ser testada (por default, adaadasposicao

como sendo 1 cM).

Para se inferir em relagéo a presenca de QTL, o software emprsgadeteazao
de verossimilhancas (RV), cuja estatistica é dada por: logRV = s2la)Lem que b e
L1 séo, respectivamente, os valores do logaritmo da fungédo de verosspaifieaa 0s
modelos sem e com efeito genotipico de QTL. A distribuicioq@uidrado (y?) com d
graus de liberdade, sendo d a diferenca entre o0 nimero de parametros dos doss mode
é utilizada para obtencdo dos valores limites (threshold) aproximadadefjuem a
significancia de uma dada posicéo testada via correcdo FDR (falsgedisrate) para

multiplos de teste.

Uma vez detectada a presenca significativa de QTL paraaaserésticas em uma
dada posicao, as matrizes IBlZlicas salvas pelo software tesposi¢cdes foram entao
inseridas no software R e transformadas em matrizes IBD genotiQical(2)TG,T)
(Nagamine, 2005) associados ao efeito aleatério de QTL a ser consideradadetss

LALDA Bayesianos para predicdo gendmica propostos no presente estudo.

E importante ressaltar que caso um QTL tenha sido declarado como significativo
exatamente em uma posicao fisico de algum marcador consideradoctalanégem seu
efeito excluido do componente LDA do modelo LALDA, sendo contemplado apenas
componente LA deste mesmo modelo por meio do efeito aleatdrio de QTL que 0 mesmo
representa. Este procedimento é realizado com o intuito de evitar queesimom
marcador seja considerado simultaneamente no modelo LALDA no componeateoLA
componente LDA, o que poderia ocasionar multicolinearidade e consequentemente

particdo da informacéo relacionada ao marcador em questao.

3.4 Modelos LALDA Bayesianos para predicao gendmica

Para implementagéo dos modelos LALDA, os modelos tradicionais degwedi
gendmica (alfabeto Bayesiano descritos no item Referencial Tedrico) &mtaptados
para comportar efeitos genotipicos) (de QTL (sendoQ a matriz de covariancia
associados a eles). Além destes efeitos de QTL, tais modelodnacomportaram os
efeitos de marcadores SNPs) (g o poligénico aditivou) assumindo a matriz de
parentesco tradicional\]. A inclusao deste ultimo efeito se deve ao pequeno nimero de

marcadores no presente estudo (somente 237) de forma que a utilizagialagefeitos
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de marcadores SNPs nao resultaram em valores de acuradadsaiss considerando

analises prévias.

Diante do exposto, 0 modelo LALDA geral considerado no presente gstudo

considerando apenas um QTL (cujo efeito é dado por w) foi dado por:

|
y:1u+ingi+Zu +Zw+e, (3)

i=1
em quey € o vetor de fendtipos pré-corrigidos para efeitos fixos (sexo, lote efenoti
do gene halotano}, é o vetor de mesma dimensaoyd®m todas as entradas iguais a 1,
u é a média da caracteristica estudag@ ogefeito marcador SNP (i=1,2,...,0)¢ matriz
de incidéncia de cada marcador i, e os demais efeitos tal @stigtd no modelo em (1).

Os diferentes submodelos associados a (3) foram definidos de acordo com as
distribuicGes a priori para os efeitos de marcadores, ou seja, foram comsdesad
seguintes modelos do alfabeto Bayesiano: Bayesian Ridege RegrBsd#n Bayes A
(BA), Bayes B (BB), Bayes C (BC) e Bayesian LASSO (BL).

As distribuicOes a priori para efeitos dos marcadores assumidasspa@elos
BRR, BA, BB, BC e BL sdo dadas respectivamente gpr~ N(Og® )V i=1,2,...,,
G ~ N(Oﬁiz )b g~ (1 )N(Oﬁiﬁ =0) +#, N(Qﬁ G~ (1, )N(ch =0) ¥, N((hlz e
g ~ N(O,rizse2 ). Especificamente para os modelos BB e BC, a probabilidade de gerar a
variavel indicadora binérig (relacionada com a selecdo de variaveis) foi gerada de uma
distribui¢ao Beta(a1, a2). Especificamente para o modelo BL, a distribuigao a priori para
o parametrar? foi assumida como sendo uma Exponenciélr EXpr2 ), na qual o

pardmetro A denominado de “penalizacdo” ou “regularizacdo” foi assumido por pertencer

a distribuicdo Gama, tal que ~ G, 9, ).

Em termos de praticos, vale ressaltar que a diferenca entre os modelos BRR, BA,
BB, BC e BL estéa relacionada com a arquitetura genética que os nrepnesentam. O
modelo BRR assume a priori que todos os marcadores apresentam aveedncéa,;
diferentemente o modelo BA assume uma variancia para cada marcadoodeo BB,
tal como o BA, também assume uma variancia para cada marcador, @@Ba
adicionalmente uma selecao de variaveis (i.e., assume que alguaslonas ndo tém
efeitos sobre a caracteristica em questéo) realizadas por meio da mistuirgbdée des

Normais baseadas na proporc¢éo de valores 1 e O geradggs @amodelo BC, tal como
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BB, também assume esta selecdo de varidveis, porém diferentedoerBd e
similarmente ao BRR, assume apenas uma Unica variancia para todascadores. O
modelo BL, tal como o BB, assume uma variancia para cada mard¢addsém a selecao
de variaveis, porém esta sele¢éo ndo esta fundamenta em nastdistsibuicdes, e sim
na utilizacdo de um parametro de regularizagdo (1) que direcionada para zero marcadores

com efeitos irrelevantes.

As distribuicOes a priori para todos os componentes de variancia reseaente
modelo (3) foram assumidas como sendo Qui-quadrada invertida escalada, de forma que
exceto para os modelos BB e BC, o algoritmo amostrador de Gibbs foidatijizaa
gerar amostras das distribuicbes marginais a posteriori para todos ostmeaReea
estes modelos mencionados, a geragdo da variavel latente indiggdmiadalizada por

meio do algoritmo Metropolis-Hastings.

Os modelos BRR, BA, BB, BC e BL contento os efeitos aleatérios poligénico
aditivo e de QTL foram ajustados por meio do pacote BGLR do R considerando 100.000
iteracdes, 30.000 de burn-in e 5 the thin. A andlise de convergéncia, apeficeda
para a cadeia da variancia do erro, foi realizada no software boa éBayasiput
Analysis) do R. Todos os coédigos utilizados sdo apresentados de forma deteihad

Apéndice.

