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APRESENTACAO

Fernanda Marcondes de Rezende é Zootecnista formada pela Faculdade de Zootecnia e
Engenharia de Alimentos da Universidade de Sdo Paulo (FZEA/USP) em 2005. Apos
experiéncia na iniciativa privada junto a Sadia, em Uberlandia-MG, e ao Sebrae, em
Piracicaba-SP, dedicou-se a obtencdo do titulo de Mestre em Zootecnia - Qualidade e
Produtividade Animal pela FZEA/USP, no periodo de 2007 a 2009. Desde 2007, como
mestranda e, posteriormente, como doutoranda do Grupo de Melhoramento Animal e
Biotecnologia, estudou a utilizacdo de marcadores genéticos como ferramenta auxiliar na
selecdo de reprodutores. Em 2011, permaneceu por seis meses no Instituto de Investigacion y
Tecnologia Agroalimentarias da Catalufia (IRTA) sob a supervisdo da Dra. Noelia Ibafez-
Escriche desenvolvendo parte do presente trabalho. Durante todos esses anos de dedicacdo a
pesquisa, acumulou conhecimentos relacionados ao gerenciamento e andlise de dados,
avaliacdo genética de animais de producdo, ao estado da arte das andlises de efeito de
associacdo de marcadores em caracteristicas de relevancia econémica e noc¢des de
programacdo em R e Fortran. Tem experiéncia na area de Zootecnia, com énfase em Producéo
Animal e Melhoramento Genético Animal, atuando principalmente nos seguintes temas:
producdo de frangos de corte, estimacdo de parametros genéticos, tendéncias genética e
endogamica em aves, ovinos e bovinos e utilizacdo da informacdo molecular em programas

de melhoramento genético animal.



RESUMO

REZENDE, F.M. Incorporacéo de informacgdes de marcadores genéticos em programas
de melhoramento genético de bovinos de corte. 2012. 88 f. Tese (Doutorado) — Faculdade
de Zootecnia e Engenharia de Alimentos, Universidade de S&o Paulo, Pirassununga, 2012.

A disponibilidade de informacGes baseadas nos marcadores genéticos surgiu como
oportunidade de aprimorar os programas de melhoramento animal pela incorporagdo desses
efeitos nas avaliagBes genéticas. Nesse contexto, o presente estudo teve como objetivos
comparar modelos que consideraram ou ndo os efeitos dos marcadores para a estimacéo dos
valores genéticos dos animais, bem como estimar os efeitos de substituicdo alélica dos
marcadores por seis metodologias distintas (regressdo mdaltipla bayesiana, regressdo de
cumeeira bayesiana, Bayes A, Bayes B, Bayes Ct ¢ LASSO bayesiano) e avaliar o impacto da
inclusdo desses efeitos na acurdcia das estimativas dos valores genéticos e os conflitos de
selecdo existentes aos serem comparadas as classificagdes dos animais com base nos valores
genéticos classicos e nos valores genéticos assistidos por marcadores. Dados de 83.404
animais pertencentes a um programa de selecdo de animas da raca Nelore, mensurados para
peso na desmama, ganho de peso pds-desmama, perimetro escrotal e escore de
musculosidade, que corresponderam a 116.652 animais na matriz de parentesco, foram
utilizados. Do total de animais com informacdes fenotipicas e genealdgicas disponiveis,
apenas 3.160 foram genotipados para 106 marcadores do tipo SNP. Os resultados obtidos para
a comparacdo de modelos ndo demonstraram vantagens claras da inclusdo conjunta dos
efeitos poligénicos e dos marcadores nos modelos de avaliagdo genética, entretanto, 0s
modelos que incluiram apenas o efeito dos marcadores tiveram o0s piores ajustes e
desempenhos preditivos. As diferengas observadas entre as estimativas dos efeitos de
substituicdo alélica dos marcadores pelas diferentes metodologias analisadas se devem a
maneira como cada método regulariza esses efeitos. A incorporacdo das informagfes dos
marcadores nas avaliacbes geneéticas proporcionou, no geral, um aumento na acuracia das
estimativas dos valores genéticos, especialmente para os tourinhos de reposicdo. Ao serem
comparados 0s 20% melhores animais classificados com base no valor genético classico e no
valor genético assistido por marcadores, os maiores conflitos de selecdo foram observados
para os touros e tourinhos genotipados. Em suma, o presente projeto demonstrou que, embora
a utilizacdo de painéis de marcadores de muito baixa densidade n&o altere a capacidade
preditiva dos modelos de avaliacdo genética, esses tém impacto na acuracia das estimativas
dos valores genéticos.

Palavras-chave: selecdo assistida por marcadores, inferéncia bayesiana, valor genetico
molecular.



ABSTRACT

REZENDE, F.M. Incorporation of genetic markers information in beef cattle breeding
programs. 2012. 88 f. PhD Thesis — Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos,
Universidade de S&o Paulo, Pirassununga, 2012.

The availability of molecular markers information turned out to be an opportunity to improve
animal breeding programs, by the inclusion of those effects in the estimation of breeding
values. Under that perspective, the aims of present research were to compare genetic
evaluation models that assumed or not markers effects on the estimation of breeding values,
as well estimate the allelic substitution effects of SNP markers applying six different
methodologies (Bayesian multiple regression, Bayesian ridge regression, Bayes A, Bayes B,
Bayes Cr and Bayesian Lasso) and evaluate the impact of these effects on the reliability of
breeding values and the divergences on animals classification based on classical breeding
values and marker assisted breeding values. Data of 83,404 animals belonging to a Nellore
beef cattle (Bos indicus) selection program, measured for post-weaning gain, scrotal
circumference and muscle score, corresponding to 116,562 animals on the relationship matrix,
were used. From those animals, a set of 3,160 animals with phenotypic and genealogy data
available, was genotyped for a panel of 106 SNP markers. Model comparison results did not
demonstrate clearly the advantage of assuming polygenic and markers effects together in
genetic evaluation models, however, models that considered only markers effects presented
the worst global fit and predictive ability. Differences observed on the markers effects
estimates were due the shrinkage process applied by each method. The incorporation of
markers information on genetic evaluations provided, in general, increases on the reliability of
breeding values, mainly for replacement young animals. Comparing the 20% best animals
classified by classical breeding value and marker assisted breeding value, the highest
divergences were observed to sires and young bulls that were genotyped. Summarizing,
although this research showed that the inclusion of very low density SNP chip information
was not able to improve the predictive ability of genetic evaluation models, they increased the
reliability of breeding values estimates.

Key-words: marker assisted selection, bayesian inference, molecular breeding value.



SUMARIO

R 111 oo [0 o (o TSP OPRTR PR PPTUPURPRPROON 12
2. ReVisao bIDIIOGrATICaA. ..o e 14
2.1. Panorama da pecudria de corte Drasileira ... 14
2.2. A informacao molecular nos processos de SEIECAD ........c.covvvveveerieiiieie e 15

Be HIPOLESES ..ttt bbb bbb bbbt e 18
I O | o =) 1Yo OSSR 19
4.1, ODJELIVO GBI ... 19
4.2. ODJetiVOS ESPECITICOS ... .iiuiiiiieie ettt re e 19
(@Y o I U USRS 20
I 101 0o o o OSSPSR 20
2. Material € MELOUOS ......c..ooveiieieie ettt st reereanes 21
2.1. DAA0S FENOLIPICOS ....veeuveieieiie ettt st e reeaeeneenas 21
2.2. Obtencdo do fendtipo COMTIGIA0 .........cviiriiieirieeese e 22
2.3. Dad0S MOIECUIAIES......c.eeuviieieciesiceee e bbbt ne e 24
2.4, MOUEI0S ESTALISTICOS. ... evveveiiiiesie ettt sre e ne e 25
2.5, ANALISES BSLALISTICAS ...vvevveveiesiisiieieet ettt bbb ne e 26
2.6. CompParaGao de MOUEIOS. .......coueiiiiiieieiet e 28

3. RESUITAU0S € TISCUSSAD .....veiviereerieriesieiesie ettt sttt sttt benneenes 31
3.1. Andlise de convergéncia das cadeias de MarkoV ...........ccccocvvvrvsieeiienenese e 31
3.2. Medidas de correlacao de postos (ranking) .........cccocveeeieerisiieiee e 33
3.4. Comparagao de MOAEIOS. ........cueiiieieieiteie e 36

O o o To] 11 Uo SO RPPRPRR 42
(@Y o 1 U OSSR 43
I 101 0o 0o o OSSPSR 43
2. Material € MELOUOS ......cueveieie ittt st re e neans 45
2.1. DAA0S FENOLIPICOS ....veeuveieieiei ettt e re e nas 45
2.2. Obtencdo do fendtipo COMTIGIA0 .........cviuiririeiieees e 45
2.3. Dad0S MOIECUIAIES......c.eevieieie ettt sre e ne e 47
2.4, MELOTO DAYESIANO ...ttt ettt sttt e e 48
2.5. Estimacdo dos valores genéticos MOIECUIAreS ...........ccvevveiieiieiecie e 49
2.5.1. Regressdo muUltipla DayeSiana.........ccccveeieieiieieese s 51
2.5.2. Regressao de CUMEEira DAYESIANA. ........ccveiveevieeieieeie e 51
2.5.3. BAYES A et 53
2.5.4, BAYES B 54
2.5.5. BAYES Cllu.uiiiiiiiiiciei ettt 56
2.5.6. LASSO DAYESIANO .....vveiiieiiie ettt ettt 57

2.6. Incluséo da informagdo molecular na avaliaGido genetica ............ccocvvveereneiencrenennnn 60
2.6.1. Analise do impPactO NA ACUFACIA ........cceeveiuieiiieiectee e esie et 61
2.6.2. Avaliacao dos conflitos de SEIEGAD..........ccveverieriiie e 62

3. RESUITAU0S € HISCUSSAD .....oveerviiieeitieiieiiesiee sttt ettt se bt sre et s e 63
3.1. Estimativas dos valores genéticos MmoleCulares...........cccovvevveieiivereeiesciese e 63
3.2. Variancia aditiva, herdabilidade e correlag8o genética ..........c..cevvevvererennnescseseennn, 69
3.3, IMPACTO N BCUIACIA ...ttt bbbttt e et bbb 70
3.4. CoNFlItOS dE SEIEGAD. ... .iieeiieeie e 73

O 7o o [o] 11 Uo PSSO U TP 76
5. Referéncias DIDHOGIAfICAS .......c..cvviiieieieee e 77

6. Conclusdes € PErsPeCtivas da tESE .......uvieeiveierie et re e e 81



APENDICES .ot e e et e e e et et et et e e e et e e es et e et e e e et e e es et e s aseneerereeseressatee et eressereserans 82

APENDICE A .ot eee e et eeee et eeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennens 83
APENDICE Bttt ettt eeeeeeeeeseeeeeeeseseeeeeeseeseeeeeseeeeeseeeeeeseeeeeeeeeeeeeeeeeees 84
APENDICE C..oeeeeeeeee e e eee e eee s e et eeseeeeseeeeeseseeeeeeeeeseeeseeeeeeeseseeeeeseeeseeeeeeeeeeenens 85
APENDICE D .ottt ettt ee e es e e e eeeeeseeeeeeeeeseeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenees 86
APENDICE E ...t e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeseeeeeeeeeseseseeeseeeeeseeeeeeeeeeenens 87

APENDICE F oot e e e et e e e e et et et e et e e et e e e et e e es e s e s ereneerereeseseeseressrasessarensenans 88



12

1. Introdugao

O foco principal dos programas de melhoramento € o acimulo de ganho genético a
cada geracdo, o qual € resultante da selecdo e acasalamento de candidatos que sdo melhores
gue a média dos animais disponiveis na populacdo. O grande desafio é avaliar corretamente o
mérito genético dos animais superiores, que sdo os que de fato contribuirdo para o maior
desempenho da préxima geracéo.

No melhoramento genético classico, as informacdes de pedigree e de desempenho dos
animais candidatos, de seus ascendentes e colaterais sdo analisadas para obter a melhor
predicdo linear ndo viesada (BLUP — Best Linear Unbiased Prediction; HENDERSON, 1975)
do valor genético. Essa tem sido uma abordagem de sucesso, apesar de ndo fornecer
estimativas de mérito genético de alta acuracia para animais jovens ou com poucos
descendentes avaliados, exceto para caracteristicas de alta herdabilidade.

O desenvolvimento da genética molecular permitiu a identificacdo de regides
polimérficas do DNA. Algumas dessas regides foram associadas as altera¢cGes no desempenho
dos animais para caracteristicas de interesse econdmico. A disponibilidade dessa informacéo
molecular surgiu como oportunidade de aprimorar os programas de melhoramento genético,
por meio da selecdo assistida por marcadores e da introgressao de genes nas populagoes.

Inicialmente, 0 nimero de marcadores disponiveis era limitado e as estratégias para a
incorporacdo da informacdo molecular nos programas de melhoramento genético consistiam
em estimar previamente o efeito dos marcadores para, entdo, aplicar a sele¢do in tandem ou a
teoria de indices de selecdo. Para a estimacao dos efeitos dos marcadores foram propostos 0s
métodos dos minimos quadrados, regressao multipla, BLUP para o efeito de um Gnico locus e
regressdo de cumeeira.

A selecdo assistida por marcadores tinha como grande vantagem a promessa de
aumento da acuracia das estimativas de valores genéticos para animais jovens e 0
encurtamento do intervalo de geracdes pela avaliagcdo precoce dos animais, 0 que resultaria
em incremento no ganho genético. Muitos estudos tedricos foram conduzidos demonstrando
essas vantagens. Entretanto, a aplicacdo na préatica foi limitada, devido ao reduzido numero de
marcadores disponiveis que ndo explicava parcela significativa da variancia aditiva das
caracteristicas quantitativas e o elevado custo por unidade genotipada.

O desenvolvimento de tecnologias para 0 sequenciamento do genoma possibilitou a

identificacdo de polimorfismos nucleotideo unico (SNP — Single Nucleotide Polimorphism)
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distribuidos ao longo do genoma. Em seguida, a tecnologia evoluiu para a confec¢do de chips
que permitem a genotipagem simultanea para milhares de SNP, disponibilizando um volume
nunca visto de informacGes para um unico animal. Nesse contexto, a selecdo assistida por
marcadores em escala ampla passa a ser denominada selecdo gendmica, na qual o valor
genético dos candidatos a selecdo é estimado usando apenas a informag&o molecular.

Na Ultima década, com a drastica reducdo nos custos por unidade genotipada e um
crescimento exponencial do nimero de SNP genotipados simultaneamente, tem sido possivel
a aplicacdo préatica da selecdo gendmica em alguns programas de melhoramento animal, mais
especificamente em gado leiteiro. Diversos estudos tém demonstrado a potencialidade da
selecdo gendmica em aprimorar os programas de melhoramento genético, com incrementos
no ganho genético pela reducdo do intervalo de geracGes e aumento na acuracia das
estimativas de valor genético, aléem de permitir a selecdo para caracteristicas de baixa
herdabilidade, alto custo de mensuracdo, ligadas ao sexo e medidas tardiamente na vida dos
animais. No Brasil, os estudos envolvendo marcadores genéticos focaram principalmente na
estimacdo do efeito individual de cada marcador e na aplicacdo de chips comerciais de baixa
densidade. Recentemente, alguns grupos de pesquisa estdo genotipando alguns milhares de
animais para chips de alta densidade, mas os resultados ainda ndo foram publicados.

Muitos séo os desafios para a incorporagéo da informacéo molecular nos programas de
melhoramento genético animal, dentre eles, a obtencdo de milhares de dados de animais
avaliados para as mais diversas caracteristicas de interesse, a existéncia de amostras de
material biolégico seguro para a extracdo de DNA e a definicdo da metodologia mais
adequada para a estimacdo dos efeitos dos marcadores, bem como a estratégia a ser utilizada
para a incorporacdo desses dados nas avaliagdes genéticas tradicionais. Em bovinos de corte,
os desafios sdo ainda maiores em funcdo da estrutura da cadeia, das diferencas entre 0s
programas de melhoramento e o baixo valor agregado do produto final que ndo permite
grandes aumentos nos custos de producdo, fazendo com que cada programa busque a

estratégia mais adequada a realidade na qual esta inserido.
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2. Revisdo bibliografica

2.1. Panorama da pecuaria de corte brasileira

O Brasil ja € considerado a sétima maior economia mundial, com o produto interno
bruto (PIB) tendo alcancado R$ 4.143 trilhdes em 2011, segundo o IBGE (2012a). Desse
montante, o agronegocio representou 22,74%, com faturamento bruto de R$ 942 bilhdes
(CEPEA-USP, 2011), dos quais R$ 94,59 bilhdes foram em produtos exportados (AGENCIA
BRASIL, 2012). O superavit comercial do agronegdcio brasileiro foi de R$ 77,51 bilhGes,
enquanto o superavit geral do pais atingiu somente R$ 29,80 bilhdes, evidenciando a
importancia do agronegdcio brasileiro, que tem coberto déficits comerciais de outras areas da
economia (AGENCIA BRASIL, 2012).

A pecuaria de corte brasileira é a maior cadeia produtiva do agronegocio brasileiro e
ocupa posicdo de destaque na composicao do PIB do pais, conforme revelado no relatério do
CNAJ/CEPEA (2012): “A cadeia da bovinocultura se destacou por apresentar a maior renda no
periodo em estudo. Em 2009, ela gerou renda de R$ 77,6 bilhdes, a precos reais de 2007. Na
sequéncia, veio a da cana-de-acgtcar, com R$ 65,8 bilhGes, seguida pelas cadeias da soja (R$
36,2 bilhdes), do leite (RS 34,5 bilhdes) e do algodao (R$ 14 bilhdes)”.

O rebanho bovino brasileiro € o maior rebanho comercial do mundo, com 209,5
milhdes de cabecas (IBGE, 2011), sendo que 80% desse total sdo constituidos por animais de
racas zebuinas ou azebuadas, 90% dos quais sdo da raca Nelore. Isso perfaz um total
aproximado de 150 milhGes de cabecas da raca Nelore, uma raca muito bem adaptada ao
sistema de producdo brasileiro, que é predominantemente a pasto, com suplementacdo
mineral. Dos 28,8 milhGes animais abatidos no Brasil em 2011(IBGE, 2012b), apenas cerca
de 3,39 milhdes de animais (11,77%) foram terminados em confinamento (NOGUEIRA,
2012), o que demonstra a importancia dos sistemas de producgéo a pasto no Brasil.

