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RESUMO

TEIXEIRA, Filipe Ribeiro Formiga, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro
de 2015.Analise de fatores aplicada na selegcdo gendmica em suinOsientador:
Moysés Nascimento. Coorientadores: Ana Carolina Campana Nascimento, Cosme
Damiao Cruz e Fabyano Fonseca e Silva.

A selecdo genbmica, ou selecdo gendmica ampla foi proposta com a finalidade de
otimizar o processo de melhoramento genético utilizando simultaneamente dados
fenotipicos e gentpicos por meio de marcadores SNP’s, presentes em todo o genoma.

Vérias metodologias tém sido implementadas, principalmente utilizando regresséo
linear e considerando os efeitos dos marcadores fixos (BLUP, LS, etc.) ou considerando
os efeitos aleatérios (Bayes A, Bayes B, LASSO Bayesiano, dentre outras). Em geral,
tais metodologias analisam cada caracteristica individualmente, ou seja, os resultados
obtidos sédo validos apenas para uma Unica variavel. Entretanto, em programas de
melhoramento o interesse recai em ganhos para mais de uma caracteristica
conjuntamente. Dessa forma, desenvolver uma abordagem que trabalhe com analises
que considerem varias caracteristicas simultaneamente pode ser interessante, visto que
poderiamos estudar um conjunto de caracteres importantes conjuntamente. Uma
metodologia possivel de ser utilizada para este fim € a analise fatorial (ou andlise de
fatores - AF). Tal metodologia permite a obtencdo de varidveis latentes (fatores
comuns) que representam um conjunto das variaveis originais. A partir de entao,
andlises posteriores podem ser realizadas utilizando as variaveis latentes criadas. Diante
do exposto, o principal objetivo deste trabalho foi propor a utilizacdo da analise de
fatores para criacdo de variaveis latentes altamente associadas as variaveis fenotipicas
originais, de modo que possamos estimar o mérito genético para os individuos
considerando varias variaveis simultaneamente. Objetivou-se também comparar o0s
resultados obtidos com aqueles advindos das andlises individuais. Para tanto, foram
utilizados dados fenotipicos e genotipicos provenientes de 345 suinos obtidos pelo
cruzamento das racas Piau e Comercial, oriundos da Granja de Melhoramento de Suinos
do Departamento de Zootecnia da Universidade Federal de Vicosa (UFV), no periodo
de novembro de 1998 a julho de 2001, utilizando 237 marcadores SNP’s e 41 variaveis
fenotipicas. No primeiro capitulo foi aplicada a andlise de fatores para verificar a
estrutura de associgentre as variaveis e averiguar a que fator cada variavel pertence,
onde sao identificados os fatores interpretaveis. No segundo capitulo, técnicas

viii



bayesianas de selecdo genbmica ampla foram aplicadas nas variaveis latentes
interpretaveis para predicdo do mérito genético e selecdo dos individuos, comparando
assim os resultados com o que foi encontrado para as varidveis fenotipicas
individualmente. Os resultados obtidos indicam que a aplicacdo da analise de fatores
para obtencdo de variaveis latentes que representam um conjunto de caracteres para
posterior uso em sele¢cdo gendmica ampla se mostrou eficiente, visto que apresentou
valores de acuracia semelhantes aos encontrados considerando as andlises individuais
das variaveis e alta concordancia entre os individuos selecionados considerando a

variavel latente e as variaveis individuais.



ABSTRACT

TEIXEIRA, Filipe Ribeiro Formiga, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, february,
2015. Factor analysis applied to genomic selection in pigsAdvisor: Moysés
Nascimento.Co-advisors: Ana Carolina Campana Nascimento, Cosme Damido Cruz
and Fabyano Fonseca e Silva.

Genomic selection, or genome-wide selection was proposed in order to optimize
breeding process using both phenotypic and genotypic data by SNP's markers, present
throughout the genome. Various methodologies have been implemented mostly using
linear regression and considering the effects of fixed markers (BLUP, LS, etc.) or
considering the random effects (The Bayes, Bayes B, Bayesian LASSO, among others).
In general, such methods analyze each feature individually, or the results obtained are
valid only for a single variable. However, in breeding programs interest falls in earnings
to more than one feature together. Thus, developing an approach that works with
analyzes that consider various features can be simultaneously interesting, because we
could study a number of important characters together. One possible method to be used
for this purpose is the factor analysis (or analysis of factors - AF). This methodology
allows obtaining latent variables (common factors) that represent a set of original
variables. Since then, further analysis can be performed using the latent variables
created. Given the above, the main objective of this work was to propose the use of
factor analysis for creating highly latent variables associated with the original
phenotypic variables, so that we can estimate the genetic merit for individuals
considering several variables simultaneously. The objective is to also compare the
results with those arising from the individual reviews. Therefore, phenotypic and
genotypic data from 345 pigs obtained by crossing the breeds were used Piau and Trade,
coming from the Farm Improvement Pigs Department of Animal Science of the Federal
University of Vigosa (UFV), from November 1998 to July 2001, using 237 markers
SNP's and 41 phenotypic variables. In the first chapter was applied to factor analysis to
assess the association structure between variables and determine the factor which each
variable belongs, where interpretable factors are identified. In the second chapter,
Bayesian techniques of genome-wide selection were applied in interpretable latent
variables to predict genetic merit and selection of individuals, and compare it to what
was found for the phenotypic variables individually. The results indicate that the
application of the factor analysis to obtain latent variables representing a character set

X



for later use in genome wide selection proved to be efficient, since accuracy showed
similar values to those found considering the analysis of individual variable and high

agreement among the individuals selected considering the latent variable and individual
variables.
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1. INTRODUCAO GERAL

A carne suina é uma das mais consumidas do mundo, e o Brasil é um dos paises
que apresentam destague em relacdo a producdo e exportacdo deste tipo de carne
segundo a ABPA (Associacdo Brasileira de Proteina Animal). Investimentos na
suinocultura posicionaram o Brasil em quarto lugar no ranking de producéo e
exportacdo (10% do volume total) mundial de carne suina. De acordo com o MAPA
(2014), nos ultimos vinte anos, com a evolucao genética da espécie, houve uma reducéo
de 31% da gordura da carne, 10% do colesterol e 14% de calorias, e sua exportacéo
acarreta em um lucro de cerca de US$ 1 bilh&o por ano.

Devido a importancia econémica da suinocultura no cenério mundial e nacional
e com a evolucdo das metodologias utilizadas no melhoramento genético, pesquisas
direcionadas a este ramo tém se tornado cada vez mais frequentes.

Dentre algumas publica¢fes tl@balhos voltados para o melhoramento genético
de suinos, podemos destacar analises de associagdo genbmica (Genome-wide
association) como, por exemplo, a realizada por Fan et al. (2011), em que foram
encontrados QTL’s (Quantitative trait loci) para caracteristicas de toucinho e area do
olho do lombo a partir de informacdes contidas em mais de 50.000 marcadores SNP’s
em uma populacdo de 820 fémeas comerciais. PAIXAO et al. (2012) objetivaram o
mapeamento de QTL’s relacionados a caracteristicas de carcaca e de qualidade baseado
em uma populacdo F2 de 684 suinos desenvolvida pelo cruzamento de dois
reprodutores da raca brasileira Piau com 18 fémeas comerciais (Landrace x Large White
x Pietrain) utilizando 35 marcadores microssatélites. J& AZEVEDO et al. (2013)
buscaram comparar, em termos de acuracia, a regressado PLS (Partial Least Squares, ou
Minimos Quadrados Parciais) univariada (UPLS) e multivariada (MPLS), técnicas de
reducdo de dimensionalidade, na selecdo gendmica ampla (SGA) para caractgisticas
carcaga em uma populach® de suinos Piau x Comercial, obtendo melhores resultados
para a abordagem multivariada.

Dentre as diversas abordagens apresentadas, a aplicada por Azevedo et al.
(2013), denotada por Selecdo Gendémica Ampla (SGA), ou Genome Wide Selection
(GWS) (Meuwissen et al., 2001) apresenta grande destaque, visto que tal metodologia
possibilita incorporar informacdes do genoma diretamente na predicdo do meérito

genético dos individuos, permitindo assim alta eficiéncia seletiva, grande rapidez na



obtencdo dos ganhos genéticos com a selecdo e baixo custo, em comparacdo com a
tradicional selecao baseada em dados fenotipicos (RESENDE, 2012).

Apesar dos estudos de SGA apresentarem resultados satisfatorios, em geral, as
analises levam em consideracdo apenas uma variavel resposta de cada vez, ou seja,
gquando se deseja analisar um conjunto de variaveis, sdo realizadas varias analises
univariadas. Deste modo, uma metodologia que pudesse trabalhar com uma quantidade
menor de variaveis latentes que representam um conjunto de variaveis originais pode ser
interessante, visto que possibilitaria a estimacdo do meérito genético e selecdo para
diversos caracteres simultaneamente e poderia reduzir o tempo computacional das
analises.

Um método que visa criar variaveis latentes associadas as caracteristicas
originais é a analise de fatores (AF), ou analise fatorial. Este procedimento tem como
principal objetivo descrever a variabilidade original do vetor alea¥riem termos de
um nuamero menor de varidveis latentes, chamadas fatores comuns e que estdo
relacionadas com o vetor origingl através de um modelo linear (MINGOTI, 2007).
Visando a verificacda existéncia de QTL’s para caracteristicas de carcaca de suinos
simultaneamente, Silva et al. (2011) utilizaram esta técnica, sob o enfoque bagesiano,
obtiveram resultados satisfatorios.

Uma alternativa semelhante seria a utilizacdo de variaveis latentes em selecdo
gendmica, visto que a sua utilizacdo além de possibilitar estimacdo dos valores
genéticos gendmicos e a selecdo de individuos para um conjunto de caracteres
simultaneamente, simplificaria a analise e reduziria o tempo computacional para
obtencao dos resultados, ja que em geral as metodologias utilizadas na SGA demandam
bastante tempo computacional.

Diante do exposto, este trabalbkeve como objetivo propor a utilizacdo de
andlise de fatores em estudos de selecdo gendmica visando estimar os efeitos de
marcadores SNP’s e assim acessar os valores genéticos genémicos (EGBV’s) sobre uma
variavel latente que represente um conjunto de variaveis. Além, disgivou-se
comparar os resultados com andlises fenotipicas individuais.

Este trabalho esta dividido basicamente em trés partes: revisdo de literatura,
capitulo 1 e capitulo 2.

Na revisdo de literatura, foram abordados conceitos que envolvem analise
multivariada, selecdo gendmica ampla e inferéncia bayesiana, bem como defini¢cbes e

modelos estatisticos, que serdo utilizados posteriormente nos capitulos 1 e 2.



No capitulo 1 foi realizada uma aplicacao da analise de fatores para um conjunto
de variaveis fenotipicas de interesse, com o intuito de reduzir a quantidade de variaveis
a serem analisadas a uma quantidade menor de varidveis latentes que possuam
interpretacdo pratica e que possam ser nomeadas.

Ademais, no capitulo 2 foram apresentadas aplicacbes de metodologias
bayesianas de selecdo gendmica ampla aos fatores interpretaveis, onde foram também
feitas comparacdes entre as acuracias encontradas para o fator e para cada variavel
altamente associada ao mesmo.

Por fim, sdo apresentadas as conclusfes e consideracdes finais.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1.Anélise de fatores

2.1.1.Definicédo

A andlise fatorial exploratoria teve seus primeiros conceitos sugeridos por
Galton em 1888, quando apresentou metodos de regressao e coeficientes de correlacéo.
Posteriormente, por volta de 1904, Spearman propds a atual modelagem da estrutura
fatorial em estudos de testes de escores na inteligéncia humana (FERREIRA, 2011).

Essa técnica tem como objetivo descrever a variabilidade original do vetor
aleatérioX (variaveis) em termos de um numero menor, m, de varidveis aleatorias,
chamadas de fatores comuns e que estdo relacionadas com o vetor de véariaveis
através de um modelo linear (MINGOT]I, 2007).

Com a aplicacdo dessa metodologia, espera-se que as variaveis originais sejam
agrupadas em subconjuntos, de novas varidveis nao correlacionadas, denominados
fatores ou variaveis latentes. Cada fator estd4 altamente associado a um conjunto de

variaveis semelhantes, podendo representar por si s6 esse grupo de caracteres.

2.1.2Modelo da anéalise de fatores

O modelo fatorial adotado para uma varia¥ebbservavel, com médjg pode
ser representado da seguinte forma (FERREIRA,)2011
Xy =ty =l b+ B+ By + 6

Xi— i =Py + pF + o+ B + &

Xp —tp = L1 Fy + LpFy + -+ Ly By + &
em quei = 1,2,...,p em < p, sendop 0 numero de variaveis originais observaveis; o
coeficientel;; € chamado de carga fatorial da i-ésima variavel sobre o j-ésimo fator
comum, sendg = 1,2,...,m; F;, F,, ..., F,, s&o denominados fatores comuns, variaveis
aleatorias ndo observaves; sdo os erros aleatérios que estdo associados somente a i-

ésima variavek;, respectivamente.



Utilizando notacdo matricial, o mesmo modelo pode ser representado da

seguinte maneira (FERREIRA, 2011):
Y—-u=rIF+e

em quel é uma matrizpxm composta por coeficientes conhecidos como cargas
fatoriais, que medem a associacao entre cada variavel e os fEtéresjetormx1 que
contém os escores fatoriais, 0os quais sdo os valores assumidos pelas novas variaveis
latentes (n&o observaveis) estimadas por meio de uma metodologia espeoifiuene
vetor px1 que representa os erros aleatorios. A estimacdo da ma&rdo vetor de
escores segue nas secdes posteriores.