3.5 Comparacao dos modelos LALDA Bayesianos para predicdo genémica

Todos os modelos (BRR, BA, BB, BC e BL) representados em (3) foram
comparados considerando o arquivo completo de observacdes, ou seja, foramosval
guanto a qualidade de ajuste. Estes modelos também foram comparadaasoarsdes
reduzidas, no qual o efeito genotipico de QW).foi removido. Tais comparacdes foram

realizadas por meio do DIC (Deviance Information Creiterion) conforme proposto por
Spiegelhalter et al. (2002), no quaic = D(6)+2p, , em queD(o) € a deviance §)p é
o numero efetivo de parametros no modelo.

Adicionalmente, as analises de qualidade de ajuste, andliseapdeidade
preditiva via validacdo cruzada também foram realizadas. Nestielcseos dados
originais foram divididos em cinco grupos independentes (five-fold) de dados (quatro

grupos contento 68 animais e um grupo contendo 69 animais), de forma que cises anal

diferentes foram realizadas, sendo que em cada uma delas um destes grufpds na
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considerado a fim de representar a populacdo de validacdo. Ao final Ide aed
validac&o cruzada o resultado foi expresso como a correlacéo entre o wettordg)
de fendtipos pré-corrigidos para efeitos fixos (sexo, lote e genétipo do detablpe 0

|
valor genético totaly(), de forma que) = ingi +Z0 +ZW para o modelo completo

i=1
(LALDA) e para o modelo sem o efeito aleatério de QTL, ou seja, 0 modelo LDA.

Uma vez identificado o melhor modelo, os componentes de variancia
considerando o ajuste do mesmo aos dados completos foram entéo utilizadstspara e
a herdabilidade @ de cada caracteristica. Para o modelo LALBAoh defina como

sendo:

- (4)

|
em ques; = Z 2 @-pP ., na oval é a variancia explicada por cada marcador e p
. .=l A s T ~
as estimativas das frequéncias alélicas destes mesmos marcajoes> sdo 0s
componentes de variancia associados aos efeitos poligénico aditivo e de QTL.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Figuras 1la (para as caracteristicas CR e GPD) e 1b (para a cacacXjst
sdo apresentados os perfis da estatistica dos testes de razéssienitkancas (TRV)
relacionados com a comparacgéo entre o0 modelo LA completo (com dézitéria de

QTL, w, e poligénicou) e o modelo nulo (apenas com o efeito poligénico).

4.1 QTLs para GPD e CR

Nota-se que foi reportado um efeito significativo de QTL para cata das
caracteristicas avaliadas. Para GPD e CR estes QTLs ente&mo cromossomo 1,
respectivamente nas posi¢cdes 91 e 101 cM. Para CA, o QTL enconargpasicao 136

cM do cromossomo 8.

Em relagc&o aos QTLs indicados no cromossomo 1, Paix&o et al. (208 util
dados da mesma populacdo F2 (Piau x comercial) considerada no praseiatep@réem
considerando o método de regressao fixa propostoHatey e Knott (1992), e
identificaram efeitos significativos de QTL para as caratimass GPD e CR

respectivamente nas posi¢coes 93 cM e 102 cM do cromossofs dutores ainda
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calcularam o intervalo de confianca para tais efeitos, os quais der&ma 100 cM para
GPD e de 95 a 120 cM para CR. Liu et al. (2007) estudaram uma poptdéagéimais
cruzados Duroc x Pietran e também identificaram efeito signifccdg QTL para GP

no cromossomo 1 na regido entre 90,6 e 93,2 cM. Jiao et al. (2014) também ddentific
uma regido cromossomica significativa no SSC 1 (140-166 cM) relacicoau&PD

em uma populacéo Duroc.

Além dos QTLs reportados no cromossomo 1, estudos relatam importantes QTLs
identificados para CR e GPD em outros cromossomos. Gilbert et al. (2010)zacauntil
dados de CR obtidos de uma populacéo de retrocruzamento entre Large White e Pietrain
identificaram QTLs com efeitos significativos no SSC2 a 2 cM, $065a 83 cM e no
SSC9a 104 cM.iu et al. (2007) analisaram dados de GPD em uma polucéo cruzada
(Duroc x Pietrah e reportaram relevantes QTLs no SSC9 a 9.2 cM e no SSC10 a
59.2e79.3cM

4.2 QTLs para CA

Também utilizando dados da mesma populacéo F2 (Piau x comercial) canheside
no presente estudo, Souza (2008) encontrou efeito significativo de QTL adonut&t
Haley e Knott (1992) para a caracteristica CA na regido compreendida entre 138 e 148,9

cM do cromossomo 8.

Comparativamente com outras caracteristicas, dada a dificuldadenderacao
e o alto custo envolvido na fenotipagem para CA, sdo poucos o0s estudosiotigeti
deteccdo de QTLs para esta caracteristica. Similarmenteadtdos apresentados no
presente trabalho, Beeckmann et al. (2003) também relatou significEnei@ito de
QTL para CA no cromossomo 8 entre as posi¢coes 96,3 e 106 cM utilizando animais
provenientes de cruzamentos das ragcas puras Meishan, Pietrain e peagensel
europeu. Zhang et al. (2009) utilizou animais cruzados Duroc Branco x Erhualian chinés
utilizando marcadores microssatélites e identificados QTLs signfisapara CA no
SSC8 a 96 cM, o qual explicou 3,27% da variancia fenotipica. Wang et al. (2015), ja
utilizando o conceito de associacdo genOmica ampla (GWAS), report@éio reg
significativa para CA em animais Duroc entre 97 e 119 cM do cromossomo 8.

Além do cromossomo 8, estudos relatam a presenca de QTLs para conversao
alimentar em outros cromossomos. Duthie et(2008) utilizaram animais de trés
geracOes de irméos completos provenientes do cruzamento entre Pieiiaagemn
comercial genotipados para 51 marcadores microsatélites e deted@Ls para
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conversao alimentar no SSC2 a 3 cM, SS4 a 20 cM, e no SSC10 a 89 cMekhhng
(2009) ao estudar animais cruzados (Duroc Branco x Erhualian chinés) também
reportaram efeitos significativos de QTLs para CA no SSC3 a 74 cM QD &59 cM,

0s quais explicaram, respectivamente, 3,82P%3% da variancia fenotipica. Gilbert et

al. (2010) estudaram uma populacé®rdtrocruzamento de Large White e Pietrain
genotipada via marcadores microssatélites e detectaram@afdasCA no SSC6 a 125

cM e no SSC7 a 74 cM.

