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METODOLOGIA DE ATRIBUICAO DOS ESCORES VISUAIS E ESTUDO DE
ASSOCIACAO GENOMICA PARA OS ESCORES DE CONFORMACAO,
PRECOCIDADE E MUSCULOSIDADE EM BOVINOS NELORE

RESUMO- Os escores visuais sao usados como critério de sele¢cdo com o ob-
jetivo de melhorar as caracteristicas de carcaga. Estas caracteristicas tém a particu-
laridade de serem atribuidas com base em uma referéncia relativa, e ndo absoluta, o
que pode trazer dificuldades na estimacédo de parametros e valores genéticos. Dada
a importancia dos escores, dois estudos foram conduzidos com os seguintes objeti-
vos: 1) determinar se a forma de atribuir os escores, tem consequéncias na estimacao
de parametros e valores genéticos; e 2) identificar as regides do genoma associadas
com os escores de conformacéao, precocidade e musculosidade em bovinos da raca
Nelore. Para o primeiro objetivo foi realizado um estudo de simulag&o, considerando
populacées com e sem selecao e trés tamanhos de grupo de atribuicado dos escores
(10, 40 e 100 animais), as populacdes foram acasaladas ao longo de 12 geragdes so-
brepostas. A cada geracdo parametros e valores genéticos foram estimados usando
um modelo de limiar. Os resultados indicaram que as estimativas de parametros e
valores genéticos ndo sao afetadas pela forma de atribuir os escores, entretanto os
valores genéticos estimados sédo afetados pelo tamanho do grupo, sendo desejavel a
formacéo de grupos de avaliacao superiores a 40 animais. Para o segundo objetivo
foi realizado um GWAS usando dois modelos, BayesC e LASSO Bayesiano com duas
classes de variaveis dependentes, o fendtipo dos escores e os valores genéticos des-
regredidos (dEBV). Nas analises foram utilizados 2873 registros de machos e fémeas
Nelore. Os animais foram genotipados com o painel BovineHD da lllumina, ap6s o
controle de qualidade restaram 309.865 SNPs. O critério de associacao foi a porcen-
tagem de variancia genética explicada por janelas de 1 Mb de comprimento. Apds as
andlises, o modelo BayesC foi 0 que se ajustou melhor aos dados, porque explicou
uma maior propor¢ao de variancia fenotipica para os trés escores nas duas variaveis
dependentes. Os resultados mostraram que o0s escores sao de natureza poligénica,
uma vez que nao houve janelas explicando grandes porcentagens de variancia gené-
tica, no entanto, nos cromossomos 1, 3,5, 7, 14, 15, 16, 20 e 23 foram identificadas as
regides que explicaram a maior porcentagem de variancia genética para conformacao,
precocidade e musculosidade.

Palavras-chave: BayesC, GWAS, LASSO Bayesiano, modelo de limiar, parametros
genéticos, simulagéo
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ATTRIBUTION METHODOLOGY OF VISUAL SCORES AND WHOLE-GENOME
ASSOCIATION STUDY FOR CONFORMATION, FINISHING PRECOCITY AND
MUSCLING VISUAL SCORES IN NELLORE CATTLE

ABSTRACT- The visual scores are used as selection criteria in Brazilian cattle
and aiming to improve the carcass traits. These traits have the particularity of being
attributed depending on relative data and not on absolute references. This property
could lead to difficulties in the estimation of genetic parameters and breeding values as
well. Considering the importance of the visual scores, two studies were performed with
the following objectives: 1) determine if the forms in which these scores are attributed
have consequences in the genetic parameters and breeding values estimation, and,
2) identify regions of the genome that are associated with the scores of conformation,
finishing precocity and muscling in Nellore cattle. For the first objective, a simulation
study was conducted considering populations with and without selection, and three
sizes of group attribution scores (10, 40 and 100 animals), these populations were ma-
ted for 12 overlapping generations. Genetic parameters and breeding values for each
generation were estimated using a threshold model. The results indicate that the esti-
mates of genetic parameters and breeding values are not affected by how the scores
are attributed; however, the estimated breeding values are affected by the group size,
being recommended the formation of evaluation groups more than 40 animals. For the
second objective, a GWAS was conducted using BayesC and Bayesian LASSO mo-
dels with two types of dependent variable. These variables were the phenotype and
the deregressed breeding values (dEBV). In the analyses, a total of 2873 records of
males and females from Nellore cattle were used. The animals were genotyped using
the chip BovineHD of lllumina, after the quality control, a total of 309,865 SNPs were
maintained. The association criterion was the proportion of genetic variance explained
by 1 Mb genome windows. After the analyses, the BayesC model was the best fitted
the data, as it explained a greater proportion of the phenotipyc variance for the three
scores in the two dependent variables. The results show that the visual scores have a
polygenic nature, given that there were not genome windows explaining large percen-
tages of the genetic variance. However, there were identified regions on the 1, 3, 5, 7,
14, 15, 16, 20 and 23 chromosomes that may explain the highest proportion of genetic
variance for conformation, precocity and muscling.

keywords: BayesC, Bayesian LASSO, genetic parameters, GWAS, threshold model,
simulation






CAPITULO 1 - CONSIDERAGCOES GERAIS

1.1 Escores visuais

Os primeiros esforcos em melhoramento genético na bovinocultura comecaram
com a avaliagcdo visual, tentando associar biétipos morfolégicos com animais mais
produtivos, considerando-se o olho humano como a ferramenta capaz de identificar os
animais superiores para seu posterior acasalamento (BERG; BUTTERFIELD, 1976).
Nos dias atuais, a avaliagdo visual continua sendo utilizada, porém de uma forma
mais padronizada, mediante a implementagdo de metodologias de avaliacao visual
nos programas de melhoramento genético animal.

No Brasil, as avaliagbes visuais em programas de melhoramento genético de
bovinos, comecaram a ser formalmente utilizadas a partir de 1974 no PROMEBO (pro-
grama de melhoramento de bovinos) (FRIES, 1996), que exigia, além das pesagens
as idades padréo, a avaliagdo visual dos animais com base em duas metodologias:
escore de conformacao (EC) do USDA (Departamento de Agricultura dos Estados
Unidos) (BIF, 1974), e o sistema de avaliagao Ankony (LONG, 1971).

A incorporacdo de medidas de escores visuais nos programas de melhora-
mento genético buscam auxiliar a selecao de animais mais eficientes, sem que seja
limitada somente as medidas de peso em diferentes idades (MAIWASHE et al., 2002;
AFOLAYAN et al., 2007; KOURY FILHO et al., 2010). Os escores objetivam estimar
a proporcao dos diferentes tecidos da carcaca (musculo, osso e gordura) dos ani-
mais no momento do abate, bem como identificar os animais de acabamento precoce
(quantidade de gordura minima necessaria para o abate), ajudando a melhorar as
caracteristicas de carcaca (JUNIOR et al., 2001).

Para atingir o objetivo, diferentes metodologias de avaliagdo dos escores visuais
tém sido propostas. Inicialmente, eram atribuidos valores inteiros com base em uma
referéncia absoluta, como € o caso das caracteristicas lineares de tipo em gado de
leite (ZINK; STIPKOVA; LASSEN, 2011). Posteriormente, Fries (1996) propds que os
escores fossem atribuidos com base em uma referéncia relativa, neste caso o grupo
de animais avaliados seria o referencial, sendo que o escore atribuido a cada animal
dependera da média do grupo, € ndo mais de uma referéncia absoluta. Esse proce-
dimento objetiva aumentar a variabilidade fenotipica nas avaliagdes, visto que com a
metodologia anterior a distribuicdo dos fenétipos era concentrada em torno de poucos
escores.

A avaliacdo das caracteristicas de carcaga por meio de escores visuais apre-
senta varias vantagens: facilidade, ao permitir avaliar um grande niamero de animais



em pouco tempo; baixo custo, porque é feito por avaliadores treinados sem o uso
de equipamentos; e finalmente, ndo é invasiva nem deixa residuos no animal, via-
bilizando a inclusdo dos escores nos programas de melhoramento genético. Por ou-
tro lado, também apresenta desvantagens que deixam duavida, se realmente ajudam
a melhorar a qualidade de carcaca. A principal desvantagem é a baixa correlagéo
com caracteristicas de qualidade de carcaga. A maioria dos trabalhos mostram baixas
correlagdes fenotipicas (BERG; BUTTERFIELD, 1976; CONROY et al., 2009), prin-
cipalmente quando os escores sao avaliados em idades que nao sao préximas do
abate. Para as correlagdes genéticas, os resultados tém sido semelhantes (FARIA et
al., 2009; YOKOO et al., 2009; GORDO et al., 2012; GORDO, 2014). Outra critica im-
portante é a subjetividade das avaliacées, uma vez que ao serem medidas atribuidas
através da interpretacao do olho humano, erros podem ser produzidos.

Parametros genéticos para escores visuais e correlacdes genéticas com outras
caracteristicas de importancia econdémica, foram estimados em varias populagdes de
bovinos no Brasil (FARIA et al., 2008b; FARIA et al., 2008a; KOURY FILHO et al., 2009;
SHIOTSUKI et al., 2009; YOKOO et al., 2009; BARICHELLO et al., 2010; KOURY FI-
LHO et al., 2010; GORDO et al., 2012). Os resultados mostram que existe suficiente
variabilidade genética que permite progressos genéticos por selegdo, uma vez que
apresentam estimativas de herdabilidade moderadas, variando de 0,1 até 0,65. As
correlacdes genéticas com caracteristicas de crescimento apresentam-se altas, espe-
cialmente com 0s pesos corporais , isto porque, a avaliacao visual leva em conside-
racdo o tamanho do animal e o desenvolvimento das massas musculares. O objetivo
principal dos escores visuais € melhorar as caracteristicas de carcaga, no entanto,
as correlagdes genéticas se apresentam baixas a moderadas, principalmente para a
espessura de gordura. Para a area de olho de lombo as correlagcdes genéticas foram
maiores e com grande variabilidade nos estudos, variando de 0,11 até 0,91 (FARIA et
al., 2009; YOKOO et al., 2009; GORDO et al., 2012). Apesar da literatura indicar que
nem sempre 0s escores sao preditores adequados da qualidade de carcaca, eles con-
tinuam sendo incluidos nos programas de melhoramento genético, porque auxiliam a
selecdo de animais mais harmoniosos e produtivos.

A natureza do fendtipo dos escores visuais é categérico, variando no numero
de niveis dependendo da metodologia empregada na avaliagdo. Na maioria dos traba-
Ihos essa natureza ndo é levada em consideracao e é tratada como uma caracteristica
continua (KOURY FILHO et al., 2009; YOKOO et al., 2009; BARICHELLO et al., 2010;
KOURY FILHO et al., 2010; GORDO et al., 2012), o que pode trazer erros de esti-
magao, porque algumas propriedades do BLUP n&o s&do mantidas, como a habilidade
de maximizar o ranqueamento dos animais (FERNANDO; BILLINGSLEY; GIANOLA,



1983), também pode trazer problemas na estimacgao da variancia residual (GIANOLA,
1982). Faria et al. (2008a) compararam os modelos de limiar e linear na estimacao de
parametros genéticos e componentes de variancia para escores visuais e concluiram
que os dois modelos foram proximos nas estimativas, no entanto, as propriedades
estatisticas do modelo de limiar permitem estimac¢des mais robustas.