No contexto da analise de fatores, sdo feitas algumas suposi¢cfes adicionais
acerca dos fatores comuns e das variaveis originais, EOWo= u, E(F) = E(e) = 0,
Cov(F) =1,,, Cov(Y) =X, Cov(e) =y e Cov(F,e) =0, sendoy uma matriz
identidade, dada por:

2.1.3.Adequabilidade da matriz de correlacdo

Antes de aplicar a andlise de fatores, é conveniente verificar a adequabilidade da
matriz de correlacdo das variaveis em estudo. Um conjunto de variaveis que apresente
uma matriz de correlacbes com altos valores certamente sera mais adequado para
aplicacdo, visto que as variaveis se agrupam de acordo com suas correlagbes. Com o
objetivo de verificar essa adequabilidade, podemos destacar o critério de Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO) e o teste de esfericidade de Bartlett. O primeiro se refere a um indice
proposto por Kaiser (1970), que pode apresentar valores entre 0 e 1. Esse coeficiente &
dado por (MINGOTI, 2007):

Yixj RE;
Yixj R + Zinj QF;

em queRr;je Q;; sdo, respectivamente, as correlagbes amostral e parcial entre as

KMO =

variaveisi e j. A correlacdo parcial entre duas variaveis se trata da correlagdo que existe
entre elas quando todas as oufgas- 2) variaveis sdo consideradas como constantes
(KACHIGAN, 1991; JOHNSON& WICHERN, 2002). As correlagbes amogiRgl) e
parcial(Q;;) sao dadas abaixo (RENCHER, 2008):



_ %y
Rij =
O'iO'j

Gij.rs...q
\/O-ii.rs...qo-jj.rs...q

em queo;; € a covariancia entre as variaveis j, e o;;,5 4 € @ covariancia entre as

Qij = Qij.rs...q =

variaveisi e j sem o efeito das demas, s, ..., q). Quanto maior o valor do indice
KMO, melhor sera a adequabilidade. A classificacdo segundo RENCHER (2002) segue

abaixo (Tabela 1).

Tabela 1.Classificacdo do indice KMO.

KMO Adequabilidade
0,9-1,0 Excelente
0,8-0,9 Otima
0,7-0,8 Boa
0,6-0,7 Regular
0,5-0,6 Ruim

Abaixo de 0,5 Inadequado

O teste de esfericidade de Bartlett para matriz de correlagcéo busca verificar se a
matriz de correlacdes se aproxima da matriz identidade. Assim, possui as seguintes
hipéteses:

{HO: Rpxp = Ipxp
Hi: Ryyp # Ipxp

em queR,,, € a matriz de correlagdo das p variaveis,g uma matriz identidade de

ordemp. A estatistica do teste é definida por (MINGOTI, 2007):

T=_ [n _%(2;; + 11)] zp:ln(ii)
j=1

em queln(4;) é o logaritmo neperiano do i-ésimo autovalor da matriz de correla¢io

amostralr,,,,. A estatistica T, sob a hipotese nula e para grandes amostras, possui uma
distribuicdo aproximadamente qui-quadrado (%qml —p) graus de liberdade. Existe

adequabilidade dos dados quando rejeitamos a hipétese nula.



2.1.4 Estimacédo dos escores fatoriais

ApOs a verificagdo da adequabilidade da matriz de correlagéo, deve-se obter a
matriz dos loadings(T), conhecidos também como cargas fatoriais, a®
unicidades(lﬁpxp), matriz diagonal contendo as variancias especificas. Suas estimativas

podem ser obtidas por meio do método dos componentes principais (MINGOTI, 2007),
aplicado com base na decomposicéo espectral da matriz de correlagédo, como segue:

. R R ’A lll llm
lpl
e

lom

~ . T
Ypxp = diag(Rpxp —I'T)

em quel; é o i-ésimo autovalor da matriz de correlaRgg,.

Uma vez estimadds e y), podemos obter os escores fatoriais, que s&o os valores
assumidos pelas novas variaveis (ndo observaveis). Usualmentesetdizaétodo da
regressao (FERREIRA, 2011), onde a estimacao dos escores para 0 j-ésimo individuo é

dado por:

F=1' (1" +9) -9
em quefpxm é a matriz dos loadingg, a matriz das unicidades, que representa o erro
aleatdrio,}; € o vetor referente aos valores assumidos pelo conjunto de variaveis do j-
ésimo individuo{= 1,2,...,n) eY o vetor de médias referente as variaveis avaliadas.

A alocacdo das variaveis em cada fator e feita atraves dos loalgingssgim,

quanto maior o valor do loading (em mddulo), mais relacionada a variavel fenotipica

sera com o respectivo fator.

2.1.5.Rotacao Varimax

Apoés determinarmos 0s escores fatoriais, juntamente com a ﬁ;@;r;i,za ideia
€ encontrar uma rotacdo ortogonal dos fatores com a finalidade de facilitar a
interpretacdo (FERREIRA, 2011), buscando uma estrutura mais simples para a matriz
de cargas fatoriais. A aplicacéo da rotacao se trata de uma transformacao na matriz dos

loadings de modo que simplifique a identificacdo das variaveis latentes.



O critério Varimax foi proposto por Kaiser (1958) e tém sido o critério de
rotacdo fatorial mais usual, visto que esse método tem como objetivo buscar fatores
com grandes variabilidades nos loadings, ou seja, para cada fator, identificar um grupo
de variaveis altamente correlacionadas e outro grupo que tenha correlacdo desprezivel
ou moderada (MINGOTI, 2007). Utilizando esse procedimento, para cada fator fixo, a
solucéo é obtida a partir da maximizacéo da variégfidos quadrados dos loadings da

matrizl'. O valor dev é definido por (FERREIRA, 2011):

1 m 14 14
v=—zz pExf}—(Exi)
el =

i=1

2

Sendox;; = \/L a ij-ésima carga dividida pela raiz quadrada da sua respectiva
m 2
j=1%1j

comunalidade, que é a propor¢do de variancia de cada variavel que é explicada pelas

variaveis latentes.
2.2. Selecdo Genbmica Ampla

A Selecdo Gendmica Ampla (SGA), ou Genome Wide Selecion (GWS) foi
proposta por Meuwissen et al. (2001) com o objetivo de utilizar informacdes diretas do
DNA na selecdo e predicdo do mérito genético, de forma a permitir alta eficiéncia
seletiva, grande rapidez na obtencdo de ganhos genéticos com a selecao de baixo custo
em comparacdo com a selecdo tradicional baseada em dados fenotipicos (RESENDE,
2012). A selecdo genbmica ampla é fundamentada em marcadores moleculares, que tém
efeitos estimados a partir de uma metodologia especifica e aplicados para predicdo do
mérito genético e selecdo de animais, vegetais, logo apds o nascimento, pois identifica
através de marcadores moleculares o0s alelos associados a uma determinada
caracteristica de interesse, permitindo a seleg¢ao precoce.

Atualmente, os marcadores moleculares mais usuais sdo os SNP’s (polimorfismo
de um unico nucleotideo, ou single nucleotide polymorphisms), pois é a forma mais
abundante de variagdo do DNA nos genomas, sendo preferidos em relacdo a outros
marcadores genéticos devido a sua baixa taxa de mutacéo e facilidade de genotipagem,
aliados ao baixo custo (RESENDE, 2012). Esses marcadores se distribuem em todo o
genoma em grande quantidade, o que facilita a deteccdo de desequilibrios de ligagcéo

gue estao associagla uma determinada caracteristica de interesse.



Dentre as diversas metodologias aplicadas em selecdo gendmica, aquelas
baseadas em inferéncia bayesiana apresentam destaque e sdo utilizadas em diversos
estudos (MEUWISSEN et al.,, 2001; FAN et al.,, 2011). No trabalho realizado por
Meuwissen et al. (2001) foram propostos os métodos bayesianos Bayes A e Bayes B
comparados com o BLUP (Best Linear Unbiased Predictor) (HENDERSON, 1974) e
LS (Least Squares) (LANDE & THOMPSON, 1990), obtendo-se melhores resultados
em termos de acuracia. Fan et al. (2011) tambéizaram metodologias bayesianas
para analise de associacdo gendmica, obtendo resultados satisfatorios.

Na proxima secdo sera introduzida a definicdo de inferéncia bayesiana e
posteriormente, 0s conceitos referentes a algumas das suas aplicagdes no contexto da

selecdo gendmica ampla.
2.3. Inferéncia Bayesiana

Diferentemente da inferéncia frequentista, na estimacdo de parametros através
da inferéncia bayesiana o parametro de inte@gseonsiderado uma variavel aleatoria,
e nao uma constante desconhecida. Sob este enfoque, admite-se um modelo de
probabilidade para os dados amostrais (funcdo de verossimilhanca) e também é suposto
que o(s) parametro(s) de interesse se distribui(lem) de acordo com algum modelo
probabilistico conhecido (distribuicdes a priori). O principal objetivo da inferéncia
bayesiana é encontrar a distribuicdo a posteriori, a qual é utilizada para obter uma
estimativa pontual do parametro de interesse. Seguem abaixo o0s procedimentos
utilizados na determinacao da distribuicdo a posteriori.
Primeiramente, assuns& uma distribuicdo de probabilidade para os dados
(Y1, Y,, ..., Y,), obtendo-se a partir desta a funcéo de verossimilhyapga), sendaod o
parametro de interesse. Em seguida, admite-se que o(s) parametro(s) se distribua(m) de
acordo com algum modelo a priori(6). A distribuicAo a posteriori dos dados,
denotada porr(6|y) depende dos dados amostrais e pode ser calculada da seguinte
maneira, fundamentada no teorema de Bayes (Anexo |):
f(yl6)m(6)
Jo fI6)(6)do
m(8ly) o« f(y|6)m(6)

n(8ly) =



A inferéncia bayesiana esta ligada a ferramentas computacionais, visto que em
algumas situagdes podemos lidar com problemas matematicos complicados dependendo
da distribuicdo a priori e da funcdo de verossimilhanca. Dentre os métodos
computacionais mais conhecidos, podemos destacar o amostrador de Gibbs e algoritmo
de Metrépolis-Hastings, via cadeias de Markov (MCMC), que tem por finalidade de
gerar amostras aleatorias da distribuicdo a posteriori. Maiores detalhes podem ser vistos
em GAMERMAN (2006).

2.4. Métodos Bayesianos na Selecdo Gendmica

Os procedimentos bayesianos foram introduzidos na selecdo gendmica ampla
por Meuwisseret al. (2001) a partir dos métodos Bayes A e Bayes B. Tais ferramentas
foram comparadas aos procedimentos usuais BLUP (Best Linear Unbiased Predictor
(HENDERSON, 1974) e LS (Least Squares) (LANDE & THOMPSON, 1990) e os
resultados foram satisfatérios, visto que apresentaram maiores acuracias.

O modelo geral para selecdo genémica, proposto por Meuwissen et al.2001)
dado por:

y=1u+Xp +e,
em quey é o vetor coluna que contém os valores da varlayglra cada individuo; 1 é
o vetor coluna composto por 1’s de dimensdo nx1; u é a média da variavel, B € o
vetor que contém os efeitos dos marcadores SNP’s; X € a matriz de incidéncia que
relaciona efeitos de SNP’s aos valores da caracteristica y; ee € 0 vetor dos erros.

Na pratica, a principal diferenca entre os métodos bayesianos na SGA esta nas
suposi¢des a respeito das distribuigcdes a priori dos efeitos de marc@dpeedas suas

respectivas variénciqséi). A seguir sdo descritas, de maneira sucinta, algumas

metodologias e suas conjunturas.
2.4.1Bayes A

No método Bayes A (MEUWISSEN et al., 2001) considera-se as variancias dos
marcadores heterogéneas, e os efeitos de marcadores sdo estimados considerando &
informacé&o combinada da funcdo de verossimilhanca (obtida através dos dados) e das
distribuicdes a priori para as variancias. A informacé&o combinada pode ser obtida pelo
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método do amostrador de Gibbs, via cadeias de Markov (MCMC). Os efeitos dos
marcadoregf;) sdo assumidos como amostras de uma distribuicdo normal com média
zero e variancia de cada marca@hq%i) dada por uma distribuicdo qui-quadrada inversa
e escalonada (RESENDE, 2012), constituindo uma estrutura hierarquica em dois niveis,
como segue abaixo, juntamente com a variancia aqiiya

Bilo-/?i~N(0' U[?i)

g§i~)(_2(vﬁ,5ﬁ2)
m
of =2 z pi(1 —p;)af,
=1

em quevg representa os graus de Iiberda&jeé 0 parametro da escala de distribuicéo e

p; € (1 —p;) representam as frequéncias alélicas. Segundo Meuwissen et al. (2001)
devemos considerawg = 4,012 ou 4,2 e Sl? = 0,002 ou 0,0429. Sob o enfoque
bayesiano, essas pressuposi¢cdes indicam que um grande numero de marcadores

apresenta efeitos pequenos e poucos marcadores apresentam efeitos grandes
(RESENDE, 2011).