Goutam et al(2014) utilizaram GWAs para identificagdo de QTLs para CA e
identificaram marcadores SNPs significativos no SSC4 (63.8 e Gikb$SC14 (12.04,
12,14. 12.15, 12.18, 12.20, 12.21, 12.23, 12.49 Kb). Os autores comentam que 0S genes
HIF1AN (fator 1 de Hipoxia inducida e inibidor da subunidade alfa) e LBX1y(hiedi
Homeobox 1), localizados respctivamentes no SSC4 e SSC17, sao dois genes candidatos
para CA em suinos.
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Figura 1. Perfis da estatistica dos testes de razao desmmithancas (TRV) relacionados com a
comparacao entre o modelo LA (andlise de ligacao)pteto (com efeito aleatério de QTL e
poligénico) e o modelo nulo (apenas com o efeit@@nico) para as caracteristicas consumo de
racao diario (CR) e ganho de peso diario (GPD)e@pnversao alimentar (CA) (b).

4.3 Ajuste dos modelos LALDA

Uma vez que as posicdes dos QTLs reportados nos itens anteriores nao
correspondem exatamente as posi¢cdes dos marcadores SNPs no mapa &@&dosos
genotipicos de QTL nestas posi¢des foram incluidos nos modelos Bayédsianedicao
gendmica.

Respectivamente para as posi¢coes dos efeitos significativdd dea€a GPD (91
cM) e CR (101 cM) no SSC1, e CA (136 cM) no SSC8, os marcadores SNPs mais
proximos estavam situados nas posi¢cdes 80,5 (ALGA0005078) e 107,2 (ALGAOP05838
cM no SSC1,; e nas posi¢des 132,3 (ALGA0049550) e 138,2 (ALGAOOR0287

As matrizes IBD genotipicas calculadas pelo software QXPAKpoagdes
indicadas na Figura 1 foram utilizadas como matrizes de covaridgagsasiadas aos
efeitos genotipicos de QTL (componente LA) adicionados aos modelos de &egress
Bayesianos (LAD) a fim de compor os modelos LALDA propostos no presente e
importante ressaltar que dado o pequeno numero de marcadores SNPs (237), o efeito
poligénico aditivo fundamentado na matriz de parentesco tradiciondlémanoi

contemplado nos modelos em questéo.
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Nesta primeira andlise comparativa entre os modelos LALDA, foram
considerados todas as 341 observacdes das trés cara carateristicas esteDadss €G
CR), ou seja, foi considerado o arquivo completo de dados @efitestar a qualidade de
ajuste de cada modelo via DIC (Deviance Information Criterion), e nAoapasdades

preditivas (explorada posteriormente sobre o enfoque de validagéo cruzada).

A convergéncia das cadeias MCMC para a variancia residual deotoduxielos
considerados foi verificada via teste de Geweke, no qual a hipétedeldderepresenta
a situacado de convergéncia (estacionaridade) da cadeia. Os [g-vaferentes a este
teste variaram de 0,0564 (LALDA Bayes A) a 0,987B81(DA BRR), ou seja, todos os
modelos apresentaram convergéncia para a variancia residual. Umpaevezpacote
BGLR do software R apenas reporta a cadeia MCMC para a variancia lrgsadaans
demais parametros do modelo ndo foi possivel verificar a convergérxicadaias

mencionadas.

E importante ressaltar que a caracteristica CA, por ser definida caménaentre
as caracteristicas CR e GPD, teoricamente tende a apreseséiacia de normalidade.
Uma vez que a distribuicdo Normal foi assumida na construcdo da fulezéo
verossimilhanca, os valores das caracteristicas foram submetitksteade aderéncia de
Shapiro-Wilk via funcdo shapiro.test do software R. Todas as caracterise
distribuiram segundo uma distribuicdo Normal (p-valores variaram entre 0,066 pa
LALDA Bayes B e 0,0786 para LALDA Bayes BC), o que valida, de certagfoaropcéo
por esta distribuicdo na construcdo da funcdo de verossimilhargae Fecessario
comentar que este fato de testar as caracter’siticas nao iemlioan confundimento
entre abordagens frequentista e Bayesiana, mas sim em uma formaate sen&
distribuicdo para assumida para os dados observados estd em consor@neia co
distribuicdo assumida teoricamente para os mesmos na fungao de verossimilhancga.

A Tabela 3 mostra os valores de DIC para todos os modelos comparadiesdalfa
bayesiano - BRR, BA, BB, BC e BLcom efeito poligénico aditivo, considerados como
modelos LDA; e estes mesmos modelos com adicdo do efeito genatéi@aL,
considerado como modelo LALDA).
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Tabela 3. Valores de DIC (Deviance Information Criterion)rgpanodelos LALDA (alfabeto
Bayesiano + poligénico aditivo + genotipico de QTI)DA (alfabeto Bayesiano + poligénico
aditivo) para as caracteristicas ganho de peswdi@PD), consumo diario de racdo (CR) e
conversao alimentar (CA).

GPD CR CA
Alfabeto bayesiand LALDA LDA LALDA LDA LALDA LDA
BRR 2624,2 2626,1 4109,1 4117, 3288,0 3297,2
BA 2622,4 2624,¢6 4103,2 4113,z 3284.6 3293,8
BB 2623,9 2625, 4106,2 4116,6 3286,8 3296,1
BC 2625,3 2628,1 4111,3 4119, 3291.7 3299,0
BL 2623,4 2625, 4105,3 4115,z 3286,1 3295,7

! Bayesian Ridge Regression (BRR), Bayes A (BA),&8aB (BB), Bayes C (BC) e Bayesian
LASSO (BL).

Os modelos LALDA apresentaram melhor qualidade de ajuste emaoetas
modelos LDA ao considerar todos os modelos do alfabeto bayesiano (BRR, BA, BB, BC
e BL). A diferenga entre os mesmos foram mais evidentes paraaatedaticas CR e
CA, e menos expressiva para a caracteristica GPD. Em termos de qualidade desajuste,
modelos LALDA propostos no presente trabalho mostraram-se efetivos devido
principalmente ao fato de se utilizar um pequeno nimero de marcadores. A aimordag
proposta possibilitou que regides relevantes (efeito de QTL significgtieod principio
ndo seriam consideradas diretamente nas andlises LDA (regress&iaBa)y por nao
estarem fisicamente na posicdo dos SNPs considerados, pudessemiceadadic

contribuir de alguma forma para a melhoria da qualidade de ajuste.

