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Apresentacao

A selecao gen6mica ampla (GWS) aumenta a eficiéncia e rapidez
do melhoramento genético. Essa tecnologia fundamenta-se

na predicdo de fenétipos com base na leitura de marcadores
genéticos e uso de métodos preditivos. Existem varios métodos
para aplicacdo na GWS. O presente documento contempla

mais de uma dezena desses métodos contemplando a teoria,

a computacao e a aplicacao a dados simulados. Assim, seu
conteldo é abrangente e pode servir como um guia importante
para os usudrios da GWS.

Washigton L. E. Magalhaes
Chefe de Pesquisa e Desenvolvimento
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Descricdo genérica dos métodos de
selecao gendmica ampla (GWS)

Os estudos de associacdo gendmica ampla (Genome Wide
Association Studies - GWAS) e selecao (ou estimacao) genémica
ampla (Genome Wide Selection - GWS) sao importantes no
melhoramento genético de animais e plantas e também na
genética humana. No melhoramento genético, a GWS aumenta a
eficiéncia e rapidez do processo seletivo. Em genética humana,
as ferramentas da GWS propiciam a medicina personalizada

ou medicina genémica (WRAY, 2005; WRAY et al., 2007;
GODDARD et al., 2009; CAMPOS et al., 2010; MAKOWSKY

et al., 2011), a qual fundamenta-se na predicdo de fendtipos
com base na leitura de marcadores genéticos e uso de métodos
preditivos. As predicoes geradas sdao usadas na diagose,
prevencao e tratamento das doencas.

Um método ideal para GWS deve contemplar trés atributos:

(i) acomodar a arquitetura genética do carater em termos de
genes de pequenos e grandes efeitos e suas distribuicoes; (ii)
realizar a regularizacao do processo de estimacdao em presenca
de multicolinearidade e grande nimero de marcadores, usando
para isso estimadores do tipo shrinkage; (iii) realizar a selecao de
covaridveis (marcadores) que afetam a caracteristica em anélise.
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O problema principal da GWS é a estimacdo de um grande
numero de efeitos a partir de um limitado nimero de
observacdes e também as colinearidades advindas do
desequilibrio de ligacao entre os marcadores. Os
estimadores do tipo shrinkage lidam adequadamente com
isso, tratando os efeitos de marcadores como variaveis
aleatdrias e estimando-os simultaneamente (Resende et al.,
2008).

Os principais métodos para a GWS podem ser divididos em
trés grandes classes: regressao explicita, regressao
implicita e regressao com reducao dimensional. Na primeira
classe, destacam-se os métodos RR-BLUP, LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator), Rede Elastica
(Elastic Net — EN), BayesA e BayesB, dentre outros. Na
classe de regressao implicita, citam-se os métodos RKHS
(Reproducing Kernel Hilbert Spaces, que é um método
semi-paramétrico, assim como o método de redes neurais)
(GIANOLA; CAMPQOS, 2009) e regressao kernel nao
paramétrica via modelos aditivos generalizados (GIANOLA
et al., 2006). Dentre os métodos de regressdo com reducao
dimensional, destacam-se o de quadrados minimos parciais
e de componentes principais. A Tabela 1 ilustra os métodos
para GWS.



Tabela 1. Classificacdo dos Métodos para GWS.
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Classe Familia

Método

Atributos

Métodos de
estimacao
penalizada
(Regresséo

linear)

Regresséao
explicita

RR-BLUP/GWS

Regularizacéo,
Arquitetura
genética
homogénea,
Selecao indireta de
covariaveis

LASSO

Regularizacao,
Arquitetura
genética
homogénea,
Selecdo direta de
covariaveis

EN

Regularizacao,
Arquitetura
genética
homogénea,
Selecéo direta de
covariaveis

RR-BLUP-
Het/GWS

Regularizacéo,
Arquitetura
genética flexivel,
Selecao indireta de
covariaveis

Métodos de
estimacdo
bayesiana

(Regressdo nao

linear)

BayesA

Regularizacao,
Arquitetura
genética flexivel,
Selecao indireta de
covariaveis

BayesB

Regularizacao,
Arquitetura
genética flexivel,
Selecédo direcionada
de covariaveis

Fast BayesB

Regularizacao,
Arquitetura
genética flexivel,
Selecao direcionada
de covariaveis

BayesCn

Regularizacao,
Arquitetura
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genética
homogénea,
Selecdo direta de
covariaveis