2.4.2 Bayes B

O método Baye8 assume que um numero de marcadores (com propajcao
tem efeito zero, e o restante dos marcadores, com propbredn € amostrado com
uma variancia individual para cada marcador, considerando as mesmas prioris usadas
no método Bayes A (CRUZ, 2013). Uma adversidade desse método é escolher o melhor
valor para w, 0 que requer um conhecimento prévio sobre o gendtipo a ser analisado ou
uma metodologia especifica para estima-lo. Este procedimento se equivale aé Bayes
quandor = 0 (RESENDE, 2011). A estimacéao dos efeitos e variancias dos marcadores
e variancia aditiva é dada abaixo:
Bilm, a~N (0, U[?i)
ag; = 0 com probabilidader

agi~x"*(vp, S§) com probabilidadé — =

m
o5 =2 Z pi(1 —p;)of
im1
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em quevg € SE assumem o0s mesmos Vvalores do método Bayes A, citados

anteriormente, baseados no estudo de Meuwissen et al. @908 (1 — p;) séo as

frequéncias alélicas.
2.4.3Bayesian Ridge Regression

A diferenca essencial entre o método Bayesian Ridge Regression e o Bayes A é
a suposicdo de homogeneidade das varianegasmdrcadores SNP’s. Aqui, temos
apenas um valor estimado pard, e o modelo também ¢é ajustado com estrutura
hierarquica em dois niveis. Os parametrosfdito de SNP’s, variancia dos marcadores
e variancia aditiva seguem abaixo:
Bilo?~N(0,0?)
o?~x"*(v,5?)

m
og = 20° Z pi(1—py).
=1

em que os parametrese S? sdo equivalentes a eS[% dos métodos Bayes A e Bayes

B ep; e (1 — p;) denotam as frequéncias alélicas.
2.4.41LASSO Bayesiano

No método LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Opégrator
(TIBSHIRANI, 1996), o objetivo é encontrar os efeitos dos marcadores através da
resolucdo da seguinte equacdo (CAMPOS et al., 2009):

ming {Z(yl- — xjB)? sujeito a z 1B;1 = t}
i

em quex; é o vetor das covariaveg;o vetor que contém os coeficientes de regressao e
t € uma constante positiva. Assumindo que os dados sédo centrados, o vetor de

observacoes; tera meédia zero, o que faz a fungcéo acima ser equivalente a:

ming {Xm RRIODY |ﬁ,-|}

em gue possui 0s mesmos parametros da equacdo anterior, com o0 acréscimo do

parametro de encurtamento, ou suavizagao,

12



Dada a funcdo acima, uma interpretacdo bayesiana do LASSO conhecida por
LASSO bayesiano, ou simplesmente BLASSO, foi proposta por DE LOS CAMPOS et
al. (2009), que estabelece como funcdo de verossimilhanca dos dados uma Normal,
dada por[[, N(y;|x;B,0%) e os efeitos dos marcadsrg; sdo considerados um

produto de exponenciais duplas com média zero, resultando na fungéo
?:1(A/z)exp(—ﬂ|ﬁj|)- O parametro de suavizacdotem a funcdo de aproximar os

efeitos dos marcadores de zero, o que usualmente ocorre, pois a maioria dos SNP’s tem
efeito nulo. No BLASSO4 controla a priori assumida pgt e quanto maior for o valor

assumido por este parametro, maior sera a densidade nos valores proximos de zero.

2.5.Estimacdo do mérito genético, capacidade preditiva, herdabilidade e

acuracia

Os célculos da capacidade preditiva, herdabilidade e acuracia sdo baseados no
mérito genético dos individugEGBV’s). Tais valores sdo estimativas do valor real
fenotipico, baseados no gendtipo e nos efeitos de marcadores estimados pelo modelo,
dada pela seguinte expressao:

EGBV = XB
em queX € a matriz de gendtipos, composta pelos valores numéricos assumidos pelos
SNP’s ¢ B é 0 vetor que contém as estimativas dos efeitos dos marcadores, de acordo
com a metodologia utilizada.

A capacidade preditiva pode ser definida como o coeficiente de correlagdo linear
entre o valor real observado da varia¥ed o valor estimado pelo modelo, denotado por
1y9. A herdabilidade mede o grau de correspondéncia entre o fenotipo e o genotipo.

Esse coeficiente é expresso pela relagé@o entre a variancia ger(@fjpiesa variancia

7

fenotipica(vy.,), dado porh? =29 E por fim, a acuradcia € uma das medidas

Vfen
utilizadas para avaliar a qualidade do ajuste do modelo. Essa medida depende da
capacidade preditiva e da herdabilidade e é denotada por (RESENDE, 2010):

Esse indice varia entre 0 e 1, e quanto maior valor assumir, melhor sera o ajuste.
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2.6.Validacao cruzada

Na prética, em estudos de selecdo genbmica ampla, trés populacdes podem ser
definidas, séo elas: populacédo de estimacdo, validacéo e selecdo (RESENDE, 2012). A
populacdo de estimacdo, conhecida também como populacdo de treinamento ou de
descoberta é utilizada para verificar a associacdo entre os valores assumidos pelos
marcadores e as variaveis fenotipicas, onde se obtém as equacgles de predicdo dos

valores genéticos genémicos.

A populacédo de validacdo pode ou ndo ser distinta da populacédo de estimacéo.
Quando séao distintas, esse subgrupo constitui uma parcela menor que a populacédo de
descoberta, e é utilizado para testar as equacfes estimadas no procedimento anterior,
onde a partir dos resultados verificam-se a capacidade preditiva, herdabilidade e a
acuracia. Aplicar a validacéo e estimar medidas que avaliam o modelo na populacao de
treinamento implica na superestimacdo dessas medidas, pois neste caso o modelo esta
sendo estimado e validado com base nos mesmos individuos. Assim, a validacao

cruzada torna-se de grande importancia para contornar esse problema.

2.7.Coeficiente Cohen’s Kappa

Com o objetivo de verificar a concordancia entre duas avalia¢cdes independentes,
o0 coeficiente Cohen’s Kappa (k) foi proposto por Cohen (1960). Essa metodologia foi
utilizada por SANTOS et al. (2012) para avaliar a concordancia entre individuos
selecionados por meio de duas metodologias diferentes na Selecdo Genémica Ampla.
Diferentemente do coeficiente de concordancia simples, este indice leva em conta a
probabilidade de a concordancia ter ocorrido ao acaso, o que o torna uma medida mais

precisa. O célculo desse coeficiente é feito da seguinte maneira:

Pr(a)—Pr(e)
1-Pr(e) '’

k=
em quePr(a) — Pr(e) representa a proporgdo de observacdes em que a concordancia
ocorreu além do que se esperava aleatoriamente—er(e), a propor¢cdo de
observacgtes que ndo ocorreu concordancia. Essa medida varia de 0 a 1 e quanto maior o
indice, mais os grupos estao em concordaAcidassificagdo do indice Cohen’s Kappa

segundo Landis e Koch (1977) é dada a seguir (Tabela 2).
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Tabela 2.Classifica¢do do indice Cohen’s Kappa.

indice de Kappa Classificagdo
k<02 Ruim
02<k=<04 Razoavel
04<k=<06 Bom
06<k<08 Muito bom
08<k<10 Excelente

Pela classificacdo de Landis e Koch (1977), o indice de Kappa € considerado

satisfatério quando assume valores acima de 0,4.
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CAPITULO 1

Determinacao de fatores em caracteristicas de suinos

Resumo: Este trabalho teve como principal objetivo utilizar andlise de fatores para

descrever a estrutura de variabilidade de caracteristicas consideradas comercialmente
importantes em suinos, visando resumir a informag&o contida em tais variaveis em um
namero menor de variaveis latentes ou fatores. Os dados utilizados neste estudo sdo
provenientes da Granja de Melhoramento de Suinos do Departamento de Zootecnia da
Universidade Federal de Vigosa (UFV), Vicosa, Minas Gerais e se referem a 41

variaveis fenotipicas, consideradas comercialmente importantes, mensuradas em uma
populacdo F2 de 345 suinos obtida pelo cruzamento de animais da raca Piau com
animais Comerciais. Dos 10 fatores criados, 4 apresentaram interpretacdo pratica,
agrupando um total de 28 variaveis em fatores relacionados ao peso (14 variaveis),

gordura (7 variaveis), lombo (3 variaveis) e desempenho (4 variaveis).

Palavras-chave Melhoramento animal, estatistica multivariada, reducdo da

dimensionalidade.
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1. Introducéo

De acordo com o United States Departament of Agriculture (USDA), a producao
de carne suina chegou a 107.514 mil toneladas no ano de 2013. O Brasil aparece como
quarto maior produtor, sendo responsavel por 3% da producao global (cerca de 3370
mil toneladas).

A posicéo de destaque alcangada pelo Brasil deve-se, dentre outros fatores, aos
investimentos em pesquisa e na evolucdo genética da espécie, que tém sido realizados
nos ultimos 20 anos (MAPA, 2014

Devido a importancia econdmica da suinocultura para o mercado e o continuo
crescimento da demanda, o melhoramento genético tem-se tornado cada vez mais
importante para o aumento da producdo e melhoria da carne. Desta forma, estudos
visando o melhoramento genético de suinos tém sido cada vez mais frequentes,
podendo-se citar como exemplo o estudo desenvolvido por Paixao et al. (2012) que
utilizaram marcadores microssatélites na identificacdo de locos de caracteristicas
quantitativas (QTL’s) associados a caracteristicas de carcaga ¢ qualidade de carne.

Pinheiro et al. (2013) utilizaram modelos de regressao aleatoria (MRA) para detectar
QTL’s para caracteristicas de crescimento. Ja Azevedo et al. (2013) utilizaram regressao

via componentes independentes para estimacao de valores genéticos genémicos e dos
efeitos de marcadores SNP’s para caracteristicas de carcaca de uma populacdo F2 de
suinos.

Apesar de interessantes, as conclusdes obtidas nestes estudos s&o direcionadas
para uma Unica variavel, ou seja, o pesquisador define a caracteristica de crescimento ou
gualidade de interesse e a investigacdo se da a respeito dessa carachesstica.
estudos que permitissem a conclusdo para mais de uma dessas caracteristicas de
interesse poderiam ser Uteis, fornecendo resultados validos para um conjunto de
variaveis representadas por uma unica variavel latente.

Nesse sentido, uma abordagem que estuda a estrutura de variabilidade de
variaveis visando reduzir a informacéo contida em tais varidveis em variaveis latentes
(fatores) € a chamada analise de fatores.

Esta metodologia procura agrupar variaveis correlacionadas em fatores (ou
variaveis latentes) de modo que se tenha uma reducéo significativa da dimenséo a ser
analisada. Ademais, as variaveis latentes apresentam um padrdo de relacionamento

devido a um fator comum que pode ser denominado de acordo com o conhecimento do
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pesquisador. Apos a identificacdo e interpretacdo dos fatores, as variaveis latentes
podem ser preditas e seus valores utilizados em analises posteriores, como por exemplo,
em selecdo gendmica ampla na predicéo de efeitos de marcadores moleculares.

A andlise de fatores foi utilizada no estudo apresentado por Silva et. al (2011).
Nesse trabalho os autores objetivaram criar fatores para caracteristicas de carcaca (tais
como comprimento e rendimento de carcaca, comprimento do lombo, etc.) visando a
posterior deteccdo de QTL's. Porém, além das caracteristicas de carcaca, outras
caracteristicas associadas ao peso (pesos ao abate, da paleta e do pernil), & gordura
(espessuras de toucinho e bacon) e a qualidade da carne (indice de saturacdo, maciez)
também apresentam grande importancia econémica e geralmente sdo mensuradas em
programas de melhoramento de suinos, porém néo foram utilizadas no estudo.

Diante do exposto, este trabalho teve por objetivo verificar a estrutura empirica
de diversas caracteristicas de uma populacdo de suinos, de modo que variaveis
correlacionadas sejam agrupadas em um numero menor de varidveis latentes

(interpretéveis), reduzindo a dimensionalidade do conjunto de dados.

2. Material e Métodos

Os dados utilizados neste estudo sao provenientes da Granja de Melhoramento
de Suinos do Departamento de Zootecnia da Universidade Federal de Vicosa (UFV),
Vicosa, Minas Gerais e se referem a 41 variaveis fenotipicas, consideradas
comercialmente importantes, mensuradas em uma populacédo F2 de 345 suinos obtida
pelo cruzamento de animais da raca Piau com animais comerciais. As 41 variaveis

analisadas estédo descritas na Tabela a seguir:

Tabela 1.Descricdo das 41 variaveis fenotipicas analisadas

Variavel Descri¢ao Variavel Descricao
PCARC Peso de carcaca (kg) PC Peso do carré (kg)
PCD Peso da carcaca direita (kg) PL Peso do lombo (kg)
TLD Tamanho da leitegada ao desma PB Peso do bacon (kg)
Tamanho da leitegada ao
TLN ) PCOST Peso da costela (kg)
nascimento
IDA Idade de abate (dias) PF Peso do filezinho (kg)
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Peso da banha rame

RCARC Rendimento de carcaca (%) PBR (ka)
g
Comprimento de carcaca pelo .
] L o Consumo de Ragéo
MBCC método de classificacao brasilei CR
(kg)
(cm)
Comprimento de carcaga pelo o
] N . Ganho de peso médi
MLC método de classificagdo americay GPD L
diario (kg)
(cm)
Maior espessura de toucinho n; _
) . Converséao alimentar
ETSH regido da copa, na linha dorsoA CA
(kg/kg)
lombar (mm)
Espessura de toucinho
ETUC imediatamente apos a ultima NT Numero de tetos
costela na linha dorso-lombar (m|
Espessura de toucinho entre g
Ultima e a pendltima vértebra
ETUL _ PA Peso ao abate (kg)
lombar, na linha dorso-lombar
(mm)
Espessura de toucinho medida |
regido acima da Ultima vértebrg
ETL _ PN Peso ao nascer (kg)
lombar, na linha dorso-lombar
(mm)
) pH medido 45 minuto:
ETO Espessura de toucinho (mm) pH45
post-mortem
pH medido 24 horas
EBACON Espessura do bacon (mm) pH24
post-mortem
PROLOM Profundidade do lombo (mm) L Luminosidade
o Gordura intramuscula
AOL Area de olho de lombo (@n | GOINTR o)
0
. Perda por gotejament
CORAC Peso do coracéo (kg) PGOTEJ %)
0
) Perda por cozimento
PP Peso do pernil (kg) PCOZ %)
0
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Peso do pernil sem pele e sem

PPL Maciez objetiva (forge
gordura (kg) MACIEZ _
de cisalhamento)
PCOPA Peso da copa (kg)
PPA Peso da paleta (kg) C indice de saturacéo

As variaveis foram corrigidas para efeito fixo de sexo, lote e a presenca ou
auséncia do gene halotano.

Visando agrupar as variaveis correlacionadas aplicou-se ao conjunto de dados
corrigido a analise de fatores. Tal metodologia tem como objetivos reduzir a
dimensionalidade e descrever a variabilidade dos dados por meio de variaveis latentes
(fatores), de modo que essas novas variaveis (interpretaveis e ndo observaveis) sejam
capazes de explicar a maior parte da variacao total.