Faz-se necessario comentar que em situacdes nas quais as posicdesaeQT
efeitos significativos na andlise LA coincidem com as posicoes fisicadNfheseSserem
considerados na andlise LDA, estudos complementares devem sadasak fim de
evitar colinearidade entre os efeitos. Por exemplo, devem ser codeglen@delos
LALDA contemplando o marcador no componente LDA (variavel regressoraitiedo
o0 mesmo do componente LA (removendo o efeito genotipico de QTL), &erisa.
Assim, estes diferentes modelos também devem ser comparadosajgaatmade de
ajuste e discutidos em termos do conceito geral de andliggadad e de desequilibrio
de ligacao.

Neste sentido, uma vez que o modelo contemplando o marcador no componente

LDA seja superior em termos de qualidade de ajuste, pode-se inferiragse@acao
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entre marcador e QTL é uma propriedade da populacdo como um todo, de forma que tal

associacao seja compartilhada por todos individuos e persista por varias geracoes.

Diferentemente, uma vez que o modelo assumindo ao marcador no componente
LA seja o de melhor ajuste, é possivel inferir que o desequilibligagéo e existe dentro
de familias ou cruzamentos especificos, o qual pode ser dissolvido por reagiebi
apos algumas poucas geracdes. Assim, espera-se que a associagaareatteres e
QTLs permaneca ativa apenas dentro de familias, e por pouca@egdiResende et al.,
2012).

Esta diferenciacdo de modelos poderia ter aplicabilidade, ponpéxeem
programas de melhoramento que utilizam predi¢cdes gendmicas considerandesgerag
futuras como populagéo de selecdo, de forma que modelos LALDA apontando para
regides relevantes no componente LA demandariam uma reestimagao dos efeitos em um
menor intervalo de tempo (ou seja, a populagéo de treinamento devetimkesda com
maior frequéncia).

O modelo BA, seguido pelos modelos BB e BL, apresentaram os menores valor
de DIC em ambas abordagens (LALDA e LDA) para todas as carticterigvaliadas,
indicando que o fato de considerar a priori uma variancia para cada mancplitu
em melhor ajuste do modelo, independente de se incluir ou ndo o efeitqigendei
QTL.

A superioridade do BA quando comparada aos modelos BB e BL permite inferir
gue a selecdo de variaveis, implementada via mistura de digheisuNormais no BB e
parametro de regularizacédo no BL, ndo mostrou-se efetiva. Além disscansgderar
modelos que assumem selecdo de variaveis quando a mesma nao € demandada implicou,
de certa forma, em prejuizos na qualidade do ajuste. Talvez isto pogssalEado por
algum tipo de sobreajuste (“overfiting”’) em relacdo aos parametros (parametro “pi” no

BB ¢ “lambda” no BL) que direcionam a selecao de variaveis.

Em sintese, o pequeno numero de marcadores SNPs utilizados (e elevado
espagamento entre 0s mesmos dentro de cada cromossomo) seria o fator edgEdasav
falta de efetividade dos modelos que exercem controle de varidassume uma
variancia para cada marcador (BB e BL) em relacdo ao modelo que centgaphs
esta Ultima situacdo (BA). A ineficiéncia da selecdo de vasdseibém foi verificada
ao nivel dos dois modelos com menor qualidade de ajuste, uma vez que od3€une

uma mesma variancia para todos os marcadores e exerce seleg@idwdgsvmostrou
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qualidade inferior ao BRR que dispde da mesma pressuposi¢cao quanto asagadidsici

marcadores, porém ndo considera a selecdo de variaveis.

Conforme comentado anteriormente, o DIC avalia os modelos quanto adealid
de ajuste a um certo conjunto de dados. Porém, o conceito de capaciddida, ejual
€ de extrema relevancia para a area de selecdo genémica, ndo é contempl@®ao D
forma geral, segundo Bishop (2007), um modelo que se ajusta bem a um conjunto de
dados pode nao ser um bom modelo para predizer novos valores com base atgsstim
dos parametros obtidas. Geralmente este problema é denominado de sobreajuste

(“overfitting”) e deve ser investigado via analise de validagdo cruzada.

4.4 Andlise de validacao cruzada para os modelos LALDA

Os mesmos modelos comparados no item 4.3 também foram submetidos a uma
analise de validagédo cruzada particionada em cinpavos de dados (“5-fold cross-
validation”), com quatro deles contendo 68 animais e um contendo 69 animais. Foram
entdo realizadas cinco analises, de modo que em cada uma um arquéwaofado do
conjunto de dados para compor a populacdo de validacdo, e os outros qaatro fo
utilizados na estimacao dos valores genéticos totais.

Para o modelo LALDA, na populacédo de treinamento foram estimados os efeitos
de cada marcador bem como o vetor de valor genético poligénico (condalévdos
individuos na matriz de parentesco) e o vetor de efeito genotipico de QTL (considerando
todos os individuos na matriz IBD genotipica). Desta forma, os individyospddéacao
de validacdo participaram da andlise na populacdo de treinameotmsiderar seus
valores fenotipicos como néo observadasissing value?). Por utilizar todos os
individuos na matriz de parentesco e na matriz IBD, via inferénciesiaa (tal como
BLUP tradicional) foi possivel estimar um vetor de valores genépialigénicos {i) e
aditivos de QTL W) para os mesmos na prépria populacdo de treinamento. Assim, o valor
genético gendmic@} do componente LDA para os individuos da populacdo de validac&o
foi obtido pela multiplicacdo do vetor de efeitos de marcadores estimagagpulacao
de treinamento ()gpelalmatriz de gendtipos dos individuos da populagéo de validagéo, o
que corresponde @= inva'@i , serdd o vetor de gendtipos do marcador i para 0s
individuos da populac;liilo de validagcdo. Em resumo, o vetor de valores getoédicios
dado pory =g + ii + W, 0 qual foi correlacionado com o vetor de fenotipos pré-corrigidos

para efeitos sistematicos para calcular a capacidade preditiva racsdiraddbela 4.
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Tabela 4 Capacidade preditiva (correlacao entre preditobservados) para modelos LALDA
(alfabeto Bayesiano + poligénico aditivo + genotipieoQTL) e LDA (alfabeto Bayesiano +
poligénico aditivo) para as caracteristicas gardpeaso diario (GPD), consumo diério de racao
(CR) e converséo alimentar (CA).