Regularizacéo,
Arquitetura

BayesDn genética flexivel,
Selecéo direta de
covariaveis
Métodos de Regularizacao,
Regressao estime_uc,:éo Alrguiteturla
explicita bayesiana BLASSO genética f_lexwel,
(Regressdo nao Selecédo direta de
linear) covariaveis
Regularizacéo,
Arquitetura
IBLASSO genética flexivel,
Selecdo direta de
covariaveis
Regresséao
Regresséao Kernel
implicita RKHS
Redes neurais
Quadrados
Regressao minimos
com reducéao parciais
dimensional Componentes
principais

Os métodos de regressao implicita sdo divididos em dois
grupos: (i) métodos de estimacao penalizada (RR-BLUP,
LASSO, EN, RR-BLUP-Het); (ii) métodos de estimacao
bayesiana (BayesA, BayesB, Fast BayesB, BayesCr,
BayesDn, BLASSO, IBLASSO e outros) (Tabela 1). Os
estimadores penalizados sao obtidos como solucao para um
problema de otimizacdo, em que a funcao objetivo (funcao
cujo valor é minimizado ou maximizado, dependendo do
problema e objetivo) é definida pelo balanco entre precisao
do ajuste (soma de quadrado dos residuos) e complexidade
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do modelo (componente de penalizacdo). Os métodos de
estimacao penalizada diferem de acordo com as funcodes de
penalizacdo usadas, as quais produzem diferentes graus de
shrinkage. Esse encurtamento previne a super-
parametrizacdo e pode conduzir a reducao do erro
quadratico médio de estimacao.

Os métodos bayesianos estao associados a sistemas de
equacoes nao lineares e as predicoes nao lineares podem
ser melhores quando os efeitos de Quantitative trait loci
(QTL) nao sdo normalmente distribuidos, devido a presenca
de genes de efeitos maiores. As predicoes lineares
associadas ao RR-BLUP assumem que todos os marcadores
com mesma frequéncia alélica contribuem igualmente para
a variacao genética (auséncia de genes de efeitos maiores).
Na estimacao bayesiana, o encurtamento das estimativas
dos efeitos do modelo é controlado pela distribuicao a priori
assumida para esses efeitos. Diferentes prioris induzem a
diferentes encurtamentos. Os métodos de estimacao
penalizada e os bayesianos podem ser com (BayesB, Fast
BayesB,BayesCn, BayesDn, LASSO, BLASSO, IBLASSO) ou
sem (RR-BLUP, EN, RR-BLUP-Het, BayesA) selecao direta
de covariaveis. Os métodos bayesianos sdo superiores
quando a distribuicdo dos efeitos dos QTL é leptocurtica
(curtose positiva), devido a presenca de genes de grandes
efeitos. Com distribuicdo normal dos efeitos dos QTL, o
método RR-BLUP é igualmente eficiente.

Comparacoes entre os métodos de predicao de valores
genéticos gendmicos tém sido realizadas. Meuwissen et al.
(2001) concluiram pela superioridade teérica do método
BayesB, o qual mostrou-se ligeiramente superior ao RR-
BLUP. Entretanto, o autor simulou os dados genotipicos
segundo a mesma distribuicao a priori empregada no
processo de estimacao. Isso conduziu a acuracias mais
elevadas por esse método, as quais podem nao ser
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realisticas na pratica, se a distribuicao real associada aos
efeitos genéticos diferir da distribuicao a priori assumida na
analise.

Comparando métodos bayesianos, Habier et al. (2011)
relataram que o método BayesA mostrou-se superior na
maioria das situacdoes, mas nenhum dos métodos
bayesianos sdo claramente superiores em todas as
situacoes. Entretanto, BayesB, BayesC1r e BayesD1r
apresentam a vantagem de propiciar informacao sobre a
arquitetura genética do carater quantitativo e identificar as
posicoes de QTL por modelagem da frequéncia de Single
nucleotide polymorphism( SNP) nao nulos. Também Mrode
et al. (2010) concluiram pela superioridade do BayesA e
Fast BayesB sobre o BayesB.

O método Fast BayesB foi desenvolvido por Meuwissen et
al. (2009), visando diminuir o tempo de computacao do
método BayesB, originalmente implementado via simulacao
estocastica por meio de procedimento Monte Carlo Cadeia
de Markov (MCMC). Esses autores derivaram um estimador
nao MCMC por meio de integracédo analitica. Esse método
aproxima bem o método original e € muito mais répido.
Mrode et al. (2010) obtiveram, na pratica, uma ligeira
superioridade do Fast BayesB sobre o BayesB.