Atualmente, o pais conta com cerca de 70 milhdes de vacas e insemina pouco mais de
10 milhdes delas, ou seja, pouco mais de 14%. As matrizes restantes s&o submetidas a monta
natural, com o uso de cerca de 2,5 milhdes de touros, o que leva a uma demanda de tourinhos
de reposicdo da ordem de 450 a 500 mil animais/ano, se considerarmos a taxa de reposi¢do
anual ao redor de 20%. Embora os diversos programas de melhoramento genético da raca

Nelore tenham atingido ganhos genéticos muito expressivos, alguns deles ultrapassando os
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10% da média das caracteristicas em ganho nos ultimos 15 anos, o nimero de tourinhos de
reposi¢do avaliados geneticamente nédo ultrapassa 5% da demanda anual.

Esses numeros demonstram a potencialidade de producéo da pecuaria brasileira, que
devido ao tamanho do rebanho e aos baixos custos de producdo, disputa a lideranca do
mercado internacional de carne bovina hd muitos anos. Por outro lado, seus indices de
produtividade sdo muito inferiores aos dos principais concorrentes, Austrdlia e EUA,
indicando a existéncia de oportunidades para 0 aumento da eficiéncia produtiva pela melhoria
do potencial genético do rebanho, a qual se da pela selecdo de animais de mérito genético
superior a média da populacdo e pela disseminacdo desse material genético por meio de

acasalamentos.

2.2. A informacdo molecular nos processos de sele¢céao

Tradicionalmente a sele¢do de animais de elevado potencial genético é realizada com
base em dois tipos de dados, pedigree e fenotipo, que sdo combinados para a estimacdo da
melhor predicdo linear ndo viesada do valor genético. Com o desenvolvimento da genética
molecular, uma terceira fonte de informacdo tornou-se disponivel, a obtida com base nos
marcadores genéticos. Com isso, um grande esforco tem sido feito para a identificacao,
localizagdo, estimacdo do efeito e a inclusdo dessa informacdo em programas de
melhoramento genético.

Vaérios tipos de marcadores tém sido usados para a identificacdo da variabilidade
existente no DNA. Os mais comuns s&o RFLP (restriction fragment length polymorphism),
RAPD (random amplification of polymorphism), AFLP (amplified fragment length
polymorphism), microssatélites (VNTR — variable number of tandem repeats) e, com o
desenvolvimento de equipamentos que permitem o sequenciamento do DNA, o0s
polimorfismos nucleotideo Unico (SNP — Single Nucleotide Polymorphism). A disponibilidade
dessa informacdo molecular surgiu como oportunidade de aprimorar os programas de
melhoramento genético, pela selecdo direta de genes ou regides gendémicas que afetam as
caracteristicas de interesse econémico por meio da selecdo assistida por marcadores e pela
introgresséo de genes (DEKKERS; HOSPITAL, 2002).

Neimann-Sorensen e Robertson (1961) foram os primeiros a questionar a importancia
da deteccdo de genes e de marcadores genéticos para os programas de selecdo, fazendo um
paralelo com os métodos classicos de genética quantitativa, baseados apenas nas medidas das

caracteristicas de interesse. Soller (1978) e Soller e Beckmann (1983) estudaram o ganho
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genético adicional esperado com a selecdo assistida por marcadores, devido ao aumento na
acurcia das estimativas de valor genético e redugdo no intervalo de geragdes.

Desde entdo, diversos estudos tém sido desenvolvidos no sentido de avaliar
metodologias para o uso da informacdo dos marcadores genéticos nos programas de selecéo.
A primeira proposta para estimacdo do efeito dos marcadores em caracteristicas quantitativas
foi pelo método dos minimos quadrados (GELDERMANN, 1975). Em seguida, baseado na
teoria de indices de selecdo, Soller (1978) sugeriu combinar as informacdes fenotipicas e de
marcadores nas avaliaches genéticas. Em 1989, Fernando e Grossman apresentaram uma
metodologia para a estimagdo do efeito de um unico marcador sob a teoria de modelos mistos,
assumindo efeitos aditivos para os alelos. Posteriormente, esse modelo foi expandido por
Goddard (1992) para a analise de diversos marcadores.

A estimacdo do efeito de muitos marcadores pelo método da regressdo multipla
usando um conjunto de dados restrito € uma dificuldade estatistica, uma vez que o nimero de
coeficientes de regressdo a ser estimado é muito maior que o nimero de dados disponiveis.
Com o intuito de minimizar o problema de dimensionalidade e de superestimacdo dos efeitos,
Lande e Thompson (1990) propuseram utilizar metade dos dados para a selecdo dos
marcadores de maiores efeitos e a outra metade para a reestimacao conjunta dos efeitos dos
marcadores selecionados para compor o indice de selecdo. Whittaker, Thompson e Dehan
(2000) demonstraram que 0 uso da regressao de cumeeira, como alternativa a pré-selecdo dos
marcadores, aumentou, em média, a resposta a selecdo e reduziu a variabilidade das
estimativas dos coeficientes de regressao.

Diversas estratégias e metodologias foram publicadas na literatura para a implantacdo
e avaliacdo do impacto da selecéo assistida por marcadores em programas de melhoramento
animal (GODDARD, 1992; VAN ARENDONK; TIER; KINGHORN, 1994; MEUWISSEN;
GODDARD, 1996; HALEY; VISSCHER, 1998).

Na ultima década, o sequenciamento do genoma de diversas espécies de interesse
produtivo e o desenvolvimento de chips que permitiram a genotipagem para milhares de SNP
ao longo do genoma culminaram na selecdo assistida por marcadores em escala genémica,
denominada como sele¢do gendmica.

A selecdo gendmica enfatiza a predicdo simultdnea dos efeitos de milhares de
marcadores distribuidos ao longo do genoma de forma a explicar toda variacdo genética
aditiva de uma caracteristica quantitativa pela captura dos efeitos de todos os locos que a
condicionam. Nesse contexto, varios métodos de predicdo dos efeitos dos marcadores foram
propostos: quadrados minimos, BLUP, Bayes A e Bayes B (MEUWISSEN; HAYES;
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GODDARD, 2001), regresséo de cumeeira bayesiana (GIANOLA; PEREZ-ENCISO, TORO,
2003), regressdo kernel ndo paramétrica via modelos aditivos generalizados (GIANOLA,;
FERNANDO; STELLA, 2006), aprendizado de maquina (LONG et al., 2007), regressao
stepwise (HABIER; FERNANDO; DEKKERS, 2007), regressdo RKHS (Reproducing Kernel
Hilbert Spaces, GIANOLA; VAN KAAM, 2008), LASSO bayesiano (PARK; CASELLA,
2008; DE LOS CAMPOS et al., 2009), Bayes B acelerado (MEUWISSEN et al., 2009),
regressdo via quadrados minimos parciais e via componentes principais (SOLBERG et al.,
2009) e Bayes C, Bayes Cn, Bayes D e Bayes Dn (HABIER et al., 2011).

O efeito de cada marcador estimado pelas metodologias retrocitadas representa a
contribuicdo individual de cada um para o mérito genético do animal. A soma dos efeitos de
cada marcador ponderada pelo nimero de alelos presentes (0, 1 ou 2) em cada locus, fornece
uma estimativa do valor genético molecular de cada animal. A predicdo dos efeitos dos
marcadores € realizada com base em dados fenotipicos e genotipicos de uma amostra da
populacédo e esses efeitos sdo aplicados para a estimacgdo dos valores genéticos de individuos
candidatos a selecdo, que foram apenas genotipados. Por ndo ser possivel a genotipagem de
todos os animais da populacdo, procedimentos two, three e single-step foram propostos para a
incorporacdo dessa informagdo molecular nos programas de melhoramento (GUILLAUME et
al., 2008; VAN RADEN et al., 2009; LEGARRA; AGUILAR; MISZTAL, 2009; WOLC et
al., 2011).

Atualmente, existe um consenso muito grande das vantagens da selecdo gendémica no
aumento da acurécia de predicdo do valor genético, na reducdo do intervalo de geracdes e, por
consequéncia, no aumento no ganho genético. Ainda ndo estd tdo evidente qual a melhor
metodologia para a estimacdo dos efeitos dos marcadores ou estratégia para a incorporacdo
dessa informacdo nos programas de melhoramento animal, e € provavel que, talvez, ndo haja
uma metodologia e uma estratégia ideais, mas sim metodologias e estratégias mais adequadas

a cada sistema de produgéo.
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3. Hipoteses

A incorporacdo da informagdo de marcadores genéticos, juntamente com as
informacgdes fenotipicas e de pedigree nas avaliagBes genéticas, aumenta a acuracia das
estimativas de valores genéticos para caracteristicas produtivas avaliadas em programas de

melhoramento genético de bovinos de corte.
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4. Objetivos

4.1. Objetivo geral

Avaliar o impacto da incorporacdo das informacdes de marcadores genéticos,

juntamente com as informacOes fenotipicas e genealdgicas, nas estimativas de valores

genéticos para caracteristicas produtivas em um programa de melhoramento genético de

bovinos de corte.

1.

3.

4.2. Objetivos especificos

Comparar as capacidades de ajuste e preditiva de modelos de avaliagdo genética que
consideraram ou ndo os efeitos dos marcadores genéticos na estimacdo do valor

genético dos animais.

Estimar os efeitos de substituicdo alélica dos marcadores genéticos pelos métodos de
regressdo multipla bayesiana, regressdo de cumeeira bayesiana, Bayes A, Bayes B,
Bayes Cn e LASSO bayesiano.

Avaliar o impacto das diferentes metodologias de estimacdo dos efeitos de
substituicdo alélica dos marcadores genéticos na acuracia das estimativas de valores

genéticos, comparando-as com as obtidas pelo melhoramento genético classico.

Estudar o impacto da incluséo dos efeitos dos marcadores nos modelos de avaliagcdo
genética no ranking dos reprodutores e avaliar os possiveis conflitos de selecdo, ou
seja, comparar a propor¢do de animais que seriam selecionados pela avaliacdo
genética classica com a de animais que seriam selecionados pela avaliacdo genética

assistida por marcadores.
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CAPITULO1

Avaliacdo da qualidade de ajuste global e da capacidade preditiva de

diferentes modelos de avaliagcdo genética

1. Introducgao

A selecdo de animais de elevado potencial genético para caracteristicas de interesse
produtivo é, tradicionalmente, realizada por meio dos valores genéticos estimados com base
no fenotipo do individuo e/ou de seus parentes considerando a proporc¢éao de alelos em comum
por descendéncia e a herdabilidade da caracteristica (VAN ARENDONK; TIER;
KINGHORN, 1994). Essa tem sido uma abordagem de sucesso pelos programas de selecéo de
bovinos de corte, mas o progresso genético obtido tem sido relativamente lento para
caracteristicas mensuradas em apenas um dos sexos, em idade adulta ou apo6s o abate, além
das caracteristicas de baixa herdabilidade e de dificil ou alto custo de mensuracdo
(GODDARD; HAYES, 2009).

A inclusdo de uma terceira fonte de informacdo, baseada nos marcadores genéticos,
nos programas de selecdo foi denominada selecdo assistida por marcadores (MAS — Marker
Assisted Selection). A idéia basica da MAS é explorar a dependéncia estatistica (desequilibrio
de ligacdo) existente na distribuicdo conjunta dos marcadores e das regides cromossdémicas
associadas as caracteristicas quantitativas (GIANOLA; PEREZ-ENCISO; TORO, 2003)
permitindo aprimorar as predicbes do mérito genético dos candidatos a selecdo
(FERNANDO; GROSSMAN, 1989).

O dominio da técnica de sequenciamento total do genoma e o desenvolvimento da
tecnologia dos SNP chips promoveram um aumento exponencial do nimero de marcadores
disponiveis, bem como o interesse pela MAS aplicada em ampla escala, denominada selecdo
genbmica. Entretanto, os custos para a aplicacdo dessa tecnologia e a organizacdo dos
programas de melhoramento animal fazem com que sua aplicacdo préatica esteja limitada a
pecuaria de leite, em especial aos animais da raca Holandesa. Adicionalmente, ndo existe um
consenso sobre qual a melhor metodologia ou estratégia para aplicar a sele¢cdo genémica. A
primeira metodologia proposta para estimar os efeitos dos marcadores foi pela aplicacdo do
método dos minimos quadrados (GELDERMANN, 1975). Em 1989, Fernando e Grossman
estimaram o efeito de um locus pela teoria de modelos mistos. A metodologia de regresséo de
cumeeira foi sugerida para a estimacdo dos efeitos dos marcadores para superar o problema de
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dimensionalidade dos dados e de colinearidade entre efeitos (WHITTAKER; THOMPSON;
DEHAN, 2000). Na ultima década, os métodos bayesianos de encurtamento e os métodos ndo
paramétricos também tém sido aplicados (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001;
GIANOLA; FERNANDO; STELLA, 2006; DE LOS CAMPOS et al., 2009; HABIER et al.,
2011). Nesse interim, diversas estratégias para a incorporacdo da informagcdo molecular nos
programas de melhoramento foram sugeridas, como os indices de sele¢do, as andlises two e
single-step e os métodos ndo paramétricos (SOLLER, 1978; GONZALEZ-RECIO et al.,
2008; VAN RADEN, 2008; LEGARRA; AGUILAR; MISZTAL, 2009).

Em animais de origem Zebu, especialmente nos da raca Nelore, a mais representativa
no rebanho bovino brasileiro, 0 nimero de estudos sobre a aplicacdo dos marcadores
genéticos nos programas de selecdo é muito escasso. De fato, os estudos existentes focaram
principalmente na avaliacdo do efeito de polimorfismos individuais nas caracteristicas
quantitativas (FERRAZ et al., 2009; AYRES et al., 2010; PINTO et al., 2010). O objetivo
desse estudo foi avaliar a aplicacdo de diferentes modelos de avaliacdo genética, que
consideraram ou ndo os efeitos dos marcadores para a estimacdo dos valores genéticos,
comparando-os em termos de alteracbes no ranking dos animais, qualidade de ajuste e
habilidade preditiva, quando um ndmero reduzido de animais possui informacgdes fenotipicas,

genotipica e genealdgica disponivel.

2. Material e Métodos

2.1. Dados fenotipicos

Os dados analisados nesse projeto séo pertencentes a Agro-Pecudria CFM Ltda. e
fazem parte do seu programa de avaliagdo genética que é realizado pelo Grupo de
Melhoramento Animal e Biotecnologia da Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos
(GMAB-FZEA).

Foram utilizados registros de animais nascidos entre 1984 e 2009, filhos de touros
selecionados para caracteristicas de desempenho e reprodutivas avaliados a pasto. As
caracteristicas analisadas foram peso na desmama (PD), ganho de peso pés-desmama (GPD),
perimetro escrotal (PE) e escore de musculosidade (EM), as quais compdem o indice de
selecdo utilizado na selecdo dos animais por essa empresa. O PD foi mensurado ao redor dos

205 dias de idade por meio de pesagem em balanca eletrbnica acopladas ao tronco de
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contengdo apo6s jejum total dos animais de, no minimo, 12 horas. O GPD foi calculado pela
diferenca de pesos observada entre os 550 dias (18 meses) e os 205 dias de idade, ajustada
pelo nimero de dias entre as pesagens e padronizada para 345 dias. A mensuracdo do PE foi
realizada na regido do maior diametro do escroto por uma fita métrica metalica ao redor dos
550 dias de idade. A avaliagdo visual do escore de musculosidade foi realizada por um
ndmero impar de avaliadores treinados, na qual o escore de cada animal é resultante do
consenso entre os avaliadores. A escala adotada variou de 1 a 6, sendo a maior nota dada ao

animal que melhor expressa o perfil desejavel para a caracteristica.

2.2. Obtencéo do fenotipo corrigido

Analises unicaracteristica foram realizadas pelo método da maxima verossimilhanca
restrita por meio do conjunto de programas MTDFREML — Multiple Trait Derivative Free
Restricted Maximum Likelihood (BOLDMAN et al., 1995) para estimar as solucdes para 0s
efeitos fixos e aleatorios para as caracteristicas PD, GPD, PE e EM, sob modelo animal,
usando o banco de dados completo disponivel para o rebanho em estudo. Os efeitos fixos
considerados foram o grupo de contemporaneos composto por fazenda, safra, estacdo, sexo e
grupo de manejo na mensuracgao, bem como a idade a mensuracdo como efeito linear e a idade
da mde ao parto como efeito linear e quadratico. Além do efeito aditivo direto, o efeito
genético materno e o efeito de ambiente permanente foram assumidos como efeitos aleatorios
para 0 PD e o efeito do grupo de manejo na desmama como efeito aleatério para GPD, PE e
EM, conforme proposto por Pedrosa (2011).

Nesse estudo, definiram-se como animais pertencentes a uma mesma safra todos
aqueles nascidos até 0 més de maio do ano seguinte a estacdo de monta, a qual € realizada
durante os meses de novembro a fevereiro. Foram consideradas como sendo quatro as
estacdes do ano, divididas em trimestres a partir do més de janeiro. Além disso, para a
caracteristica escore de musculosidade, as mensuracGes anteriores a 1999, realizadas
utilizando uma escala de 1 a 9, foram convertidas para a escala atual de 1 a 6. Os dados de
animais faltando a identificagdo da mée, nascidos de grupos de reprodutor mdaltiplo e
pertencentes a grupos de contemporaneos com menos de cinco animais foram
desconsiderados. Apds todas essas verificagcbes o banco de dados analisado apresentou a

estrutura descrita na Tabela 1.
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Tabela 1. Estrutura dos dados analisados para a estimacdo das
solucBes dos efeitos fixos e predigdo das solugdes para os aleatorios
para as caracteristicas peso na desmama (PD), ganho de peso pos-
desmama (GPD), perimetro escrotal (PE) e escore de musculosidade

(EM).
DESCRICAO PD GPD PE EM

N° de pais 1.355 1.326 1.276 1.300
N° médio de filhos/pai 61,5 51,6 27,7 49,1
N° maximo de filhos/pai 5.440 3.987 2.027 4067
N° minimo de filhos/pai 1 1 1 1
N° de maes 23.576 22507 18.130 21.642
N° médio de filhos/mé&e 3,5 3,0 2,0 3,0
Média de idd_mae (meses) 82,7 81,8 82,3 81,7
N° de gc 2.874 1.046 518 1111
N° médio de animais por gc 29,0 65,4 68,3 57,5
Média de idd (dias) 200,8 546,7 542,2 541,5
N° de fazendas 13 12 12 12
N° de safras 26 26 25 20

N°: nimero; idd_mde: idade da mae ao parto; gc: grupo de contemporaneos; idd:
idade @ mensuracéo.