O modelo fatorial adotado para uma varia¥ebbservavel, com médjg pode
ser representado da seguinte forma (JOHNSON & WICHERN, 2007, SILVA et al.,
2014):

X;—p; = g Fy + 1pFy + o+ LB + €5,
em quei = 1,2,...,p em < p, sendo p 0 numero de variaveis originais observaveis; o
coeficientel;; € chamado de carga fatorial da i-ésima variavel sobre o j-€simo fator
comum, sendg = 1,2, ..., m; Fy, F,, ..., B, sdo denominados fatores comuns, variaveis
aleatorias inobservaveise sdo os erros aleatdrios que estdo associados somente a i-
ésima variavel corrigid®;, respectivamente.

Para medir a adequabilidade dos dados utilizou-se o critério de Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO) e o teste de esfericidade de Bartlett (FERREIRA, 2011). Segundo Hair et.
al (2005) valores de KMO acima de 0,5 sdo aceitaveis, por outro lado, Pallant (2007),
sugere 0,6 como um valor razoavel.

O numero de fatores foi definido considerando um percentual de explicacdo de
70% da variabilidade total, que segundo Ferreira (2011) é suficiente para a reducao dos
dados de maneira satisfatoria.

A alocacéo das variaveis em cada fator foi feita através dos loadifg®y
cargas fatoriais, que consistem na correlacdo entre cada varidvel e 0s respectivos
fatores. Esses valores, assim como a correlacdo simples, variam entre -1 e 1 e, quanto
maior carga fatorial (em maodulo) mais correlacionada a variavel serd com o respectivo

fator. Logo, as variaveis fardo parte do fator ao qual estiverem mais correlacionadas.
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As comunalidades foram utilizadas para avaliar a propor¢cdo de cada variavel
explicada pelo fator a qual ela pertence e a proporcdo explicada pelo erro aleatério.
Segundo Figueiredo Filho (2010) tais valores devem ser superiores a 0,5. Finalmente,
visando uma melhor interpretacdo da distribuicdo das variaveis nos respectivos fatores,

utilizou-se a rotacdo Varimax.

3. Resultados e discussao

Apés a analise de fatores, as variaveis latentes interpretaveis foram estimadas e
seus valores foram apresentados em graficos de duas dimensfes. Este procedimento
permite ao pesquisador verificar quais animais estdo mais relacionados aos fatores
encontrados.

De acordo com o indice de KMO (0,75), considerado satisfatorio pelos critérios
de Pallant (2007) e Hair et al. (2005), e com o teste de esfericidade de Bartlett, que
apresentou significancia estatistiga<( 0,01), verificou-se que ha adequabilidade dos
dados para andlise de fatores.

Com base no critério de escolher um numero de fatores tal que a explicacdo da
variacao total fosse superior a 70%, observou-se a formacao de 10 fatores (Tabela 2).
Destes, apenas 4 apresentaram interpretacdo pratica e sdo descritos abaixo, por ordem
de importancia.

O primeiro fator (F1) foi formado por variaveis relacionadas ao peso de diversos
caracteres do animal e caracteristicas de carcaca (Tabela 2). Sdo elas; PCBRC
MBCC, MLC, CORAC, PP, PPL, PCOPA, PPA, PC, PB, PCOST, PF e PA. Este
resultado indica que as varidveis relacionadas ao peso e carcaca estdo altamente
correlacionadas entre si, 0 que possibilita a criacdo de um fator que pode ser denotado
como “peso”. Esses resultados sdo corroborados pelo trabalho realizado por Silva et al.

(2011), em que as variaveis MBCC e MLC se agruparam no mesmo fator. Além disso,
observa-se que todas as variaveis apresentam valores da correlacéo positivos, ou seja,
guanto maior o valor dessas variaveis, maior sera o valor dos escores da nova variavel
“peso”. Dessa maneira, a0 analisar 0s escores dessa nova variavel, estaremos analisando

todas as variaveis pertencentes a este, conjuntamente.

Tabela 2. Loadings para cada variavel em relacdo a todos os fatores, a variacédo

explicada de cada um dos fatores e as comunalidades (h2)
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Variaveis F1L. F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 h2
PCARC 0.87 0.40 0.11 0.03 -0.07 0.06 0.00 -0.10 0.01 0.04 0.96
PCD 0.87 0.41 0.11 0.03 -0.06 0.06 0.00 -0.09 -0.01 0.06 0.96
TLD -0.08 0.02 0.01 0.05 0.03 -0.07 0.90 0.08 -0.04 -0.06 0.84
TLN 0.05 0.03 -0.07 -0.02 0.01 -0.02 0.92 -0.10 0.00 -0.02 0.86
IDA 0.26 0.18 0.01 -0.78 -0.08 0.01 -0.08 0.03 -0.11 -0.01 0.73
RCARC 0.15 0.32 0.26 -0.09 0.08 0.10 -0.12 -0.28 0.07 0.33 0.42
MBCC 0.82 -0.25 -0.08 -0.03 0.09 -0.06 0.02 0.02 0.12 0.05 0.78
MLC 0.84 -0.22 -0.06 0.00 0.14 -0.10 0.09 0.03 0.16 -0.04 0.82
ETSH 0.13 0.74 0.00 -0.09 -0.01 -0.02 0.07 0.02 0.01 0.00 0.57
ETUC 0.06 0.82 0.12 0.08 -0.05 0.07v 0.02 0.10 0.02 0.05 0.72
ETUL 0.05 0.86 0.05 0.07 -0.05 -0.02 0.08 0.00 -0.10 0.00 0.76
ETL 0.02 0.88 0.00 0.01 -0.05 -0.01 0.06 0.01 -0.10 0.01 0.78
ETO 0.04 0.87 -0.08 0.09 -0.08 -0.01 -0.06 0.05 0.02 -0.02 0.79
EBACON 0.05 0.79 -0.16 -0.03 -0.12 0.01 -0.07 -0.02 0.06 0.05 0.68
PROLOM 0.01 -0.07 0.83 0.02 0.01 -0.03 -0.04 0.05 0.02 -0.11 0.72
AOL 0.27 0.05 0.82 -0.03 0.03 0.09 -0.05 -0.08 0.00 0.09 0.77
CORAC 0.52 -0.15 0.15 -0.03 -0.02 0.00 -0.14 0.23 0.02 -0.09 0.39
PP 0.77 0.30 0.25 0.00 -0.09 0.13 0.00 -0.08 -0.11 -0.02 0.79
PPL 0.78 -0.07 0.37 -0.03 -0.06 0.10 0.03 -0.09 -0.10 0.06 0.79
PCOPA 0.71 0.25 0.13 0.01 -0.03 0.01 -0.02 -0.16 -0.07 0.04 0.62
PPA 0.86 0.10 0.02 0.04 -0.06 0.07 -0.05 -0.10 -0.10 -0.01 0.78
PC 0.58 0.48 0.28 0.03 -0.06 0.05 -0.01 -0.06 0.18 0.15 0.71
PL 0.51 -0.13 0.63 0.08 -0.02 0.08 0.07 -0.05 0.12 0.05 0.72
PB 0.56 0.54 -0.14 -0.05 -0.14 0.01 0.03 -0.13 0.14 -0.09 0.69
PCOST 0.59 0.15 -0.05 0.15 0.09 -0.09 0.02 0.16 -0.08 0.22 0.50
PF 0.50 0.03 0.37 0.11 -0.18 0.16 0.00 0.05 -0.31 0.09 0.57
PBR 0.26 0.75 -0.03 -0.06 -0.11 0.08 -0.07 -0.03 0.03 -0.11 0.67
CR 0.15 0.18 -0.04 0.83 -0.12 0.03 -0.01 0.02 0.07 0.08 0.78
GPD 0.28 0.02 0.00 0.712 0.01 0.07 0.05 -0.54 -0.07 0.01 0.89
CA -0.17 0.15 -0.07 -0.06 -0.11 -0.03 -0.04 0.75 0.15 0.07 0.67
NT -0.01 0.00 0.08 0.15 0.00 -0.01 -0.01 0.16 0.81 0.10 0.72
PA 0.85 0.31 0.05 0.02 -0.08 0.04 -0.01 -0.02 -0.04 -0.01 0.83
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PN 0.11 0.05 0.19 0.53 0.10 -0.10 -0.08 0.39 0.09 -0.09 0.54
pH45 0.08 -0.07 -0.07 0.03 0.03 -0.85 0.03 0.02 -0.03 -0.10 0.75
pH24 0.23 -0.01 -0.18 0.09 -0.60 -0.04 0.05 0.07 -0.16 -0.15 0.51
L 0.04 -0.19 -0.06 0.00 0.84 0.07 0.05 -0.03 -0.15 -0.04 0.78
GOINTR 0.09 -0.07 -0.03 0.06 0.02 0.10 -0.06 0.05 0.05 0.84 0.75
PGOTEJ 0.17 0.06 0.07 -0.04 0.11 0.86 -0.07 -0.03 -0.03 0.05 0.80
PCOZ 0.18 -0.18 0.00 0.14 0.16 0.40 0.20 0.39 -0.13 0.03 0.48
MACIEZ 0.08 0.03 0.09 -0.16 -0.29 -0.45 0.15 0.13 -0.41 0.29 0.61
C 0.01 -0.20 -0.07 0.08 0.85 0.05 0.04 0.04 0.06 -0.03 0.79

Variancia
Explicada 0.20 0.36 0.42 0.47 0.53 0.58 0.62 0.66 0.69 0.71 -

Acumulada

O segundo fator (F2) foi composto por variaveis relacionadas a gordura (todas as
variaveis relacionadas a espessura de toucinho, peso do bacon e peso da banha rama).
Portanto, teremos um fator que representa “gordura”. Assim como no fator anterior,
todas as variaveis pertencentes a este apresentaram loadings positivos, e assim, o valor
do escore desse fator aumentara de acordo com o aumento das variaveis pertencentes @
ele. Novamente, tais resultados sdo semelhantes aqueles encontrados por Silva et. al
(2011), em que variaveis de espessura de toucinho formaram um fator.

Ja o terceiro fator (F3) pode ser nomeado como “lombo” visto que o mesmo
agrupou trés caracteristicas relacionadas ao lombo (peso, profundidade e area).
Novamente as variaveis que constituem o fator apresentam correlacées positivas,
indicando que altos valores dessas trés variaveis estdo associados a altos escores para ¢
fator “lombo”. As caracteristicas de lombo presentes no estudo de Silva et. al (2011)

(area de olho do lombo e profundidade do lombo) formaram seu segundo fator.

Podemos observar que o quarto fator (F4) foi formado pelas variaveis
relacionadas ao desempenho do animal (idade ao abate, consumo de racdo, ganho de
peso diario e peso ao nascer). Podemos entdo intitulaness®iho “desempenho”.

Praticamente todas as variaveis pertencentes aos fatores que possuem
interpretagdo pratica citados acima possuem um valor aceitavel para a comunalidades
(h2 > 0,50), com excegdo da variavel “peso do cora¢do”, que apresentou h2 = 0,39.

As demais variaveis apresentaram em maioria valores acima de 0,70.

26



De acordo com a Figura 1, verifica-se, conforme esperado, a falta de associacéo
entre os fatores definidos dada a hipdtese para a construgcdo da andlise de fatores
(Ferreira, 2011).

Desempenho

Desempenho

Gordura Lombo

Figura 1: Gréficos de dispersdo entre os escores dos fatores interpretaveis encontrados.

Como a grande maioria das variaveis apresentaram loadings positivos, podemos
classificar os animais de acordo com o0s quadrantes. Desta forma, no primeiro
quadrante, estdo os individuos que se destacam positivamente em relacdo aos dois
fatores avaliados no grafico, ao contrario do terceiro quadrante, onde 0s animais néo se
destacam em nenhuma das variaveis (Figura 1). No segundo quadrante estdo o0s
individuos que possuem valores elevados da caracteristica do eixo Y e valores baixos no
eixo X, como por exemplo, no segundo quadrante da Figura 1(a) estdo os individuos
gue apresentam alto valor de gordura e baixo valor do peso. Oposto do que acontece no
guarto quadrante, em que os individuos possuem altos escores para a variavel do eixo X
e baixos escores para a variavel do eixo Y.

Apoés a identificacdo e estimacdo dos escores para cada fator, as variaveis
latentes podem ser utilizados em analises posteriores, como por exemplo, na
identificacdo de QTL’s (Silva et al., 2011). Outra andlise interessante, que pode fazer
uso das variaveis latentes (interpretaveis) obtidas neste estudo € a aplicacdo em selecao
gendmica ampla (SGA). Tal analise, que sera realizada posteriormente, possibilita a

insercao de informacdes genbmicas na predicdo do meérito genético do animal visando a
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posterior selecdo dos mesmos. Nessa abordagem a selecdo dos animais seria realizada
levando em conta um grupo de variaveis e ndo apenas em uma Unica variavel, como é
rotineiramente apresentado na literatura. Para exemplificar a utilizacdo de varidveis
latentes na SGA, podemos citar o estudo realizado por AZEVEDO et al. (2013), em que
foram estimados individualmente os méritos genéticos de sete caracteristicas
fenotipicas, sdo elas: espessuras de toucinho medidas imediatamente apds a Ultima
costela na linha dorso-lombar (ETUC); a 6,5 cm da linha dorso-lombar (ETO); entre a
Gltima e a pendltima vértebra lombar (ETUL); menor espessura na regido acima da
Gltima vértebra lombar, na linha dorso-lombar (ETL); espessura de bacon (EBACON);
comprimento de carcaca pelo método de classificagcdo americano (MLC) e rendimento
de carcaca (RCARC). No contexto da andlise de fatores, e com os resultados aqui
obtidos, poderiamos estimar seis dessas sete variaveis por meio apenas do segundo fator
(“gordura”), ou seja, o0 mérito genético obtido pata tal fator ¢ altamente correlacionado

com agueles obtidos para seis variaveis fenotipicas de interesse, de modo a simplificar a
interpretacdo dos resultados e possibilitar a selecao destas variaveis simultaneamente.