Como descrito por Koury Filho et al. (2009) os escores sao atribuidos com base
em uma referéncia relativa, que neste caso é a média do grupo de animais avaliado, o
que nao permite que animais com o0 mesmo escore, pertencentes a diferentes grupos
de avaliacdo, possam ser comparados fenotipicamente, o que pode trazer dificulda-
des na estimacao de parametros e valores genéticos. Duitama et al. (2014) em um
estudo de simulacao, estimaram parametros e valores genéticos para escores visuais
e encontraram subestimagao em populacdes sob selecao.

1.2 Estudos de associacdao genomica GWAS

Os estudos de associacao gendémica ampla (GWAS) ganharam importancia ra-
pidamente nos ultimos anos, sendo utilizados nos diferentes campos das ciéncias bio-
l6gicas, tornando-se a principal ferramenta para a identificacdo de regidées do genoma
associadas com caracteristicas complexas ou associadas as doeng¢as nos humanos
(ZIEGLER; KONIG; THOMPSON, 2008; CRUCHAGA et al., 2013; YUNG, 2013) e de
caracteristicas de interesse econdmico nas espécies de producado zootécnica (FOR-
TES et al., 2012; UTSUNOMIYA et al., 2013; UTSUNOMIYA et al., 2014; BUZANSKAS
et al., 2014).

Os GWAS exploram o desequilibrio de ligacao (LD), que é o nivel de associacao
nao aleatéria entre os marcadores e as variantes causais (“quantitative trait loci-QTL”).
Esta associac¢ao ocorre, porque, segmentos de cromossomos sdo herdados desde um
ancestral comum, mantendo-se idénticos por descendéncia, indicando que a taxa de
recombinacado € baixa. Se existem QTLs e marcadores no segmento, estes estardo
em LD, sendo possivel identificar o QTL através dos marcadores (GONDRO; WERF;
HAYES, 2013).

Os resultados obtidos com o uso de GWAS mostram que os processos biolé-
gicos que controlam a expressao de uma caracteristica ou risco de doenca, sdo mais
complexos do que se pensava (VISSCHER et al., 2012) . Em alguns casos os GWAS
conseguiram identificar com sucesso a variante genética que esta associada com o
fendtipo e descobrir 0 mecanismo de agdo; em outros casos, os estudos evidenciaram
que a caracteristica € poligénica, tendo a influéncia de milhares de genes ao invés de
alguns poucos (CANTOR; LANGE; SINSHEIMER, 2010).



Inicialmente, os estudos de associacdao gendmica eram feitos considerando
marcadores moleculares tipo microssatélites ou RFLP, usados em baixo numero por
seu alto custo, limitando-se a cobrir regides especificas do genoma. Delineamentos
experimentais especificos eram desenvolvidos para reduzir o impacto do pequeno nu-
mero de marcadores sobre o poder dos testes estatisticos (DAETWYLER et al., 2008).
Com o sequenciamento do genoma bovino (ELSIK et al., 2009) e o desenvolvimento
de painéis contendo milhares de SNPs, novas oportunidades e desafios surgiram.
Com os novos marcadores foi possivel aumentar a densidade e cobrir a totalidade do
genoma, assim como aumentar o numero de animais utilizados, dado o menor custo
quando comparado com os outros tipos de marcadores. No entanto, o grande volume
de dados e de variaveis preditoras trouxeram desafios computacionais e estatisticos
que precisaram ser superados (CANTOR; LANGE; SINSHEIMER, 2010; ZIEGLER,;
KONIG; THOMPSON, 2008).

Muitas metodologias estatisticas foram propostas para abordar a nova infor-
macao e contornar o problema da dimensionalidade (niumero de variaveis preditoras
maior do que observacodes p > n), quando considerados todos os SNPs na anélise. As
metodologias usadas com maior frequéncia sao:

1.2.1 Regressao por marcador

Esta metodologia utiliza uma regressdo simples para cada marcador, sendo
necessario fazer tantas regressdes quanto o nimero de SNPs a testar, e depois definir
quais SNPs foram significativos (associados com o fenétipo). A associacao entre o
marcador e o fenotipo pode ser testada seguindo o modelo:

Y=Wb+Xg+e

em que: Y é o vetor de fendétipos; W € uma matriz que associa os efeitos fixos com
as observagoes; b € o vetor de solugdes para os efeitos fixos (sexo, manejo, estrutura
da populacéo etc.); X é a matriz que armazena o genétipo do marcador para todos os
animais (codificado como 0 para o primeiro homozigoto, 1 para o heterozigoto e 2 paro
segundo homozigoto); g contém o efeito do marcador, e e é um vetor aleatério de des-
vios e ~ N(0,02), onde o2 ¢ a variancia do residuo. Neste modelo, o efeito do marcador
é tratado como fixo. A pressuposicado € que o marcador s6 afetara a caracteristica se
estiver em LD com o QTL (CANTOR; LANGE; SINSHEIMER, 2010), sendo que a hi-
potese nula (Hy) indica que o marcador ndo tem efeito sobre a caracteristica, enquanto
que a hipétese alternativa (H;) indica que existe um efeito do marcador associado a
caracteristica.



Uma questao importante é definir o nivel de significancia (p-value) dos multi-
plos testes, dado que o nivel definido para um Unico teste ndo € o mesmo para o
experimento inteiro, sendo necessarios ajustes do nivel de significAncia dos testes
individuais. Uma opcéao é usar o ajuste de Bonferroni para obter o nivel de significan-
cia desejado no experimento inteiro, porém, a correcao assume que 0s testes sao
independentes o que nao é verdade, dado que os marcadores estdo em LD (DUD-
BRIDGE; GUSNANTO, 2008), outras possiveis corre¢des sao a técnica de permuta-
cao (CHURCHILL; DOERGE, 1994), e a taxa de descoberta de falsos positivos (FDR)
que monitora 0 numero de falsos positivos relativo ao numero de resultados positivos
(FERNANDO et al., 2004).

1.2.2 Regressao por haplétipos

As andlises de GWAS também podem ser feitas utilizando haplétipos ao invés
de marcadores. Nesta abordagem blocos de varios SNPs sao testados para saber se
estdo associados com o fenédtipo. A justificativa para usar haplétipos € que eles estao
em maior LD com os QTLs, o que aumenta o poder dos testes estatisticos (ZHAO;
FERNANDO; DEKKERS, 2007; BARENDSE, 2011).

O modelo para testar os haplétipos em um estudo de associagdo pode ser como
0 modelo anterior.

Y =Wb+Xg+e

neste caso, g € agora um vetor de solugdes para os haplétipos e ndo dos marcado-
res. Os haploétipos podem ser tratados como aleatérios uma vez que, provavelmente,
exitem muitos deles e alguns aparecem em baixa frequéncia. Assim, g segue uma
distribuigdo normal g~N(0,lo2), onde | é uma matriz identidade e o2 é a variancia
do efeito do haplétipo. X € uma matriz que contém o numero de copias de cada ha-
plétipo em cada animal. Neste modelo a estimagédo dos parametros nao é feita por
minimos quadrados, € sim por maxima verossimilhanca, que por sua vez nao permite
fazer teste F para testar a hipdteses e, consequentemente, usa-se o teste da razdo de
verossimilhanca.

Apesar da abordagem de haplo6tipos parecer atrativa, por oferecer um maior
poder estatistico, ha varios fatores que limitam seu uso em favor da abordagem de ge-
nétipos por SNPs. Entre eles, a necessidade de classificar os genétipos em haplétipos
0 que pode nao ser uma tarefa facil; outro fator limitante € o niumero de efeitos que
tem que ser estimados, uma vez que cada bloco de haplétipos tem multiplas varian-
tes, as quais incrementam-se na medida que o nimero de SNPs no haplétipo é maior
(PRYCE et al., 2010).



1.2.3 Regressao multipla para os marcadores

Os métodos anteriormente descritos consideram um marcador ou um bloco de
haplétipo por vez, ndo sendo possivel considerar toda a informagao disponivel no mo-
delo, o que se transforma em desvantagem. As principais desvantagens desses mo-
delos séo: 1) alta taxa de falsos positivos, porque os multiplos testes sdo dependentes
por causa do LD existente entre os marcadores, o que conduz a identificar marcadores
que realmente nao estao associados com o fenétipo; 2) sobrestimacgao dos efeitos dos
marcadores, uma vez que 0s marcadores mais provaveis a exceder o nivel de signifi-
cancia sao aqueles com erros favoraveis, conduzindo a que marcadores significativos
tenham efeitos sobrestimados (FERNANDO; GARRICK, 2013); 3) diferentes genes
podem interagir com outros, formando uma complexa rede de interacdes, situagao
que nao pode ser levada em consideragdo com as analises de regressdo por mar-
cador (CORDELL, 2009); e 4) regressdes simples por marcador ndo tem poder nem
precisao suficiente para identificar interacées gendétipo-ambiente (CANTOR; LANGE;
SINSHEIMER, 2010)

Para contornar as desvantagens anteriormente descritas, foram propostas dife-
rentes alternativas que ajustam todos os SNPs em uma Unica regressao, e que podem
considerar interacdes génicas. Estas metodologias vao desde regressdes de selecao
de variaveis (“stepwise”) até metodologias mais complexas, como abordagens Baye-
sianas (STEPHENS; BALDING, 2009) e o uso de aprendizado de maquina (“machine
learning”) (SZYMCZAK et al., 2009).

1.2.3.1 Regressao “stepwise”

A regressao “stepwise”, € um método que seleciona os SNPs que estao asso-
ciados com o fendtipo por meio da adicdo de variaveis no modelo base, testando se
a nova variavel é significativa. O processo é repetido para todas as variaveis predito-
ras (neste caso os SNPs). Porém, sua aplicacdo em GWAS ¢é limitada dado o grande
namero de SNPs a serem testados o que leva a aumentar o tempo das analises (CAN-
TOR; LANGE; SINSHEIMER, 2010). Ayers e Cordell (2010), em um estudo de simu-
lacdo, compararam varios métodos de regressao, e encontram que “forward stepwise”
teve menor poder na deteccdo de SNPs associados com o fenétipo. Este método é
utilizado principalmente em associacdo com outros métodos que diminuem a quanti-
dade de SNPs e, posteriormente, a regressao “stepwise” € implementada (MOTYER
et al., 2011).



1.2.3.2 Regressao Bayesiana

Métodos Bayesianos tém sido aplicados com sucesso em GWAS nas espécies
de interesse zootécnico (LI et al., 2011; HE; LIN, 2011; SUN et al., 2011; BODDICKER
et al., 2012; PETERS et al., 2012). Os modelos utilizados sdo uma solucdo para o
problema da dimensionalidade (0 numero de observacdes € menor que 0 numero
de variaveis preditivas), conseguindo predi¢cdes simultaneas para milhares de SNPs
ao considerar os efeitos como aleatérios. Funcdes de penalizagdo sao consideradas
dentro do modelo para controlar o nivel de “shrinkage” sobre os efeitos, de forma que
os efeitos sado regredidos para zero, sendo mais forte a regressao para aqueles SNPs
com pouco ou nenhum efeito (AYERS; CORDELL, 2010).

Embora, estes métodos tenham sido desenvolvidos para a predi¢cao de valores
genéticos (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001), eles também podem ser usados
para GWAS. Além dos efeitos aditivos, eles também podem levar em consideracao
efeitos ndo aditivos (GAO et al., 2014). O ponto de partida destes métodos é um
modelo linear misto da seguinte forma.