As estatisticas descritivas dos dados utilizados para a estimacdo das solugbes dos
efeitos fixos e predicdo das solucdes dos efeitos aleatdrios estdo apresentadas na Tabela 2. A

matriz de parentesco correspondente era formada por um total de 116.652 animais.

Tabela 2. Estatisticas descritivas dos dados analisados para a estimagdo das solucdes
para os efeitos fixos e predicdo das solucdes dos efeitos aleatorios para as caracteristicas
peso na desmama (PD), ganho de peso pds-desmama (GPD), perimetro escrotal (PE) e
escore de musculosidade (EM).

Caracteristica N MEDIA DP CVv MIN MAX
PD (kg) 83.404 188,93 27,35 14,48 68,00 297,00
GPD (kg) 68.424 114,47 32,25 28,18 1,01 294,54
PE (cm) 35.401 27,36 3,43 12,53 16,00 44,00
EM (unid) 63.854 3,61 1,00 27,84 1,00 6,00

N: nimero de observagdes; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente de variagdo; MIN: minimo valor
fenotipico observado; MAX: méaximo valor fenotipico observado.

Para todas as caracteristicas analisadas, o fenotipo observado de cada individuo
avaliado na analise unicaracteristica foi corrigido para os mesmos efeitos fixos e aleatorios
assumidos no modelo usado para a estimagéo da solucdo desses efeitos, exceto para o efeito
aditivo direto. O fenotipo corrigido representa a soma das porcGes aditiva e residual do
fendtipo observado. O efeito genético aditivo direto estimado foi assumido como sendo 0

valor genetico de referéncia para os animais genotipados e ndo genotipados. O fendtipo



24

corrigido e o valor genético serdo usados posteriormente nas analises para a comparagdo de

modelos.

2.3. Dados moleculares

Foram genotipados 3.549 animais desse rebanho, dos quais 3.160 tinham pai e méae
conhecidos e por isso compuseram o banco de dados genotipico analisado no presente projeto.
Esses dados consistiram de 377 fémeas e 2.783 machos. No total, 3.010 maes e 752 pais
estavam representados no banco de dados genotipico, dos quais 104 méaes e 278 pais também
foram genotipados. A maioria dessas mées tinha apenas uma progénie genotipada e 46 pais
tinham mais de 10 progénies genotipadas, dos quais 21 eram pais genotipados. As estatisticas

descritivas para PD, GPD, PE e EM dos animais genotipados estdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3. Estatisticas descritivas das caracteristicas peso na desmama (PD), ganho de
peso pos-desmama (GPD), perimetro escrotal (PE) e escore de musculosidade (EM)
mensuradas nos animais genotipados.

Caracteristica N MEDIA DP CV MIN MAX
PD (kg) 3.042 207,05 22,90 11,06 89,00 297,00
GPD (kg) 3.033 125,19 30,50 24,36 10,63 272,86
PE (cm) 2.664 27,18 3,36 12,36 17,00 38,50
EM (unid) 3.149 3,58 1,17 32,68 1,00 6,00

N: nimero de observagdes; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente de variacdo; MIN: minimo valor
fenotipico observado; MAX: méximo valor fenotipico observado.

Os animais foram genotipados para 222 marcadores genéticos do tipo polimorfismo de
nucleotideo unico (SNP — Single Nucleotide Polymorphism) identificados em racas de origem
Bos taurus, representados por 123 SNP descritos na literatura como associados com alguma
funcdo biologica que afeta a expressdo de caracteristicas produtivas, dos quais 85-90% estéo
localizados na regido de transcrigdo do gene e de 10-15% estdo na regido promotora do gene,
e 99 SNP sdo marcadores usados em testes de paternidade, que embora ndo tenham sido
associados com nenhuma funcéo bioldgica, estdo distribuidos ao longo do genoma, podendo
por isso estar em desequilibrio de ligacdo com genes de interesse. Todo processo de
genotipagem foi realizado em laboratdrios licenciados pela empresa Merial/lgenity, que é a
companhia que detém o direito de uso dos marcadores utilizados nesse projeto.

As frequéncias alélicas e genotipicas de cada marcador foram estimadas por contagem
simples dos diferentes alelos e gendtipos por meio do procedimento PROC FREQ do pacote

estatistico SAS. Os SNP que apresentaram menor frequéncia alélica (MAF) abaixo de 5%
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foram retirados das analises, com isso, 106 marcadores foram mantidos nas analises seguintes.
Essa redugdo no numero de marcadores mantido nas analises comparado com o nimero de
marcadores genotipados deve-se ao fato desses marcadores terem sido descobertos em racas
Bos taurus e a raca Nelore ser uma raca Bos indicus, o que resulta num grande ndmero de

marcadores fixados ou com a MAF inferior a 5%.
2.4. Modelos estatisticos

Para 0s animais genotipados, que representam menos de 8% do total de animais
mensurados no rebanho em estudo, trés modelos mistos lineares foram propostos para estimar

a porcdo aditiva contida no fendtipo corrigido para cada uma das caracteristicas analisadas.

Modelo 1: Esse modelo considerou apenas o efeito poligénico e pode ser expresso, em
notacdo matricial, como:

y=u+Za+te

em que y é um vetor n x 1 dos fenétipos corrigidos (n = nimero de observagdes); J € a media
geral; a € um vetor q x 1 dos efeitos genéticos aditivos poligénicos (q = nimero de animais na
matriz de parentesco) com distribuicdo N(O, lo2); Z é a matriz de incidéncia dos efeitos
genéticos aditivos de ordem n x q; e € o vetor dos efeitos residuais, assumidos como sendo
independentes e com distribuicdo N(0, 162). O efeito aditivo poligénico estimado por esse

modelo foi chamado de valor genético dos animais.
Modelo 2: Esse modelo incluiu apenas os efeitos dos marcadores e pode ser descrito como:
y=p+Xgte

em que y é um vetor n x 1 dos fendtipos corrigidos (n = numero de observagdes); 1 é a media
geral; g € um vetor p x 1 do efeito de substituicdo alélica dos marcadores (p = nimero de
marcadores analisados) com distribuicao N(O, Io?g); X é a matriz de incidéncia dos gendtipos
de ordem n x p, para cujos elementos foi estabelecido um modelo aditivo, com valores 1, 2 ou
3 para aa, Aa e AA, respectivamente; e é o vetor dos efeitos residuais, assumidos como sendo

independentes e com distribuicdo N(0, 162). Nesse caso, 0 valor genético dos animais foi
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chamado de valor genético molecular e foi calculado pela soma dos efeitos aditivos de cada

marcador.
Modelo 3: Esse modelo incluiu tanto o efeito dos marcadores quanto o efeito poligénico:
y=p+Xg+Za+te

em que y é um vetor n x 1 dos fendtipos corrigidos (n = numero de observacgdes); 1 é a media
geral; g € um vetor p x 1 do efeito de substituicdo alélica dos marcadores (p = nimero de
marcadores analisados) com distribuicdo N(O, Iog); X é a matriz de incidéncia dos gendtipos
de ordem n x p, para cujos elementos foi estabelecido um modelo aditivo, com valores 1, 2 ou
3 para aa, Aa e AA, respectivamente; a € um vetor q x 1 dos efeitos genéticos aditivos
poligénicos (q = nimero de animais na matriz de parentesco) com distribuicdo N(0, 162); Z é
a matriz de incidéncia dos efeitos genéticos aditivos de ordem n x (; e € o vetor dos efeitos
residuais, assumidos como sendo independentes e com distribuicdo N(O, 162). O valor
genético estimado por esse modelo foi chamado valor genético assistido por marcadores e
consiste na soma do efeito aditivo poligénico com a soma dos efeitos aditivos de cada
marcador.

O numero de observacdes utilizadas corresponde ao nimero de animais genotipados
para cada caracteristica analisada, conforme apresentado na Tabela 3. A matriz de parentesco
utilizada nos modelos 1 e 3 foi a mesma descrita anteriormente, composta por 116.652

animais.
2.5. Andlises estatisticas

A inferéncia Bayesiana pelo método Monte Carlo usando as cadeias de Markov

(MCMC) foi aplicada na analise dos dados assumindo distribui¢do normal para os dados:

y|6; ~N (u;,I02)

em que o subscrito j = 1, 2 e 3, corresponde ao modelo 1, modelo 2 e modelo 3,
respectivamente; @; sdo os parametros desconhecidos para cada modelo; o2 ¢é a variancia

residual. Note que p=p+Za, Ho=p+Xg e uz=p+Xg+Za.
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Em todos os modelos, uma priori uniforme foi usada para L e, para os efeitos residuais
assumiu-se distribuicdo N(0, 162) com o2 apresentando distribuicdo y2 (v, s%) com v = -2 e §°
= 0. Nos modelos 1 e 3, o efeito genético aditivo foi assumido como tendo distribuicdo N(O,
Ac?), em que A é a matriz de parentesco e o2 é a variancia aditiva com distribuicdo y (v, s?),
em que v = -2 e s* = 0. Duas priores foram assumidas para os efeitos de substituicdo alélica
dos marcadores nos modelo 2 e 3. A primeira priori empregada foi uma distribuicdo uniforme,
que consiste na mesma analise de regressdo descrita por Meuwissen, Hayes e Goddard
(2001), na qual os efeitos dos marcadores sdo estimados pelo método dos minimos quadrados.
A segunda priori assumida considerou que os efeitos dos marcadores apresentavam uma
distribuicdo N(0, lo3), em que o é a variancia aditiva dos marcadores, considerada como
tendo distribuicdo y (v, s%), com v = -2 e s° = 0. Essa abordagem, chamada de regresso de
cumeeira bayesiana (Bayesian ridge regression), foi proposta por Gianola, Perez-Enciso e
Toro (2003) e, € similar a regressdo de cumeeira frequentista proposta por Whittaker,
Thompson e Dehan (2000). Deste ponto em diante, neste trabalho, os modelos 2 e 3 foram
identificados de acordo com a distribuicdo a priori assumida para os efeitos dos marcadores,
2_U e 3_U para a priori uniforme e como 2_N e 3_N para a priori normal. Com isso, para a
comparacdo de modelos foram considerados como havendo cinco diferentes modelos. A
distribuicdo condicional completa a posteriori para todos 0s modelos sdo distribuicdes
normais para os parametros |, g e a e distribuicdo Qui-quadrado escalonada invertida para 0s
parémetros o3, o € 0.

Anélises unicaracteristica foram realizadas utilizando o software Threshold Model -
TM (LEGARRA; VARONA; MATURANA, 2008) para estimar os efeitos de substituicdo
alélica dos marcadores e os efeitos genéticos aditivos poligénicos para as caracteristicas PD,
GPD, PE e EM. O software TM é um programa escrito em Fortran 90 para a estimacao de
componentes de variancia, valores geneticos e efeitos fixos em modelos de limiar, lineares e
censurados lineares para mdltiplas caracteristicas em programas de melhoramento genético.
No presente estudo o software TM foi modificado para incluir os efeitos de substituicdo
alélica dos marcadores.

Com base na teoria das cadeias de Markov, a aplicacdo do algoritmo de Gibbs permite
gerar amostras da distribuicdo posteriori conjunta de duas ou mais variaveis aleatorias. Por ser
um processo iterativo de amostragem, as amostras iniciais sdo altamente influenciadas pelos
valores iniciais e sdo necessarios alguns ciclos para atingir a distribuicdo posteriori conjunta,

da qual as amostras serdo usadas para inferéncia. Além disso, as amostras sequenciais Sao
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correlacionadas e pouco informativas. Nesse contexto, duas préaticas adotadas sdo o descarte
das amostras iniciais, chamado de periodo de aquecimento (burn in), e salvar as amostras em
intervalos que minimizem a autocorrelacdo entre as amostras sucessivas, chamado de
thinning. Para a obtencdo das cadeias de Markov dos parametros desconhecidos nos modelos
1,2 U, 2 N, 3.Ue 3N foi gerada uma cadeia Unica de 1.000.000 iteragdes usando o
amostrador de Gibbs com burn in de 80.000 iteracdes e thinning de 100 amostras. Portanto,
10.000 amostras compuseram as cadeias usadas para inferéncia.

A convergéncia das cadeias de Markov foi testada separadamente para cada um dos
parametros desconhecidos usando o programa de diagnostico de convergéncia BOA
(Bayesian Output Analysis) do pacote estatistico R. Foi realizada uma analise grafica das
cadeias, bem como foram avaliados o critério Z de Geweke (1992) e o erro de amostragem de

Monte Carlo calculado pelo procedimento de séries-temporais descrito por Geyer (1992).
2.6. Comparacéao de modelos

O ranking dos animais baseado no valor genético de referéncia foi usado para avaliar
as mudancas no ranking quando o valor genético estimado pelos modelos 1,2 U, 2 N,3 Ue
3_N foi usado para classificar os animais.

A associacdo entre o ranking dos animais baseado no valor genético de referéncia e 0s
rankings baseados no valor genético poligénico estimado no modelo 1 para todos os animais
da matriz de parentesco, no valor genético molecular estimado nos modelos 2 U e 2_N
apenas para 0s animais genotipados e no valor genético assistido por marcadores estimado nos
modelos 3_U e 3_N apenas para os animais genotipados, foi calculada usando duas medidas

de correlacdo de postos por meio do procedimento PROC CORR do pacote estatistico SAS.

Coeficiente de correlacio de postos de Spearman’s (pg). O coeficiente de correlagéo de
postos de Spearman é obtido pela ordenacdo dos dados e utilizacdo dos postos na equacéo de
correlagdo produto-momento de Pearson, demonstrada a seguir. No caso de empate, utiliza-se
a média dos postos.
_ Yi((Ri =R)(S; = 9))

VZi(Ri —R)2X(S; — S)2

S
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em que R; € o posto de cada observacdo na classificacdo pelo valor genético de referéncia; S;
é 0 posto de cada observacdo pelos valores genéticos fornecidos pelos modelos 1, 2_U, 2_N,

3 Ue 3 N; R éamédiados valores de R;; S é a média dos valores de S;.

Coeficiente de correlacdo de postos de Kendall (z;). Os dados sdo duplamente ordenados,
primeiro com base nos valores genéticos “verdadeiros” e, em seguida, com base nos valores
genéticos obtidos nos modelos 1,2 _U, 2_N, 3_U e 3_N. O coeficiente de correlacdo de postos
de Kendall (KENDALL, 1947) é calculado com base no nimero de pares de observacGes
concordantes e discordantes, como:
n. —ng
=71 _
7n(n -1
em que n. € 0 nimero de pares concordantes; nq € 0 numero de pares discordantes; n é o
namero total de animais ordenados.
Os modelos 1, 2 U, 2 N, 3 U e 3 N também foram comparados em termos da

qualidade de ajuste global e da capacidade preditiva pelos métodos apresentados a seguir.

Critério da informag¢io da “deviance” (DIC — Deviance Information Criteria). O DIC
compara a qualidade de ajuste global de dois ou mais modelos, considerando a capacidade de
ajuste dos dados ao modelo e a complexidade de cada um (SPIEGELHALTER et al., 2002).

Para um modelo M, o DIC é definido como:
DIC = 2D — D(By)

em que D = —2 [[log p(y|6m)]p(Bmly, M)dBy = Eg,,y[D(BM)] € a esperanca posterior da

deviance D(By), e D(@M) = —2logp(y|6y) é a deviance dada pela média posterior do vetor

de parametros 8. A expressdo do DIC é resultante da combinagdo de ambos os termos, onde

D é uma medida de ajuste e D — D(@M) estd relacionado ao numero efetivo de parametros
(pq). Esse critério € uma generalizacdo do AIC (Akaike information criterion) e do BIC
(Bayesian information criterion) muito Gtil quando as distribui¢Ges posteriores dos modelos
bayesianos sdo obtidas pelo método Monte Carlo usando cadeias de Markov (MCMC). Os
modelos que apresentam os menores valores de DIC exibem um melhor ajuste global

considerando sua complexidade. Diferengas nos valores de DIC maiores que 7 sdo
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consideradas importantes, de acordo com Spiegelhalter et al. (2002). Originalmente, o calculo
do DIC ndo ¢ realizado pelo software TM, tendo sido implementado no presente estudo.

Validacdo cruzada k-vezes (k-fold). A validacdo cruzada k-vezes € uma abordagem usada
para avaliar os modelos quanto sua capacidade preditiva. O conjunto de dados é dividido em
um subconjunto de treinamento usado para a estimacgdo dos parametros dos modelos e um
subconjunto de validacdo no qual se avalia a capacidade preditiva dos modelos. Duas

estratégias distintas de validacdo cruzada foram empregadas: 1) validacdo cruzada 1-vez (1-

fold), o subconjunto de treinamento foi composto pelos animais mais velhos e o subconjunto
de validacdo pelos animais mais jovens, nascidos na safra de 2009, os quais representaram
cerca de 25% dos animais genotipados. Essa estratégia de divisdo temporal dos dados tem
forte relacdo com programas de melhoramento, no qual as informacbes fenotipicas dos
antecessores e as relagcdes de parentesco sdo usadas para a estimacdo dos valores genéticos
dos animais mais jovens; 2) validagdo cruzada 4-vezes (4-fold), na qual o conjunto de dados

foi dividido aleatoriamente em quatro subconjuntos distintos, cada um contendo ao redor de ¥4
dos dados. Para a validacdo cruzada, trés dos quatro subconjuntos foram utilizados para a
estimacdo dos parametros dos modelos (subconjunto de treinamento) e o subconjunto restante
foi usado para avaliar a capacidade preditiva dos modelos (subconjunto de validagdo). Esse
procedimento foi realizado quatro vezes, mudando o subconjunto usado para avaliar a
capacidade preditiva dos modelos. Com essa estratégia, atemporal, buscou-se avaliar a
capacidade preditiva dos modelos quando um quarto dos animais, definido aleatoriamente,
ndo foi mensurado.