4. Conclusodes

A andlise de fatores conseguiu reduzir as 41 caracteristicas inicialmente
avaliadas para apenas 10 fatores, sendo estes com um percentual satisfatério de
variabilidade explicada. Dos 10 fatores criados, 4 apresentaram interpretacdo pratica,
agrupando um total de 28 varidveis nos fatores relacionados ao peso (14 variaveis),

gordura (7 variaveis), lombo (3 varidveis) e desempenho (4 variaveis).
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CAPITULO 2

Andlise de fatores aplicada a selecdo gendémica em suinos

Resumo: O objetivo deste trabalho foi propor e avaliar a utilizacdo de analise de fatores
para construcdo de varidveis latentes que representam um conjunto de variaveis de
suinos para posterior uso em sele¢cdo gendmica ampla. Nessa abordagem, a selecdo €
feitaemfuncado das variaveis latentes ao invés de considerar as variaveis originais. Para
tanto, foram utilizados dados fenotipicos e genotipicos provenientes de 345 suinos
obtidos pelo cruzamento das racas Piau e Comercial, oriundos da Granja de
Melhoramento de Suinos do Departamento de Zootecnia da Universidade Federal de
Vicosa (UFV), no periodo de novembro de 1998 a julho de 2001, referentes a 237
marcadores SNP’s e 41 varidveis fenotipicas. Apos a aplicagdo da analise de fatores

foram obtidas quatro variaveis latentes com interpretacdo pratica (Fdso”; F2 —
“Gordura”; F3 — “Lombo”; F4 — “Desempenho”). Posteriormente, tais variaveis latentes

foram submetidas aos procedimentos Bayes A, Bayes B, RR-BLUP Bayes e LASSO
bayesiano, em que o ultimo apresentou melhores resultados em termos de acuracia,
principalmente para o segundo fator, denominado “Gordura”, utilizado em analises
posteriores. A utilizacdo de variaveis latentes em estudos de selecdo genémica € uma
abordagem interessante e promissora, visto que o valor da acuracia referente a variavel
latente “Gordura” foi semelhante aqueles obtidos quando as varidveis foram analisadas
separadamente e os valores de concordancia entre os 10% melhores individuos
selecionados por meio do fator (“Gordura”) e pelas variaveis fenotipicas analisadas
individualmente foram satisfatérios. Além disso, o padrdo dos efeitos de marcadores

encontrados para as variaveis foi semelhante ao que foi encontrado para o fator.

Palavras-chave melhoramento genético, analise multivariada, inferéncia bayesiana.
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1. Introducao

De acordo com a Associagdo Brasileira de Proteina Animal (ABPA), a producao
mundial de carne suina chegou a 107.514 mil toneladas no ano de 2013. O Brasil € 0
quarto maior produtor, sendo responsavel por cerca de 3% da producdo (3370 mil
toneladas). De acordo com o MAPA (2014), o pais se destaca também em relacdo a
exportacdo da carne de porco, sendo responsavel por 10% do volume total, o que
acarreta em um lucro de US$1 bilh&o por ano.

Devido a importancia econdmica da producéo e exportacdo de carne suina para o
mercado, tém-se investido bastante no melhoramento genético, tendo como finalidade o
aumento da producdo e a melhoria de qualidade da carne consumida e exportada
(MAPA, 2014).

Dentre algumas publicacbes resultantes de pesquisas direcionadas ao
melhoramento genético de suinos, podemos citar o estudo desenvolvido por Fan et al.
(2011), em que foram aplicadas metodologias bayesianas a fim de estimar de efeitos de
marcadores SNP’s em analise de associagdo gendmica para caracteristicas de lombo e
carcaca de uma populacdo da raca Large White. Paixdo et al. (2012) atilizara
marcadores microssatélites para identificacdo de locos de caracteristicas quantitativas
(QTL’s) associados a caracteristicas de carcaca ¢ qualidade de carne. Azevedo et al.
(2013) aplicaram regresséo via componentes independentes para estimacdo de valores
genéticos gendmicos (selecdo gendbmica ampla) para caracteristicas de cancaga de
populacdo F2 de suinos.

Dentre as diversas metodologias para obtencdo de ganhos em programas de
melhoramento, a Selecdo Gendmica Ampla (SGA) desenvolvida por Meuwissen et al.
(2001) apresenta grande destaque, visto que tal metodologia possibilita incorporar
informacBes do genoma diretamente na predicdo do mérito genético dos individuos,
permitindo alta eficiéncia seletiva, rapidez na obtencdo dos ganhos genéticos com a
sdecdo e baixo custo, em comparacdo com a tradicional sele¢cdo baseada em dados
fenotipicos ou mesmo pela selecdo assistida por marcadores moleculares (RESENDE,
2012).

Em geral, estudos de selecdo gendmica ampla analisam cada caracteristica
individualmente, ou seja, os resultados obtidos sédo validos apenas para uma Unica
variavel. Entretanto, em programas de melhoramento o interesse recai em ganhos para

mais de uma caracteristica conjuntamente. Dessa forma, desenvolver uma abordagem
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que trabalhe com analises que considerem varias caracteristicas simultaneamente pode
ser interessante, visto que poderiamos estudar um conjunto de caracteres importantes
conjuntamente. Uma metodologia possivel de ser utilizada para este fim € a analise
fatorial (ou andlise de fatores - AF). Tal metodologia permite a obtencédo de variaveis
latentes (fatores comuns) que representam um conjunto das variaveis originais. A partir
de entdo, analises posteriores podem ser realizadas utilizando as variaveis latentes
criadas. A AF foi utiltada com sucesso em Silva et al. (2011) para a detecgdo de QTL’s

em uma populacdo de suinos, em que os fatores postulados representavam algumas
caracteristicas de carcaca.

Outra abordagem possivel seria a utilizagdo de variaveis latentes em sele¢cédo
gendmica, visto que a sua utilizacdo além de possibilitar a selecdo de individuos para
um conjunto de caracteres simultaneamente, reduziria o tempo computacional para
obtencdo dos resultados, ja que em algumas situacdes as metodologias bayesianas
utilizadas rotineiramente na SGA demandam bastante tempo computacional.

Diante do exposto, este trabalho teve como objetivo propor e avaliar a utilizacao
de andlise de fatores para construcao de variaveis latentes que representam um conjunto

de caracteres de suinos para posterior uso em selecdo genémica ampla.

2. Material e Métodos

Os dados genéticos e fenotipicos utilizados neste estudo séo provenientes da
Granja de Melhoramento de Suinos do Departamento de Zootecnia da Universidade
Federal de Vicosa (UFV), em Vicosa, Minas Gerais no periodo de novembro de 1998 a
julho de 2001 e se referem a 41 varidveis fenotipicas (Tabela 1), consideradas
comercialmente importantes, mensuradas em uma populacdo F2 de 345 suinos obtida

pelo cruzamento de animais da raga Piau com animais Comerciais.

Tabela 1.Descri¢cdo das 41 variaveis fenotipicas analisadas

Variavel Descricao Variavel Descricao

PCARC Peso de carcaca (kg) PC Peso do carré (kg)
PCD Peso da carcaca direita (kg) PL Peso do lombo (kg)
TLD Tamanho da leitegada ao desma PB Peso do bacon (kg)
TLN Tamanho da leitegada ao PCOST | Peso da costela (kg)
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nascimento

IDA Idade de abate (dias) PF Peso do filezinho (kg)
' Peso da banha rame
RCARC Rendimento de carcaca (%) PBR (ko)
g
Comprimento de carcaga pelo .
] L o Consumo de Ragéo
MBCC método de classificacao brasilei CR
(kg)
(cm)
Comprimento de carcaca pelo o
) L _ Ganho de peso médi
MLC método de classificacdo americay GPD o
diario (kg)
(cm)
Maior espessura de toucinho nj _
» _ Converséao alimentar
ETSH regido da copa, na linha dorso- CA
(kg/kg)
lombar (mm)
Espessura de toucinho
ETUC imediatamente apds a ultima NT Numero de tetos
costela na linha dorso-lombar (m|
Espessura de toucinho entre g
dltima e a penultima vértebra
ETUL _ PA Peso ao abate (kg)
lombar, na linha dorso-lombar
(mm)
Espessura de toucinho medida |
regido acima da ultima vértebre
ETL _ PN Peso ao nascer (kg)
lombar, na linha dorso-lombar
(mm)
_ pH medido 45 minuto:
ETO Espessura de toucinho (mm) pH45
post-mortem
pH medido 24 horas
EBACON Espessura do bacon (mm) pH24
post-mortem
PROLOM Profundidade do lombo (mm) L Luminosidade
o Gordura intramuscula
AOL Area de olho de lombo (dn | GOINTR )
0
Perda por gotejament
CORAC Peso do coracéo (kg) PGOTEJ %)
0
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) Perda por cozimento

PP Peso do pernil (kg) PCOZ
(%)
Peso do pernil sem pele e sen . o
PPL Maciez objetiva (forga
gordura (kg) MACIEZ _
de cisalhamento)
PCOPA Peso da copa (kg)

PPA Peso da paleta (kg) C indice de saturacéo

Os marcadores SNP’s estdo distribuidos da seguinte forma nos cromossomos de
Susscrofa: SSC1 (56), SSC4 (54), SSC7 (59), SSC8 (31), SSC17 (25) e SSCX (12)
totalizando assim 237 marcadores identificados para os animdisdes marcadores
foram obtidos apenas em regiées nas quais se observaram a presenca QTL em estudos
prévios (HIDALGO et al., 2011) nessa mesma populagdo, caracterizando assim um
mapeamento fino apenas em regides cromossdmicas de interesse, 0 que explica o
namero reduzido de marcadores utilizados (AZEVEDO et al., 2013).

Visando estudar varias caracteristicas fenotipicas em termos de um numero
menor de variaveis latentes, que representem subconjuntos das variaveis originais,
utilizou-se andlise de fatores. Tal metodologia possibilita 0 agrupamento das variaveis
originais em subconjuntos de variaveis mutuamente nao correlacionadas (denominadas
variaveis latentes ou fatores), de modo que essas novas variaveis possam apresentar
uma interpretacdo pratica (definida a critério do pesquisador). Sob essa abordagem, a
variabilidade de cada variavel fenotipi¥aé dividida naquela atribuida aos fatores
comuns (comunalidade) e na variabilidade devido ao erro aleatério (unicidade).

A obtencéo de tais variaveis é realizada por meio do modelo fatorial, adotado
para uma variavel fenotiga X; observavel, com média;, representado da seguinte
forma (SILVA et al., 2014):

X;—p; = g Fy + 1pFy + -+ LB + €5,
em queil = 1,2,...,41 em < 41, sendo 41 o numero de variaveis fenotipicas originais
observaveis; o coeficientg; € chamado de carga fatorial (ou loadings) da i-ésima
variavel fenotipica sobre o j-ésimo fator comum, sendoal,2, ..., m; F;, F,, ..., E, sé@o
denominados fatores comuns (variaveis aleatérias ndo observavgés)oevetor de
erros aleatérios ou de fatores especificos que estdo associados somente a i-ésima

variavel fenotipic&;, respectivamente.

35



As variaveis fenotipicas foram corrigidas para efeito fixo de sexo, lote e a
presenca ou auséncia do gene halotano.

Para avaliar a adequabilidade do modelo utilizou-se o critério de Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO) (MINGOTI, 2007) e o teste de esfericidade de Bartlett (FERREIRA,
2011). O numero de fatores foi determinado considerando um percentual de explicacao
de 70% da variabilidade total, que, segundo Ferreira (2011) é suficiente para a reducéo
dos dados de maneira satisfatéria. A alocacdo das varidveis em cada fator foi feita
atraves dos loadings; () apos rotagdo por meio do critério Varimax. Assim, quanto
maior o valor do loading (em mddulo) mais relacionada a variavel fenotipica € com o
respectivo fator.

Posteriormente, visando a obtencdo dos valores referentes as variaveis latentes
que serdo utilizadas na selecdo genbmica, estimaram-se, por meio do método da
regressao, os escaffatoriais (FERREIRA, 2011):

B =PT(PET +9) (v, - 1),
em quefpxm é a matriz dos loading§, a matriz das unicidadey;, € o vetor referentes a
j-ésima unidade amostraj € 1,2,...,345) e Y o vetor de médias referente as 41
variaveis fenotipicas avaliadas. A obtencdo das matrizes de loadings e unicidades foi
realizada por meio do método dos componentes principais (MINGOTI, 2007).

De posse dos escores fatoriais, aplicaram-se quatro metodologias bayesianas
(Bayes A, Bayes B, RR-BLUP Bayes e Lasso Bayesiano) objetivando estimar os seus
respectivos valores genéticos gendmicos a serem utilizados na predicdo e selecao de
individuos, utilizando os 237 marcadores SNP’s.

No contexto da SGA, o modelo proposto por Meuwissen et al. (2001) é definido
abaixo, em notacao matricial:

y=1u+ Xp +e,
em queysus,; € 0 vetor coluna que contém os valores da variffvglara cada
individuo; 1 ¢ o vetor coluna composto por 1’s de dimensdo 345x1; ps4c,; € @ Media
da variavel; B,37,1 ¢ 0 vetor que contém os efeitos dos marcadores SNP’s; X345,537 €
a matriz de incidéncia que relaciona efeitos de SNP’s aos valores da caracteristica Y; ee
€ o0 vetor dos erros aleatorios.

No método Bayes A (MEUWISSEN et al., 2001) é considerada uma variancia
diferente para cada marcad(néi), e os efeitos de marcadoré;) sdo estimados

considerando a informac&o combinada da funcao de verossimilhanca (obtida através dos
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dados) e das distribuicdes a priori para as variancias. As distribui¢cdes a prigkigara
og; seguem, respectivamenfigog;~N(0, 03;), of;~Xx*(vg, S§) € 05 = 2 XM, pi(1 -
pi)oéi € a variancia aditiva, em que representa os graus de Iiberdaﬁé,é 0
parametro da escala de distribuicap; eepresenta as frequéncias alélicas. Meuwissen
et al. (2001) consideram os valores 4,012 ou 4,2yae20,002 e 0,0429 pasé.