Y = Xp+Za+e

em que: Y € um vetor n x 1 de fendtipos; X € uma matriz n x p que relaciona o vetor
S de efeitos fixos com o fendtipo Y; Z é uma matriz n x k de gendtipos (0 para o
primeiro homozigoto, 1 para o heterozigoto e 2 para o segundo homozigoto) de k
SNPs; o € um vetor k x 1 de coeficientes aleatorios de regressao para os SNPs (efeito
de substituicao alélica dos marcadores) e e € um vetor de residuos (FERNANDO;
GARRICK, 2013).

Em estimacao Bayesiana, distribuicdes a priori devem ser atribuidas para cada
parametro. Para § € atribuida uma distribuicdo n&o informativa (“flat”); e seque uma
distribuicdo normal N~(0,lo2), onde o2 é a variancia do residuo e é considerada como
desconhecida, com uma distribuicdo a priori Qui-quadrado escalonada invertida. A
diferenca entre os modelos Bayesianos esta na distribuicdo a priori marginal que é
assumida para o vetor de parametros a.

e Em RR-BLUP(“Ridge Regression”) uma distribuicdo normal N~(0,02,) é atribuida
como priori para a, e para a variancia o2, € usada uma distribuigdo Qui-quadrada
escalonada invertida.

e Em BayesA, a priori para « € uma distribuicdo univariada t com média zero.
Neste modelo é assumida uma variancia diferente para cada marcador (MEUWIS-
SEN; HAYES; GODDARD, 2001).



e Em BayesB, a priori assumida para os marcadores € uma mistura de distribui-
cbes, tendo um ponto de massa em zero com probabilidade 7 e uma distribuicao
univariada t com probabilidade 1 — 7 € média zero. Assim BayesA é um caso
especial de BayesB, quando = = 0 (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001).

e Em BayesC, a priori assumida para os efeitos dos marcadores é uma mistura
de distribui¢cdes, tendo um ponto de massa em zero com probabilidade = e uma
distribuicdo normal univariada N~(0,62) com probabilidade 1 — =, a variancia
o2 segue uma distribuicdo Qui-quadrada escalonada invertida. RR-BLUP é um
caso especial de BayesC quando = = 0 (HABIER et al., 2011). Em BayesB e
BayesC, 7 pode ser tratado como desconhecido e ser inferido a partir dos dados,
atribuindo uma distribuigées beta a priori para .

e No LASSO Bayesiano, a distribuigédo a priori atribuida para « é a dupla exponen-
cial, que tem uma maior concentracdo de massa em zero quando comparada
como as distribuicdes normal e t. Este modelo usa o parametro A que controla o
nivel do “shrinkage” aplicado aos efeitos dos SNPs. O valor de )\ pode ser defi-
nido por validacao cruzada ou inferido a partir dos dados. Para este ultimo caso,
uma distribuicdo beta ou gama é atribuida como priori ao parametro A\ (PARK;
CASELLA, 2008; De los CAMPOS et al., 2009).

1.2.3.3 Machine learning

Métodos ndo paramétricos, como “machine learning”, sdo utilizados tanto para
predizer o valor genético (NEVES; CARVALHEIRO; QUEIROZ, 2012) como para GWAS
(GONZALEZ-RECIO; FORNI, 2011; WANG et al., 2013; BOTTA et al., 2014), por-
que permitem modelar a arquitetura da caracteristica ao tornar possivel incluir intera-
¢bes entre os marcadores e interagdes marcador-ambiente, sem precisar especificar
um modelo (SZYMCZAK et al., 2009). “Machine learning” usa os computadores para
aprender sobre o problema com base em amostras. Independentemente do algoritmo
aplicado, a construcdo do modelo segue 0s mesmos passos basicos 1) Construgao
do conjunto de dados para o treinamento; 2) selecdo de caracteristicas e variaveis, 3)
construgdo do modelo; e 4) validagdo do modelo. Estes passos séo repetidos vérias
vezes até obter o melhor modelo (GONDRO; WERF; HAYES, 2013). Os dois méto-
dos mais utilizados em GWAS sao “boosting” e “Random Forest” (LEE et al., 2011;
GONDRO; WERF; HAYES, 2013; YAO et al., 2013).

Até agora nao existe um método que seja superior na estimacao dos efeitos
dos SNPs e na deteccao de regides associadas com o fenétipo. O melhor método



depende da arquitetura genética da caracteristica e da estrutura da populagdo em
estudo (GONZALEZ-RECIO; FORNI, 2011).

1.3 Objetivos

Objetivos Gerais

e Determinar as consequéncias de atribuir os escores com base em uma referén-
cia relativa, sobre a estimacao de parametros e valores genéticos.

¢ |dentificar as regiées do genoma que estdo associadas com 0s escores Visu-
ais de conformacéao (C), precocidade (P) e musculosidade (M), mensurados a
desmama em bovinos Nelore, por meio de estudos de associacdao genbémica
(GWAS).

Objetivos Especificos

e Avaliar o efeito da selecao e do tamanho de grupo de atribuicdo dos escores,
sobre a estimacao de parametros e valores genéticos em escores visuais.

e Comparar a utilizacdo dos modelos BayesC e LASSO Bayesiano para GWAS.

¢ |dentificar os genes localizados nas regides associadas com 0s escores visuais.
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CAPITULO 2 - ESTIMAGCAO DE PARAMETROS E VALORES GENETICOS EM
CARACTERISTICAS DE ESCORES VISUAIS: ESTUDO DE SIMULAGAO

RESUMO: Os escores visuais sao medidas subjetivas de caracteristicas morfolégicas,
amplamente usadas nos programas de melhoramento genético animal no Brasil. Uma
particularidade dos escores € a forma como eles sdo atribuidos, dado que cada grupo
avaliado usa uma referéncia de comparagéo diferente, que depende do grupo. Assim,
a referéncia é o perfil médio da caracteristica observado no grupo de animais avaliado.
Esta particularidade pode trazer dificuldades na estimacao de parametros e valores
genéticos. Objetivou-se com este estudo determinar as consequéncias de atribuir os
escores usando diferentes referéncias, sobre a estimacdo de parametros e valores
genéticos. Um estudo de simulagéo foi conduzido, considerando 6 cenarios formados
pela combinagédo de duas populagdes (com selecao e sem selecdo) e 3 tamanhos de
grupo na atribuicdo dos escores (10, 40 e 100 animais). A caracteristica categérica
do escore, foi gerada a partir de uma caracteristica continua ndo observavel, subja-
cente ao escore, com herdabilidade de 0,4. Os parametros e valores genéticos foram
estimados usando dois modelos de limiar que diferiram sé na correcao para os efeitos
ambientais. As estimativas de herdabilidade para as duas populagdes foram préxi-
mas quando o modelo corrigiu para os efeitos ambientais. No entanto, houve grande
diferenca quando o modelo n&o considerou os efeitos ambientas, sendo que nas popu-
lagdes com selecao houve uma queda da herdabilidade ao longo das gerag¢des, como
consequéncia da falta de correcéo para o efeito da selecdo. O tamanho de grupo de
avaliacao teve efeito principalmente na acuracia de predicdo dos valores genéticos,
uma vez que acuricias maiores estiveram relacionadas com maiores tamanhos de
grupo de avaliagdo. A queda de acuracia quando grupos pequenos sao utilizados esta
associada com a heterogeneidade de variancia fenotipica entres os grupos de avalia-
cao, o que viola as pressuposicoes de homogeneidade de variancias na metodologia
BLUP. Em conclusao a forma de atribuicao dos escores visuais néao afeta a estimacéao
de parametros e valores genéticos, no entanto, é desejavel que sejam formados gru-
pos de avaliagao superiores a 40 animais para obter maiores acuracias e progressos
genéticos.

Palavras-chave: modelo de limiar, parametros genéticos, simulacao
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2.1 Introducao

Medidas de escores visuais em gado de corte buscam auxiliar a selecao de
animais mais produtivos e adaptados ao ambiente, uma vez que 0s escores estao
correlacionados geneticamente de forma positiva, com caracteristicas de importancia
econOmica, principalmente de crescimento (MAIWASHE et al., 2002; AFOLAYAN et
al., 2007; KOURY FILHO et al., 2010; BERTIPAGLIA et al., 2012). Os principais pro-
gramas de melhoramento genético incluem DEPs (Diferenca esperada da progénie)
para estas caracteristicas, usando alguma das metodologias existentes. As metodolo-
gias se baseiam na avaliacao de caracteristicas morfolégicas, por meio da apreciacao
visual, atribuindo escores para diferentes niveis de expressao do fenétipo. Estas ava-
liagbes séo feitas por avaliadores treinados, minimizando a subjetividade do processo
(JUNIOR et al., 2001).

Desde a incorporacao dos escores nos programas de melhoramento genético,
a metodologia tem sofrido modificagdes, e na atualidade os escores visuais sao atri-
buidos como sugerido por Fries (1996). O processo pode ser dividido em dois passos.

e O primeiro passo € formar grupos de animais provenientes das mesmas condi-
cbes de criacdo, de forma que as diferengas observadas dentro de cada grupo
por causas ambientais sejam minimizadas.

e Em um segundo passo, os escores sao atribuidos dentro de grupo, usando como
referéncia o fendtipo médio do grupo, cada animal é comparado com o peffil
médio para atribuir o escore. Para evitar que os escores dentro de grupo fiquem
concentrados em poucos niveis da escala de avaliagdo, a metodologia exige que
dentro de grupo todos os escores sejam atribuidos.

Dado o processo usado na atribuicdo dos escores, dois aspectos devem ser
levados em consideragdo no momento da estimacdo de parametros e valores ge-
néticos. O primeiro é o fendtipo categérico (5 ou 6 niveis), formado por uma escala
ordinal, que se aproxima a uma distribuicdo normal, tendo maior massa nos niveis
intermediarios da escala. Dada a proximidade com a distribuicdo normal, muitos estu-
dos consideram o fen6tipo como continuo e usam o modelo linear na estimacao dos
parametros genéticos (KOURY FILHO et al., 2009; SHIOTSUKI et al., 2009; YOKOO
et al., 2009; BARICHELLO et al., 2010; KOURY FILHO et al., 2010; GORDO et al.,
2012; BERTIPAGLIA et al., 2012). No entanto, Fernando, Billingsley e Gianola (1983),
alertaram que, quando um modelo linear é usado, a invariancia do BLUP em popula-
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coes sob selecdo nao é garantida, afetando a classificacdo dos animais para selecéo,
principalmente, quando o numero de niveis da escala categorica e a herdabilidade
diminuem (MEIJERING; GIANOLA, 1985; ABDEL-AZIM; BERGER, 1999). Faria et al.
(2008) compararam estimativas de parametros genéticos usando os modelos linear e
de limiar para escores visuais, nao encontrando diferenca significativa nos parametros
estimados. No entanto, o modelo de limiar deve ser preferido, dadas suas proprieda-
des estatisticas que garantem a correta estimacao.

O segundo aspecto que torna os escores visuais diferentes de qualquer outra
caracteristica € a forma como eles sao atribuidos, dado que nao é feita com base
em uma referéncia absoluta, como feito em caracteristicas lineares de tipo em gado
leiteiro (SHORT; LAWLOR, 1992; ZINK; STIPKOVA; LASSEN, 2011). Neste caso, a
referéncia de avaliagao é diferente para cada grupo, e depende sé da composicao do
grupo (animais no grupo), ndao sendo possivel comparar fenotipicamente animais per-
tencentes a grupos de avaliacdo diferentes (KOURY FILHO et al., 2009). Fatores que
modifiguem a composicao do grupo de avaliagdo, como o tamanho do grupo (numero
de animais), podem afetar a atribuicao dos escores visuais. Duitama et al. (2014), em
um estudo de simulacdo, reportaram que a selecao também afeta a atribuicao dos
escores, uma vez que os parametros genéticos foram subestimados.