Para avaliar a capacidade preditiva dos modelos, dois critérios foram adotados:

Erro quadratico médio. O erro quadratico médio (MSE — Mean Squared Error) foi calculado

como:

Ndata

1 2
BQM=—— » (y-9)
Ndata =

em que y e ¥ correspondem aos fenétipos corrigidos observados e preditos, respectivamente;
Ngata € 0 NUMero de observagdes no subconjunto de validagdo. Os modelos que apresentaram
0s menores valores de EQM foram considerados como aqueles com a melhor capacidade

preditiva.
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Correlacdo de Pearson. A correlacdo de Pearson (p) entre os valores observados e preditos

foi calculada por:

Ndata

1 cov(y,$)
Pyy = 2
i=1

OyOy

em que cov(y,¥) € a covariancia entre os fendtipos corrigidos observados e preditos; oy € oy
sdo as estimativas de desvio-padréo dos fenotipos corrigidos observados e preditos; ngai, € 0
nimero de observagBes no subconjunto de validacdo. O modelo que apresentou a maior

correlacdo foi considerado como aquele com a melhor capacidade preditiva.

3. Resultados e discussao

3.1. Andlise de convergéncia das cadeias de Markov

Para avaliar a convergéncia das cadeias, inicialmente analisou-se a variacdo das
cadeias no espaco paramétrico. Essa avaliacdo foi feita com base no gréafico de tracos no qual
sdo plotados os valores das amostras salvas a cada iteracdo e no grafico de médias correntes,
no qual a média da distribuicdo posterior é calculada a cada amostra salva. Na Figura 1 estdo
apresentados os graficos de tracos dos valores das amostras salvas para todos 0s parametros
desconhecidos para o escore de musculosidade pelo modelo 3 N e na Figura 2 estdo
apresentados os graficos de médias correntes das amostras salvas para todos os parametros
desconhecidos para o escore de musculosidade pelo modelo 3_N.

Os gréficos de tracos (Figura 1) indicaram ndo ciclicidade das cadeias e a estabilizacéo
dos valores das amostras ap0s o periodo de aquecimento, que foi confirmada pelos gréficos de
médias correntes (Figura 2). Sendo assim, o0 comportamento das cadeias ao longo do processo
iterativo permitiu concluir que as cadeias convergiram e apresentaram uma boa mistura.

Em ambos os gréaficos foi possivel verificar a alta dependéncia das primeiras amostras
em relacdo aos valores iniciais. A anélise dos graficos de médias correntes confirmou que o
periodo de aquecimento de 80.000 iteracdes, ou seja, as 800 primeiras iteracOes salvas, foi
suficiente para romper a relagdo dos valores amostrados com os valores iniciais. Desse modo,
todas as inferéncias foram realizadas com as 10.000 amostras salvas apés o periodo de

aguecimento.
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Figura 1. Gréaficos de tracos dos valores das amostras de herdabilidade (h?),
variancia aditiva (oZ), variancia dos marcadores (o7) e variancia residual
(02) para o escore de musculosidade pelo modelo 3_N.
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Figura 2. Graficos de médias correntes dos valores das amostras de
herdabilidade (h?), variancia aditiva (¢2), variancia dos marcadores
(aj) e variancia residual (o2) para o escore de musculosidade pelo
modelo 3_N, com burn in delimitado pela linha pontilhada.
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O critério Z de Geweke (1992) avalia a média de duas partes ndo sobrepostas das
cadeias, os 10% inicial e os 50% final, e testa se essas duas partes pertencem a mesma
distribuicdo. No presente estudo todas as cadeias apresentaram valores de Z inferiores a 1,96,
0 que indica convergéncia (BLASCO; PILES; VARONA, 2003) e estacionariedade das
cadeias geradas (GEWEKE, 1992). Outro indicativo da convergéncia das cadeias também
avaliado foi o erro de amostragem de Monte Carlo calculado pelo procedimento de séries-
temporais descrito por Geyer (1992), cujos valores foram pelo menos 20 vezes menores que 0
desvio padrdo das distribuicdes posteriores. Essa baixa magnitude do erro de Monte Carlo

também sugere convergéncia da cadeia, de acordo com Blasco, Piles e VVarona (2003).

3.2. Medidas de correlagdo de postos (ranking)

A superioridade genética de um animal ndo é dada pela magnitude do seu valor
genético aditivo isoladamente, mas sim pela superioridade do seu valor genético em
comparacdo aos valores genéticos de outros animais da mesma avaliacdo genética. Isso
porque, as magnitudes dos valores genéticos sdo afetadas pela base genética assumida e pela
variabilidade e estrutura dos dados utilizados em cada andlise. Sendo assim, o ranking dos
animais baseado nos valores genéticos aditivos é uma importante estratégia para a selecao de
animais geneticamente superiores em programas de melhoramento genético.

Nas Figuras de 3 a 6 estdo apresentados os graficos dos coeficientes de correlacdo de
Spearman e de Kendall calculados para comparar o ranking dos animais com base no valor
genético de referéncia e os rankings baseados no valor genético poligénico estimado no
modelo 1 para todos os animais da matriz de parentesco, no valor genético molecular
estimado nos modelos 2_U e 2_N apenas para 0s animais genotipados e no valor genético
assistido por marcadores estimado nos modelos 3 U e 3 N apenas para 0s animais

genotipados, para as caracteristicas PD, GPD, PE e EM, respectivamente.



H Spearman

i Kendall

Correlagdo de postos

1 2 U 2 N 3 U 3 N
Modelos

Figura 3. Coeficientes de correlagdo de postos de Spearman e de
Kendall entre o ranking dos animais com base no valor genético de
referéncia e o ranking fornecido pelos valores genéticos estimados
pelos modelos 1, 2 U, 2 N, 3 U e 3_N para 0 peso na desmama.
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Figura 4. Coeficientes de correlacdo de postos de Spearman e de
Kendall entre o ranking dos animais com base no valor genético de
referéncia e o ranking fornecido pelos valores genéticos estimados
pelos modelos 1,2 U, 2 N, 3 _U e 3_N para o0 ganho de peso pds-
desmama.
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Figura 5. Coeficientes de correlacdo de postos de Spearman e de
Kendall entre o ranking dos animais com base no valor genético de
referéncia e o ranking fornecido pelos valores genéticos estimados
pelos modelos 1,2 U, 2 N, 3_U e 3 N para o perimetro escrotal.
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Figura 6. Coeficientes de correlacdo de postos de Spearman e de
Kendall entre o ranking dos animais com base no valor genético de
referéncia e o ranking fornecido pelos valores genéticos estimados
pelos modelos 1, 2 U, 2 N, 3 U e 3 N para o escore de
musculosidade.

A variagdo dos coeficientes de correlacdo de postos exibidos nas figuras acima seguiu
um mesmo padrdo para todas as caracteristicas analisadas. Os valores estimados para o
coeficiente de Kendall (z;,) foram menores que os valores estimados para o coeficiente de
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Spearman (pg), 0 que estd de acordo com Kendall (1947) que descreveu que para um grande
numero de observacgdes, os valores de 1, sdo aproximadamente dois tercos dos valores de p;.
Embora 7, seja uma medida de correlagdo de postos mais conservadora, a interpretacdo de
ambas as medidas conduziram as mesmas inferéncias. As maiores divergéncias no ranking
dos animais foram observadas pelos modelos 2_U e 2_N, uma vez que apresentaram 0S
menores valores de correlagdo com o ranking baseado nos valores genéticos de referéncia.
Essa divergéncia pode ser consequéncia do pequeno conjunto de marcadores analisados, que
ndo foram suficientes para explicar todo efeito aditivo contido no fenotipo corrigido. Por
outro lado, 0 modelo 1 apresentou valores intermediarios de coeficientes de correlacdo de
postos, sugerindo uma maior habilidade desse modelo em reter a por¢do aditiva do fendtipo
corrigido em comparacdo aos modelos 2_U e 2_N. Essa melhor performance do modelo 1 era
esperada ao se considerar a densa matriz de parentesco utilizada. Além disso, a inclusédo dos
efeitos dos marcadores e poligénico conjuntamente nos modelos 3 U e 3 N levou a uma
maior semelhanga entre o ranking dos animais com base no valor genético assistido por
marcadores estimado por esses modelos e o ranking usando o valor genético de referéncia. A
combinacdo de ambos os efeitos melhorou a eficiéncia desses modelos para captar a por¢édo
aditiva contida no fenétipo corrigido, quando um reduzido conjunto de dados foi utilizado. A
priori assumida para o efeito dos marcadores afetou ligeiramente as estimativas dos efeitos
genéticos aditivos diretos pelos métodos de minimos quadrados e regressdo de cumeeira,
conforme observado pelas diferencas entre as estimativas de correlacdo entre os modelos 2_U
e 2_Ne 3 Ue 3 N.Os maiores valores de coeficientes de correlacdo de ranking observados
para 0s modelos que assumiram distribuicdes a priori normais para os efeitos dos marcadores
podem ser atribuidos a habilidade desses em lidar com a existéncia de efeitos colineares
(WHITTAKER; THOMPSON; DEHAN, 2000).

3.4. Comparacao de modelos

As médias das distribuicdes posteriores e os intervalos de maior densidade a posteriori
(HPD95% — highest 95% posterior density interval) das variancias aditiva, dos marcadores e
residual e dos coeficientes de herdabilidade para os modelos 1,2 U, 2 N, 3 U e 3 N estdo
apresentadas na Tabela 4. As estimativas das médias a posteriori dos coeficientes de
herdabilidade pelos modelos 1,3 U e 3_N para PD (0,16; 0.16; 0,16), GPD (0,33; 0,30; 0,32),
PE (0,52; 0,51; 0,52) e EM (0,39; 0,36; 0,38) estdo de acordo com as obtidas nas analises

unicaracteristica realizadas por meio do software MTDFREML utilizando o banco de dados
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completo, que foram 0,19, 0,21, 0,50 e 0,21, respectivamente. Além disso, as estimativas de
herdabilidade apresentadas foram condizentes com as observadas na ultima avaliagdo genética
realizada pelo GMAB-FZEA para esse rebanho, 0,22, 0,32, 0,45 e 0,25 para PD, GPD, PE e
EM, respectivamente (comunicacgédo pessoal). Horimoto et al. (2007) e Van Melis et al. (2010)
analisando outras amostras dessa populacdo relataram estimativas de herdabilidade para PD
(0,28 e 0,55) fora dos HPD95% apresentados para essa caracteristica pelos modelos 1, 3_U e
3_N. Esses autores descreveram estimativas para GPD (0,32 e 0,25) e PE (0,55 e 0,48) no
mesmo intervalo das obtidas pelo presente estudo. Adicionalmente, os coeficientes de
herdabilidade estimados por ambos os autores para EM (0,16 e 0,23) foram inferiores aos
HPD95% descritos para essa caracteristica pelos modelos 1, 3 U e 3_N. Como os HPD95%
para os coeficientes de herdabilidade estimados pelos modelos 1, 3 U e 3 N estdo
sobrepostos, essas estimativas ndo podem ser consideradas diferentes.

Comparando as estimativas das variancias residuais apresentadas pelos modelos 1,
2 U, 2 N, 3 Ue 3 N nota-se que o0 modelo 3_N apresentou as menores estimativas para
todas as caracteristicas estudadas, com pequenas diferencas em relacdo aos modelos 1 e 3_U.
Isso indica que os modelos 1, 3 U e 3 N possuem maior capacidade de explicacdo da
variacdo dos dados. Por outro lado, os modelos 2_U e 2_N apresentaram a pior performance,
dado os altos valores estimados para a variancia residual, sugerindo que a inclusdo apenas dos
efeitos dos marcadores no modelo ndo € suficiente para a retencdo de toda porc¢do aditiva da
variancia. A priori assumida para os efeitos dos marcadores ndo proporcionou diferencas nas
estimativas obtidas pelos modelos 2_ U e 2_N, o que pode ser atribuido a ndo existéncia do
problema de dimensionalidade para a estimacéo dos efeitos dos marcadores, ja que o0 nimero
de marcadores € menor que o0 ndmero de observacdes analisadas. A questdo da
dimensionalidade foi discutida por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) como uma das
maiores limitacbes ao uso do método de minimos quadrados, uma vez que proporciona
estimativas viesadas dos efeitos dos marcadores. Embora esse problema dimensionalidade néo
exista nos dados analisados pelo presente estudo, o uso da distribui¢éo a priori uniforme para
o efeito dos marcadores no modelo 3_U conduziu a ligeiro confundimento na estimagdo dos
efeitos aditivos poligénicos e dos marcadores, conforme observado ao serem comparadas as
variancias aditivas e residuais obtidas para os modelos 1 e 3_U. Esperava-se que a incluséo
dos efeitos dos marcadores no modelo 3_U reduziria a variancia residual em relacdo ao
modelo 1 sem alterar a estimativa da variéncia aditiva, mas houve ténue reducdo do valor

estimado para as caracteristicas GPD, PE e EM.
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Tabela 4. Estimativas das médias a posteriori (na primeira linha) e os intervalos de maior
densidade a posteriori — HPD95% (na segunda linha) para as variancias aditiva (62), dos
marcadores (6;) e residual (65) e os coeficientes de herdabilidade (h*) para o peso na
desmama (PD), ganho de peso p6s-desmama (GPD), perimetro escrotal (PE) e escore de
musculosidade (EM) para os modelos 1,2 U,2 N,3 Ue3 N.

Modelo Parémetro PD GPD PE EM
~2 25,47 127,01 3,66 0,38
Oa (15,10; 37,28) (92,80; 160,11) (2,85; 4,43) (0,28; 0,50)
1 52 133,21 259,34 3,31 0,61
e (121,33; 144,11) (229,36; 289,12) (2,69; 3,93) (0,51; 0,69)
B2 0,16 0,33 0,52 0,39
(0,09; 0,23) (0,25; 0,41) (0,43; 0,62) (0,29; 0,48)
> U 52 156,24 367,53 6,47 0,93
- e (148,53; 164,46) (349,20; 386,36) (6,12; 6,83) (0,89; 0,98)
52 0,02 0,50 0,01 0,001
5 N g (0,00; 0,05) (0,25; 0,76) (0,005; 0,02) (0,0004; 0,002)
- ~2 156,24 367,44 6,50 0,93
Oe (148,22; 164,06)  (348,73; 386,07) (6,16; 6,88) (0,89; 0,98)
~2 25,35 112,41 3,48 0,36
Oa (14,67; 36,82) (79,13; 148,18) (2,72; 4,33) (0,25; 0,46)
3 U 52 133,97 264,68 3,31 0,62
- e (122,16; 145,04) (233,21; 294,66) (2,67; 3,94) (0,52; 0,71)
B2 0,16 0,30 0,51 0,36
(0,09; 0,23) (0,21; 0,38) (0,41; 0,61) (0,26; 0,47)
2 25,50 120,98 3,55 0,37
Oa (15,22; 35,46) (87,21; 153,11) (2,78; 4,40) (0,27; 0,48)
52 0,007 0,24 0,005 0,0006
3N g (0,00; 0,03) (0,07; 0,44) (0,00; 0,01) (0,00; 0,001)
- ~2 133,09 257,54 3,28 0,60
Oe (122,03; 143,62) (228,98, 287,30) (2,66; 3,91) (0,51; 0,69)
B2 0,16 0,32 0,52 0,38
(0,10; 0,22) (0,24; 0,40) (0,42; 0,62) (0,28; 0,48)

Na Tabela 5 estdo apresentadas as estimativas para o critério da informacdo da

“deviance” (DIC), a “deviance” (D) e o nimero efetivo de pardmetros (p;) para os modelos

analisados. O modelo 3 N foi o que apresentou melhor ajuste global para todas as

caracteristicas analisadas, como indicado pelos menores valores de DIC, exceto para PD, em

que o modelo 1 apresentou o menor valor. Entretanto, diferencas entre os valores de DIC

menores que 7 ndo sdo diferencas importantes, segundo Spiegelhalter et al. (2002), sendo

assim, os modelos 1 e 3_N apresentaram a mesma qualidade de ajuste para PD.
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Tabela 5. Estimativas de Monte Carlo para critério da informagao da “deviance” (DIC), a
“deviance” (D) e 0 nimero efetivo de parametros (p,) para os modelos 1,2 U, 2 N, 3 U
e3_N.

Modelo Parametro PD GPD PE EM

DIC 23.934,89 26.316,04 11.965,48 8.408,07

1 D 23.507,92 25.457,25 10.738,52 7.359,02
Dy 426,97 858,80 1226,96 1.049,04

DIC 24.105,70 26.626,99 12.640,97 8.820,40

2 U D 23.997,42 26.518,86 12.532,96 8.712,36
D4 108,28 108,12 108,01 108,05

DIC 24.005,91 26.573,64 12.598,50 8.766,28

2 N D 23.995,46 26.518,48 12.544,31 8.716,90
Dy 10,45 55,16 54,20 49,38

DIC 24.037,92 26.377,91 11.984,66 8.455,03

3 U D 23.526,44 25.521,65 10.731,66 7.395,34
Dy 511,47 856,26 1253,00 1.059,69

DIC 23.936,58 26.297,91 11.941,03 8.390,72

3 N D 23.505,37 25.437,93 10.709,36 7.337,42
Dy 431,21 859,98 1231,67 1.053,30

Duas estratégias de validacdo cruzada, 1-fold e 4-fold, e dois critérios, erro quadratico
médio (EQM) e correlacdo de Pearson, foram adotados para a avaliacdo da capacidade
preditiva dos modelos 1, 2 U, 2 N, 3_U e 3_N. Nas Tabelas 6 e 7 estdo demonstrados 0s
resultados de EQM e da correlacdo de Pearson para a validacdo cruzada 1-fold, nessa ordem.
Os menores valores de EQM foram exibidos pelo modelo 1 para PD e GPD e pelo modelo
3_N para PE e EM, sugerindo uma melhor habilidade preditiva desses modelos para essas
caracteristicas. As estimativas das correlacdes de Pearson para os modelos 1 e 3_N foram as
iguais para PD e GPD e, para PE e EM, o modelo 3_N apresentou estimativas ligeiramente

superiores as do modelo 1.