O método Bayes B assume que um numero de marcadores (com praoporcao
tem efeito zero, e o restante dos marcadores, com propbrean € amostrado com
uma variancia individual para cada marcador, considerando as mesmas prioris usadas
no método Bayes A (CRUZ, 2013). A determinacaar gmde ser feita de acordo com
o0 conhecimento do pesquisador ou estimado por alguma metodologia especifica. Este
método € equivalente ao Bayes A quande 0. Neste método, consideram-se as
seguintes distribuicbes dos parametggr, a3 ~N (0, aﬁi); aﬁi = 0 com probabilidade
m; opi~x"*(vp,S§) com probabilidadel — 7 e a variancia aditiva é dada pef =
2¥" . p;(1—p)of. Os hiperparametros; e Sg sdo 0os mesmos considerados por
Meuwissen et al. (2001) da mesma maneira do BayespAeg(1 — p;) denotam as
frequéncias alélicas.

O método RR-BLUP Bayes (Bayesian Ridge Regression) é semelhante ao Bayes
A. A diferenca é que aqui se faz a pressuposicdo de homogeneidade das variancias dos
SNP’s, ao contrario do Bayes A, que supde uma variancia para cada marcador. Temos
apenas um valor assumido para Os pardmetros de efeito de SNP’s (B;), variancia
dos marcadore&?) e variancia aditivdo?) seguem respectivamenfijo?~N(0, 62),
0?~x"%(v,S?) e o%2=202Y", pi(1—p;)), em quep; e (1—p;) denotam as
frequéncias alélicaswee S? se equivalem ag e S[?, citados anteriormente.

O LASSO bayesiano, ou BLASSO, foi uma proposta por DE LOS CAMPOS et
al. (2009), de uma interpretacdo bayesiana baseada no LASSO (TIBSHIRANI, 1996)
que considera os efeitos dos marcadgesm produto de exponenciais duplas com
média zero, que indica que cada marcador possui essa distribuicdo, de patametro
priori conjunta é dada p(}'l[i?:l()l/z)exp(—/l|ﬁj|). O parametro de suavizacddem a
funcao de aproximar os efeitos dos marcadores de zero, o que usualmente ocorre, pois a
maioria dos SNP’s tem efeito nulo. No BLASSO, A controla a priori assumida pgr, e

guanto maior for o valor assumido por este parametro, maior serd a densidade nos

valores proximos de zero.
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Todas as metodologias acima citadas tem como pressuposto a funcdo de
verossimilhanca dos dados uma Normal, dadd oy N (y;|xiB, o).

Apoés a estimacdo dos efeitos de marcadores para cada fator interpretavel por
cada metodologia apresentada anteriormente, as mesmas foram comparadas por meio da

acurdcia, encontrada a partir da seguinte expressao (RESENDE et al., 2010):
r

<)

—

Tqq

N
em query, € a capacidade preditiva do modelo, dadarpgr= VGV __ o p2 g
vy ’ ’ Var(y).Var(¥)

conhecida como herdabilidade do caracter, definidahper % sendoV G a variancia

genética & F a variancia fenotipica.

Os calculos da capacidade preditiva, herdabilidade e acuracia foram baseados no
mérito genético (EGBV’s). Tais valores sdo estimativas do valor real fenotipico,
baseados no genotipo e nos efeitos de marcadores, dada pela seguinte expresséo:

EGBV = Zb,
em queZ é a matriz de gendtipos, composta pelos valores numéricos assumidos pelos
SNP’s ¢ b é 0 vetor que contém as estimativas dos efeitos dos marcadores, de acordo
com as metodologias utilizadas.

Visando avaliar a qualidade do ajuste, e para que os efeitos dos marcadores nao
sejam superestimados devido a estimacdo e validacdo da mesma amostra (CRUZ,
2013), uma técnica de validacdo cruzada foi adotada. A populacdo F2 dos suinos foi
dividida em trés populagdes distintas, onde se utilizou duas destas para estimacdo dos
efeitos de marcadores e a outra para validacdo, onde se verificou a partir da capacidade
preditiva e acuracia, a semelhanca com os valores reais fenotipicos. As trés
combinacfes possiveis para essa situacdo foram utilizadas e tomaram-se os valores
médios para acuracia como referéncia. Essa abordagem foi também utilizada por
Azevedo et al. (2013).

Apbs a selecdo dos melhores individuos, correspondente a 10% da populacéo de
validagéo, por variavel e fator (variavel latente obtida) de acordo com a estimag&do dos
seus meritos geneéticos, verificou-se a concordancia entre cada variavel e o seu
respectivo fator, ou seja, a concordancia entre os individuos selecionados por fator e por
cada variavel a qual ele pertence. A medida utilizada com esse intuito foi o coeficiente
Cohen’s Kappa (COHEN, 1960). Esse indice pode ser medido a partir da seguinte
expressao:
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Pr(a) — Pr(e)
1—Pr(e) '’

em quePr(a) — Pr(e) representa a proporcao de observacdes em que a concordancia

k=

ocorreu além do que se esperava aleatoriamente—er(e), a proporcdo de
observacdes que ndo ocorreu concordancia. Essa medida varia de 0 a 1 e quanto maior o
indice, mais os grupos estdo em concordancia.

Para observar os efeitos de cada um dos marcadores nas variaveis e 0S seus
devidos cromossomos de interesse, utilizou-se o Manhattan Plot, que corresponde ao
grafico de dispersdo que contém os cromossomos correspondentes no eixo X e 0s
efeitos estimados dos marcadores no eixo Y. A partir desse grafico, podemos ter uma
visdo clara do padrao de comportamento dos SNP’s nos respectivos cromossomos.

Para a andlise de fatores foi utilizada a funcédo factanal, através dos pacotes
psych (REVELLE, 2008) e GPArotation (BERNAARDS & JENNRICH, 2005). Os
modelos bayesianos foram estimados pela funcdo BGLR (com 100.000 interacgOes,
20.000 de burmr e thin assumindo o valor 10), implementada no pacote BGLR
(CAMPOS & RODRIGUEZ, 2009). Os Manhattan plots foram obtidos com a
utilizacdo da funcdo mhtp, do pacote gap (ZHAO, 2007). Todas as fungOes foram
aplicadas no software R (Development Core Team, 2014) e os cédigos e algoritmos

utilizados estdo apresentados no apéndlice

3. Resultados e discussdo

De acordo com o indice de KMO (0,85) e do teste de esfericidade de Bartlett,
que apresentou significancia estatistiga<(0,01), verificou-se que ha adequabilidade
dos dados para andlise de fatores. Considerando como critério o numero de fatores cuja
explicacédo da variacéo total seja superior a 70%, observou-se a formacéo de dez fatores
(Tabela 2- Apéndice B). Destes, quatro apresentaram interpretacao pratica (Tabela 3).
Tabela 3 Fatores interpretaveis, respectivas varidveis associadas e loadings

(parénteses).

Fator Variaveis associadas

PCARC (0,87), PCD (0,87), MBCC (0,82), MLC (0,84)
Peso CORAC (0,52), PP (0,77), PPL (0,78), PCOPA (0,71), F
(0,86), PC (0,58), PB (0,56), PCOST (0,59), PF (0,50) ¢

39



(0,85)

ETSH (0,74), ETUC (0,82), ETUL (0,86), ETL (0,88), E-

Gordura

(0,87), EBACON (0,79) e PBR (0,75)
Lombo PROLOM (0,83), AOL (0,82) e PL (0,63)
Desempenho IDA (-0,78), CR (0,83), GPD (0,71) e PN (0,53)

Legenda: PBR- peso da banha rama; EBACONespessura do bacon; EF@spessura de toucinho; ETL - espessura de toucinho
medida na regido acima da ultima vértebra lombar, niea Idorso-lombar; ETUL- espessura de toucinho entre a Ultima e a
pendltima vértebra lombar, na linha dorso-lombar; EFUEspessura de toucinho imediatamente ap6s a Ultima costélzha

dorso-lombar; ETSH maior espessura de toucinho na regiéo da copa,h@adorso-lombar.

O primeiro fator agrupou variaveis relacionadas ao peso dos individuos (Tabela
3). Sob a abordagem da andlise de fatores, temos que essas variaveis sdo altamente
correlacionadas entre si, e a um fator comum (variavel latente), que pode ser
identificado e nomeado como “peso”. O segundo fator abrangeu todas as 5 variaveis
associadas a espessura de toucinho, além de espessura do bacon (EBACON) e peso dz
banha rama (PBR), sendo as 7 varidveis associadas a “gordura”, segunda variavel
latente (Tabela 3). J& as trés variaveis fenotipicas relacionadas a caracteristicas do
lombo (AOL, PROLOM e PL) formam o terceiro fator, denotado como “lombo”.
Finalmente, o quarto fator, tltimo com interpretacdo pratica, agrupou as variaveis idade
ao abate (IDA), consumo de racdo (CR), ganho de peso diario (GPD) e PN (peso ao
nascer), relacionadas ao desempenho, nome dado a essa nova variavel. As variaveis CR,
GPD e PN se correlacionaram positivamente com esse fator, porém a idade ao abate
apresentou correlacdo negativa (Tabela 3). Tal resultado ja era esperado, visto que
quanto maior for o consumo de racdo, o ganho de peso diario e 0 peso ao nascer, maior
sera o seu desempenho e menor sera a quantidade de dias para o abate desse animal.

Para os 4 fatores obtidos, estimou-se o modelo com base nas metodologias
Bayes A, Bayes B, RR-BLUP Bayes e BLASSO e os valores de acuraciagoiara
abordagem foram obtidos. Utilizando essa medida como critério, podemos observar que
a melhor metodologia foi o LASSO bayesiano (Figura 1). Esse resultado € corroborado
pelo estudo de DE LOS CAMPOS et al. (2009) em que o BLASSO obteve resultados
superiores ao Bayes A e Bayes B. Observa-se também que o segundo fator, denotado
por “gordura”, foi o que apresentou maior valor de acurécia (0,56) comparando-se com

os demais fatores (Figura 1).
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0,6

Acurécias

BayesA BayesB Bayesian RR BLASSO

B Fator 1 (peso) W Fator 2 (gordura) M Fator 3 (lombo) M Fator 4 (desempenho)

Figura 1. Acuracias das metodologias utilizadas, de acordo com o fator interpretavel.

Diante da maior acuracia e da disponibilidade de trabalhos na literatura que
utilizam as variaveis que compdem o segundo fator (Paix&o et al., 2012; Silva et al.,
2011; Azevedo et al., 2013; Azevedo et al., 2015), apresentou-se apenas 0s resultados e
discussbes para o mesmo. Os resultados para as demais variaveis sao apresentados ne
apéndice C.

Observase que o valor da acuracia referente a variavel latente “gordura” (0,56)
€ semelhante aqueles obtidos quando as variaveis PBR (0,49), EBACON (0,63), ETO
(0,58), ETL (0,59) e ETUC (0,55) que foram analisadas individualmente pelo método
BLASSO (Figura 2). Apenas as acuracias referentes as variaveis fenotipicas ETUL
(0,32) e ETSH (0,28) apresentaram valores discrepantes, inferiores a 0,40 (Figura 2). A
proximidade destes valores sugere que a construgdo da variavel latente produza
resultados semelhantes em termos de acuracia aqueles obtidos via analises individuais
das variaveis fenotipicas. Ademais, a acuracia para as variaveis ETUC, ETUL, ETL e
EBACON apresentaram valores superiores aos obtidos a partir de metodologias de
selecdo gendmica baseadas em métodos de reducdo de dimensionalidade apresentada
em Azevedo et al. (2013).
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PBR 0,49 i
I
EBACON I 0,63
ETO 0,58
ETL 0,59
ETUL 0,32

1
1
:
1
ETUC 10,55
ETSH 0,28 :

1

1

1

Fator 2 (gordura) 0,56

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

Acuracia

Figura 2. Acurcia relativa as variaveis e ao fator gordura.

PBR- peso da banha rama; EBACONespessura do bacon; EF@spessura de toucinho; ETL - espessura de toucinho medida n
regido acima da Ultima vértebra lombar, na linhaaidombar; ETUL- espessura de toucinho entre a Gltima e a penultimgbvart
lombar, na linha dorso-lombar; ETUCespessura de toucinho imediatamente apos a Ultimaacnatéhha dorso-lombar; ETSH

maior espessura de toucinho na regiao da copa, naltiméa-lombar.

Com relacao a concordancia entre os 10% melhores individuos selecionados por
meio do fator (gordura) e pelas variaveis fenotipicas analisadas individualmente (ETSH,
ETUC, ETUL, ETL, ETO, EBACON e PBR), observa-se resultados satisfatorios, visto
gue o menor coeficiente encontrado foi 0,50 para espessura do bacon (EBACON) e peso
da banha rama (PBR) (Tabela 4). Pode-se notar também que de acordo com os loadings
obtidos na analise fatorial (Tabela 2) essas variaveis sdo as que menos se relacionam
com o fator, com valores de 0,79 e 0,75, respectivamente. Segundo Landis & Koch
(1977) valores iguais ou superiores a 0,5 podem ser considerados bons, visto que essa
medida varia entre 0 e 1. A variavel que apresentou maior concordancia foi a espessura
de toucinho imediatamente apds a ultima costela (ETUC), apresentando o indice Kappa
de 0,72 (Tabela 4). A tabela 4 apresenta os valores obtidos para o indice de
concordancia e sua classificacdo de acordo com Landis & Koch (1977). Tais resultados
sugerem novamente que a sele¢do de individuos por meio de um fator comum altamente
correlacionado com um grupo de varidveis pode ser uma estratégia interessante quando

objetiva-se selecionar individuos para varias variaveis simultaneamente.
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Tabela 3 Coeficientes de concordancia relacionados a cada variavel e o fator gordura.

Variaveis Cohen's Kappa Classificacao
ETSH 0,60 Bom
ETUC 0,72 Muito bom
ETUL 0,60 Bom

ETL 0,57 Bom
ETO 0,60 Bom
EBACON 0,50 Bom
PBR 0,50 Bom

PBR- peso da banha rama; EBACONespessura do bacon; EF@spessura de toucinho; ETL - espessura de toucinho medida n
regido acima da Ultima vértebra lombar, na linhaaldombar; ETUL- espessura de toucinho entre a Gltima e a penultimgbvart
lombar, na linha dorso-lombar; ETUCespessura de toucinho imediatamente ap6s a Ultimaacnatéhha dorso-lombar; ETSH

maior espessura de toucinho na regidao da copa, naltimba-lombar.