Devido as particularidades apresentadas pelo processo de atribuicdo dos es-
cores visuais, este trabalho teve por objetivo, determinar as consequéncias, de atribuir
0s escores com base em uma referéncia relativa sobre a estimacao de parametros
e valores genéticos, por meio de um estudo de simulagao, considerando populagcdes
com e sem selecao e trés tamanhos de grupo de avaliacdo (10, 40 e 100 animais).

2.2 Material e métodos

Um estudo de simulagao foi conduzido, considerando trés tamanhos de grupo
de avaliagao (10, 40 e 100 animais) em duas populagdes, uma sem selecéo e a outra
com selecdo. Para a simulagcao das populacées foi usado o software QMSim (SAR-
GOLZAEI; SCHENKEL, 2009), que faz o processo em dois passos. Em um primeiro
passo, uma populacao histérica é simulada para estabilizar o equilibrio entre as taxas
de deriva genética e mutagcédo, e em um segundo passo é construida a estrutura da
populacdo desejada. Na simulacéo, a populacao histérica foi formada por 1000 gera-
coes. Da ultima geracao, foram escolhidos aleatoriamente 2000 fémeas e 50 machos,
que foram a base para as populagdes simuladas.
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O Genoma simulado foi constituido por 29 pares de cromossomos autossémi-
cos, com comprimento variando de 40 até 145 cM, simulando o genoma bovino, com
um total de 2333 cM (SNELLING et al., 2007). O numero de “QTLs” controlando a
caracteristica foi de 500, distribuidos aleatoriamente ao longo do genoma. Os QTLs
foram bialélicos e trialélicos, e seus efeitos foram amostrados de uma distribuicao nor-
mal. Toda a variancia genética aditiva foi atribuida aos efeitos dos QTLs.

Dada a natureza categdrica dos escores, foi assumido que o fenétipo obser-
vavel no animal € o resultado de uma caracteristica subjacente ndo observavel com
distribuicdo normal padréo N ~ (0,1), conhecida como “liability” (FALCONER; MAC-
KAY, 1996). Assim, a resposta categdrica observavel, é o resultado de um animal
exceder o limite de um ponto especifico (“threshold”) sobre a “liability”.

O modelo utilizado para simular a caracteristica subjacente foi:

y =ptgc+a+te

em que y € a “liability”; 1 € a média populacional que foi igual a zero; gc é o efeito fixo
de grupo contemporaneo, formado por sexo e ano de nascimento, o qual foi simulado
a partir de uma distribuicdo normal com média zero e variancia 0,2, equivalente a
20% da variancia total da “liability”; a € o efeito genético aditivo do animal, o qual foi
calculado como o somatério dos efeitos alelicos dos QTLs para cada animal; e e é o
residuo, simulado a partir de uma distribuicdo normal com média zero e variancia 0,6.
A herdabilidade da caracteristica subjacente foi de 0,4.

Como a “liability” na populacao segue uma distribuicdo normal, € de se esperar
que dentro de grupos de avaliacao a distribuicdo normal se mantenha. Assim, a carac-
teristica subjacente foi categorizada em 5 niveis dentro de cada grupo de avaliagéo,
simulando a metodologia empregada pelos avaliadores (KOURY FILHO et al., 2009).
Os “threshold” dentro de grupo, foram definidos com base na distribuicdo normal da
“liability” no grupo, os pontos foram -1,3, -0,5, 0,5 e 1,3 desvios-padrdao em relacdo
a média da distribuicao, de forma que a distribuicado dos escores dentro de grupo se
assemelha aos encontrados em dados reais (Figura 2.1).

Os animais das populacdes simuladas foram acasalados por 12 vezes, a pro-
porcao fémea/macho foi mantida constante. A taxa de reposicéao por ciclo de acasa-
lamento para fémeas e machos foi de 15% e 20% respectivamente. Os critérios de
descarte foram a idade nas populagdes sem selecdo, e a idade e os valores genéticos
estimados (VGEs) para as populacdes sob selecdo, sendo descartados os animais
mais velhos e de menores VGEs.
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Liability

Frequéncia dos escores

S1 S2 S3 S4 S5

Figura 2.1 — Representacado do escore visual e a caracteristica subjacente dentro de
grupo de avaliacdo. Em cima, a “liability” com os 4 “thresholds” que defi-
nem os 5 fenétipos. Em baixo, a frequéncia observada para cada catego-
ria fenotipica.

A cada ciclo de acasalamento parametros e valores genéticos foram estima-
dos usando um modelo de limiar, que modela a caracteristica subjacente ao fendétipo
observavel. O modelo utilizado, em forma matricial, foi:

A=Ft+ XG+Zu+e

em que: A € o vetor ndo observavel da “liability”; t vetor de m-1 “threshold”, onde m
€ 0 numero de categorias do fenétipo, neste caso 5; 5 é o vetor de solucdes para o0s
efeitos sistematicos de ambiente; u vetor aleatério de efeitos genéticos aditivos; e vetor
de erros; X e Z sdo as matrizes de incidéncia que relacionam os vetores e u com
a “liability” e, F a matriz que define a probabilidade de um animal estar nas distintas
categorias do fenétipo observavel, as probabilidades dependem dos “threshold” e da
funcdo @, que € a distribuicado acumulada normal padréo.

Para todos os cendrios dois modelos foram utilizados, diferindo apenas na inclu-
séo do efeito de grupo contemporaneo. O primeiro modelo considerou o grupo contem-
poraneo como efeito fixo e no segundo modelo o efeito n&o foi incluido, considerando
que a atribuicao dos escores visuais dentro de grupo corrige para os efeitos ambientais
usados para agrupar os animais no momento da atribuicao dos escores (DUITAMA et
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al., 2014). Na tabela 2.1 é apresentada a combinacgéo entre as populacdes simuladas
e 0s modelos de avaliacao utilizados.

Tabela 2.1 — Combinacéo entre as populagdes simuladas e os modelos utilizados na
estimacao de parametros e valores genéticos.

Com Selecao Sem Selecao
Nome TG Modelo Replicas Nome TG Modelo Replicas
CS10_M1 10 M1 10 SS10_M1 10 M1 10
CS10_.M2 10 M2 10 SS10.M2 10 M2 10
CS40_ M1 40 M1 10 SS40 M1 40 M1 10
CS40_M2 40 M2 10 SS40 M2 40 M2 10
CS100_M1 100 M1 10 SS100_M1 100 M1 10
CS100_M2 100 M2 10 SS100_M2 100 M2 10

TG= tamanho de grupo de avaliacao; M1 e M2= modelo sem e com grupo contemporaneo como
efeito fixo, respectivamente.

Nas populagcbes sem selecdo, a cada ciclo de acasalamentos 15% e 20% das
fémeas e machos mais velhos eram substituidos por animais nascidos no ciclo an-
terior, sendo escolhidos de forma aleat6ria, mantendo assim, um tamanho constante
na populacédo. Para as populagdes sob selecdo a mesma quantidade de fémeas e
machos foram substituidos, porém, os animais escolhidos foram os de maior valor
genético estimado (VGEs).

Os componentes de variancia e valores genéticos, foram estimados usando in-
feréncia Bayesiana com o algoritmo de amostragem de Gibbs, as prioris para os com-
ponentes de variancia foram nao informativas. A distribuicao a posteriori dos compo-
nentes de variancia e valores genéticos foram construidas a partir de uma cadeia de
100.000 amostras, da qual foram retiradas as primeiras 20.000 (“burn-in”). O tamanho
da cadeia foi definido com base na analise de convergéncia dos testes Geweke (1992)
e Heidelberger e Welch (1983), implementados no pacote Coda do software R (PLUM-
MER et al., 2006). A estimagao dos componentes de variancia e valores genéticos foi
feita usando o software THRGIBBS1F90 (MISZTAL et al., 2002), que implementa o
modelo de limiar sob estimacao Bayesiana. Para simplificar a estimagéao dos parame-
tros, a variancia residual foi fixada em 1, os “threshold” t1 e t2, foram fixados em 0 e 1
e, os restantes foram estimados a partir dos dados (WANG; QUAAS; POLLAK, 1997).

Os critérios usados para determinar o efeito que tem o tamanho de grupo € a
selecao, sobre a estimagao de parametros e valores genéticos em caracteristicas de
escores visuais foram:
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e Erro Quadratico Médio (EQM), foi usado como indicador da qualidade na es-
timagcdo da herdabilidade. O EQM foi calculado como descrito por (CASELLA;
BERGER, 2002)

1 - 2 2\2
- > (7 —h?)
i=1
em que: n é o numero de replicas de cada cenario simulado, neste caso 10;

ﬁ? ¢ a herdabilidade estimada para cada replica e, h®> é o valor verdadeiro da
herdabilidade.

e Correlagdes de Pearson entre os valores genéticos verdadeiros (VGVs) e os esti-
mados (VGEs), como indicador da acuréacia de predicao (FALCONER; MACKAY,
1996; MRODE, 2005).

e Porcentagem de coincidéncia (s nos cenarios com selecéo), entre os 10 ma-
chos selecionados e os 10, 20 e 30 machos candidatos a selecao com os maio-
res VGVs.

e Eficiéncia da selegéo (s6 nos cenarios com selegao), definida como a porcenta-
gem de ganho genético verdadeiro e estimado com referéncia ao maximo ganho
genético possivel. O ganho genético por ano foi calculado por meio da regressao
dos valores genéticos verdadeiros e estimados ao longo dos anos. Foi assumido
que um ciclo de acasalamento equivale a 1 ano de tempo. O méaximo ganho
genético é obtido quando a acurécia € igual a 1, e foi calculado como:

AG (i +if) * rag*oy

max =
Ano G, + IGf

em que: ﬁ—i € 0 ganho genético por ano; i,, intensidade de sele¢do dos machos;
ir intensidade de selecao das fémeas; r;, acuracia; o, desvio padrao genético;
IG, intervalo de gera¢des dos machos e G intervalo de geragdes das fémeas.
Assim, o0 maximo ganho genético esperado nas populagdes sob selegéo foi:

A 2,66+ 1,15) x1%0,64 , C
max c_ (2,66+115) «1+0, = 0,286 unidades da “liability”
Ano 44+45

2.3 Resultados e discussao

Na Figura 2.2 € apresentado o comportamento médio da herdabilidade ao longo
dos ciclos de acasalamentos para os cenarios simulados. A inclusdo do efeito fixo de
grupo contemporaneo no modelo melhorou as estimativas de herdabilidade nas duas
populagdes, principalmente para os cenarios com sele¢ao, onde a inclusdo do efeito
fixo corrigiu para o processo de selecdo, uma vez que, considerar grupos de animais
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(grupo contemporaneo) com diferentes méritos genéticos, equivale a incluir no modelo
uma funcgéo linear que descreva o processo de selecado (HENDERSON, 1973). Como
consequéncia de ndo corrigir para o efeito da selecao, as estimativas de herdabilidade
diminuem rapidamente, como observado quando o efeito fixo de grupo contemporaneo
nao foi considerado no modelo para os cenarios com selecao.