Tabela 6. Estimativas do erro quadratico médio dos modelos 1, 2 U, 2 N, 3 U e
3_N, pela validagao cruzada 1-fold.

Caracteristica 1 2 U 2 N 3 U 3 N
PD 148,50 158,13 149,33 157,76 148,71
GPD 362,05 390,62 369,14 390,13 363,85
PE 6,06 6,72 6,35 6,36 6,03
EM 1,18 1,23 1,20 1,20 1,17

PD: peso na desmama; GPD: ganho de peso pos-desmama; PE: perimetro escrotal; EM: escore de
musculosidade.
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Tabela 7. Estimativas da correlacdo de Pearson dos modelos 1, 2 U, 2 N, 3 U e
3_N, pela validagao cruzada 1-fold.

Caracteristica 1 2 U 2 N 3 U 3 N
PD 0,06 0,00 -0,01 0,02 0,06
GPD 0,11 0,04 0,06 0,07 0,11
PE 0,22 0,09 0,10 0,20 0,24
EM 0,14 0,08 0,09 0,13 0,15

PD: peso na desmama; GPD: ganho de peso pos-desmama; PE: perimetro escrotal; EM: escore de
musculosidade.

Os resultados de EQM e da correlacdo de Pearson para a validacdo cruzada 4-fold,
estdo apresentados nas Tabelas 8 e 9, respectivamente. Esses resultados corroboram com 0s
observados para a validacdo cruzada 1-fold, na qual os modelos com melhores habilidades
preditivas foram os modelos 1 e 3_N, com pequenas diferencas entre eles. Para PD, 0 modelo
1 exibiu a menor estimativa de EQM e o maior valor de correlacdo de Pearson, portanto, esse
modelo possui uma melhor habilidade de predicdo para essa caracteristica. O modelo 3_N
teve melhor performance para GPD, PE e EM, conforme indicado pelas baixas estimativas de

EQM e altos valores de correlacdo de Pearson.

Tabela 8. Estimativas do erro quadratico médio dos modelos 1,2 U,2 N,3 Ue 3 N,
para 0s subconjuntos 1, 2, 3 e 4, pela validacdo cruzada 4-fold.

Caracteristica Subconjunto 1 2 U 2 N 3 U 3 N
1 152,58 162,39 155,22 159,27 152,57
2 147,51 155,77 148,61 155,39 147,56
PD 3 155,01 169,12 158,28 167,72 155,44
4 160,25 175,33 164,35 172,58 160,68
Média 153,84 165,65 156,62 163,74 154,06
1 389,62 407,87 403,55 399,50 386,51
2 323,37 344,98 327,42 339,77 322,81
GPD 3 352,40 386,80 371,39 369,19 351,29
4 380,73 401,76 396,74 385,47 376,95
Meédia 361,53 385,35 374,78 373,48 359,39
1 7,21 7,62 7,57 7,27 7,15
2 541 6,00 5,85 5,57 5,38
PE 3 5,98 6,66 6,42 6,23 5,96
4 6,18 7,04 6,75 6,42 6,16
Meédia 6,20 6,83 6,65 6,37 6,16
1 1,01 1,03 1,01 1,02 1,00
2 0,87 0,92 0,89 0,89 0,86
EM 3 0,85 0,89 0,87 0,85 0,84
4 1,00 1,07 1,03 1,06 1,00
Meédia 0,93 0,98 0,95 0,96 0,93

PD: peso na desmama; GPD: ganho de peso po6s-desmama; PE: perimetro escrotal; EM: escore de

musculosidade.



Tabela 9. Estimativas da correlagcdo de Pearson dos modelos 1,2 U, 2 N, 3 Ue 3 N,
para 0s subconjuntos 1, 2, 3 e 4, pela validacdo cruzada 4-fold.

Caracteristica Subconjunto 1 2 U 2 N 3 U 3 N
1 0,12 0,00 -0,02 0,06 0,12

2 0,10 0,01 0,01 0,04 0,10

PD 3 0,14 -0,02 -0,03 0,02 0,12
4 0,16 -0,03 -0,02 0,02 0,15

Média 0,13 -0,01 -0,02 0,04 0,12

1 0,25 0,18 0,19 0,24 0,27

2 0,17 0,09 0,09 0,15 0,17

GPD 3 0,26 0,10 0,13 0,20 0,26
4 0,26 0,17 0,17 0,24 0,28

Média 0,24 0,14 0,15 0,21 0,25

1 0,27 0,18 0,18 0,27 0,29

2 0,30 0,16 0,14 0,29 0,31

PE 3 0,28 0,12 0,12 0,25 0,29
4 0,31 0,12 0,12 0,27 0,31

Media 0,29 0,15 0,14 0,27 0,30

1 0,16 0,12 0,12 0,17 0,17

2 0,19 0,11 0,12 0,18 0,21

EM 3 0,22 0,13 0,13 0,22 0,24
4 0,18 0,07 0,06 0,13 0,17

Media 0,19 0,11 0,11 0,18 0,20

PD: peso na desmama; GPD: ganho de peso p6s-desmama; PE: perimetro escrotal; EM: escore de
musculosidade.

A habilidade preditiva dos modelos avaliada pelas estimativas de EQM e correlacdo de
Pearson foi consistente entre as estratégias de validacdo cruzada. Os modelos 1 e 3_N foram
equivalentes em termos de capacidade de predicdo das caracteristicas analisadas. Diferencas
entre os modelos 3_U e 3 N devido a distribuicdo a priori assumida para o efeito dos
marcadores ficou evidente, com pior desempenho preditivo do modelo 3 _U. Isso pode ser
atribuido a dificuldade do modelo 3_U em lidar com a existéncia de colinearidade entre os
efeitos dos marcadores, o que ndo ocorre com o0 modelo 3_N, conforme discutido por
Whittaker, Thompson e Dehan (2000).

Adicionalmente, as elevadas estimativas de EQM e as baixas correlagdes de Pearson
exibidas pelos modelos 2 U e 2_N, demonstraram que a habilidade desses modelos em
predizer o desempenho da proxima geracdo ou de dados retirados aleatoriamente é muito
limitada. Esse resultado estd de acordo com Lande e Thompson (1990) que relataram que a
selecdo baseada apenas na informacdo dos marcadores é mais eficiente quando a porcao da
variancia genética aditiva explicada pelos marcadores € superior a herdabilidade da
caracteristica, 0 que ndo ocorre no presente estudo para 0 pequeno conjunto de marcadores

analisado.
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4. Conclusao

Em termos da correlagdo de ranking, uma ténue vantagem foi observada pelos
modelos que assumiram os efeitos poligénicos e dos marcadores conjuntamente (modelos
3_U e 3 N). Os modelos 3_U e 3_N apresentaram os rankings dos animais mais similares ao
ranking baseado nos valores genéticos de referéncia.

A maior qualidade de ajuste global foi exibida pelo modelo 3_N, exceto para PD,
seguido pelo modelo 1, que considerou apenas os efeitos poligénicos. Em relagdo a habilidade
preditiva, ndo foram observadas diferencas entre os modelos 1 e 3_N. Por outro lado, 0s
modelos que incluiram apenas o efeito dos marcadores (modelos 2_U e 2_N) tiveram 0s
piores ajustes e desempenhos preditivo.

Embora os resultados ndo demonstraram vantagens claras da inclusdo conjunta dos
efeitos poligénicos e dos marcadores nos modelos de avaliacdo genética, em termos da
qualidade de ajuste e capacidade preditiva, estudos adicionais devem ser conduzidos para

avaliar o impacto dessa informacdo na acuracia das estimativas dos valores genéticos.
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CAPITULO 11

Comparacdo de metodologias de estimacao do efeito de substituicdo alélica

sob a inferéncia Bayesiana

1. Introducgao

O répido desenvolvimento das técnicas de genotipagem simultanea para milhares de
polimorfismos do tipo SNP aumentou o interesse pela selecdo assistida por marcadores em
larga escala, denominada selecdo genémica, na qual se aproveita o desequilibrio de ligacéo
entre regides cromossdmicas associadas as caracteristicas quantitativas e os marcadores
dispersos ao longo do genoma para estimar o valor genético dos candidatos a selecdo. As
predicdes gendmicas permitem a estimativa dos valores genéticos dos candidatos a selecao
pela soma dos efeitos de substituicdo alélica de cada marcador ponderados pelo nimero de
alelos presentes (0, 1 ou 2) em cada locus. Portanto, as estimativas dos efeitos de todos os
marcadores devem ser obtidas simultaneamente, caso contrario, dois marcadores que estejam
em desequilibrio de ligacdo com a mutacdo causal teriam efeitos similares ou efeitos
superestimados (GARRICK; SAATCHI, 2011).

O grande desafio da selecdo gendmica é a estrutura dos dados na qual o nimero de
efeitos no modelo (p) excede largamente o nimero de observacGes fenotipicas disponiveis (n)
usadas para a sua estimag&o, na chamada situacdo de “n pequeno, p grande” (GIANOLA et
al.,, 2009). No geral existem duas maneiras de lidar com modelos de regressdo
superparametrizados: selecdo de variaveis ou encurtamento (shrinkage) dos parametros do
modelo (XU, 2007). Métodos como regressdo stepwise (HABIER; FERNANDO; DEKKERS,
2007), aprendizado de méaquina (LONG et al., 2007) e regressdo via quadrados minimos
parciais e via componentes principais (SOLBERG et al., 2009) sdo exemplos de métodos que
promovem a selecdo de variaveis. Os métodos de encurtamento, ao invés da delecdo de
variaveis “ndo significativas”, propdem a manutencdo de todas as varidveis no modelo com
penalizacdo via encolhimento das estimativas dos coeficientes de regressdo para zero (XU,
2007), dentre eles destacam-se: regressdao de cumeeira bayesiana (GIANOLA; PEREZ-
ENCISO, TORO, 2003), metodos bayesianos (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001;
HABIER et al., 2011) e LASSO bayesiano (PARK; CASELLA, 2008; DE LOS CAMPOS et
al., 2009).
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Os métodos de encurtamento bayesianos requerem o conhecimento ou a estimagdo dos
parametros de regularizagcdo para cada locus, 0s quais consistem em uma razdo entre a
variancia residual e a variancia de cada marcador que podem ser estimadas a partir dos dados
(GARRICK; SAATCHI, 2011). Esses métodos diferem segundo duas pressuposi¢cdes que 0s
influenciam na maneira e no grau de encurtamento dos modelos: se assumem que todos 0s
marcadores ou se apenas uma fragcdo dos marcadores tem efeito diferente de zero e se a razéo
entre a variancia residual e a variancia de cada marcador é constante ou varidvel de um
marcador para outro (GARRICK; SAATCHI, 2011). Na regressdo maltipla bayesiana, em que
se assume distribuicdo a priori uniforme para os efeitos dos marcadores, ndo ocorre
encurtamento do numero de efeitos a ser estimado. Embora nos métodos regressdo de
cumeeira bayesiana e Bayes A, a pressuposicao de que todos os marcadores tém efeito sobre a
caracteristica quantitativa de interesse é considerada, a maneira como ocorre a penalizacao €
distinta. Na regressdo de cumeeira bayesiana, a penalizacdo é dada pela razdo constante entre
a variancia residual e a variancia de cada marcador e, no Bayes A, a distribuicdo a priori
normal centrada em zero com razdo varidvel entre a variancia residual e a variancia de cada
marcador promove penalizacdo especifica sobre cada efeito estimado. Por outro lado, os
métodos Bayes B, Bayes Cnt ¢ LASSO bayesiano supdem que apenas uma fragcdo (mw) dos
marcadores tem efeito e 0 processo para a determinacdo do grau de penalizacdo € o que difere
entre eles. No Bayes Cn ¢ no LASSO bayesiano o grau de encurtamento € definido pelos
parametros m e A, respectivamente, que sdo estimados com base no conjunto de dados,
diferentemente do Bayes B, no qual o parametro m ¢ definido de forma arbitréria.
Adicionalmente, os métodos B e Cn diferem quanto a razdo entre a variancia residual e a
variancia de cada marcador, que para o Bayes B ¢ variavel e para o Bayes Cnx ¢ fixa. Embora a
aplicacdo dos métodos de encurtamento bayesianos para a estimacdo dos efeitos de
marcadores genéticos esteja relacionada com a necessidade de lidar com a questdo da
dimensionalidade dos dados, sua utilizacdo no presente estudo é justificada pela possivel
existéncia de efeitos colineares entre os marcadores.

O objetivo do presente trabalho foi comparar seis metodologias de estimacdo dos
efeitos dos marcadores (regressdo mudltipla bayesiana, regressdo de cumeeira bayesiana,
Bayes A, Bayes B, Bayes Cnt ¢ LASSO bayesiano) e avaliar o impacto na acuracia das
estimativas dos valores genéticos e os conflitos de selecdo quando essa informacgéo foi
incorporada em um programa de melhoramento genético de bovinos de corte, analisando, para
tal, o ganho de peso p6s-desmama, perimetro escrotal e escore de musculosidade, medidos ao

redor dos 18 meses de idade.
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2. Material e Métodos

2.1. Dados fenotipicos

Os dados analisados nesse projeto sdo pertencentes a Agro-Pecudria CFM Ltda. e
fazem parte do seu programa de avaliacdo genética que é realizado pelo Grupo de
Melhoramento Animal e Biotecnologia da Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos
(GMAB-FZEA).

Foram utilizados registros de animais nascidos entre 1984 e 2009, filhos de touros
selecionados para caracteristicas de desempenho e reprodutivas avaliados a pasto. As
caracteristicas analisadas foram ganho de peso p6s-desmama (GPD), perimetro escrotal (PE)
e escore de musculosidade (EM). O GPD foi calculado pela diferenca de pesos observada
entre os 550 dias (18 meses) e os 205 dias de idade, ajustada pelo nimero de dias entre as
pesagens e padronizada para 345 dias. Os pesos aos 550 dias e os 205 dias de idade foram
obtidos por meio de pesagem individual em balanca eletronica acopladas ao tronco de
contencdo apos jejum total dos animais de, no minimo, 12 horas. A mensuracdo do PE foi
realizada na regido do maior diametro do escroto por uma fita métrica metalica ao redor dos
550 dias de idade. A avaliacdo visual do escore de musculosidade foi realizada por um
ndmero impar de avaliadores treinados, na qual o escore de cada animal é resultante do
consenso entre os avaliadores. A escala adotada variou de 1 a 6, sendo a maior nota dada ao

animal que melhor expressa o perfil desejavel para a caracteristica.

2.2. Obtencéo do fenotipo corrigido

Anadlises unicaracteristica foram realizadas pelo método da méaxima verossimilhancga
restrita por meio do conjunto de programas MTDFREML — Multiple Trait Derivative Free
Restricted Maximum Likelihood (BOLDMAN et al., 1995) para estimar as solugdes para 0s
efeitos fixos e aleatdrios para as caracteristicas GPD, PE e EM, sob modelo animal, usando o
banco de dados completo disponivel para o rebanho em estudo. Os efeitos fixos considerados
foram o grupo de contemporaneos composto por fazenda, safra, estacdo, sexo e grupo de
manejo na mensuragdo, bem como a idade a mensuragdo como efeito linear e a idade da mae

ao parto como efeito linear e quadratico. Além do efeito aditivo direto, o efeito do grupo de
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manejo na desmama foi assumido como efeito aleatério para GPD, PE e EM, conforme
proposto por Pedrosa (2011).

Nesse estudo, definiram-se como animais pertencentes a uma mesma safra todos
aqueles nascidos até 0 més de maio do ano seguinte a estacdo de monta, a qual é realizada
durante os meses de novembro a fevereiro. Foram consideradas como sendo quatro as
estacfes do ano, divididas em trimestres a partir do més de janeiro. Além disso, para a
caracteristica escore de musculosidade, as mensuracGes anteriores a 1999, realizadas
utilizando uma escala de 1 a 9, foram convertidas para a escala atual de 1 a 6. Os dados de
animais faltando a identificacdo da méae, nascidos de grupos de reprodutor mdaltiplo e
pertencentes a grupos de contemporaneos com menos de 5 animais foram desconsiderados.
Apbs todas essas checagens o banco de dados analisado apresentou a estrutura descrita na
Tabela 1.

Tabela 1. Estrutura dos dados analisados para a estimacdo das
solugdes dos efeitos fixos e predicdo das solugbes dos efeitos
aleatérios para o ganho de peso pds-desmama (GPD), perimetro
escrotal (PE) e escore de musculosidade (EM).

DESCRICAO GPD PE EM
N° de pais 1.326 1.276 1.300
N° médio de filhos/pai 51,6 21,7 49,1
N° maximo de filhos/pai 3.987 2.027 4067
N° minimo de filhos/pai 1 1 1
N° de mées 22.507 18.130 21.642
N° médio de filhos/mae 3,0 2,0 3,0
Média de idd_mae (meses) 81,8 82,3 81,7
Ne° de gc 1.046 518 1.111
N° médio de animais por gc 65,4 68,3 57,5
Meédia de idd (dias) 546,7 542,2 5415
N° de fazendas 12 12 12
N° de safras 26 25 20

N°: nimero; idd_mae: idade da méde ao parto; gc: grupo de contemporaneos; idd:
idade a mensuragao.

As estatisticas descritivas dos dados utilizados para a estimagdo das solugfes dos
efeitos fixos e predicdo das solugdes dos efeitos aleatdrios estdo apresentadas na Tabela 2. A
matriz de parentesco correspondente era formada por um total de 116.652 animais.



47

Tabela 2. Estatisticas descritivas dos dados analisados para a estimagdo das solucdes
para os efeitos fixos e predicdo das solucbes dos efeitos aleatorios para o ganho de peso
pos-desmama (GPD), perimetro escrotal (PE) e escore de musculosidade (EM).