Por fim, podemos verificar o padrdo de comportamento dos efeitos dos
marcadores nos respectivos cromossomos de acordo com as variaveis e 0 respectivo
fator (Figura 3). De maneira geral, o padréo dos efeitos de marcadores encontrados para
as variaveis foi semelhante ao que foi encontrado para o fator. Especificamente, pode-se
notar que o fator “gordura” apresentou maiores efeitos nos cromossomos 1, 4, 7 e 17, 0s
mesmos que se destacaram para a variavel ETSH (Figura 3). Esse resultado corrobora
com o que foi encontrado por Gapal. (2008), que localizaram QTL’s para a mesma
caracteristica nos cromossomos 1 e 7 em duas populacdes de suinos Meishan x Large
White e com os resultados obtidos Yin et al. (2012), que identificaram a presenca de
QTL para essa mesma variavel no cromossomo 17. A espessura de toucinho
imediatamente apds a ultima costela (ETUC), variavel que apresentou maior destaque
em relacdo a concordancia na selecédo apresentou maiores valores para 0S CromosS0mos
1,4, 7 e 17, assim como o fator 2. Resultado concordante com o estudo realizado por
Fan et al. 2011), que identificaram QTL’s nos mesmos Cromossomos em uma
populacdo de fémeas da raca Large White e com HIDALGO et al. (2013) que
localizaram um QTL no cromossomo 4 ligado a essa mesma caracteristica. O
cromossomo 1 apresentou maior relevancia também nas variaveis ETUL, ETL e ETO,
semelhante ao que foi encontrado por BEECKMANN et al.(2003), ROHRER et
al.(1998) e por Azevedo et al. (2013).
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Figura 3. Acurcia relativaasvariaveis e ao fator gordura.

PBR- peso da banha rama; EBACONespessura do bacon; EF@spessura de toucinho; ETL - espessura de toucinho medida n
regido acima da Ultima vértebra lombar, na linhaaldombar; ETUL- espessura de toucinho entre a Gltima e a penultimgbvart
lombar, na linha dorso-lombar; ETUCespessura de toucinho imediatamente apos a Ultimaacnatéhha dorso-lombar; ETSH

maior espessura de toucinho na regiao da copa, naltimba-lombar.

4. Conclusodes

A utilizacdo da analise de fatores na construcdo de variaveis latentes para
posterior uso em estudos de selecdo gendmica € uma abordagem interessante e
promissora, visto que o valor da acuracia referente a variavel latente foi semelhante
agueles obtidos quando as variaveis foram analisadas separadamente. Além disso, 0s
valores de concordancia entre os 10% melhores individuos selecionados por meio do
fator e pelas variaveis fenotipicas analisadas individualmente foram satisfat@rios e
padrdo dos efeitos de marcadores encontrados para as variaveis foi semelhante ao que

foi encontrado para o fator.
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CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho foi uma proposta da implementacdo de técnica multivariada da
analise de fatores no contexto da selecdo genémica ampla.

Com a aplicacdo da andlise de fatores, houve uma reducdo de 41 variaveis
fenotipicas para dez varidveis latentes, sendo que quatro apresentaram interpretacdo
pratica (F1- “Peso”; F2 — “Gordura”; F3 — “Lombo”; F4 — “Desempenho”), agrupando
um total de 28 caracteres fenotipicos, 0 que é uma reducéo consideravel da quantidade
de variaveis.

Apls a construcdo dos fatores, foi feita uma aplicacdo de metodologias
bayesianas no contexto de selecdo gendmica ampla para estimar o mérito genético dos
individuos através dessas novas variaveis, as quais representam um conjunto de
caracteristicas correlacionadas. Os resultados foram satisfatorios em termos de acuracia,
concordancia entre os 10% melhores individuos selecionados por meio do fator
(“Gordura”) e pelas variaveis fenotipicas analisadas individualmente. Além disso, o
padrdo dos efeitos de marcadores encontrados para as variaveis foi semelhante ao que
foi encontrado para o fator.

Logo, a utilizagédo de variaveis latentes em estudos de sele¢cdo gendmica é uma
abordagem interessante e promissora. Portanto, novos trabalhos neste contexto seréo
realizados, com a utilizacdo de um conjunto de dados mais onde todo o genoma esteja

representado.
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APENDICES

Apéndice A: Algoritmos utilizados para analise

As rotinas computacionais dos métodos descritos neste trabalho foram
implementadas no software livre R (R Development Core Team, 2012) e estdo descritas

a sequir.

A.l.Leitura do conjunto de dados e correcdo das variaveis.

dados<-read.table ("bdartigo2.txt", h=T)
mapa<-read.table ("mapaZ2.txt",h=T)
attach (dados)
head (dados)
library ("psych")
library ("GPArotation")
library ("BGLR")
library ("gap")
# Separar as variaveis:
v<-matrix (NA,345,41)
for (i in 5:45){

v[,i-4]<-dados [, 1]
}
head (v)
v
# Correcdo da Matriz v:
sexo<-dados|[, 2]
lote<-dados|[, 3]
hal<-dados |, 4]
vcor<-matrix (NA,345,41)
for (i in 1:41) {
vecor[,i]<-1Im(v[,1]~sexo+lote+hal) Sresiduals
}
# Fator 2
ETSH<-vcor|[, 9]
ETUC<-vcor[,10]
ETUL<-vcor[,11]
ETL<-vcor[,12]
ETO<-vcor ([, 13]
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EBACON<-vcor[,14]
PBR<-vcor|[,27]

# Demais varidveis
PCARC<-vcor|[,1]
PCD<-vcor|[, 2]
TLD<-vcor ([, 3]
TLN<-vcor([,4]
IDA<-vcor|[,5]
RCARC<-vcor|[, 6]
MBCC<-vcor ([, 7]
MLC<-vcor|[, 8]
PROLOM<-vcor[,15]
AQL<-vcor[,16]
CORAC<-vcor([,17]
PP<-vcor[, 18]
PPL<-vcor([,19]
PCOPA<-vcor[,20]
PPA<-vcor[,21]
PC<-vcor|[,22]
PL<-vcor [, 23]
PB<-vcor|[,24]
PCOST<-vcor[,25]
PF<-vcor[,26]
CR<-vcor|[, 28]
GPD<-vcor([,29]
CA<-vcor|[, 30]
NT<-vcor[,31]
PA<-vcor[,32]
PN<-vcor[, 33]
ph45<-vcor|[, 34]
ph24<-vcor [, 35]
L<-vcor [, 36]
GOINTR<-vcor[,37]
PGOTEJ<-vcor[, 38]
PCOZ<-vcor|[,39]
MACIEZ<-vcor[,40]

C<-vcor[,41]

A.2. Anélise de fatores.



# KMO, Scree-plot e andlise de fatores (componentes principais)

C<-cor (vcor)

KMO (C)

autos<-eigen (C)

plot (seg(l:ncol (vcor)),autos$values, type="1",ylab="Autovalores", xlab="
Fatores")

AF<-principal (vcor,nfactors=10,rotate="varimax")

AF

escores<-AFS$scores

head (escores)

e.peso<-escores|[,1]

e.gordura<-escores|[, 2]

e.lombo<-escores|[, 3]

e.desempenho<-escores|[, 4]

# Grafico de dispersdo entre os fatores:

par (mfrow=c(3,2))

plot (e.peso,e.gordura,pch=16,xlab="Peso", ylab="Gordura",main="(a)")
abline(0,0,0,0)

plot (e.peso,e.lombo, pch=16,xlab="Peso", ylab="Lombo",main="(b)")
abline(0,0,0,0)

plot (e.peso,e.desempenho,pch=16,xlab="Peso", ylab="Desempenho",main=" (c
)"

abline(0,0,0,0)

plot (e.gordura,e.lombo,pch=16,xlab="Gordura", ylab="Lombo",main="(d)")
abline(0,0,0,0)

plot (e.gordura, e.desempenho, pch=16, xlab="Gordura", ylab="Desempenho", ma
in="(e)")

abline(0,0,0,0)

plot (e.lombo, e.desempenho, pch=16,xlab="Lombo", ylab="Desempenho",main="
(£)™)

abline(0,0,0,0)

A.3. Metodologias Bayesianas (fator 2).

######### Criando arquivo de gendtipos e fendtipos (fator 2) ########+#
geno<-dados[,46:282]

head (geno)

dim (geno)

feno<-e.gordura

feno<-as.matrix (feno)
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rownames (feno) <-c (ID)
feno

######### Validacdo Cruzada - Método 1 ########4#
#4#### FENOTIPOS #####

# Populagdes individuais:
fenol=feno[1:115]
fenol=as.matrix (fenol)
dim(fenol)
feno2=feno[116:230]
feno2=as.matrix (feno2)
feno3=feno[231:345]
feno3=as.matrix (feno3)

# Populacgdes agrupadas:
fenol2=feno[1:230]
fenol2=as.matrix (fenol?2)
fenol3=rbind (fenol, feno3)
feno23=feno[116:345]
feno23=as.matrix (feno23)
#4### GENOTIPOS #####
### Populacdes individuais ###
genol=geno[1:115,]
genol=as.matrix (genol)
geno2=geno[116:230, ]
geno2=as.matrix (geno2)
geno3=geno[231:345, ]

geno3=as.matrix (geno3)

### Populacdes agrupadas ###
genol2=geno[1:230, ]
genol2=as.matrix (genol2)
genol3=rbind(genol, geno3)
geno23=geno[116:345,]
geno23=as.matrix (geno23)

### Frequéncias alélicas ###
p2=matrix (0, ncol (geno),1)
g2=matrix (0,ncol (geno), 1)
for(i in l:ncol(geno))

{

g2[i,]=(2*length (which (geno[,1]==0))+length (which (geno[,1i]==1)))/(2*1le
ngth (which (geno[,i]==0))+2*1length (which (geno[,i]==1))+2*1length (which (g
enol[,1]1==2)))
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p2[i,]=(length(which(geno[,1]==1))+2*length (which(geno[,i]1==2)))/(2*1le
ngth (which (geno[,i]==0))+2*1length (which (geno[,i]==1))+2*1length (which (g
eno[,1]==2)))

}

### Titulos das linhas (para selecédo) ###

nlinhas=dados [, 1]

npl=nlinhas[1:115] # populacédo 1
np2=nlinhas[116:230] # populacédo 2
np3=nlinhas[231:345] # populacéo 3

##### Bayes B #####

### Treinamento: 1 e 2 | Validacdo: 3 ###
BB1=BGLR (y=fenol2,ETA=1ist (list (X=genol2,model="'BayesB',probIn=0.9)),n
Iter=100000,burnIn=20000, thin=10)

gebv_val BB3=geno3%*$BBLSETA[[1]]5Db

cor BBl=cor (feno3,gebv_val BB3)

cor BBI

## Herdabilidade ##

V=BB1SETA[[1]]SvarB # varidncia do marcador
Ve=BBlSvark # varidncia residual
Va=t (2*p2*qg2) $*%V

Vfen=Va+Ve

h2aBBl=Va/Vfen

h2aBBl

acurBBl<-cor BBl/sqrt (h2aBBl)

acurBBl1l

### Treinamento: 1 e 3 | Validacao: 2 ###
BB2=BGLR (y=fenol3,ETA=1ist (list (X=genol3,model="'BayesB',probIn=0.9)),n
Iter=100000,burnIn=20000,thin=10)

gebv_val BB2=geno2%*%BB2SETA[[1]]Sb

cor BB2=cor (feno2,gebv_val BB2)

cor BB2

## Herdabilidade ##

V=BB2SETA[[1]]S$varB # varidncia do marcador
Ve=BB2SvarEk # varidncia residual
Va=t (2*p2*qg2) $*%V

Vfen=Va+Ve

h2aBB2=Va/Vfen

h2aBB2

acurBB2<-cor BB2/sqrt (h2aBB2)

acurBB2

### Treinamento: 2 e 3 | Validacdo: 1 ###
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BB3=BGLR (y=feno23,ETA=1ist (list (X=geno23,model="'BayesB',probIn=0.9)),n
Iter=100000,burnIn=20000,thin=10)

gebv_val BBl=genol%*$BB3S$ETA[[1]]5Db

cor BB3=cor (fenol,gebv _val BBIl)

cor BB3

## Herdabilidade ##

V=BB3SETA[[1]]SvarB # varidncia do marcador
Ve=BB3S$varE # varidncia residual
Va=t (2*p2*g2) $*%V

Vfen=Va+Ve

h2aBB3=Va/Vfen

h2aBB3

acurBB3<-cor BB3/sqrt (h2aBB3)

acurBB3

mcBB<- (cor BBl+cor BB2+cor BB3)/3

mcBB # média das capacidades preditivas BayesB
mhBB<- (h2aBB1+h2aBB2+h2aBB3) /3

mhBB # média das herdabilidadesBayesB

maBB<- (acurBBl+acurBB2+acurBB3) /3

maBB

###4## Bayes A ####4#

### Treinamento: 1 e 2 | Validacdo: 3 ###
BA1=BGLR (y=fenol2,ETA=1ist (1list (X=genol2,model="'BayesA')),nIter=100000
,burnIn=20000, thin=10)

gebv_val BA3=geno3%*$BALSETA[[1]]5b

cor BAl=cor (feno3,gebv_val BA3)

cor BAl

## Herdabilidade ##

V=BA1SETA[[1]]SvarB # varidncia do marcador
Ve=BAlSvarEk # varidncia residual
Va=t (2*p2*qg2) $*%V

Vfen=Va+Ve

h2aBAl=Va/Vfen

h2aBAl

acurBAl<-cor BAl/sqrt (h2aBAl)

acurBAl

### Treinamento: 1 e 3 | Validacdo: 2 ###
BA2=BGLR (y=fenol3,ETA=1ist (list (X=genol3,model="'BayesA')),nIter=100000
,burnIn=20000, thin=10)

gebv_val BA2=geno2%*%BA2SETA[[1]]Sb

cor BA2=cor (feno2,gebv_val BA2)
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cor BA2