Media de

GPD CR CA .

Eficiéncia
Alfabeto LALDA % LDA LALDA % LDA LALDA % LDA %

bayesian(i

BRR 0,32 14 0,28 0,26 13 0,23 0,28 17 0,24 15
BA 0,36 16 0,31 0,29 16 0,25 0,32 19 0,27 17
BB 0,33 14 0,29 0,27 13 0,24 0,30 20 0,25 16
BC 0,32 14 0,28 0,26 18 0,22 0,27 17 0,23 16
BL 0,33 14 0,29 0,26 13 0,23 0,29 21 0,24 16

! Bayesian Ridge Regression (BRR), Bayes A (BA), B&&BB), Bayes C (BC) e Bayesian LASSO
(BL).

De forma geral, embora as diferencas em termos de capacidade/gseslitire
modelos LALDA e LDA tenham sido pouco expressivas, nota-se na Télgla os
modelos LALDA tenderam a apresentar maiores valores de correlag@ovalores
genéticos preditos e valores fenotipicos pré-corrigidos para efeitos&istes. Isto foi
observado para todas as caracteristicas. Mesmo utilizando um conjuntaaediizi
observacdes, apenas 68 animais na populacdo de validacao, tais repualthosser
considerados animadores, mesmo porque corroboram com aqueles obtidos padequalida

de ajuste via DIC contemplados no item anterior.

No presente estudo, embora as diferencas entre as acuracias proporcionadas por
cada método tenham sido relativamente de baixas magnitudesdaeras caracteristicas
estudadas (GPD, CR e CA), nota-se que os métodos que contemplam, a priori, uma
variancia por marcador (BA, BB e BL, nesta ordem), apresentaram uma melidadpia
de predicdo em relacdo aos métodos que consideram, a priori, todoscadonesr
igualmente relevantes para caracteristica estudada (BRR B@@mente, vale ressaltar
que o0 pequeno numero de marcadores considerados no presente estudo privilegiou o

método BA que ndo exerce selecdo de variaveis.

Embora existam poucas referéncias comparando os modelos LALDA com os
modelo LDA, Boichard et al. (2012) estudando toda a populacdo de gado Holandés da
Franca, reportou que as capacidades preditivas para as caractgnistdog&o total de
leite, producéo total de proteina, produgéo total de gordura, porcentagenedsapro
leite, porcentagem de gordura no leite e fertilidade foram 0,60 e 0,56, 0,57 e 0,55, 0,66 e
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0,59, 0,73¢e0,73,0,81 e 0,72, e 0,39 e 0,35, respectivamente para os modelosedLALDA
LDA. Em geral, embora os autores tenham utilizado um namero muito maior de animais
e marcadores, o modelo LALDA mostrou-se satisfatorio e vem sendonamte
utilizado para a avaliagdo genética nacional de gado de leite na Franca.

Também na area de gado de leite, Luan et al. (2012) estudando uma pageilacéo
animais Pardo Suico da ltalia, compararam a capacidade preditivaodelos
combinando informacdes de analise de ligacdo e de analise de deseqglglligacao.

Os autores encontraram os valores de 0,60 e 0,59, 0,60 e 0,58, e 0,63 e 0,61,
respectivamente para os modelos LALDA e LDA considerando astexdstcas
producéao total de leite, producéo total de proteina, producéo total de gordura. Embora as
diferencas tenham sido pouco expressivas, 0s autores argumentam gueasstareem

a aumentar ao se trabalhar com popula¢6es cruzadas com difesemtiesas de familias
dentro de cada raca pura.

4.5 Estimativas de herdabilidade

Uma vez que o modelo LALDA via Bayes A (BA) mostrou-se como o de melho
ajuste por apresentar menor valor de DIC, e também maiores valores dielazipa
preditiva na andlise de validacdo cruzada, o mesmo foi escolhidocalardar as
estimativas de variancias genéticas aditivas e herdatsligsara cada uma das

caracteristicas estudadas.

Os valores de?foram, respectivamente, 0,38, 0,21 e 0,23 para GPD, CR e CA.
Uma vez que a ferramenta estatistica utilizada nas analisescaso o pacote BGLR do
software R, salva a cadeia MCMC apenas para a variancia do erro, naoifel miger
a distribuicdo a posteriori pard, o que implica na auséncia de inferéncias intervalares
para este parametro. Dessa forma, as estimativas reportadabtidas a partir das
médias a posteriori para as variancias genética adgiva QI: 2h (P ¥’ ), poligénica
aditiva 67 ), genotipica de QTlsf ) e residuaf (). =

Tendo em vista os resultados da Tabela 4 apresentados no item anpeseiyél
associar os maiores valores de capacidade preditiva para GPD quandoadonszsa
outras duas caracteristicas a sua maior herdabilidade. Emboridesstecd reportada na
Tabela 4 seja de pequena magnitude, ha razGes para acreditar que & (pesraniente

desta maior estimativa de herdabilidade para GPD.

Em relacdo a estimativas de herdabilidade baseando-se apenasitmo efe

poligénico aditivo via matriz de parentesco tradicional, as estimakivisnesta mesma
28



populacdo F2 foram reportadas por Mendoncga et al. (2012) como sendo 0,40, 0,19 e 0,25,
respectivamente para as caracteristicas GPD, CR e CA. Portantgsenqtee as
estimativas reportadas no presente trabalho utilizando marcadoreslarele¢sob os
enfoques LDA e LA) adicionalmente a matriz de parentesco nao resultalteeacbes
expressivas das mesmas. De acordo com outros estudos, as estimdterdaloiédade

para ganho de peso diario variam de 0,13 a 0,40; e para conversao alimértarale

0,42 (Torres Filho, 2001). Roso et al. (1995) reportou estimativas de herdabilidasle igua

a 0,40, 0,25, respectivamente para as caracteristicas GPD e CA.
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5 CONCLUSAO