Caracteristica N MEDIA DP CV MIN MAX
GPD (kg) 68424 11447 32,25 28,18 1,01 294,54
PE (cm) 35.401 27,36 3,43 12,53 16,00 44,00
EM (unid)  63.854 3,61 1,00 27,84 1,00 6,00

N: nimero de observagdes; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente de variacdo; MIN: minimo valor
fenotipico observado; MAX: maximo valor fenotipico observado.

Para todas as caracteristicas analisadas, o fenotipo observado de cada individuo
avaliado na analise unicaracteristica foi corrigido para os mesmos efeitos fixos e aleatorios
assumidos no modelo usado para a estimagéo da solucdo desses efeitos, exceto para o efeito
aditivo direto. O fenotipo corrigido representa a soma das porcdes aditiva e residual do
fenotipo observado. O efeito genético aditivo direto estimado foi assumido como sendo o
valor genético de referéncia para os animais genotipados e ndo genotipados. O fenotipo
corrigido e o valor genético serdo usados posteriormente nas anélises para a estimagdo dos

efeitos de substituicao alélica dos marcadores pelas diferentes metodologias avaliadas.

2.3. Dados moleculares

Foram genotipados 3.549 animais desse rebanho, dos quais 3.160 tinham pai e mée
conhecidos e por isso compuseram o banco de dados genotipico analisado no presente projeto.
Esses dados consistiram de 377 fémeas e 2.783 machos. No total, 3.010 mées e 752 pais
estavam representados no banco de dados genotipico, dos quais 104 maes e 278 pais também
foram genotipados. A maioria dessas méaes tinha apenas uma progénie genotipada e 46 pais
tinham mais de 10 progénies genotipadas, dos quais 21 eram pais genotipados. As estatisticas

descritivas para GPD, PE e EM dos animais genotipados estdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3. Estatisticas descritivas para o ganho de peso pés-desmama (GPD), perimetro
escrotal (PE) e escore de musculosidade (EM) mensuradas nos animais genotipados.

Caracteristica N MEDIA DP CVv MIN MAX
GPD (kg) 3.033 125,19 30,50 24,36 10,63 272,86
PE (cm) 2.664 27,18 3,36 12,36 17,00 38,50
EM (unid) 3.149 3,58 1,17 32,68 1,00 6,00

N: nimero de observacBes; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente de variacdo; MIN: minimo valor
fenotipico observado; MAX: maximo valor fenotipico observado.

Os animais foram genotipados para 222 marcadores genéticos do tipo polimorfismo de

nucleotideo unico (SNP — Single Nucleotide Polymorphism) identificados em racas de origem
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Bos taurus, representados por 123 SNP descritos na literatura como associados com alguma
funcdo bioldgica que afeta a expressdo de caracteristicas produtivas, dos quais 85-90% estdo
localizados na regido de transcri¢do do gene e de 10-15% estdo na regido promotora do gene,
e 99 SNP sdo marcadores usados em testes de paternidade, que embora ndo tenham sido
associados com nenhuma fungéo bioldgica, estdo distribuidos ao longo do genoma, podendo
por isso estar em desequilibrio de ligagdo com genes de interesse. Todo processo de
genotipagem foi realizado em laboratérios licenciados pela empresa Merial/lgenity, que € a
companhia que detém o direito de uso dos marcadores utilizados nesse projeto.

As frequéncias alélicas e genotipicas de cada marcador foram estimadas por contagem
simples dos diferentes alelos e gen6tipos por meio do procedimento PROC FREQ do pacote
estatistico SAS. Os SNP que apresentaram menor frequéncia alélica (MAF) abaixo de 5%
foram retirados das analises, com isso, 106 marcadores foram mantidos nas analises seguintes.
Essa redugdo no numero de marcadores mantido nas analises comparado com o nimero de
marcadores genotipados deve-se ao fato desses marcadores terem sido descobertos em racas
Bos taurus e a raca Nelore ser uma raca Bos indicus, o que resulta num grande nimero de

marcadores fixados ou com a MAF inferior a 5%.

2.4. Método bayesiano

A inferéncia estatistica tem como foco obter conclusdes, a partir de dados observados
y, de quantidades ndo observadas 0. As duas principais escolas de inferéncia sdo a inferéncia
frequentista (ou classica) e a inferéncia bayesiana. A inferéncia bayesiana ¢ uma forma de
inferéncia que considera os parametros do modelo como varidveis aleatdrias e, expressa 0
conhecimento acumulado sobre eles por meio de distribuigdes a priori (GIANOLA,;
FERNANDO, 1986). Essa escola descreve as incertezas sobre 6 de forma probabilistica e
baseia-se no Teorema de Bayes para obter conclusfes sobre os parametros do modelo por
meio da probabilidade condicional aos dados observados y.

Considere um vetor de pardmetros a serem estimados 6, um conjunto de dados
observados y e sua densidade conjunta p(0, y), pela teoria de probabilidades, segundo Gianola

e Fernando (1986), tem-se:

p(6,y) = p(yl®) = p(8)
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p(0,y) =p(6ly) * p(y)
em que p(0) e p(y) sdo as densidades marginais de 0 e y, respectivamente.

Combinando as duas expressoes, tem-se:

p(y[0) = p(0)

p(Bly) = o)

Como p(y) nao € uma funcéo de 0, a expressao reescrita € o Teorema de Bayes:

p(Bly) < p(y[0) = p(0)

em que p(0) e a densidade a priori de 0, a qual reflete a incerteza sobre os possiveis valores
de 0 antes dos dados y serem observados; p(y|0) é a funcdo de verossimilhanca, que
representa a contribuicdo dos dados y para o conhecimento de 0; p(0]y) é a densidade
posterior conjunta de 0 usada para fazer inferéncias sobre os parametros do modelo.

Os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) sdo uma familia de
métodos iterativos que permite obter amostras da densidade posterior conjunta de 0, a partir
da qual é possivel fazer inferéncias sobre toda a funcdo densidade. Para obter as amostras da
densidade posterior conjunta, o algoritmo de MCMC mais usado € o amostrador de Gibbs, o
qual necessita do conhecimento das distribui¢des condicionais completas a posteriori de todos
0s parametros desconhecidos para a construcdo das cadeias de Markov. Entretanto, quando as
distribuicbes condicionais completas a posteriori ndo sdo conhecidas, a aplicacdo do
algoritmo Metropolis-Hastings possibilita a amostragem da densidade posterior conjunta de 0
utilizando uma distribuigdo candidata como distribui¢do auxiliar para atualizar o algoritmo

durante o processo iterativo.
2.5. Estimacgéo dos valores genéticos moleculares
Para estimacéo dos efeitos de substituicdo alélica dos marcadores realizada por meio

de andlises de regressao linear multipla, duas pré-suposi¢des foram adotadas, os efeitos dos

marcadores se combinam aditivamente entre e dentro de loci e a relagdo entre a variavel
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dependente y e o valor genético molecular (Xi26 xygx) € dada pelo seguinte modelo

estatistico:

106

y=u+ ) Xygxte
k=1

em que y é um vetor n x 1 dos fendtipos corrigidos (n = nimero de observagdes); | € a media
geral; xx € um vetor coluna de ordem n x 1 dos gendtipos para o marcador k (k = nimero de
marcadores analisados); gk ¢ o efeito aditivo do marcador k com distribuicdo N(0, 163); e é 0

vetor dos efeitos residuais, assumidos como sendo independentes e com distribuicdo N(O,
l62).

O modelo é chamado de regressdo linear multipla, pois envolve mais de um
coeficiente de regressao e é linear em relacéo aos parametros g = (91, 92, ... , Ok)-

O ndmero de observagdes utilizadas nessas analises foi 0 mesmo apresentado
anteriormente na Tabela 3, que corresponde ao numero de animais genotipados por
caracteristica analisada. Os métodos adotados para a estimacdo dos efeitos aditivos dos
marcadores foram regressdo multipla bayesiana, regressdo de cumeeira bayesiana, Bayes A,
Bayes B, Bayes Ct ¢ LASSO bayesiano, todos sob a perspectiva bayesiana de anélise de
dados. Essas andlises foram realizadas por meio de programas elaborados em linguagem R,
durante estagio realizado no Instituto de Investigacion y Tecnologia Agroalimentarias da
Catalufia (IRTA) sob a supervisdo da Dra. Noelia Ibafiez-Escriche, no periodo de fevereiro a
agosto de 2011.

A inferéncia bayesiana pelo método Monte Carlo usando as cadeias de Markov

(MCMC) foi aplicada nas analises assumindo distribui¢do normal para os dados:
y|6; ~ N (n+Xg, Iog )

em que o subscrito j = 1, 2, 3, 4, 5 e 6, corresponde aos métodos de regressdo multipla
bayesiana, regressdo de cumeeira bayesiana, Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO
bayesiano, respectivamente; 6; sdo os parametros desconhecidos para cada modelo; o2 éa

variancia residual.
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2.5.1. Reqgressdo multipla bayesiana

Para as analises de regressdao multipla sob a inferéncia bayesiana, as distribui¢fes a
priori consideradas foram uniforme para p e g = (g1, G2, ..., 9i0s) € N(O, 16%) para os efeitos
residuais. Para a % assumiu-se a distribuicdo y (v, s%) com v = -2 e s> = 0, que a torna uma
priori plana e impropria. Na implementacdo do amostrador de Gibbs, os pardmetros do
modelo de regressdo foram amostrados das distribuicdes condicionais completas a posteriori

descritas a seguir.
2 N
f(lllg: Oe, y) o« N M'F
emque i = (1,1,) 7" 1,(y — X'g)

f(gkhl: ) 0-(231 Y) x N(gk' (x{(xk)‘log)

em que 8y = (XpXy) "X (Y — 1, — X (8 1)

e'e + vs?
n+v

f(o2ln g y) o« x~2 <n +v;
emquee=y—pl, —X'g, v=-2es°=0

em que n € o nimero de observacgdes; k € o niUmero de marcadores.

2.5.2. Reqgressao de cumeeira bayesiana

No contexto frequentista, a estimacdo dos efeitos dos marcadores pelo método dos
minimos quadrados trata os marcadores como efeitos fixos continuos e, os coeficientes de
regressdo associados a eles sdo obtidos pela minimizacdo da soma de quadrados dos residuos.
Nesse caso, os estimadores de minimos quadrados para os coeficientes de regressdo linear

associados aos marcadores sdo obtidos pela equagéo:
B=XX)"*Xy)
Whittaker, Thompson e Dehan (2000) propuseram empregar a regressao de cumeeira

para a estimacédo dos efeitos dos marcadores, como uma maneira de solucionar o problema de

colinearidade causado pela inclusdo de muitos marcadores no modelo de regressdo. Esse
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procedimento regulariza (shrink) as estimativas de minimos quadrados a zero prevenindo que
a matriz X"X seja singular ou préxima a isso, geralmente promove uma reducdo nas
estimativas dos erros quadraticos medios e assume que os efeitos dos marcadores g séo

aleatrios com uma variancia comum og. Nesse caso, os estimadores de minimos quadrados

para os coeficientes de regressdo linear associados aos marcadores séo substituidos por:
B=XX+AD!*(Xy)

em que | é uma matriz identidade e A é o parametro que determina o grau de encurtamento
(shrinkage).

No contexto bayesiano, a regressao de cumeeira é equivalente a adotar, para o vetor
dos coeficientes de regressao, uma distribuicdo a priori normal centrada em zero com uma
estrutura de covariancia igual a uma matriz identidade multiplicada pela variancia dessa
distribuicdo (GIANOLA; PEREZ-ENCISO; TORO, 2003). Essa abordagem implica que os
coeficientes de regressdo individuais dos fenotipos nos marcadores sejam independentes e
identicamente distribuidos a priori.

Uma dificuldade desse método é a definicdo do parametro A. Whittaker, Thompson e
Dehan (2000) escolheram o valor de A que minimizasse a soma de quadrados dos erros

obtidas pela diferenca entre os valores genéticos verdadeiros dos animais e os valores

2
genéticos moleculares estimados pela regressdo de cumeeira. Se A = % na equacdo da
g

regressdo de cumeeira, esse método € igual ao BLUP usado por Meuwissen, Hayes e Goddard
(2001) e a0 método bayesiano proposto por Gianola, Perez-Enciso e Toro (2003).

Outro aspecto importante é a estimacdo da variancia dos efeitos dos marcadores, cé.

Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) assumiram como sendo a variancia genética esperada
em um modelo de deriva e mutacdo genética baseado em QTLs (Quantitative Trait Loci), a
gual ndo representa a variancia dos marcadores. Gianola, Perez-Enciso e Toro (2003)
demonstraram como estimar a variancia dos efeitos dos marcadores por meio de um “BLUP
bayesiano”, que foi a abordagem aplicada no presente estudo.

As distribuicdes a priori assumidas para os pardmetros desconhecidos foram uniforme
para 1, N(O, Iozg) para g = (91, G2, ..., G10s) € N(O, 16%) para os efeitos residuais. Para as
variancias o’y € 6% assumiu-se a distribuicdo x* (v, s*) com v = -2 e s* = 0, que a torna uma
priori plana. Nesse caso, as distribui¢des condicionais completas a posteriori das quais foram

feitas as amostragens por Gibbs dos parametros desconhecidos, foram:
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2 2 - Oe
f(ng' Og, O, Y) N H,?

em que i = (1;1,) 7 14(y — X'g)

f(gklu» g_k; Gé; Ggr Y) x N(gk' (xll(xk + }\)_10%)

558

emque 8y = XXk + D)X (y —ul, — X g ) eA= Z

mnN

g'g + vs? )

f(oZ|n g o2 y) x x2 <k+v; o

emquev=-2es*=0

e'e + vs?
f(o2|p g o2 y) x x2 <n +v; n—-l—v>

emquee=y—pl, —X'g v=-2es°=0
em que n € o nimero de observacgdes; k € o niUmero de marcadores.

2.5.3. Bayes A

A estimacdo dos efeitos dos marcadores pela metodologia Bayes A (MEUWISSEN,;
HAYES; GODDARD, 2001) difere da anterior no que diz respeito a variancia dos efeitos dos
marcadores. Nesse caso, assume-se que os efeitos dos marcadores g sdo aleatérios com uma
variancia diferente para cada efeito, ogk.

As distribuicOes a priori assumidas para os parametros desconhecidos foram uniforme
para M, N(O, oék) para g« (k = 1, 2, ..., 106) e N(O, lo%) para os efeitos residuais. A
distribuicéo a priori assumida para o2_foi a distribuico x (v, s°) com v = 4,012 e s* = 0,002.
Esses valores de v e s? foram 0s mesmos propostos por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001)
e fazem com que a distribuicdo a priori ndo seja plana. Para %, a distribuic&o 3 (v, s%) com v
= -2 e s*=0, que a torna uma priori plana, foi assumida como distribuicao a priori.

As distribuicbes condicionais completas a posteriori, para 0s parametros

desconhecidos, usadas na amostragem de Gibbs estdo apresentadas a seguir.
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o2
f(u|g o2 03, y) x N <ﬁ, f)

em que i = (1;1,) 7 14(y — X'g)

f(gk|u, 8 x nggk, o2, Y) o N(8x, (xjxy + 1)~ 'o2

2
em que By = (XjXy + A) X (Y — 11, — X k8 1) € Ak =

2
Oy

_ gk'gi + vs®
f(()'éklu,g, O'g,y) < X 2 <1 + v; 1—+V>

em que v =4,012 e s> = 0,002

f(o?|n g of,y) « x7? <n +v;

e'e + vs?
n+v

emquee=y—pl, —X'g v=-2es°=0
em que n € o nimero de observacgdes; k € o niUmero de marcadores.

2.5.4. Bayes B

A metodologia Bayes B baseia-se na teoria de que muitos loci ndo tém efeito nem
contribuem para a variancia genética e que poucos loci tém efeito e variancia, portanto estdo
segregando. Ao contrario da metodologia Bayes A, em que a probabilidade de szgk =0¢é
infinitesimal, a metodologia Bayes B assume uma distribuicdo a priori que tem uma alta
densidade, w, de cgk = 0 e tem uma distribuicdo qui-quadrado escalonada invertida para
ogk > 0 (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001). Para tanto, as distribui¢bes a priori

. ) _
assumidas para gk € o, foram:

~N(0, 6%, ) com probabilidade (1 — )

2
(8kIT, 0g, ) { = 0 com probabilidade ()

GékN X—Z (V' 52)

em que v =4,234 e s> = 0,0429
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Com essas distribuicOes a priori 0 amostrador de Gibbs néo seria capaz de cobrir todo

0 espaco de amostragem do método Bayes B. Isso porque a amostragem de cgk = 0 ndo seria
possivel se gi'gi > 0. Por outro lado, a probabilidade de amostrar g, = 0 quando °§k >0é

zero. Assim, uma maneira proposta por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) foi amostrar gj

e ogk simultaneamente a partir da distribuicéo:

p(ogogxly”) = p(og,|y") * p(exlog,y™)
em que y* representa os dados corrigidos para os efeitos da média e de todos os outros

marcadores, exceto para gy.

Nesse caso a amostragem por Gibbs deveria ser feita primeiro em p(cgk

y*) e, em

seguida, em p(gx|oZ,,y"). Entretanto, a distribuicdo p(oZ,

y*) ndo tem forma conhecida e,
portanto, o amostrador de Gibbs ndo poderia ser usado. Dessa maneira, o algoritmo de

Metropolis-Hastings foi usado para amostrar p(ogk

y*), em que a distribuicdo a priori de Gék
foi usada como distribuicdo auxiliar para atualizar o algoritmo.