CcOM GC SEM GC

-+-- Csl10

—=— Cs40

—4- Cs100
Ssi10

hZ

Ss40
Ss100

Safra

Figura 2.2 — Estimativas de herdabilidade ao longo dos acasalamentos para os cena-
rio simulados, usando dois modelos na estimacao de parametros genéti-
cos (com grupo contemporaneo a esquerda e sem grupo contemporaneo
a direita). Cs e Ss indicam populacdes com e sem selecao, respectiva-
mente; 10, 40 e 100 representam o tamanho do grupo de avaliacéo.

Nos cenarios sem selecao a diferenca entre os modelos de avaliacao foi menor.
No modelo que néao considerou o efeito fixo de grupo contemporéaneo as estimativas
de herdabilidade foram se aproximando ao valor verdadeiro @ medida que a informa-
¢ao utilizada na estimacdo aumentava, especialmente quando o tamanho de grupo de
avaliacao foi grande. Esse comportamento ocorreu, porque, no momento de atribuir
0s escores visuais dentro de grupo, estes dependem da varidncia genética e resi-
dual contida no grupo, enquanto que a variabilidade causada pelos efeitos ambientais
(grupo contemporaneo) nao € levada em consideracdo, uma vez que a atribuicdo é
feita dentro de grupo e os animais dentro de grupo de avaliagdo estdo sob 0s mesmo
efeitos ambientais. Portanto, pode-se inferir que o escore atribuido a cada animal esta-
ria corrigido para os efeitos ambientais utilizados na formacao do grupo de avaliacao.
Sob esse ponto de vista, animais com 0 mesmo escore pertencentes a diferentes gru-
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pos de avaliacdo seriam comparaveis, uma vez que o escore reflete o desempenho
dos animais se estivessem sob as mesmas condigdes ambientais.

O tamanho do grupo de avaliacao influenciou a estimativa da herdabilidade prin-
cipalmente no modelo que ndo considerou o efeito de grupo contemporaneo (Figura
2.2). Estas diferencas sdo consequéncia da heterogeneidade da variancia fenotipica
existente entre os grupos contemporaneos, de forma que quando o grupo de avaliagao
€ menor, a heterogeneidade é maior como indicado na Figura 2.3. Uma das pressu-
posicdes do BLUP nas avaliagées genéticas € a homogeneidade de variancias entre
os niveis dos efeitos fixos e aleatérios, quando isto ndo se verifica, os parametros e,
em maior medida, os valores genéticos sao afetados (HILL, 1984; VISSCHER; HILL,
1992). A inclusdo do efeito fixo de grupo contemporaneo diminuiu as diferencas das
estimativas de herdabilidade entre os diferentes tamanhos do grupo de avaliacao, in-
dicando que a inclusao deste efeito corrige o viés na estimacao dos componentes de
variancia quando ha heterogeneidade de variancias.
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Figura 2.3 — Distribuicdo dos desvios padrao fenotipicos dos grupos contemporéaneos
para os diferentes tamanhos de grupo de avaliacéo (10, 40 e 100 animais)
no feno6tipo observavel (escore) e subjacente (“liability”). Dados tomados
de uma replica.

Na Tabela 2.2 sdao apresentadas a médias da herdabilidade e os EQM para
0s cenarios simulados, pode-se notar a importancia de incluir o efeito fixo de grupo
contemporaneo no modelo quando ha selegéo e, ou heterogeneidade de variancias,
uma vez que as estimativas de herdabilidade ficam mais préximas do valor verdadeiro
e a variabilidade das estimativas diminuem (menor EQM). Em auséncia de selegéo e
heterogeneidade (cenarios SS100_M1 e SS100_M2) as diferencas entre os modelos
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utilizados é minima.

Tabela 2.2 — Média das 10 replicas de cada cenario para a herdabilidade verdadeira
(h?), estimada (h?) e o erro quadratico médio (EQM).

Com Selecao Sem Selecao
Cenario h? h2  EQM  Cenério h? h2  EQM
CS10_M1 0,397 0,172 0,0075 SS10_M1 0,408 0,359 0,0005
CS10_M2 0,390 0,407 0,0004 SS10_M2 0,402 0,418 0,0008
CS40_M1 0,387 0,224 0,0071 SS40 M1 0,404 0,400 0,0002
CS40_M2 0,389 0,418 0,0003 SS40_ M2 0,397 0,418 0,0003
CS100_M1 0,379 0,247 0,0029 SS100_M1 0,399 0,418 0,0003
CS100_M2 0,383 0,416 0,0004 SS100_ M2 0,399 0,421 0,0002

CS e SS = populagdes com e sem sele¢ao; 10, 40 e 100= tamanho de grupo de avaliagao;
M1 e M2 = modelo sem e com grupo contemporaneo como efeito fixo, respectivamente.

Na Tabela 2.3, sdo apresentadas as correlagdes entre os valores genéticos es-
timados (VGESs) e os verdadeiros (VGVs), para os cenarios simulados. A inclusao do
efeito de grupo contemporaneo no modelo aumentou a acuracia de predicdo dos va-
lores genéticos nas duas populacdes (com e sem sele¢do) a menor diferenca entre os
modelos foi observada para os cenarios SS100, concordando como os resultados ob-
tidos na estimacao de componentes de variancia. O tamanho de grupo teve influéncia
na acuracia porque, como indicado anteriormente, grupos pequenos tém maior hete-
rogeneidade de variancias fenotipicas, o que leva principalmente a perda de acuracia
e incremento do viés nas predicoes de valores genéticos (VISSCHER; HILL, 1992;
CARVALHEIRO et al., 2002).

Tabela 2.3 — Média das 10 replicas de cada cendrio para as correla¢des entre os va-
lores genéticos verdadeiros e os estimados (r.;) com o erro padrao (EP).

Com selegéo Sem Selegéo
Cenario Faa EP Cenario Faa EP

CS10_M1 0,576 0,0014 SS10_M1 0,612 0,0007
CS10_M2 0,652 0,0018 SS10_M2 0,656 0,0012
CS40_M1 0,631 0,0011 SS40_M1 0,676 0,0008
CS40_M2 0,688 0,0014 SS40_M2 0,694 0,0010
CS100_M1 0,651 0,0011 SS100_M1 0,702 0,0009
CS100_M2 0,700 0,0011 SS100_M2 0,715 0,0008

CS e SS = populagdes com e sem selecdo; 10, 40 e 100= tamanho de grupo;
M1 e M2 = modelo sem e com grupo contemporaneo como efeito fixo.
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A eficiéncia da selecéao foi avaliada nos cenarios com sele¢ao, por meio de dois
critérios, o primeiro, a porcentagem de coincidéncia entre os melhores machos can-
didatos a seleg¢édo e os selecionados (Tabela 2.4). O segundo foi a porcentagem de
ganho genético obtido com referéncia ao méaximo ganho possivel (Tabela 2.5). Para
o primeiro critério, de uma forma geral, a porcentagem de coincidéncia foi baixa e,
como esperado, aumentou quando foi avaliada em um numero maior de melhores ma-
chos. Quando o tamanho de grupo de avaliagdo aumentou, a coincidéncia foi maior,
indicando que os valores genéticos foram estimados com maior acuracia, como apre-
sentado na Tabela 2.3. Novamente existiram diferengas entre os modelos, sendo que o0
modelo que considerou o efeito fixo de grupo contemporaneo apresentou maiores por-
centagens de coincidéncia, como consequéncia da correcao para o efeito da selecao
feito ao considerar o efeito fixo de grupo contemporéneo.

Tabela 2.4 — Média das 10 replicas dos cenarios com selecao, para a porcentagem de
coincidéncia entres os melhores machos candidatos a selecdo com os
selecionados em cada ciclo de acasalamentos

%  Coincidéncia
Melhores Machos

Cenario 10 20 30
CS10_M1 10,73 18,00 23,27
CS10_M2 16,64 27,82 34,36
CS40_M1 14,18 21,64 29,91
CS40_M2 21,64 32,00 39,82
CS100_Mf1 17,73 28,55 36,55
CS100_M2 21,45 33,27 43,27

CS = populagbes com selegao; 10, 40 e 100= tamanho de grupo; M1 e
M2= modelo sem e com grupo contemporaneo como efeito fixo.

A porcentagem de ganho genético verdadeiro (Tabela 2.5) foi alta, apesar da
porcentagem de coincidéncia dos machos selecionados ter sido baixa, indicando que
os machos escolhidos foram de alto valor genético, mesmo sem ser os melhores. O
ganho genético estimado ficou préximo do verdadeiro quando o modelo utilizado con-
siderou o efeito de grupo contemporaneo, enquanto o modelo sem o efeito fixo subes-
timou o ganho genético estimado com referéncia ao verdadeiro, como consequéncia
da menor variancia genética estimada ao nao corrigir para o efeito da selecéo (Figura
2.2). O tamanho do grupo de avaliacao influenciou a resposta a selegéo, sendo maior
a resposta quando maiores tamanhos de grupos de avaliacdo s&o utilizados, isto era
esperado uma vez que a acuracia de predicao foi maior para estes cenarios.
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Tabela 2.5 — Média das 10 replicas dos cendrios com selegéo, para a eficiéncia da
selecao medida no ganho genético verdadeiro e estimado, expressada
como porcentagem do maximo ganho genético possivel

% Ganho genético

Cenério AG Verdadeiro AG Estimado
CS10_M1 51,39 3,50
CS10_M2 61,99 63,59
CS40_M1 58,16 5,38
CS40_M2 66,34 71,38
CS100_Mf1 65,08 6,76
CS100_M2 70,33 78,08

CS = populagdes com selegao; 10, 40 e 100= tamanho de grupo; M1 e
M2= modelo sem e com grupo contemporaneo como efeito fixo.

Os resultados indicam que a atribuicdo dos escores visuais, com referéncia
ao perfil médio de animais avaliados, corrige para os efeitos ambientais utilizados na
formacgéo do grupo, porém, o efeito fixo de grupo contemporaneo deve ser mantido nos
modelos, porque este permite corrigir para o efeito da selegao, levando a estimagao
de valores genéticos mais acurados, e por conseguinte, maior progresso genético.
Em dados reais o efeito de grupo contemporaneo também corrige para o efeito de
avaliador, uma vez que os grupos nao sao avaliados pelo mesmo avaliador. O tamanho
de grupo de avaliacao influenciou principalmente a acuracia de estimacao dos valores
genéticos, sendo desejavel a formacgao de grupos maiores que 40 animais para obter
valores genéticos mais acurados.