Em sintese, 0 modelo LALDA via Bayes A (BA) mostrou a melhor quadidied
ajuste via DIC (Deviance Information Criterion) e maior capacidadetmeedjuando
comparado com os demais modelos LALDA (BRR, BB, BC e BL) para todas
caracteristicas estudadas. Embora de forma discreta, esta stpeéeiotambém se
verificou ao comparar o modelo em questdo com modelos alternativos que néo
contemplaram o efeito aleatério de QTL (modelos LDA tradicionaisGle & seja, o
modelo LALDA proposto mostrou-se eficiente e plausivel de ser implache por meio

de softwares livres.
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ANEXOS

Input de Programa R para leitura e formatacéo dos arquivos de atlos fenotipicos,

genotipicos e de pedigree conforme software QXPAK
setwd ("/media/fabyano/SAMSUNG/backup junho 2016/comp novo maio 2016/da
dos_elcer")

data=read.table ("GWS.txt", h=T)

map=read.table ("mapa.txt",h=T)

snpO=datal[,65:301] #only colunms of SNPs
snpOl=data.frame (colnames (snp0), t (snp0))

colnames (snp0l)=c("snp",datal,1])

snp02=merge (snp0l1,map, by=intersect ("snp", "snp"))
aux=snp02[,c(1,347,348)]

table (aux([,2])

# 117 4 7 8 x

# 56 25 54 59 31 12

snp=snp02[,-c(1,347,348)]

#chrl
snp_cl=snp[l:56,]
snp_clt=t (snp cl)

snp_clt two=matrix(0,nrow(snp clt),ncol(snp clt))

snp_clt two[snp clt==0]<-c("1 1")
snp clt two[snp clt==1]<-c("1 2")
snp_clt two[snp clt==2]<-c("2 2")

write.table(snp clt two,"snp clt twol.txt",col.names=FALSE, row.names=F
ALSE, quote=FALSE)

snp clt twoZ2=read.table("snp clt twol.txt")

chrl=rbind(t (matrix (c("chrl",rep(c(" ")

, (ncol(snp clt two2)))))),
as.matrix (cbind( colnames (snp),snp _clt two2)))

chrl 1=chrl([chrl([,1]!=643&chrl[,1]!=851&chrl([,1]!=922&chrl[,1]!=1214,]
#IDs not specified in pedigree

write.table(chrl 1,"chrl.txt",col.names=FALSE, row.names=FALSE,
quote=FALSE)

#chrl?
snp cl7=snp[57:81,]
snp_cl7t=t (snp cl7)

snp_cl7t two=matrix(0,nrow(snp cl7t),ncol(snp cl7t))

snp_cl7t two[snp cl7t==0]<-c("1 1")
snp_cl7t _twol[snp cl7t==1]<-c("1 2")
snp cl7t twol[snp cl7t==2]<-c("2 2")
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write.table(snp cl7t two,"snp cl7t twol.txt",col.names=FALSE, row.names
=FALSE, quote=FALSE)

snp_cl7t two2Z=read.table("snp cl7t twol.txt")

chrl7=rbind (t (matrix (c ("chrl7",rep(c(" "), (ncol(snp cl7t two2)))))),
as.matrix (cbind( colnames (snp),snp cl7t two2)))

chrl7 1=chrl7[chrl7[,1]!=643&chrl7[,1]!=851&chrl7[,1]!=922&chrl7[,1]!=
1214,] #IDs not specified in pedigree

write.table(chrl7 1,"chrl7.txt",col.names=FALSE, row.names=FALSE,
quote=FALSE)

#chrd

snp_c4=snp[82:135,]

snp_c4t=t (snp_ c4)

snp c4t two=matrix (0,nrow(snp_c4t),ncol (snp c4t))
snp _c4t two[snp cd4t==0]<-c("1 1")

snp c4t two[snp cdt==1]<-c("1 2")

snp _c4t two[snp cd4t==2]<-c("2 2")

write.table(snp c4t two,"snp c4t twol.txt",col.names=FALSE, row.names=F
ALSE, quote=FALSE)

snp c4t two2=read.table("snp c4t twol.txt")

chr4=rbind (t (matrix (c ("chr4d",rep(c (" ")

, (ncol (snp c4t two2)))))),
as.matrix (cbind( colnames (snp),snp_c4t two2)))

chr4 l=chrd4[chrd4[,1]!=643&chr4d[,1]!=851&chr4[,1]!=922&chrd[,1]!=1214,]
#IDs not specified in pedigree

write.table(chr4 1,"chr4.txt",col.names=FALSE, row.names=FALSE,
quote=FALSE)

#chr?

snp c7=snp[136:194,]

snp_c7t=t (snp_c7)

snp_c7t two=matrix (0,nrow(snp_c7t),ncol(snp c7t))
snp_c7t two[snp c7t==0]<-c("1 1")

snp_c7t two[snp c7t==1]<-c("1 2")

snp c7t two[snp c7t==2]<-c("2 2")

write.table(snp c7t two,"snp c7t twol.txt",col.names=FALSE, row.names=F
ALSE, quote=FALSE)

snp_c7t two2=read.table("snp c7t twol.txt")

chr7=rbind (t (matrix (c ("chr7",rep(c (" ")

, (ncol(snp c7t two2)))))),
as.matrix (cbind( colnames (snp),snp _c7t two2)))

chr7 l=chr7[chr7[,1]!=643&chr7[,1]!=851&chr7[,1]!=922&chr7[,1]!=1214,]
#IDs not specified in pedigree

write.table(chr7 1,"chr7.txt",col.names=FALSE, row.names=FALSE,
quote=FALSE)

#chr8
snp _c8=snp[195:225,]
snp c8t=t (snp c8)

37



snp_c8t two=matrix (0,nrow(snp c8t),ncol (snp c8t))
snp _c8t two[snp c8t==0]<-c("1 1")
snp_c8t two[snp c8t==1]<-c("1 2")
snp_c8t two[snp c8t==2]<-c("2 2")

write.table(snp c8t two,"snp c8t twol.txt",col.names=FALSE, row.names=F
ALSE, quote=FALSE)

snp c8t two2=read.table("snp c8t twol.txt")

chr8=rbind (t (matrix (c ("chr8",rep(c(" "),
as.matrix (cbind( colnames (snp),snp_c8t two2)))

chr8 l=chr8[chr8[,1]!=643&chr8[,1]!=851&chr8[,1]!=922&chr8[,1]!=1214,]
#IDs not specified in pedigree

(ncol(snp c8t two2)))))),

write.table(chr8 1,"chr8.txt",col.names=FALSE, row.names=FALSE,
quote=FALSE)