As distribui¢bes a priori assumidas para os demais parametros desconhecidos foram
uniforme para p e N(0, lo%) para os efeitos residuais, com distribui¢do ¥ (v, s?) com v=-2 e
s? = 0 para o%. Com isso, as distribuicdes condicionais completas a posteriori usadas para

amostragem pelo algoritmo de Gibbs foram:

2 2 - 06
f(u|g o2 03, y) x N h—

emque il = (151,) ' 1,(y — X'g)

f(gkl W 8 k szr:k; Ggl Y) X N(gk' (xl,(xk + )\)—163) para O-fzgk >0

2
emque 8k = XXk + D)X (y — pul, — X g er = :Te

8k

e'e+ vsz>

f(o2|n g o2 y) < x2 <n v ——

emquee=y—pl, —X'g v=-2es°=0

em que n é o nimero de observacdes; k é o numero de marcadores.
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2.5.5. Bayes Cnt

Na metodologia Bayes B demonstrada no item anterior, a assinacdo da porcentagem,
n, de marcadores com efeitos ¢ a variancias iguais a zero € realizada de maneira arbitraria.
Além disso, tanto 0 método Bayes A quanto o Bayes B apresentam grande dependéncia das
variancias da distribuicdo a priori. No método Bayes Cx, proposto por Habier et al. (2011), o
valor de m ¢ estimado conjuntamente com os outros parametros desconhecidos do modelo.
Esse método considera uma mesma variancia para todos os efeitos de g, diferentes de zero, o

que faz reduzir a dependéncia da distribuicdo a priori. Nesse caso, as distribui¢ces a priori

H 2 .
assumidas para gy, og e n foram:

~ N(0, %) com probabilidade (1 — )

2
8kl og) { = 0 com probabilidade ()

oz~ X" (v,5%)

em que v =4,234 ¢ s> = 0,0429
1 ~ Uniforme (0, 1)

As distribuices a priori assumidas para os demais parametros desconhecidos foram
uniforme para p e N(0, lo%) para os efeitos residuais, com distribui¢do y (v, s?) com v=-2 e
s? = 0 para 6%. Para a amostragem dos parametros desconhecidos no modelo foi utilizado o

algoritmo de Gibbs, uma vez que todas as distribuicdes condicionais completas a posteriori
tinham forma conhecida:

f(u|m g 02,02,y) « N <u, f)
emque i = (1,1,)7'1,(y — X'g)

f(gx|w ™ 8 k02, 02,y) o N(&y, (XX +A)"'03) paraocs >0

2
emque 8, = (XX D)X (Y —pl, —X 8 eA = Z_g
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g'g + vs?
1+v

f(oZ|pm g 02,y) < X2 (k +v;

em que v =4,234 ¢ s> = 0,0429
f(r|w, g 0%, 02,y) « Beta (k—g'g+ 1,8'g+ 1)

e'e + vsz>

f2 ) ) &) “ _2 +;
(ozlp,m, g y) xx <n Vi Ty

emquee=y—pl, —Xg v=-2es°=0
em que n é o numero de observagdes; k é o niUmero de marcadores.

2.5.6. LASSO bayesiano

O método LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - TIBSHIRANI,
1996) combina o encurtamento (shrinkage) das estimativas dos coeficientes de regressao com
a selecdo de variaveis, minimizando a soma de quadrados residual e regularizando via
encurtamento as somas de quadrados dos valores absolutos dos coeficientes de regresséo. De
los Campos et al. (2009) propuseram a aplicacdo desse método na selecdo gendmica, de modo

que os efeitos dos marcadores fossem estimados pela otimizagédo do seguinte problema:

k
ming 4 (y —p — Xg)'(y —pn— Xg) + ’/\Z gl

=1

em que A € o parametro que determina o grau de encurtamento (shrinkage), se A=0 ndo ha
encurtamento; Z}‘=1|gj| ¢ a soma dos valores absolutos dos coeficientes de regressdo
associados aos marcadores.

Na implementacdo desse método, impde-se que 0s parametros de regressao tenham
distribuicdes a priori de Laplace idénticas e independentes. Com isso, a distribuicdo a priori
para os coeficientes de regressdo dos marcadores apresentou-se como sendo um produto de

densidades exponenciais duplas:
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k

pen = | (g) R

j=i

A diferenca entre o0 método LASSO bayesiano e as metodologias de regressao de
cumeeira bayesiana, Bayes A e Bayes B esta no fato dessas assumirem um produto de
densidades normais independentes como distribuicdo a priori para os coeficientes de regresséo

dos marcadores:

k " g2
plelod) = [ [-—— e (-22)

j=i /2110?; g

As demais distribuices a priori assumidas foram uniforme para p, N(0, l6%) para 0s

efeitos residuais, Exp(}) para t° e G(a, B) com o= 5 e B = 1 (comunicacéo pessoal de Oscar
Gonzalez-Recio) para A°. Para a variancia 6% assumiu-se a distribui¢do x2 (v, s°) com v =3 e
s? = 0,7 (comunicacdo pessoal de Oscar Gonzalez-Recio).

Park and Casella (2008), considerando que a distribuicdo densidade exponencial a
priori para os coeficientes de regressdo dos marcadores pode ser vista como uma mistura de
distribuicbes normais, implementaram o algoritmo de Gibbs assumindo as seguintes

distribuicbes condicionais completas a posteriori para os parametros desconhecidos:

02
f(ulg 02,742, y) « N <ﬁf>

em que i = (1,1,) ' 1,(y — X'g)

f(gklu' 8k Gg' ,L.Z’ )\" Y) « N (gk, (xi(xk + T_Z)_lcg)

A ’ — _1 r
emque g, = (XX +172) X (y — ul, — X k8 1)

A
f(t?|p, 8 6%, y) < IG (lc:; l,k2>
k
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k
1
f(3*|ng ot y) xG k+a,521j2 + B

=1

emquea=5ep=1

e'e + vs?
n+v

f(c2|u,m g y) < x 2 (n + v;

emquee=y—pul, —X'g,v=3es°=0,7

em que n € o nimero de observacgdes; k € o niUmero de marcadores.

Para a estimacdo dos efeitos aditivos dos marcadores pelas metodologias descritas
foram realizadas 1.000.000 de iteracGes para a obtencdo das cadeias de Markov para 0s
parametros desconhecidos em cada metodologia para todas as caracteristicas estudadas. Para
0 periodo de aguecimento da cadeia assumiu-se um descarte inicial (burn in) de 80.000
iteracOes e, para assegurar a independéncia entre amostras consecutivas, considerou-se um
intervalo de retirada (thinning) de 100 amostras. Desse modo, todas as inferéncias foram
realizadas com as 9.200 amostras salvas ap0s o periodo de aguecimento.

As estimativas dos efeitos dos marcadores foram dispostas em gréaficos do tipo linha
apresentados nos Apéndices A, B e C para cada uma das caracteristicas analisadas. O efeito
de cada marcador estimado pelas metodologias regressdao mdultipla bayesiana, regressdo de
cumeeira bayesiana, Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano foi ponderado pelo
namero de alelos favoraveis presentes (0, 1 ou 2) em cada locus e somado para a obtencéo do
valor genético molecular (VGM) dos animais, conforme proposto por Lande e Thompson
(1990), sob 0 modelo:

106
VGM = Z ngk
k=1

em que VGM é um n x 1 vetor das estimativas dos valores genéticos moleculares (n = nimero
de observacgoes); xx € um vetor coluna de ordem n x 1 dos gendtipos para o marcador k (k =
numero de marcadores analisados); g é a estimativa do efeito aditivo do marcador k.

Para analisar a relagdo entre as estimativas dos VGM dos animais entre as diferentes
metodologias aplicadas para a estimacdo do efeito dos marcadores foram construidos gréaficos

de dispersdo por meio do pacote estatistico SAS. Adicionalmente, foram calculados os
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coeficientes de correlacdo de Pearson e de Spearman entre os VGM estimados pelas seis
metodologias por meio do procedimento PROC CORR do pacote estatistico SAS para cada

uma das caracteristicas analisadas, os quais estdo apresentados nos Apéndices D, E e F.

2.6. Incluséo da informacéo molecular na avaliacdo genética

A informacdo dos marcadores genéticos foi incorporada na avaliacdo genética
tradicional combinando os fenétipos observados para as caracteristicas GPD, PE e EM com 0s
respectivos VGM em andlises bicaracteristicas utilizando o conjunto de programas
MTDFREML — Multiple Trait Derivative Free Restricted Maximum Likelihood (BOLDMAN
et al., 1995), sob modelo animal. O software MTDFREML usa técnicas de matrizes esparsas
do pacote de publico dominio FSPAK desenvolvido por Perez-Enciso, Misztal e Elzo (1994),
baseado no pacote SPARSPAK (GEORGE; LUI, 1980) e fatoracdo de Choleski para obter o
log do determinante da matriz dos coeficientes e a soma de quadrados generalizada dos
residuos. Adicionalmente, esse pacote calcula a inversa da matriz de parentesco segundo as
regras definidas por Quaas (1976) e os componentes de (co) variancia e 0s parametros
genéticos pelo procedimento da méxima verossimilhanca restrita, usando um algoritmo livre
de derivadas (SMITH; GRASER, 1986).

A estrutura dos dados analisados é a mesma apresentada na Tabela 1, sendo que o
nimero de observaces com VGM corresponde ao numero de animais genotipados para cada
caracteristica, conforme apresentado na Tabela 3.

Os efeitos fixos considerados para o fen6tipo observado para GPD, PE e EM foram o
grupo de contemporaneos composto por fazenda, safra, estacdo, sexo e grupo de manejo na
mensuracdo, bem como a idade a mensuracdo como efeito linear e a idade da mae ao parto
como efeito linear e quadratico. Como efeitos aleatdrios foram assumidos o efeito genético
aditivo direto e o efeito do grupo de manejo na desmama para GPD, PE e EM. Para os VGM,
apenas o efeito aleatdrio genético aditivo direto foi considerado.

A andlise do fendtipo observado e do VGM simultaneamente é justificada pela
existéncia de vinculo entre eles advindo da matriz de parentesco, de modo analogo ao que
ocorre em analises de caracteristicas limitadas pelo sexo (Boldman et al., 1995). As
covariancias residuais entre o fendtipo observado e VGM foram assumidas como sendo iguais
a zero. O critério de convergéncia assumido foi quando a variancia do simplex alcancou 107,
isto ocorre quando a variagcdo do valor do log da funcéo do ciclo anterior e do presente for

menor que 10°.
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Duas estratégias foram adotadas para avaliar as alteracGes causadas pela incorporagédo
das informagGes dos marcadores genéticos na avaliagdo genética cléssica: as variagdes na
acuracia das estimativas dos valores genéticos e os conflitos de selecéo entre as classificacdes
dos animais baseadas no valor genético classico estimado em analises unicaracteristica e no
valor genético assistido por marcadores estimado em analises bicaracteristicas. Essas
estratégias foram aplicadas dentro de categorias de animais definidas por sua importancia
dentro do rebanho, dado o potencial para transmitir seus alelos para as geracdes futuras. As
categorias consideradas foram:

v" GERAL: todos 0s animais que compuseram a matriz de parentesco;

v" TOURO: pai de animais que apresentaram medi¢des em qualquer uma das
caracteristicas analisadas;

v' CEIP: animais jovens que receberam o certificado CEIP ou que estavam aptos
a receber e foram aprovados em avaliagéo visual, considerados como tourinhos
de reposicdo para o programa.

Adicionalmente, as categorias TOUROS e CEIP foram subdivididas em animais ndo
genotipados e genotipados, totalizando cinco categorias analisadas.

Em 1995, o Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento (MAPA) instituiu o
Certificado Especial de Identificacdo e Producdo — CEIP para bovinos resultantes de
cruzamentos planificados e para animais de racas puras com aptiddo para corte, que ao serem
avaliados geneticamente obtivessem classificacdo superior em relacdo ao grupo de animais
submetidos a selecdo, iniciando com o0s 20% melhores animais e chegando ao limite de 30%.
Dentre as empresas que possuem programas de melhoramento animal autorizados a emitir o
certificado, destacam-se a Agro-Pecuaria CFM Ltda., a Agropecuaria Jacarezinho Ltda. e 0

Programa PAINT da Central de Inseminacdo Artificial Lagoa da Serra Ltda.

2.6.1. Andlise do impacto na acuracia

As acuracias (rr;) das estimativas dos valores genéticos classicos e dos valores
geneéticos assistidos por marcadores para as caracteristicas GPD, PE e EM foram obtidas em

analises uni e bicaracteristicas, respectivamente, por meio da expressao:

VEP

TT'I = 1 -
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em que VEP é a variancia do erro de predicédo, estimada por:

o2\ "
VEP = diag <Z’Z + A1 0_62> * g2

a

em que o2 € a variancia genética aditiva; o2 é a variancia residual.

O impacto na acuracia das estimativas dos valores genéticos pela inclusdo da
informagdo molecular na avaliacdo genética do rebanho analisado foi calculado como a
variacdo percentual média observada entre a acurdcia media das estimativas dos valores
genéticos assistidos por marcadores para cada metodologia e a acuracia média das estimativas
dos valores genéticos cléassicos, para as cinco classes de animais: GERAL, CEIP_ng, CEIP_g,
TOURO_ng e TOURO_g.

2.6.2. Avaliacdo dos conflitos de selecdo

Os conflitos de sele¢do sdo divergéncias na categorizacdo dos animais em fungdo do
critério adotado, ou seja, quando um animal € classificado de maneira distinta dependendo do
critério pelo qual esta sendo avaliado. Visando demonstrar que a incorporacao da informacéo
molecular nas avaliacGes genéticas, ndo somente, influencia a acurdcia das estimavas dos
valores genéticos, bem como pode causar mudancas na classificacdo dos animais, dois
critérios de selecdo foram assumidos: o valor genético estimado em analises unicaracteristica,
denominado valor genético classico e o valor genético assistido por marcadores estimado em
analises bicaracteristicas, que consideraram, como segunda caracteristica, os valores genéticos
moleculares obtidos pela metodologia Lasso bayesiano.

Os conflitos de selecdo foram avaliados pelo célculo da propor¢do de animais com
classificacdo divergente ao serem selecionados 20% dos animais de maiores valores genéticos
na populagdo. Graficos de disperséo entre as estimativas dos valores genéticos classicos e
assistidos por marcadores foram construidos por meio do procedimento PROC GPLOT do

pacote estatistico SAS.
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3. Resultados e discussao

3.1. Estimativas dos valores genéticos moleculares

As estatisticas descritivas das estimativas dos valores genéticos moleculares (VGM)
obtidos pelas metodologias regressdo multipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira
bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para as
caracteristicas ganho de peso pés-desmama (GPD), perimetro escrotal (PE) e escore de

musculosidade (EM) estdo apresentadas nas Tabelas 4 a 6.

Tabela 4. Estatisticas descritivas dos valores genéticos moleculares, estimados pelas
metodologias regressdo multipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana
(RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para caracteristica
ganho de peso pos-desmama.

Método N MEDIA DP CV MIN MAX
RMB 3.033 17,91 5,36 29,96 -1,00 34,27
RCB 3.033 6,63 2,92 44,07 -3,06 15,08

Bayes A 3.033 0,15 0,13 83,16 -0,29 0,49

Bayes B 3.033 0,01 0,01 162,00 -0,02 0,02

Bayes Cn 3.033 6,64 2,89 43,61 -3,41 14,96

LASSO 3.033 15,28 4,86 31,81 -1,18 29,87

N: nimero de observacgdes; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente de variacdo; MIN: minimo valor genético
molecular; MAX: maximo valor genético molecular.

Tabela 5. Estatisticas descritivas dos valores genéticos moleculares, estimados pelas
metodologias regressdo multipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana
(RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para caracteristica
perimetro escrotal.

Método N MEDIA DP CV MIN MAX
RMB 2.664 2,45 0,76 30,96 -0,11 5,15
RCB 2.664 1,15 0,38 33,18 -0,13 2,48

Bayes A 2.664 0,83 0,28 33,58 -0,16 1,73

Bayes B 2.664 0,24 0,12 48,19 -0,09 0,45

Bayes Cn 2.664 1,19 0,37 31,06 -0,09 2,47

LASSO 2.664 2,31 0,67 29,16 0,07 4,60

N: nimero de observacdes; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente de variagdo; MIN: minimo valor genético
molecular; MAX: maximo valor genético molecular.



Tabela 6. Estatisticas descritivas dos valores genéticos moleculares, estimados pelas
metodologias regressdo multipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana
(RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para caracteristica

escore de musculosidade.
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Método N MEDIA DP CVv MIN MAX
RMB 3.149 1,15 0,25 21,50 0,35 1,97
RCB 3.149 0,44 0,13 29,03 0,01 0,87

Bayes A 3.149 0,68 0,17 25,26 0,11 1,24

Bayes B 3.149 0,14 0,04 31,46 -0,01 0,30

Bayes Cn 3.149 0,44 0,12 27,29 0,04 0,83

LASSO 3.149 1,01 0,22 21,77 0,29 1,75

N: nimero de observacdes; DP: desvio padrdo; CV: coeficiente de variagdo; MIN: minimo valor genético

molecular; MAX: maximo valor genético molecular.

Com base nas médias das estimativas dos valores genéticos moleculares, grandes

similaridades foram observadas entre as estimativas fornecidas pelas metodologias RMB e

LASSO, entre RCB e Bayes Crn e entre Bayes A e Bayes B. Para melhor anélise das

semelhancas e divergéncias existentes entre as estimativas dos diferentes métodos, graficos de

dispersdo entre os VGM fornecidos pelas metodologias RMB, RCB, Bayes A, Bayes B,

Bayes Cn e LASSO para as caracteristicas GPD, PE e EM foram construidos e estdo

apresentados nas Figuras 1 a 3.
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RCB

Bayes Cn

LASSO

Figura 1. Gréficos de dispersdo entre as estimativas de valor
genético molecular, obtidas pelas metodologias regressao multipla
bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana (RCB), Bayes
A, Bayes B, Bayes Ct e LASSO bayesiano (LASSO) para o ganho
de peso pds-desmama.
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Figura 2. Graficos de dispersdo entre as estimativas de valor
genético molecular, obtidas pelas metodologias regressao maltipla
bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana (RCB), Bayes
A, Bayes B, Bayes Cn e LASSO bayesiano (LASSO) para o
perimetro escrotal.
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Figura 3. Graficos de dispersdo entre as estimativas de valor
genético molecular, obtidas pelas metodologias regressao maltipla
bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana (RCB), Bayes
A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para o escore
de musculosidade.