2.4 Conclusoes

As estimativas de parametros e os valores genéticos ndo sao afetadas pela
atribuicao dos escores com referéncia ao grupo de avaliagéo, no entanto, deve-se ter
cuidado quando grupos de avaliagdo com menos de 40 animais sédo utilizados, uma
vez que estes diminuem a acuracia de predicao dos valores genéticos.
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CAPITULO 3 - ESTUDO DE ASSOCIACAO GENOMICA PARA ESCORES VISUAIS
MENSURADOS A DESMAMA EM BOVINOS NELORE

RESUMO: Os estudos de associacao genémica ampla (GWAS) sdo amplamente uti-
lizados em bovinos para identificar regides ou variantes genéticas que estdo asso-
ciadas com os fendtipos de interesse, e assim, desenhar estratégias que permitam
aumentar a frequéncia dos alelos favoraveis. Os escores visuais sao carateristicas im-
portantes na bovinocultura do Brasil, porque sao utilizados como critério de selecao,
ajudando a escolher animais mais harmoniosos. Apesar de sua importancia, ainda
ndo ha estudos de associacdo genbmica para estas caracteristicas. O objetivo do
presente estudo foi identificar as regides do genoma associadas com as caracteris-
ticas de conformacao, precocidade e musculosidade, mensuradas a desmama. Para
o GWAS foram utilizados fenétipos de 2873 animais da raca Nelore com os modelos
BayesC e LASSO Bayesiano. Os animais foram genotipados com o painel BovineHD
da Illlumina, sendo que, apds o controle de qualidade um total de 309.865 SNPs foram
utilizados. Nas andlises, o fenétipo e os valores genéticos desregredidos foram utiliza-
dos como variavel dependente, no primeiro caso foi utilizado um modelo “threshold”,
e no segundo foi utilizado um modelo linear. As andlises foram feitas no pacote BGLR
do software R, usando cadeias de 600.000 ciclos ap6s 200.000 ciclos de “burn-in”. O
critério de associacao foi a porcentagem de variancia genética explicada pelos SNPs
contidos em janelas de 1 Mb de comprimento. O modelo BayesC foi o que se ajus-
tou melhor aos dados porque conseguiu explicar uma maior propor¢ao de variancia
fenotipica nas duas variaveis dependentes. De acordo com os resultados ndo houve
janelas com grandes efeitos para os escores visuais, indicando que s&o de natureza
poligénica. No entanto, foram identificadas nos cromossomos 1, 3, 5, 7, 14, 15, 16, 19,
20 e 23 regides que explicaram maior variancia geneética para os escores visuais de
conformacao, precocidade e musculosidade.

Palavras-chave: BayesC, genes crescimento, LASSO Bayesiano
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3.1 Introducao

Com o sequenciamento do genoma bovino (ELSIK et al., 2009), novas informa-
cbes se tornaram disponiveis para auxiliar a predicao de valores genéticos através da
selecao gendmica (GS) e para localizar regides ou genes associados com o fenétipo
de interesse, utilizando os estudos de associacao gendmica ampla (GWAS) (HAYES;
GODDARD, 2010; DEKKERS, 2012).

Nas analises de GWAS os modelos de regressao simples sao frequentemente
utilizados, no entanto, este método apresenta duas limitacdes. A primeira é a sobresti-
macao da propor¢ao de variancia explicada pelo marcador, uma vez que nao leva em
consideracédo o LD existente entre os marcadores (GIANOLA; VERRIER; VERRIER,
2013) e a segunda ¢é a alta taxa de falsos positivos se a estrutura da populacéo nao é
levada em consideracado (HAYES et al., 2010). Uma solugéo a estas dificuldades séo
0s modelos Bayesianos de regressao simultanea dos SNPs, propostos inicialmente
para GS (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001). Entre os modelos Bayesianos
mais usados em GWAS encontram-se o LASSO Bayesiano (PARK; CASELLA, 2008)
e BayesC (HABIER et al., 2011). Os dois modelos diferem na distribuicdo a priori para
os efeitos dos QTLs, o primeiro, assume que exitem poucos genes de grande efeito
e muitos com efeito pequeno ou zero, enquanto o segundo, assume que a grande
maioria dos SNPs néo estdo associados com o fenétipo, e s6 uma pequena porgcéao
7 tem algum efeito sobre a caracteristica. O melhor modelo a ser usado depende da
arquitetura genética da caracteristica, a qual ndo é conhecida, principalmente quando
as caracteristicas tém sido pouco estudadas (GONZALEZ-RECIO; FORNI, 2011).

Em bovinos, estudos de associacao foram conduzidos para a maioria de carac-
teristicas de importancia econémica (GODDARD; HAYES, 2009; HAYES et al., 2010;
BOLORMAA et al., 2011; HAWKEN et al., 2012; UTSUNOMIYA et al., 2014). No en-
tanto, caracteristicas como os escores visuais, que sdo de relevancia na pecuaria
brasileira, ainda nao tém sido estudadas com as novas informacdes e metodologias
disponiveis. Estas caracteristicas sao usadas como critérios de selecao pelos produto-
res, porque ajudam na identificacdo de animais harmoniosos e estdo correlacionadas
com caracteristicas de interesse econémico, principalmente de crescimento (FARIA et
al., 2008; KOURY FILHO et al., 2010; BOLIGON; ALBUQUERQUE, 2010). Um dos
objetivos dos escores é servir como critério de selecdo para melhorar a qualidade da
carcaca, porém, os estudos de genética quantitativa mostram baixas correlacdes ge-
néticas entre os escores visuais e estas caracteristicas (YOKOO et al., 2009; FARIA
et al., 2009; GORDO et al., 2012; GORDO, 2014).

Para caracteristicas morfologicas, estudos de associacdao tém sido feitos em
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gado leiteiro para as avaliagdes lineares de tipo, que avaliam varios caracteres exte-
riores do animal e indices que ponderam as caracteristicas avaliadas (KOLBEHDARI
et al., 2008; ALAM et al., 2011; COLE et al., 2011; BOLORMAA et al., 2011; WU et
al., 2013). De forma geral, para estas caracteristicas ndo foram identificadas regides
de grande efeito, indicando que sdo de natureza poligénica, controladas por multi-
plos genes de pequeno efeito, como mostrado por Hayes et al. (2010). Conhecer a
distribuicao dos efeitos dos QTLs para as caracteristicas é importante porque é um
dos fatores que influenciam a acuracia de predicao de valores genéticos genémicos
em selecdo genOGmica, sendo que a acuracia sera maior se existem QTLs de grande
efeito (GODDARD, 2009; HAYES et al., 2010).

Dada a importancia dos escores visuais na pecuaria brasileira, por serem usa-
dos como critérios de selecao, é desejavel que as regides envolvidas no controle ge-
nético tenham efeitos pleiotropicos sobre outras caracteristicas de importancia econ6-
mica e que existam QTL de grande efeito, levando assim, a maiores ganhos genéticos
quando usados como critério de selegdo. Este trabalho objetivou identificar as regides
do genoma que estao associadas com os escores visuais de conformacao (C), preco-
cidade (P) e musculosidade (M) mensurados a desmama em bovinos Nelore e, com-
parar o usando dos modelos BayesC e LASSO Bayesiano em estudo de associagéao
gendmica.

3.2 Material e métodos

Os dados sao provenientes de animais da raca Nelore, machos e fémeas nas-
cidos entre 2007 e 2011, pertencentes a dois programas de melhoramento genético,
DeltaGen e Paint. O fenétipo para os escores visuais foi avaliado a desmama de
acordo com o0 seguinte procedimento: primeiramente observou-se todo o lote, que
caracteriza o grupo de contemporaneos, visualizando-se o perfil médio do lote para
cada caracteristica avaliada, o que serviu de base de comparagéo para atribuir os
escores, que variaram de 1 a 5, sendo 5 a maior expressdo € 1 a menor expressao
da caracteristica. Segundo Junior et al. (2001) cada escore objetiva: Conformacao (C),
avaliar o animal em termos de producgéo de carne se abatido naquele momento, sendo
que o tamanho e o grau de musculosidade influenciam o valor do escore. Precocidade
(P), avalia a capacidade do animal em acumular a quantidade de gordura minima ne-
cessaria para o abate com peso vivo ndo elevado, sendo observado no momento da
avaliacao a profundidade de costelas e a deposicédo de gordura na virilha e na cauda
do animal. Musculosidade (M), avalia a quantidade de massa muscular, usando como
referéncia o desenvolvimento muscular na paleta, antebraco, lombo, garupa e traseiro.
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Um total de 2021 fémeas e 1416 machos com registros para C, P e M com
informacao genotipica foram utilizados nas andlises. Paras os estudos de associagao
genbmica o fendtipo do escores visual e os valores genéticos desregredidos (dEBV)
foram usados como variavel dependente. No primeiro caso, apds o controle de quali-
dade 2873 registros foram utilizados, enquanto no segundo caso, 0 numero de regis-
tros foi menor (Tabela 3.1), porque na desregressao dos EBVs s6 foram considerados
animais com acuracia acima de 0,7.

Tabela 3.1 — Numero de registros usados por variavel dependente nas analises de
associagao gendmica, para os escores visuais de conformagéao (C), pre-
cocidade (P) e musculosidade (M)

Escore Variavel Registros Média/
Dependente Machos Fémeas Total Moda

c Fenotipo 1977 896 2873 3
dEBV 1266 601 1867 0.2327

P Fenotipo 1977 896 2873 3
dEBV 1132 569 1701 0.2938

M Fenotipo 1977 896 2873 3
dEBV 1118 5583 1671 0.3543

Para a estimacao dos valores genéticos (EBVs) foi utilizado um modelo “th-
reshold” como descrito por Mrode (2005). O modelo considerou os efeitos do animal
e o residuo como aleatérios, enquanto que os efeitos fixos incluiram o grupo con-
temporaneo (grupo de manejo a desmama, fazenda, ano de nascimento e sexo) e a
idade a mensuragao do escore, considerada como covariavel. Para a estimacao de
parametros e valores genéticos foi utilizado o software THRGIBBS1F90 que imple-
menta o modelo de limiar sob estimacao Bayesiana (MISZTAL et al., 2002). Um total
de 177.520 animais nascidos entre 1985 e 2012 foram incluidos na matriz de paren-
tesco. A acuracia dos EBVs foi calculada como descrito por Gonzélez-Recio et al.
(2006) e desregredidos usando a metodologia descrita por Garrick et al. (2009).

3.2.1 Dados genotipicos

Os animais foram genotipados com o painel BovineHD BeadChip de alta densi-
dade (lllumina, San Diego, CA, USA), segundo protocolo da lllumina. O BovineHD Be-
adChip contém 777.962 marcadores do tipo SNP espalhados pelo genoma, com uma
distancia média entre marcadores de 3,43 kb. Os critérios de inclusdo usados para o
controle de qualidade dos gendétipos foram: SNPs localizados nos autossomos, “call
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rate” por SNP superior a 0,95; “call rate” por animal superior a 0,90; “minor allele fre-
quency” maior que 0,05; p-value para o teste de equilibrio de Hardy-Weinberg (HWE)
maior que 1x10~> (desvios extremos do equilibrio sugerem potenciais erros de geno-
tipagem); SNPs altamente correlacionados (r? > 0,98) foram excluidos. O processo foi
realizado iterativamente até que nenhum SNP nem amostra fossem excluidas, resul-
tando em 309.865 SNPs para as andlises que consideraram o fenotipo como variavel
dependente, e de 308.861, 308.561 e 308.481 SNPs para C, P e M, respectivamente,
quando a variavel dependente foi o dEBV. O controle de qualidade e a imputacao
dos genotipos faltantes foram realizados com software R usando o pacote snpStats
(CLAYTON, 2013).

3.2.2 Analises de associacao

Para estimar os efeitos dos marcadores foram utilizados os modelos BayesC e
LASSO Bayesiano, estes dois modelos diferem nas distribuicdes a priori assumidas
para os efeitos dos marcadores. De foma geral, os modelos podem ser representados
em forma matricial como:

y = XpB+Za+e

em que y é um vetor n x 1 de fenétipos ou dEBVs de n animais para os escores vi-
suais de C, P e M; X € uma matriz n x p que relaciona o vetor 5 de p efeitos fixos
com y; Z é uma matriz n x k de gendtipos (0 para o primeiro homozigoto, 1 para o
heterozigoto e 2 para o segundo homozigoto) de k SNPs; « € um vetor k x 1 de coefi-
cientes aleatérios de regressao para os SNPs (efeito de substituicdo alélica), e e € um
vetor de residuos com uma distribuicdo Normal N ~ (0, 102), onde o2 é a variancia do
residuo, considerada como desconhecida com uma distribuicao a priori Qui-quadrado
escalonada invertida (FERNANDO; GARRICK, 2013).