#chrls

snp cl8=snp[226:237,]

snp_cl8t=t (snp cl18)

snp_cl8t two=matrix(0,nrow(snp cl8t),ncol(snp cl8t))
snp cl8t twol[snp cl8t==0]<-c("1 1")

snp _cl8t twol[snp cl8t==1]<-c("1 2")
snp_cl8t twol[snp cl8t==2]<-c("2 2")

write.table(snp cl8t two,"snp cl8t twol.txt",col.names=FALSE, row.names
=FALSE, quote=FALSE)

snp cl8t two2Z=read.table("snp cl8t twol.txt")

chrl8=rbind (t (matrix (c ("chrl8",rep(c (" "), (ncol(snp cl8t two2)))))),
as.matrix (cbind( colnames (snp),snp cl8t two2)))

chrl8 1=chrl8([chrl8([,1]!=643&chrl8([,1]!=851&chrl8[,1]!=922&chrl8[,1]!=
1214,] #IDs not specified in pedigree

write.table(chrl8 1,"chrl8.txt",col.names=FALSE, row.names=FALSE,
quote=FALSE)

##Phenotypes

phenoO=datal[,43:45]

phenoO[is.na (pheno0)] <- c("0")

pheno=data.frame (datal[,c(1,4:6)],rep(l,nrow(pheno0)),phenol)

phenol=pheno[pheno[,1]!=643&pheno([, 1] !=851&pheno[,1]!=922&pheno[,1]!=1
214,] #IDs not specified in pedigree

write.table (phenol, "pheno end.txt",col.names=FALSE, row.names=FALSE,
quote=FALSE)

###pedigree
pedO=read.table ("pedig.txt")
pedl=pedO[order (pedO[ ,1]1), ]

write.table(pedl, "pedig end.txt",col.names=FALSE, row.names=FALSE,
quote=FALSE)
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Input de Arquivo de parametros do software QXPAK para imdementar o modelo

com efeito aleatorio genotipico de QTL via matriz IBD

ML OPTION

Y

DATAFILE

pheno_end.dat

OUTFILE

gxpak elcer NEW.out append
MARKERFILE

chrl.mkr

PEDIGREEFILE

pedig end.ped

MARKER POSITIONS

chrl 0.209568 290.184165 !primeira e ultima posicdo dos marcadores no Cromossomo
QTL

gtl 1 ran_1 global

#gmoll ran mol global
EFFECT

mean cross 4

sex cross 2

hal cross 3

LOTE cross 6

id cross 1 pedigree pedig end.ped
TRAIT

tl 7 mean sex hal id gtl 1
TEST

gtl 1
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Input de Programa R para implementagéo dos modelos LALDA Bayesianos
(BRR, BA, BB, BC e BL)- analise de validacao cruzada

setwd ("C:\\Users\\Usuario\\Desktop\\programa elcer LALDA janeo")

FHAFE A
#reading pedigree#
FHAFE A

ped=as.matrix (read.table ("pedig end.ped") [,-4])
#calculating A matrix
library (gap)

A=2*kin.morgan (ped) $kin.matrix

FHAFERHFH A AR R R R A
#reading IBD matrix at significant QTL positions#

FHEFHFHEAEFH R A AR AR AR R R

tmp=read.table ("zran.10000", skip=2)
idl<-tmpl[, 1]
id2<-tmp[, 2]
x<=(tmp[, 3])

IBD<-matrix (nrow=502,ncol=502,0)

for(i in l:length(idl))
{
tmpl<-idl[1i]
tmp2<-1d2[1i]

IBD[tmpl, tmp2]<-IBD[tmp2, tmpl]<-x[i]

FHER RS
#reading phenotypes#
FHER RS

pheno=read.table ("pheno_end.dat")

colnames (pheno)=c("id geno", "sex", "lote","hal", "mean", "cr", "gdp", "ca")

id geno=pheno[,1] #only genotyped IDs

BHERHH BRI S
##selecting genotyped animals in A and IBD matrices#
FREFFH BB

id=ped[,1] #All IDs from pedigree

#A matrix
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colnames (A)=id #adding ID names to columns of A matrix
rownames (A) =id #adding ID names to rows of A matrix

A[1:10,1:10]

Al=A[intersect (id_geno, rownames (A)), ]

dim (A1)

A2=t (Al)

A3=A2[intersect (id geno, rownames (A2)),] # A3= A matrix considering only genotyped IDs
dim (A3)

A3[1:10,1:10]

#IBD matrix

colnames (IBD)=id #adding ID names to columns of IBD matrix
rownames (IBD)=id #adding ID names to rows of IBD matrix

IBD[1:10,1:10]

IBD1=IBD[intersect (id geno, rownames (IBD)), ]
dim (IBD1)
IBD2=t (IBD1)

IBD3=IBD2[intersect (id geno, rownames (IBD2)), ] # IBD3= IBD matrix considering only
genotyped IDs

dim (IBD3)

IBD3[1:10,1:10]

FHAHEE A
##reading genotype file #
FHAHEE A

geno=read.table ("GWS.txt", h=T)
genol=geno[,c(1,65:301)] #subseting ID and colunms of SNPs

pheno geno=data.frame (merge (pheno, genol,by=intersect ("id geno","id geno"))) #correct IDs
order in geno and pheno files

geno2=as.matrix (pheno genol[,-c(1:8)]) #final genotype file

it As AR AR AR R R R R AR R R R R R R R SRR EEEEEEEEEEEEE
##pre-adjusting phenotypic values for sistematic effects##

A R R R

##Daily feed intake - DFI

dfi adj= as.matrix (mean (pheno genosScr) + Ilm(cr ~ factor(sex) + factor(lote) +
factor (hal), data = pheno_geno)$residuals)

#Average daily gain - ADG

gdp_adj=as.matrix (mean (pheno geno$gdp) + 1lm(gdp ~ factor(sex) + factor(lote) +
factor (hal), data = pheno_geno)$residuals)

#Feed conversion rate - FCR
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fcr adj=as.matrix (mean (pheno geno$ca) + 1lm(ca ~ factor(sex) + factor(lote) +
factor (hal), data = pheno_geno)$residuals)

FHEF B HHHLD mode L HHHH SRR R HHHH#H

B R
##Bayesian alphabet (LD) including pedigree based polygenic effect##
B

library (BGLR) #using BGLR package

y=fcr_adj #analysis for trait "feed conversion rate"

#five groups cross-valid (68 68 68 68 69 IDs/group = 341
nf=>5

groups=c (rep(1l,68),rep(2,68),rep(3,68),rep(4,68),rep(5,69))