A andlise dos graficos de dispersdo evidencia a alta similaridade entre as estimativas
de VGM das metodologias RMB e LASSO e, RCB e Bayes Cn pelas baixas dispersdes dos
pontos observadas entre elas, indicando elevada correlacdo linear entre os VGM fornecidos
por essas metodologias, 0 que corrobora com os coeficientes de correlagdo apresentados nos
Apéndices E, F e G. Tal fato pode ser explicado considerando a maneira como cada método
regulariza as estimativas dos efeitos dos marcadores. Segundo De los Campos et al. (2009), a
medida que o parametro A, responsavel pelo encurtamento promovida pelo método LASSO,
se aproxima de zero, as estimativas fornecidas por esse método tendem as estimativas de
minimos quadrados, o que justificaria a semelhanca observada entre RMB e LASSO, uma
vez que a média a posteriori do A, estimada no presente estudo, foi igual a 0,06 para as trés
caracteristicas analisadas. Esse resultado sugere que todos os 106 marcadores analisados estdo
associados a expressdo das caracteristicas GP, PE e EM e que pequenos efeitos colineares

existam entre eles, conforme indicado pelo A > 0. Os mesmos autores relatam ainda que o
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LASSO, em comparacdo a RCB, promove maior encolhimento nas estimativas dos efeitos
que sdo proximos de zero e menor encolhimento nas estimativas dos efeitos com valores
absolutos elevados. Analisando conjuntamente esse comportamento do método LASSO e as
estatisticas descritivas dos VGM para RCB e LASSO, sugere-se que a maioria dos
marcadores analisados apresenta importantes efeitos sobre a expressdo do GPD, PE e EM, a
ponto da metodologia ndo encolhé-los em dire¢do a zero, como indicado pela superioridade
das medias dos VGM do método LASSO. Isso pode ser explicado pelo fato dos marcadores
analisados, em sua maioria, estarem localizados em regiBes de transcricdo ou promotoras de
genes descritos na literatura por afetarem a expressdo de caracteristicas de interesse
econdmico.

Os métodos RCB e Bayes Cxn divergem quanto a pressuposicdo em relacdo a
proporcdo de marcadores com efeito diferente de zero e na maneira como promovem 0
encurtamento das estimativas. Na RCB assume-se que todos os marcadores tém efeito e o
encurtamento, por meio da razdo constante entre a variancia residual e a variancia de cada
marcador, leva a sele¢do automatica dos marcadores com base nos dados, tendendo a zero, 0s
que apresentam efeitos colineares. No método Bayes Cn considera-se que uma fracao () dos
marcadores tem efeito, a qual é determinada com base nos dados, e para esses é assumida
razdo constante entre a variancia residual e a variancia de cada marcador. Entretanto, a
correlacdo linear entre os VGM estimados por esses métodos, demonstrada nos gréficos de
dispersdo, sugere que ambos detectaram efeitos de mesma magnitude para 0S mesmos
marcadores. Dado que, no presente estudo, as estimativas de = pelo método Bayes Cn foram
80%, 83% e 76% acredita-se que 20%, 17% e 24% dos marcadores apresentam efeitos
colineares para GP, PE e EM, respectivamente, corroborando com os resultados descritos
anteriormente para LASSO com A > 0, que sugeriam a existéncia de colinearidade entre 0s
efeitos dos marcadores.

A similaridade entre as estimativas dos métodos Bayes A e Bayes B sugerida pela
proximidade das medias dos VGM nao foi comprovada graficamente, tendo em vista a grande
dispersdo dos pontos entre eles, principalmente para as caracteristicas PE e EM. As maiores
divergéncias entre os VGM foram observadas para a metodologia Bayes B, dada a alta
dispersdo dos pontos para esse método nas trés caracteristicas analisadas, indicando baixa
correlacdo linear entre essas estimativas e as fornecidas pelos demais metodos. Segundo
Gianola et al. (2009) as estimativas fornecidas pelos métodos Bayes A e Bayes B sdo muito

influenciadas pelos hiperparametros (v, s%) da distribuic&o a priori assumida para a variancia
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dos marcadores, limitando o aprendizado baseado nos dados, o que justificaria as divergéncias

observadas em relacdo as estimativas dos outros métodos, que ndo apresentam essa limitagao.

3.2. Variancia aditiva, herdabilidade e correlacéo genética

As estimativas dos componentes de variancia aditiva, dos coeficientes de
herdabilidade e das correlacdes genéticas estimadas em analises bicaracteristicas entre o
fendtipo observado e os valores genéticos moleculares, obtidos pelas metodologias regressdo
maltipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B,
Bayes Cnt ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para as caracteristicas ganho de peso pds-desmana
(GPD), perimetro escrotal (PE) e escore de musculosidade (EM) estdo apresentadas nas
Tabelas 7 a 9.

Tabela 7. Estimativas das variancias aditivas (62) e dos coeficientes
de herdabilidade (h?) para o ganho de peso pods-desmama e das
correlagbes genéticas entre o fendtipo e o valor genético molecular
(rpvem), Obtidas pelas metodologias regresséo mdaltipla bayesiana
(RMB), regressdo de cumeeira bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B,
Bayes Cn e LASSO bayesiano (LASSO).

Método 62 h? TpveM
RMB 87,23 0,21 0,44
RCB 87,16 0,21 0,42

Bayes A 118,86 0,27 0,73

Bayes B 120,76 0,24 0,98

Bayes Cn 87,18 0,21 0,42

LASSO 87,24 0,21 0,44

Tabela 8. Estimativas das variancias aditivas (62) e dos coeficientes
de herdabilidade (h?) para o perimetro escrotal e das correlacdes
genéticas entre o fenodtipo e o valor genético molecular (1pygn),
obtidas pelas metodologias regressdo mdaltipla bayesiana (RMB),
regressdo de cumeeira bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn
e LASSO bayesiano (LASSO).

Método 62 h? TpyeM
RMB 3,57 0,51 0,40
RCB 3,56 0,51 0,35

Bayes A 3,52 0,39 0,41

Bayes B 514 0,63 0,84

Bayes Cn 3,68 0,46 0,28

LASSO 3,57 0,51 0,39
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Tabela 9. Estimativas das variancias aditivas (62) e dos coeficientes
de herdabilidade (h?) para o escore de musculosidade e das
correlagbes genéticas entre o fenotipo e o valor genético molecular
(rpvem), obtidas pelas metodologias regressdo multipla bayesiana
(RMB), regressdo de cumeeira bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B,
Bayes Crt e LASSO bayesiano (LASSO).

Método 62 h? TpyGM
RMB 0,14 0,22 0,41
RCB 0,12 0,19 0,46

Bayes A 0,14 0,23 0,38

Bayes B 0,16 0,24 0,29

Bayes Cn 0,12 0,19 0,46

LASSO 0,14 0,22 0,41

As estimativas dos coeficientes de herdabilidade obtidas para GPD, PE e EM
apresentaram pequenas variacdes em virtude do método utilizado para a estimagdo dos VGM
e tém magnitudes semelhantes aquelas obtidas nas andlises unicaracteristica realizadas por
meio do software MTDFREML utilizando o banco de dados completo, que foram 0,21, 0,50 e
0,21, respectivamente. Além disso, as estimativas de herdabilidade apresentadas foram
condizentes com as observadas na ultima avaliacdo genética realizada pelo GMAB-FZEA
para esse rebanho, as quais foram 0,32, 0,45 e 0,25 para GPD, PE e EM, respectivamente
(comunicacdo pessoal). Horimoto et al. (2007) e Van Melis et al. (2010) analisando outras
amostras dessa populacdo relataram estimativas de herdabilidade similares para GPD (0,32 e
0,25), PE (0,55 ¢ 0,48) e EM (0,16 € 0,23).

3.3. Impacto na acuracia

As alteracdes percentuais médias na acuracia das estimativas dos valores genéticos
para cada uma das cinco categorias de animais ao serem incorporadas as informagées dos
marcadores moleculares na avaliagdo genética das caracteristicas GPD, PE e EM estdo
apresentadas nas Figuras 4 a 6.
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Figura 4. VariacBGes percentuais médias na acuracia das estimativas de valores genéticos
para 0 ganho de peso pds-desmama devido a inclusdo dos efeitos dos marcadores
estimados pelas metodologias regressdo multipla bayesiana (RMB), regressao de cumeeira
bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Crt e LASSO bayesiano (LASSO).

CIGERAL HCEIP_ng HCEIP_g EMTOURO_ng HTOURO_g
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Figura 5. Variagdes percentuais medias na acuracia das estimativas de valores genéticos
para 0 perimetro escrotal pela inclusdo dos efeitos dos marcadores estimados pelas
metodologias regressdao multipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana
(RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cnt e LASSO bayesiano (LASSO).
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Figura 6. VariacBGes percentuais médias na acuracia das estimativas de valores genéticos
para 0 escore de musculosidade pela inclusdo dos efeitos dos marcadores estimados pelas
metodologias regressdo madltipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana
(RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Crt e LASSO bayesiano (LASSO).

Independente da metodologia utilizada para a estimacéo dos efeitos dos marcadores,
incrementos nas acurécias dos valores genéticos foram observados para as cinco categorias de
animais analisadas. Os maiores impactos foram observados nos animais genotipados, sendo o0s
incrementos mais elevados para 0s animais jovens, no caso, 0s tourinhos de reposicdo. As
variagdes do impacto da inclusdo dos VGM, estimados pelas diferentes metodologias dentro
de cada caracteristica, podem ser explicadas pela correlacdo genética estimada entre o
fendtipo observado e 0 VGM (Tabelas 7 a 9), nas quais as maiores alteracdes se devem as
maiores correlacfes genética entre eles. Embora as alteragdes sejam muito varidveis entre as
diferentes categorias de animais, esses resultados demonstram a potencialidade da
incorporacdo da informacgdo dos marcadores nas avaliagdes genéticas. Em termos praticos, o
aumento da acuracia leva ao aumento do ganho genético por promover o encurtamento do
intervalo de geracOes, j& que os animais jovens passam a ser utilizados como reprodutor
precocemente, e pelo aumento acuracia em si, que apresenta relagdo proporcional com ganho

genetico.



3.4. Conflitos de selecéo

73

Nas Figuras 7 a 9 estdo apresentadas as dispersdes entre os valores genéticos classicos

(VG) e os valores genéticos assistidos por marcadores (VGawm) estimados considerando os

valores genéticos moleculares obtidos com base na metodologia LASSO bayesiano, para as

caracteristicas GPD, PE e EM. Nessas figuras, estdo indicados os pontos de truncamento para

a selecdo dos 20% melhores animais em cada critério de classificagdo com base em todo

rebanho analisado, a exemplo do que é permitido para os programas autorizados pelo MAPA

a emitir CEIP.
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Figura 7. Dispersdes dos valores genéticos classicos (VG) e valores genéticos assistidos
por marcadores (VGam) estimados com base na metodologia LASSO bayesiano para o
ganho de peso pds-desmama (linha pontilhada indica ponto de truncamento dos 20%
melhores animais).
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Figura 8. Dispersdes dos valores genéticos classicos (VG) e valores genéticos assistidos
por marcadores (VGam) estimados com base na metodologia LASSO bayesiano para o
perimetro escrotal (linha pontilhada indica ponto de truncamento dos 20% melhores
animais).
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Figura 9. Dispersdes dos valores genéticos classicos (VG) e valores genéticos assistidos
por marcadores (VGam) estimados com base na metodologia LASSO bayesiano para o
escore de musculosidade (linha pontilhada indica ponto de truncamento dos 20% melhores
animais).
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Os conflitos de selecdo s&o indicados pelas divergéncias nas classificacbes dos
animais, ou seja, quando um animal é selecionado por um critério e descartado por outro. Os
maiores conflitos foram observados para o escore de musculosidade, com 1,27% dos animais
sendo classificados por apenas um dos critérios como pertencentes ao grupo dos 20%
melhores avaliados.

Esse mesmo enfoque pode ser aplicado para avaliar os conflitos de selecdo dentro das

categorias de animais, conforme disposto na Tabela 10 para o escore de musculosidade.

Tabela 10. Conflitos de selecdo nas categorias de animais classificados pelo valor
genético classico e pelo valor genético assistido por marcadores estimados para o
escore de musculosidade.

Categoria N VG (%) VGawm (%)  CONFLITO (%)
GERAL 113.301 0,59 0,68 1,27
CEIP_ng 2.744 0,73 0,76 1,49
CEIP_g 1.374 2,76 2,69 5,45
TOURO _ng 1.103 0,82 0,91 1,73
TOURO g 296 2,36 2,36 4,72

N: ndmero de animais avaliados; VG: propor¢do de animais selecionados pelo valor genético
classico e ndo pelo valor genético assistido por marcadores; VGaw: proporcdo de animais
selecionados pelo valor genético assistido por marcadores e ndo pelo valor genético classico;
CONFLITO: proporcéo total de animais que apresentaram conflitos de selecgéo.

A analise dos conflitos de selecdo dentro das categorias evidenciou que as maiores
discrepancias entre as classificacdes dos animais com base no VG e no VGam 0correm para as
categorias de animais genotipados, sendo superior nos animais jovens. Considerando que nos
programas de melhoramento genético autorizados a emitir CEIP, pouco mais de 20% de todos
0s animais avaliados sdo considerados geneticamente superiores e aptos a certificacéo,
conflitos de selecdo ao redor de 5% sdo muito importantes, principalmente por ocorrerem em
categorias de animais responsaveis pela disseminacdo de material genético em ampla escala,
como sdo os touros e tourinhos de reposicdo. Dados os conflitos de selecdo observados para
todas as categorias, indica-se que a selecdo dos animais seja realizada com base nos valores
genéticos assistidos por marcadores, uma vez que esses apresentam estimativas mais acuradas
do que os valores genéticos estimados pelas avaliacbes genéticas classicas, conforme

demonstrado anteriormente nos graficos de impacto na acurécia.
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4. Conclusao

As diferencas nas estimativas dos efeitos dos marcadores e, por consequéncia, nos
valores genéticos moleculares, em funcdo da metodologia utilizada (regressdo madaltipla
bayesiana, regressao de cumeeira bayesiana, Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO
bayesiano), ocorreram devido a maneira como cada método regulariza as estimativas dos
efeitos dos marcadores.

A incorporacgdo das informacGes dos marcadores nas avaliagcdes genéticas possibilitou
a obtencdo de estimativas de valores genéticos, no geral, mais acuradas para todas as
categorias de animais, com 0s maiores impactos sendo observados para os tourinhos jovens de
reposic¢do, que foram genotipados.

As maiores divergéncias na selegdo dos 20% melhores animais, ao serem classificados
com base no valor genético classico e no valor genético assistido por marcadores, foram
observadas para 0s touros e tourinhos genotipados. Embora esses resultados tenham sido
obtidos para um pequeno conjunto de marcadores, eles demonstram a potencialidade do uso
da informacdo molecular nos programas de melhoramento genético, possibilitando a tomada

de decisbes mais seguras em relacdo a escolha de animais de maior mérito genético.
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6. Conclusoes e perspectivas da tese

Como conclusdo geral tem-se que mesmo para painéis de marcadores do tipo SNP de
muito baixa densidade, a inclusdo da informacdo molecular nas avaliagbes genéticas para a
estimacdo dos valores genéticos dos animais contribui para o aumento da acuracia dessas
estimativas, sendo, portanto, uma tecnologia muito promissora para aumentar o ganho
genético nos programas de melhoramento animal, merecendo por isso continuos estudos para

seu aperfeicoamento.
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APENDICE A - Gréfico do tipo linha das estimativas dos efeitos dos marcadores obtidas
pelas metodologias regressdo multipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana
(RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para 0 ganho de peso
pos-desmama.
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APENDICE B - Gréfico do tipo linha das estimativas dos efeitos dos marcadores obtidas
pelas metodologias regressdo multipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana
(RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Ct ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para o perimetro escrotal.
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APENDICE C - Grafico do tipo linha das estimativas dos efeitos dos marcadores obtidas
pelas metodologias regressdo multipla bayesiana (RMB), regressdo de cumeeira bayesiana
(RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO) para o escore de
musculosidade.
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APENDICE D - Estimativas dos coeficientes de correlacio de Pearson (acima da
diagonal) e de Spearman (abaixo da diagonal) entre as estimativas dos valores genéticos
moleculares, obtidas pelas metodologias regressdao multipla bayesiana (RMB), regressao de
cumeeira bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO)
para 0 ganho de peso pds-desmama.

Método RMB RCB Bayes A BayesB  BayesCn  LASSO
RMB 0,95 0,75 0,68 0,95 1,00
RCB 0,95 0,87 0,79 1,00 0,97

Bayes A 0,75 0,87 0,97 0,88 0,77

Bayes B 0,69 0,80 0,96 0,81 0,71

Bayes Cn 0,95 1,00 0,88 0,81 0,97

LASSO 1,00 0,97 0,77 0,72 0,96
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APENDICE E - Estimativas dos coeficientes de correlagio de Pearson (acima da
diagonal) e de Spearman (abaixo da diagonal) entre as estimativas dos valores genéticos
moleculares, obtidas pelas metodologias regressdao multipla bayesiana (RMB), regressao de
cumeeira bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO)

para o perimetro escrotal.

Método RMB RCB Bayes A BayesB  BayesCn  LASSO
RMB 0,94 0,88 0,50 0,93 1,00
RCB 0,93 0,97 0,59 1,00 0,96

Bayes A 0,88 0,97 0,75 0,98 0,91

Bayes B 0,51 0,61 0,76 0,63 0,53

Bayes Cn 0,93 1,00 0,98 0,64 0,96

LASSO 1,00 0,95 0,91 0,54 0,95
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APENDICE F - Estimativas dos coeficientes de correlagio de Pearson (acima da
diagonal) e de Spearman (abaixo da diagonal) entre as estimativas dos valores genéticos
moleculares, obtidas pelas metodologias regressdao multipla bayesiana (RMB), regressao de
cumeeira bayesiana (RCB), Bayes A, Bayes B, Bayes Cn ¢ LASSO bayesiano (LASSO)
para o escore de musculosidade.

Método RMB RCB Bayes A BayesB  BayesCn  LASSO
RMB 0,95 0,98 0,69 0,95 1,00
RCB 0,95 0,99 0,73 1,00 0,97

Bayes A 0,98 0,99 0,74 0,99 0,99

Bayes B 0,69 0,72 0,74 0,77 0,71

Bayes Cn 0,95 1,00 0,99 0,77 0,97

LASSO 1,00 0,97 0,99 0,71 0,97