A diferenca entre os modelos esta na distribuicao a priori marginal assumida
para «, que determina o tipo de “shrinkage” nas estimativas dos efeitos dos SNPs.
Para o LASSO, a distribuicdo assumida para os efeitos € dupla exponencial. Esta
distribuicdo tem maior densidade em zero e caudas mais grossas que uma distribuicao
Normal, o que leva a um “shrinkage” efeito-dependente, porque SNPs com efeitos
pequenos sao regredidos para o zero com maior forga que aqueles SNPs com grande
efeito (PARK; CASELLA, 2008; GIANOLA, 2013). O grau do “shrinkage” é controlado
pelo hiperparametro A, o qual foi inferido a partir dos dados, usando uma distribuigao
Gamma a priori. Para BayesC a distribuicdo dos efeitos a priori € uma mistura de um
ponto de massa em zero e uma distribuicdo Normal (HABIER et al., 2011). A propor¢ao
de SNPs com efeito diferente do zero € controlada pelo hiperparametro =, o qual foi
fixado em 0,01 ao invés de ser inferido a partir dos dados, uma vez que Berg, Fritz
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e Boichard (2013) encontraram problemas de convergéncia quando o = foi inferido a
partir dos dados.

Quando o fenétipo dos escores foi considerado como variavel dependente, um
modelo “threshold” com fungéo de ligacao probit foi utilizado. O modelo assume que
ha uma variavel aleatoria subjacente ao fenétipo observavel, conhecida como “liabi-
lity”, que segue uma distribuicdo Normal padrao. Para facilitar a estimacao, a variancia
residual foi fixada em 1. Os efeitos fixos considerados no modelo foram: o grupo con-
temporaneo (formado pelo grupo de manejo a desmama, fazenda, ano de nascimento
e sexo) e a idade a desmama considerada como covariavel. Quando os dEBV foram
a variavel dependente, um modelo linear foi utilizado e sé o efeito da média foi consi-
derado no modelo como efeito fixo.

As analises foram realizadas com o pacote BGLR do software R (de los CAM-
POS; PEREZ, 2013), que implementa “Gibbs sampler” para amostrar as distribuicées
a posteriori dos parametros. Foram amostradas cadeias de 800.000 ciclos, dos quais
os primeiros 200.000 foram descartados (“Burn-in”), restando 600.000 amostras para
a inferéncia dos parametros.

3.2.3 Critério de associacao

Com o uso de um chip de alta densidade o efeito de um QTL pode ser dis-
tribuido ao longo de varios SNPs que estejam em LD com o QTL, resultando em
efeitos de SNPs individuais nao significativos (BODDICKER et al., 2012; ONTERU et
al., 2012), por tal motivo os SNPs foram agrupados em janelas de 1 Mb de compri-
mento, sobrepostas a cada 100 Kb, totalizando 25.250 janelas. A quantidade de SNPs
por janela variou de 1 até 336, com média de 122 + 25,2 SNPs. O critério usado para
identificar janelas associadas com os escores foi a porcentagem de variancia genética
explicada por cada janela, a qual foi calculada como segue.

2 2
(o h
2 Y]
%OJ - 2 Xh2
SNP SNP

em que: %o} é a porcentagem de variancia genética explicada pela janela j; 07 é a
variancia genética da janela j; o3, € a variancia genética explicada pelos SNPs; h? é
a herdabilidade da caracteristica e hZy, € a propor¢édo de variancia fenotipica explicada
pelos marcadores (herdabilidade dos marcadores). o7 e o3y, foram calculadas como
a variancia dos valores genéticos genémicos (GEBV) de cada janela ou de todo o
genoma em todos os animais, respectivamente. O GEBV para o animal i na janela j foi
calculado como: .
GEBV; = ) Xy

k=1
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em que: k é o numero de SNPs contidos na janela j; x;. € o genétipo do animal i para
o SNP k e d é o efeito de substituicdo alélica para o SNP k. Para janelas de 1 SNP,
este método é equivalente a 2pi(1 — pi)dx* (FALCONER; MACKAY, 1996). O modelo
que explicou a maior proporcao de variancia fenotipica foi escolhido para identificar as
regides do genoma associadas com o fenétipo, sendo que para as janelas que expli-
caram valores superiores a 0,25% da variancia genética aditiva foram identificados os
genes e proposto um gene candidato, como responsavel pela variancia explicada pela
janela.

3.2.4 Identificacao dos genes

Para a identificagdo dos genes contidos nas janelas foi utilizada a bases de da-
dos “National Center for Biotechnology Information” NCBI http://www.ncbi.nIm.nih.gov/snp/
carregada com o genoma bovino versao UMD 3.1. A classificagao dos genes quanto
a funcéao bioldgica foi realizada por meio da base de dados “The Database for Anno-
tation, Visualization and Integrated Discovery” DAVID (DENNIS JR et al., 2003) dispo-
nivel em http://david.abcc.ncifcrf.gov/.

3.3 Resultados e discussao

De forma geral, a proporcao de variancia fenotipica explicada pelos SNPs foi
menor que a herdabilidade da caracteristica (Tabela 3.2), diferenca conhecida como
herdabilidade perdida (MANOLIO et al., 2009). Esta diferenca pode ser explicada por
varios fatores, entre eles a falta de LD entre os marcadores e os QTLs. Outra causa
€ o tamanho da amostra, uma vez que para capturar QTLs de pequenos efeitos é
necessario aumentar o numero de animais genotipodos, como mostrado por Wood
et al. (2014) que capturaram maior variancia fenotipica na medida que aumentou o
tamanho da amostra.

Entre os modelos utilizados o BayesC foi 0 que maior variancia fenotipica ex-
plicou, indicando que conseguiu descrever melhor a distribuicio dos efeitos dos mar-
cadores sobre a variavel dependente. Entre as variaveis dependentes, o fenétipo foi
superior aos dEBV, apesar dos valores genéticos estimados (EBV) serem considera-
dos por alguns autores como a melhor variavel dependente para andlises de GWAS
(BECKER et al., 2013) uma vez que estes sdao a melhor estimativa do verdadeiro valor
genético. A menor variancia fenotipica capturada pelos modelos que usaram os dEBV
pode ser consequéncia da baixa acuracia na estimacao, uma vez que a maioria dos
animais utilizados tinham pouca ou nenhuma descendéncia, o que levou a que 75%
dos EBVs utilizados tiveram uma acuréacia entre 0,7 e 0,8.



40

Tabela 3.2 — Proporcao de variancia fenotipica explicada pelos modelos BayesC e
LASSO Bayesiano, e numero de janelas que explicam 10% da varian-
cia genética para os escores visuais de conformacédo (C), precocidade
(P) e musculosidade (M)

Escore h?> Modelo Varidvel depend. o2y o2 hup 10% o2
dEBV 1,031 0,619 0,275[0,625] 139

BayesC -
c 0.44 Fendtipo 0,503 1,00 0,335 87
’ LASSO dEBV 0,970 0,711 0,254 [0,577] 175
Fenétipo 0,412 1,00 0,292 101
dEBV 0,992 0,735 0,247 [0,574] 172

BayesC L
P 0.43 Fenétipo 0,390 1,00 0,281 82
’ LASSO dEBV 0,824 0,921 0,203[0,472] 198
Fendtipo 0,322 1,00 0,244 99
dEBV 0,902 0,753 0,229 [0,545] 159

BayesC -
M 0.42 Fenétipo 0,416 1,00 0,294 86
’ LASSO dEBV 0,850 0,834 0,212][0,504] 205
Fenétipo 0,355 1,00 0,262 104

dEBV= valores genéticos estimados desregredidos; h?= herdabilidade estimada usando modelo “th-
reshold”; o3,p= variancia explicada pelos SNPs; o2= variancia residual; h,, = proporgédo de variancia
fenotipica explicada pelos SNPs, valores entre colchetes [ ] indicam a proporgao com referéncia a vari-
ancia genética aditiva; 10% o2 = nimero de janelas que capturam 10% da variancia genética.

O grande numero de janelas necessarias para explicar 10% da variancia ge-
nética (Tabela 3.2), indica que ndo existem QTLs de grande efeito, assim, os esco-
res visuais avaliados em bovinos Nelore sdo de natureza poligénica, influenciados
por muitos genes de pequeno efeito. Como relatado para caracteristicas morfoldgicas
avaliados em gado leiteiro, onde ndo tém sido identificadas regiées de grande efeito
e na maioria dos casos as regides identificadas ndo sdo comuns entre os estudos
(KOLBEHDARI et al., 2008; ALAM et al., 2011; COLE et al., 2011; WU et al., 2013).

Para identificar as regides associadas com os escores visuais foi escolhido o
modelo BayesC com o fenétipo como variavel dependente, uma vez que, este foi 0
que explicou a maior proporc¢ao de variancia fenotipica nos trés escores visuais. Nas
Tabelas 3.3, 3.4, 3.5 e Figura 3.1 sdo apresentadas as janelas que explicaram porcen-
tagens superiores a 0,25% da variancia genética aditiva, para conformacao, precoci-
dade e musculosidade. Dado o grande numero de janelas necessarias para explicar
10% da variancia genética, o niumero de janelas que superaram o limiar de 0,25% fo-
ram poucas, motivo pelo qual, janelas que estiveram muito préximas do limiar também
foram incluidas. Para estas janelas foram identificados os genes e proposto genes
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candidatos responsaveis pela variancia genética explicada pela janela.

Um total de 191 genes foram localizados nas 14 janelas associadas com o fe-
nétipo dos escores visuais, 150 foram genes que codificaram proteinas, 16 ncRNA
(RNA nao codificante), 4 miRNA (microRNA), 6 tRNA (RNA transportador) e 15 pseu-
dogenes. Na identificacdo dos genes candidatos foram considerados s6 genes que
codificam proteinas. Assim, foram identificados 18 genes candidatos, classificados em
4 grupos de acordo com a fungao que desempenham no organismo: metabolismo ba-
sal e celular (TBC1D5, LPAR2, TMEM9, NDUFA13, GSTA3 e FBXL17), regulacao e
transcricao de outros genes (CREG1, POU2F1, MAPK11, MAPK12, ESRRG e STK3),
metabolismo de lipidos (SORL1 e ASCF2) e genes relacionados com o crescimento e
o musculo esquelético (C1QTNF3, PPP1R39, WFIKKN2 e IGFBPS6).
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Figura 3.1 — Porcentagem da variancia genética explicada pelas janelas do modelo
BayesC, com o fenétipo como variavel dependente para os escores vi-
suais de conformacao, precocidade e musculosidade. A linha pontilhada
marca o limiar de 0,25% de variancia genética explicada pelas janelas
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Tabela 3.3 — |dentificacdo dos genes e porcentagem de variancia genética explicada
pelas janelas associadas com o escore visual de conformagéo, usando o
modelo BayesC com o fendtipo como variavel dependente

BTA Mb % o2 Genes Candidato Descricao
10 Proteinas Cellular repressor of E1A-
CREG1 ,
3 0,4-1,4 0,41 1 tRNA stimulated; POU class 2
POU2F1
3 Pseudogene homeobox 1
5  26,7-27.7 0.29 30 Proteinas IGEBP6G Insuh.n-llke growth factor
protein 6
5 118.7-119.7 0,29 3 Proteinas MAPK11 Mltogen-actlvated protein
4 ncRNA MAPK12 kinase 11 e 12
2 Proteinas F-Box And Leucine-Rich
7 108,8-109,8 0,32 1{tRNA FBXL17 -eucine-nie
Repeat Protein 17
1 ncRNA
16 20,7-217 0.26 2 Proteinas ESRRG Estrogen-related receptor
1 tRNA gamma
16 80,7-81,7 0,30 7 Proteinas TMEM9 Transmembrane protein 9

Total 1,87

BTA= cromossomo bovino, Mb= posi¢ao da janela em megabases; %o2= % de variancia genética ex-
plicada por cada janela.