#creating matrices to store correlations

ryg_BRR=matrix (0,ncol=1,nrow=nf)
ryg BA=matrix(0,ncol=1,nrow=nf)
ryg BB=matrix(0,ncol=1,nrow=nf)
ryg BC=matrix(0,ncol=1,nrow=nf)

ryg BL=matrix(0,ncol=1,nrow=nf)

for(i in 1:nf) #loop to run all folds
{
y2<-y
y2 [i==groups]<-NA #Omitting known values

yout<-y[i==groups] #Taking the omitted known values

#Fitting Bayes RR, A, B, C and LASSO with polygenic effect

fit BRR=BGLR (y=y2,ETA=list (list (X=geno2,model="BRR' ), A=list (K=A3,model='RKHS')),
nIter=100,burnIn=3, thin=5, verbose=F)

fit BA=BGLR (y=y2,ETA=1ist (list (X=geno2, model="BayesA'), A=1list (K=A3,model="RKHS"')),
nIter=100,burnIn=3, thin=5, verbose=F)

fit BB=BGLR (y=y2,ETA=list (list (X=geno2, model="'BayesB'), A=1list (K=A3,model="RKHS')),
nIter=100,burnIn=3,thin=5, verbose=F)

fit BC=BGLR (y=y2,ETA=list (list (X=geno2, model="'BayesC'), A=1list (K=A3,model="RKHS')),
nIter=100,burnIn=3, thin=5, verbose=F)

fit BL=BGLR (y=y2,ETA=list (list (X=geno2, model='BL' ), A=list (K=A3,model='RKHS')),
nIter=100,burnIn=3, thin=5, verbose=F)

#calculating GEBVs + EBVs = Total prediction by using S$yHat

yhat out BRR=fit BRRSyHat [i==groups]

yhat out BA= fit BASyHat[i==groups]
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yhat out BB= fit BBSyHat[i==groups]
yhat out BC= fit BCSyHat [i==groups]

yhat out BL= fit BLSyHat [i==groups]

#calculating between Total prediction and adjusted phenotypes

ryg BRR[1i,1]=cor (yout,yhat out BRR)
ryg BA[i,1]= cor(yout,yhat out BA)
ryg BB[i,1]= cor(yout,yhat out BB)
ryg BC[i,1]= cor(yout,yhat out BC)

ryg BL[i,1]= cor(yout,yhat out BL)

#saving calculated correlations

write.table(ryg BRR,"ryg BRR.txt",quote=F, row.names=F,col.names=F)
write.table(ryg BA,"ryg BA.txt",quote=F,row.names=F,col.names=F)
write.table(ryg BB, "ryg BB.txt",quote=F, row.names=F, col.names=F)
write.table(ryg BC,"ryg BC.txt",quote=F, row.names=F,col.names=F)

write.table(ryg BL,"ryg BL.txt",quote=F, row.names=F, col.names=F)

HHAHFAF S FAFFF SR EFFFFFLALDA model####HHHH#HHFFFHFHAFHFHFHAH

R R R R R R R R R R R
HhEFH SRS

##Bayesian alphabet (LD) including pedigree based polygenic effect plus IBD based gtl
effect (LA)##

A R R R R R R R R R R R R R
HhEFH SRS

library (BGLR) #using BGLR package

y=fcr adj #analysis for trait "feed conversion rate"

#five groups cross-valid (68 68 68 68 69 IDs/group = 341
nf=>5

groups=c (rep(1l,68),rep(2,68),rep(3,68),rep(4,68),rep(5,69))

#creating matrices to store correlations

ryg BRRI=matrix (0,ncol=1,nrow=nf)
ryg BAl=matrix (0,ncol=1,nrow=nf)
ryg BBl=matrix (0,ncol=1,nrow=nf)
ryg BCl=matrix (0,ncol=1,nrow=nf)

ryg BLl=matrix (0,ncol=1,nrow=nf)

for(i in 1:nf) #loop to run all folds
{
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y2<-y
y2[i==groups]<-NA #Omitting known values

yout<-y[i==groups] #Taking the omitted known values

#Fitting Bayes RR, A, B, C and LASSO with polygenic effect

fit BRRI1=BGLR (y=y2,ETA=1list (list (X=geno2,model="'BRR' ), A=list (K=A3,model='RKHS'),

IBD=1ist (K=IBD3,model='RKHS')), nIter=100,burnIn=3,thin=5,verbose=F)

fit BA1=BGLR (y=y2,ETA=1list (list (X=geno2, model="BayesA'), A=list (K=A3,model="RKHS'),

IBD=1ist (K=IBD3,model='RKHS')), nIter=100,burnIn=3,thin=5,verbose=F)

fit BB1=BGLR (y=y2,ETA=1list (list (X=geno2, model="BayesB'), A=1list (K=A3,model="'RKHS'),

IBD=1ist (K=IBD3,model='RKHS')), nIter=100,burnIn=3,thin=5,verbose=F)

fit BC1=BGLR (y=y2,ETA=1list (list (X=geno2, model="BayesC'), A=list (K=A3,model="'RKHS"'),

IBD=1ist (K=IBD3,model='RKHS')), nIter=100,burnIn=3,thin=5,verbose=F)

fit BL1=BGLR(y=y2,ETA=list (list (X=geno2, model='BL' ), A=list (K=A3,model='RKHS'),

IBD=1ist (K=IBD3,model='RKHS')), nIter=100,burnIn=3,thin=5,verbose=F)

fcalculating GEBVs + EBVs = Total prediction by using $yHat

yhat out BRR1=fit BRR1$yHat [i==groups]
yhat out BAl= fit BAlSyHat [i==groups]
yhat out BBl= fit BBlSyHat [i==groups]
yhat out BCl= fit BCl$yHat[i==groups]

yhat out BL1= fit BL1S$yHat[i==groups]

#calculating between Total prediction and adjusted phenotypes

ryg BRR1[i,1]=cor (yout,yhat out BRRI1)
ryg BAl[i,1]= cor(yout,yhat out BAl)
ryg BB1[i,1]= cor(yout,yhat out BBI1)
ryg BC1[i,1]= cor(yout,yhat out BCIl)

ryg BL1[i,1]= cor(yout,yhat out BLI1)

#saving calculated correlations

write.table(ryg BRR1,"ryg BRR1.txt",quote=F, row.names=F,col.names=F)
write.table(ryg BAl,"ryg BAl.txt",quote=F, row.names=F,col.names=F)
write.table(ryg BB1,"ryg BBl.txt",quote=F, row.names=F, col.names=F)
write.table(ryg BCl,"ryg BCl.txt",quote=F, row.names=F,col.names=F)

write.table(ryg BL1,"ryg BL1l.txt",quote=F, row.names=F,col.names=F)
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