## Herdabilidade ##

V=BA2SETA[[1]]SvarB # varidncia do marcador
Ve=BA2Svark # varidncia residual
Va=t (2*p2*g2) $*%V

Vien=Va+Ve

h2aBA2=Va/Vfen

h2aBA2

acurBA2<-cor BA2/sqrt (h2aBA2)

acurBA2

### Treinamento: 2 e 3 | Validacdo: 1 ###
BA3=BGLR (y=feno23,ETA=1ist (list (X=geno23,model="'BayesA')),nIter=100000
, burnIn=20000, thin=10)

gebv_val BAl=genol%*$BA3SETA[[1]]5Db

cor BA3=cor (fenol,gebv_val BAl)

cor BA3

## Herdabilidade ##

V=BA3SETA[[1]]SvarB # varidncia do marcador
Ve=BA3S$vark # varidncia residual
Va=t (2*p2*qg2) $*%V

Vfen=Va+Ve

h2aBA3=Va/Vfen

h2aBA3

acurBA3<-cor BA3/sqrt (h2aBA3)

acurBA3

mcBA<- (cor BAl+cor BA2+cor BA3)/3

mcBA # média das capacidades preditivas BayesA
mhBA<- (h2aBAl+h2aBA2+h2aBA3) /3

mhBA # média das herdabilidadesBayesA

maBA<- (acurBAl+acurBA2+acurBA3) /3

maBA

#H#### Bayesian RR #####

### Treinamento: 1 e 2 | Validacdo: 3 ###
BRR1=BGLR (y=fenol2,ETA=1ist (list (X=genol2,model="'BRR')),nIter=100000,b
urnIn=20000,thin=10)

ahat BRR1I=BRRI1SETA[[1]]Sb #vetor de efeitos estimados SNPs BRR
gebv_val BRR3=geno3%*%BRRISETA[[1]]$b

cor BRRl=cor (feno3,gebv_val BRR3)

cor BRR1

## Herdabilidade ##

V=BRR1SETA[[1]]SvarB # varidncia do marcador

55



Ve=BRR1$varE # varidncia residual

Va=2*V*sum (p2*g2)

Vien=Va+Ve

h2aBRR1=Va/Vfen

h2aBRR1

acurBRR1<-cor BRR1l/sqgrt (h2aBRR1)

acurBRR1

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

BRR2=BGLR (y=fenol3,ETA=1ist (list (X=genol3,model='BRR')),nIter=100000,b
urnIn=20000, thin=10)

ahat BRR2=BRR2SETA[[1]]Sb #vetor de efeitos estimados SNPs BRR
gebv_val BRR2=geno2%*$BRR2SETA[[1]]5Db

cor BRR2Z=cor (feno2,gebv_val BRR2Z)

cor BRR2

## Herdabilidade ##

V=BRR2SETA[[1]]SvarB # varidncia do marcador

Ve=BRR2$varE # varidncia residual

Va=2*V*sum (p2*g2)

Vfen=Va+Ve

h2aBRR2=Va/Vfen

h2aBRR2

acurBRR2<-cor BRR2/sqgrt (h2aBRR2)

acurBRR2

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

BRR3=BGLR (y=feno23,ETA=1ist (list (X=geno23,model="BRR')),nIter=100000,b
urnIn=20000,thin=10)

ahat BRR3=BRR3$ETA[[1]]Sb #vetor de efeitos estimados SNPs BRR
gebv _val BRR1=genol%*$BRR3S$ETA[[1]]5b

cor BRR3=cor (fenol,gebv_val BRRI1)

cor BRR3

## Herdabilidade ##

V=BRR3S$SETA[[1]]S$varB # varidncia do marcador

Ve=BRR3S$vark # varidncia residual

Va=2*V*sum (p2*g2)

Vfen=Va+Ve

h2aBRR3=Va/Vfen

h2aBRR3

acurBRR3<-cor BRR3/sqgrt (h2aBRR3)

acurBRR3

maBRR<- (acurBRR1+acurBRR2+acurBRR3) /3

maBRR # média das acurdcias do BayesianRR
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mcBRR<- (cor BRRl+cor BRR2+cor BRR3)/3

mcBRR # média das capacidades BayesianRR

mhBRR<- (h2aBRR1+h2aBRR2+h2aBRR3) /3

mhBRR # média das herdabilidadesBayesianRR

##4#4# Bayesian LASSO #####

### Treinamento: 1 e 2 | Validacé&o:

3 ###

BL1=BGLR (y=fenol2,ETA=1ist (list (X=genol2,model="'BL')),nIter=100000,bur

nIn=20000,thin=10)

ahat BL1=BL1SETA[[1]]Sb #vetor de efeitos estimados SNPs BLASSO

gebv_val BL3=geno3%*$BL1SETA[[1]]5b
cor BLl=cor (feno3,gebv _val BL3)
cor BLI1

## Herdabilidade ##
v=BL1SETA[[1]]S$tau2
Ve=BL1lSvarEk
t=matrix (v) *BL1$varE

Va=sum (2*p2*qg2*t)

Vien=Va+Ve

h2aBLl=Va/Vfen

h2aBL1

acurBLl<-cor BL1l/sqrt (h2aBLl)

acurBL1
### Treinamento: 1 e 3 | Validacao: 2 ###
BL2=BGLR (y=fenol3,ETA=1list (list (X=genol3,model="'BL')),nIter=100000,bur

nIn=20000, thin=10)

ahat BL2=BL2SETA[[1]]Sb #vetor de efeitos estimados SNPs BRR

gebv val BL2=geno2%*$BL2SETA[[1]]5b
cor BL2=cor (feno2,gebv_val BL2)
cor BL2

## Herdabilidade ##
v=BL2SETA[[1]]$tau2
Ve=BL2S$varE

t=matrix (v)*BL2Svark

Va=sum (2*p2*g2*t)

Vfen=Va+Ve

h2aBL2=Va/Vfen

h2aBL2

acurBL2<-cor BL2/sqrt (h2aBL2)
acurBL2

### Treinamento: 2 e 3 | Validacdo:

1 #4#4#
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BL3=BGLR (y=feno23,ETA=1ist (list (X=geno23,model="BL"')),nIter=100000,bur

nIn=20000,thin=10)

ahat BL3=BL3SETA[[1]]Sb #vetor de efeitos estimados SNPs BRR

gebv_val BL1=genol%*$BL3$ETA[[1]]5b
cor BL3=cor (fenol,gebv val BLI1)
cor BL3

## Herdabilidade ##
v=BL3SETA[[1]]Stau2

Ve=BL3Svark

t=matrix (v) *BL3$varE

Va=sum (2*p2*g2*t)

Vfen=Va+Ve

h2aBL3=Va/Vfen

h2aBL3

acurBL3<-cor BL3/sqrt (h2aBL3)
acurBL3

maBL<- (acurBLl+acurBL2+acurBL3) /3
maBL

media BL<-(cor BLl+cor BL2+cor BL3)/3
media BL

maBL # média das acuradcias BLASSO
mhBL<- (h2aBL1+h2aBL2+h2aBL3) /3
mhBL # média das herdabilidades BLASSO
mcBL<- (cor BLl+cor BL2+cor BL3)/3
mcBL

##4# Capacidades preditivas ###
mcBA

mcBB

mcBRR

mcBL

### Herdabilidades ###

mhBA

mhBB

mhBRR

mhBB

### Acuracias ###

maBA

maBB

maBRR

maBL # melhor método BLASSO
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Apéndice B: Tabela 2.

Tabela 2.Tabela 2: Loadings obtidos na andlise de fatores.

Variaveis F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 h2
PCARC 0.87 0.40 0.11 0.03 -0.07 0.06 0.00 -0.10 0.01 0.04 0.96
PCD 0.87 0.41 0.11 0.03 -0.06 0.06 0.00 -0.09 -0.01 0.06 0.96
TLD -0.08 0.02 0.01 0.05 0.03 -0.07 0.90 0.08 -0.04 -0.06 0.84
TLN 0.05 0.03 -0.07 -0.02 0.01 -0.02 0.92 -0.10 0.00 -0.02 0.86
IDA 0.26 0.18 0.01 -0.78 -0.08 0.01 -0.08 0.03 -0.11 -0.01 0.73
RCARC 0.15 0.32 0.26 -0.09 0.08 0.10 -0.12 -0.28 0.07 0.33 0.42
MBCC 0.82 -0.25 -0.08 -0.03 0.09 -0.06 0.02 0.02 0.12 0.05 0.78
MLC 0.84 -0.22 -0.06 0.00 0.14 -0.10 0.09 0.03 0.16 -0.04 0.82
ETSH 0.13 0.74 0.00 -0.09 -0.01 -0.02 0.07 0.02 0.01 0.00 0.57
ETUC 0.06 0.82 0.12 0.08 -0.05 0.07 0.02 0.10 0.02 0.05 0.72
ETUL 0.05 0.86 0.05 0.07 -0.05-0.02 0.08 0.00 -0.10 0.00 0.76
ETL 0.02 0.88 0.00 0.01 -0.05 -0.01 0.06 0.01 -0.10 0.01 0.78
ETO 0.04 0.87 -0.08 0.09 -0.08 -0.01 -0.06 0.05 0.02 -0.02 0.79
EBACON 0.05 0.79 -0.16 -0.03 -0.12 0.01 -0.07 -0.02 0.06 0.05 0.68
PROLOM 0.01 -0.07 0.83 0.02 0.01 -0.03 -0.04 0.05 0.02 -0.11 0.72
AOL 0.27 0.05 0.82 -0.03 0.03 0.09 -0.05 -0.08 0.00 0.09 0.77
CORAC 0.52 -0.15 0.15 -0.03 -0.02 0.00 -0.14 0.23 0.02 -0.09 0.39
PP 0.77 0.30 0.25 0.00 -0.09 0.13 0.00 -0.08 -0.11 -0.02 0.79
PPL 0.78 -0.07 0.37 -0.03 -0.06 0.10 0.03 -0.09 -0.10 0.06 0.79
PCOPA 0.71 0.25 0.13 0.01 -0.03 0.01 -0.02 -0.16 -0.07 0.04 0.62
PPA 0.86 0.10 0.02 0.04 -0.06 0.07 -0.05 -0.10 -0.10 -0.01 0.78
PC 0.58 0.48 0.28 0.03 -0.06 0.05 -0.01 -0.06 0.18 0.15 0.71
PL 0.51 -0.13 0.63 0.08 -0.02 0.08 0.07 -0.05 0.12 0.05 0.72
PB 0.56 0.54 -0.14 -0.05 -0.14 0.01 0.03 -0.13 0.14 -0.09 0.69
PCOST 0.59 0.15 -0.05 0.15 0.09 -0.09 0.02 0.16 -0.08 0.22 0.50
PF 0.50 0.03 0.37 0.11 -0.18 0.16 0.00 0.05 -0.31 0.09 0.57
PBR 0.26 0.75 -0.03 -0.06 -0.11 0.08 -0.07 -0.03 0.03 -0.11 0.67
CR 0.15 0.18 -0.04 0.83 -0.12 0.03 -0.01 0.02 0.07 0.08 0.78
GPD 0.28 0.02 0.00 0.712 0.01 0.07 0.05 -0.54 -0.07 0.01 0.89
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CA -0.17 0.15 -0.07 -0.06 -0.11 -0.03 -0.04 0.75 0.15 0.07 0.67
NT -0.01 0.00 0.08 0.15 0.00 -0.01 -0.01 0.16 0.81 0.10 0.72
PA 0.85 0.31 0.05 0.02 -0.08 0.04 -0.01 -0.02 -0.04 -0.01 0.83
PN 0.11 0.05 0.19 0.53 0.10 -0.10 -0.08 0.39 0.09 -0.09 0.54
pH45 0.08 -0.07 -0.07 0.03 0.03 -0.85 0.03 0.02 -0.03 -0.10 0.75
pH24 0.23 -0.01 -0.18 0.09 -0.60 -0.04 0.05 0.07 -0.16 -0.15 0.51
L 0.04 -0.19 -0.06 0.00 0.84 0.07 0.05 -0.03 -0.15 -0.04 0.78
GOINTR  0.09 -0.07 -0.03 0.06 0.02 0.10 -0.06 0.05 0.05 0.84 0.75
PGOTEJ 0.17 0.06 0.07 -0.04 0.11 0.86 -0.07 -0.03 -0.03 0.05 0.80
PCOZz 0.18 -0.18 0.00 0.14 0.16 0.40 0.20 0.39 -0.13 0.03 0.48
MACIEZ 0.08 0.03 0.09 -0.16 -0.29 -0.45 0.15 0.13 -0.41 0.29 0.61
C 0.01 -0.20 -0.07 0.08 0.85 0.05 0.04 0.04 0.06 -0.03 0.79
Variancia
Explicada 0.20 0.36 0.42 0.47 0.53 0.58 0.62 0.66 0.69 0.71 -

Acumulada
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Apéndice C Acuracias dos demais fatores.

C.1 Fator 1- Peso.

PA
PF
PCOST
PB

PC
PPA
PCOPA
PPL

PP
CORAC
MLC 0,67
MBCC 0,63
PCD
PCARC

Fator 1 (peso) 0,46

0,0 0,1 0,2 0,3 04 ' 05 0,6 0,7 0,8 0,9
Acuracia

Figura 1: acuracias das variaveis relativas ao terceiro fator.
C.2 Fator 3- Lombo.

PL

AOL

PROLOM

Fator 3 (lombo)

1,0

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
Acuracia

Figura 2: Acuracias das variaveis do terceiro fator.

1,0
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C.3 Fator 4- Desempenho.

- — T

GPD 0,36

o

0,37

IDA 0,39

Fator 4 (desempenho) — 0,39

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

Figura 3: Acuracia das variaveis relativas ao quarto fator.
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ANEXOS

ANEXO I : Teorema de Bayes

Suponha que eventdy, C,, ..., C, formem uma particdo d@ (espago amostral) e que
suas probabilidades sejam conhecidas. Suponha ainda que para um Avesto
conhecam as probabilidadRgA|C;) para todd = 1,2,..., k. Entdo para qualquegr
P(416)P(G)

£, P(AICOP(CD)

P(Gl4) =
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