A presenga de genes relacionados ao metabolismo basal e celular, localiza-
dos em janelas significativas € explicado pelo fato desses genes atuarem em varios
tecidos, afetando o desenvolvimento celular e corporal como um todo, e assim, contri-
buindo para o desempenho geral. Esses genes tém um efeito pleiotrépico importante
ja que nao sao tecido-especificos e atuam nas mais diversas células do corpo e em
diversas vias metabdlicas que incluem: sinalizacao entre células, sintese e transporte
de proteinas, proliferacao e sobrevivéncia de células, transporte e formagdo da mem-
brana celular e seus receptores, etc. Neste grupo de genes, encontra-se, por exemplo,
a proteina do gene NDUFA13 (conhecido também como GRIM-19) que é um com-
ponente funcional do complexo mitocondrial I, que esta envolvido em processos de
apoptose e producéao de energia celular (FEARNLEY et al., 2001), modificacées neste
gene poderiam levar a uma menor disponibilidade de energia para 0s processos ce-
lulares, diminuindo o crescimento dos tecidos. Outro exemplo, € o gene FBXL17 que
intervém em processos de reciclagem de proteinas ao fazer parte do proteossoma
26S, atuando desta forma em diversos processos celulares. Sadkowski et al. (2006)
encontraram diferentes niveis de expressao para este gene em musculo esquelético
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de bovinos entre 8 e 12 meses de idade, indicando que esta associado com o desen-
volvimento muscular nestas idades.

Tabela 3.4 — |dentificacdo dos genes e porcentagem de variancia genética explicada
pelas janelas associadas com o escore visual de precocidade, usando o
modelo BayesC com o fenétipo como variavel dependente

BTA Mb % o2 Genes Candidato Descricdo
5 1187-119.7 0.26 3 Proteinas MAPK11 M|togen-act|vated protein

4 tRNA MAPK12 kinase 11 e 12
11 Proteinas

14 67,5-68,5 0,27 1tRNA STK3 Serine/threonine kinase 3
2 ncRNA

15  317-327 0.27 5 Proteinas SORL1 Sortilin-related  receptor,
miRNA L(DLR class)

16 20,7-21.7 0.24 2 Proteinas ESRRG Estrogen-related receptor
1 tRNA gamma

Follistatin/kazal, immuno-
WFIKKN2  globulin, kunitz and netrin
ACSF2 domain; Hypothetical pro-
tein LOC768237

23 Proteinas
19 36,0-37,0 0,23 3 ncRNA

4 Pseudogene

16 Proteinas

1 tRNA _
23 24.1-251 0.35 2 ncRNA GSTA3 Glutathione S-transferase,
_ alpha 3
2miRNA
3 Pseudogene

Total 1,62

BTA= cromossomo bovino, Mb= posi¢ao da janela em megabases; %o2= % de variancia genética ex-
plicada por cada janela.

Os genes que regulam a transcricdo podem ser divididos em dois subgrupos,
o primeiro formado pelos genes STK3, MAPK11 e MAPK12 que pertencem a familia
das quinases (subgrupo “serine/threonine-protein”), e o segundo que inclui os genes
POU2F1, CREG1 e ESRRG, que tém como funcao principal modular a expressao ge-
nica (“transcription factor”). As quinases sao enzimas que catalisam a fosforilagéo de
proteinas, através da transferéncia de um grupo fosforila de ATP, mudando a confi-
guracdo das proteinas o que ocasiona sua ativacao ou desativacdo. As quinases sao
a maior familia de proteinas em eucariotos e estao envolvidas em multiplos proces-
sos celulares, incluindo mecanismos de sinalizacédo celular e ativacao de fatores de
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transcricdo (MANNING et al., 2002). Lee et al. (2011) encontraram que o0 gene STK3
(conhecido em humanos como MST2) atua como um repressor dos genes envolvidos
na deposicado de gordura em bovinos Hanwoo, uma vez que altos niveis de expres-
sao deste gene estiveram associados com baixo nivel de gordura intramuscular, mos-
trando que este gene inibe a proliferagéo de adipécitos. Os genes MAPK11 e MAPK12
fazem parte da via metabdlica p38 MAPK que € um mecanismo preservado de res-
posta celular a uma ampla variedade de sinais extracelulares, sendo proposto como
regulador da diferenciacéo, proliferacdo e desenvolvimento celular (SEGER; KREBS,
1995). O fato do p38 MAPK néo ser tecido-especifico explicaria porque esta regiao
esteve associada com o fenétipo para conformacao, precocidade e musculosidade.

Tabela 3.5 — |dentificacdo dos genes e porcentagem de variancia genética explicada
pelas janelas associadas com o escore visual de musculosidade, usando
o0 modelo BayesC com o fenétipo como variavel dependente

BTA Mb % o2 Genes candidato  Descricdo
TBCAH i famil
1 1559-156,9 0,25 1 Proteinas TBC1D5 C1  domain family
member 5
10 Proteinas CREGT CleIIuIar repressor of E1A-
3 0,5-1,5 0,29 1 tRNA stimulated; POU class 2
POU2F1
3 Pseudogen homeobox 1
5 1187-119.7 024 3 Proteinas MAPK11 Mltogen-actlvated protein
4 ncRNA MAPK12 kinase 11 e 12
23 Proteinas L PARD Lysophosphatidic acid re-
7 3,040 0,32 5 Pseudogene ceptor 2; NADH dehydro-
NDUFA13
2 ncRNA genase 1 alpha, 13
7 59,0-60,0 0,27 9 Proteinas PPP1R39 SH3 domain ring finger 2
2 ncRNA
20 39.4-404 026 8 Proteinas C1QTNF3 C1q factor related protein
1 tRNA 3
16 Proteinas
1HRNA Glutathi S-transf
23 24.1-251 0.24 2 ncRNA GSTA3 utathione S-transferase
i alpha 3
2 miRNA
3 Pseudogene

Total 1,87

BTA= cromossomo bovino, Mb= posigao da janela em megabases; %o2= % de variancia genética ex-
plicada por cada janela.
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No segundo subgrupo, os genes POU2F1 e CREG1 sao fatores de transcricao
que regulam a atividade de multiplos genes que atuam em diversas vias metabdlicas,
entre eles, genes envolvidos nos processos de crescimento, proliferacéo e diferencia-
cao celular. Pérez-Montarelo et al. (2014) identificaram POU2F1 como um dos fatores
de transcrigcdo que regula os genes associados com caracteristicas de crescimento e
deposicao de gordura em suinos Ibericos x Landrace, enquanto que, Moreno-Sanchez
et al. (2010) encontram diferenca no nivel de expressao génica para CREG1 nos mus-
culos Psoas major e Flexor digitorium em bovinos, indicando que os dois genes agem
no musculo esquelético e tecido adiposo. O gene ESRRG é membro da familia de
receptores relacionados ao estrégeno (ESRR) que agem como ativadores de transcri-
cao para o gene PERM1 envolvido no metabolismo energético do musculo esquelético
e cardiaco (CHO et al., 2013), o que leva a que este gene possa estar associado como
a deposicao de tecido adiposo e muscular.

Os dois genes envolvidos no metabolismo de lipidos estiveram associados com
o escore de precocidade, que avalia a capacidade do animal para depositar gordura.
O gene SORL1 pertence a familia de receptores de lipoproteinas de baixa densidade
(LDLR) envolvidos no metabolismo do colesterol, enquanto que, ACSF2 esta associ-
ado com o metabolismo de lipidos e a diferenciagéo de adipdcitos. Estes dois genes
tém sido associados com a deposi¢ao de gordura intramuscular em suinos e bovinos
(WANG et al., 2013; NEUSTAETER et al., 2014).

Dos 4 genes relacionados com crescimento, 3 estiveram associados com pre-
cocidade e musculosidade, sendo que a regiao do gene da miostatina (GDF8) nao
mostrou associagdo como os escores visuais. O gene da miostatina € importante no
desenvolvimento muscular e € um dos responsaveis pela presenga de musculatura
dupla em ragcas como Belgian Blue e Limousin. O gene PPP1R39 (conhecido também
como SH3RF2) ao igual que o gene da miostatina regula de forma negativa o cresci-
mento do tecido muscular, uma vez que, baixos niveis de expressao estdo associados
com hipertrofia muscular. Rubin et al. (2010), estudando linhas de crescimento rapido
e lento em frango de corte, encontram que para o gene SH3RF2, tinha sido fixada uma
deleg¢édo na linha de crescimento rapido, sendo identificada como a causa do maior
crescimento. Em bovinos, Boitard e Rocha (2013) encontraram que este gene esteve
sob sele¢do na raca Blonde d’Aquitane, sendo um dos responsaveis pela presenca de
musculatura dupla nos animais.

O gene WFIKKN2 é uma proteina inibitéria dos genes GDF8 (miostatina) e
GDF11 implicados no desenvolvimento muscular, 0 que leva a que a sobrexpressao
deste gene produza hipertrofia muscular, uma vez que o gene da miostatina regula
de forma negativa o crescimento muscular, como observado em ratos e em ovinos
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(MONESTIER et al., 2012; WANG et al., 2014). Os genes IGFBP6 e C1QTNF3 regu-
lam de forma positiva o crescimento muscular em bovinos, sendo que altos niveis de
expressao estao associados com crescimento celular no musculo esquelético. O gene
C1QTNF3 também esta envolvido na deposicao de gordura subcutanea e intramuscu-
lar (ZHANG et al., 2011; SHENG et al., 2014).

As janelas localizadas nos cromossomos 3 (0,4-1,4 Mb), 5 (118,7-119,7), 16
(20,7-21,7) e 23 (24,1-25,1) estiveram associadas com pelo menos dois escores (Ta-
belas 3.3, 3.4 € 3.5) . Isto era esperado uma vez que as correlagdes genéticas entre os
escores foram altas 0,80 até 0,92 (dados no apresentados), indicando que os mesmos
genes estao controlando os escores visuais. Os resultados deste estudo auxiliardo no
processo de selecao dos escores visuais, uma vez que o aumento das frequéncias
dos alelos favoraveis para os genes identificados, trara maiores ganhos genéticos.

3.4 Conclusoes

De acordo com os resultados pode-se dizer que 0s escores visuais sao de na-
tureza poligénica, uma vez que nao foram encontradas regides explicando grandes
porcentagens de variancia genética. No entanto, foram identificadas regides associ-
adas com 0s escores visuais nos cromossomos 1, 3, 5, 7, 14, 15, 16, 19, 20 e 23,
contendo genes que fazem parte de processos bioldgicos e fungdes moleculares im-
portantes no desenvolvimento corporal.
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