Os métodos BayesA e RR-BLUP em associacdo com um
método de selecdo de marcadores propiciam também
informacdo sobre a arquitetura genética do carater
quantitativo. E essa selecao de covaridveis pode ser feita
por meio da GWAS a posteriori (GWAS-PSE, conforme
detalhado em tépico seguinte) e também pelo ordenamento
do médulo dos efeitos estimados de marcadores.

Com distribuicdo exponencial e poucos efeitos com valor
zero, o melhor estimador dos efeitos alélicos é denominado
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LASSO (TIBSHIRANI, 1996). Entretanto, com muitos
efeitos com valor zero, o LASSO nao é adequado. Usai et
al. (2009) compararam o LASSO com BLUP e BayesA
empregando 156 SNPs significativos. As acuracias obtidas
foram das ordens de 0,89, 0,75 e 0,84, respectivamente.
Assim, o LASSO é uma boa opcado quando se usa um
numero limitado de marcadores.

Gonzalez-Recio et al. (2008) compararam o método nao
paramétrico ou semi-paramétrico Reproducing Kernel
Hilbert Spaces (RKHS) com a regressao bayesiana e RR-
BLUP em termos de eficiéncia na selecdao genémica.
Concluiram que o método da regressao RKHS apresentou
melhor capacidade preditiva do que os demais. Espaco de
Hilbert (Hilbert Spaces) € um conceito muito usado em
fisica estatistica (fisica quantica) ou mecanica estatistica
(mecanica quantica) associado ao tema entropia, ou medida
de desordem ou imprevisibilidade de um sistema (SALINAS,
2005). Também sao emprestados da fisica estatistica os
conhecimentos da distribuicdo de Gibbs, usados na
implementacao da analise bayesiana.

Métodos de regressdao com reducao dimensional -
regressao via quadrados minimos parciais (PLSR) e
regressao via componentes principais (PCR) — foram
avaliados por Solberg et al. (2009). Concluiram que esses
sao mais simples e rapidos computacionalmente, porém
menos acurados que o BayesB, com acurdacias da ordem de
0,68 (PLSR e PCR) e 0,84 (BayesB).

Um procedimento BLASSO melhorado (IBLASSO ou
Improved Bayesian Lasso) foi proposto por Legarra et al.
(2011). O IBLASSO apresenta capacidade preditiva superior
ao BLASSO e similar ao RR-BLUP-Het e BayesA com
distribuicOes a priori ndo informativas para os efeitos
aleatérios e componentes de variancia.
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Com base no exposto e nos resultados de literatura
relatados, verifica-se que na classe dos métodos de
regressao explicita, o BayesA, o LASSO bayesiano
Melhorado (IBLASSO) e o RR-BLUP sao os métodos
favoritos quando o modelo poligénico infinitesimal se
aplica. Na presenca de genes de grande efeito, o método
RR-BLUP necessita ser modificado de forma a permitir
heterogeneidade de varidncia genética entre locos; isso
gera o método RR-BLUP-Het. Adicionalmente, os métodos
BayesA, RR-BLUP e RR-BLUP-Het necessitam ser
complementados com a selecdo de covaridveis por meio de
alguma forma de GWAS. As variadncias genéticas de cada
loco, necessarias no método RR-BLUP-Het, podem ser
estimadas via os métodos BayesA (por meio de MCMC) ou
IBLASSO.

O presente documento contempla os métodos BayesA,
BayesB, Fast BayesB, BayesCn, BLASSO, IBLASSO, RR-
BLUP, RR-BLUP-Het, MCMC-BLUP, PLSR, e RKHS. Esses
métodos propiciam, em determinadas situacdes, os trés
atributos desejaveis de acomodacao da arquitetura genética
do carater, regularizacdo da estimacao e selecao de
covariaveis.

Métodos de estimacao penalizada

Em um problema de regressao tem-se que a variavel
dependente y é dada como funcao de uma variavel
preditora (x) e vetor de erros aleatérios (e), segundo o

modelo Y= A'X+€ No contexto da selecdo gendmica
define-se x como um vetor de gendtipos marcadores
codominantes geralmente codificados como O, 1 ou 2, de
acordo com o nimero de cépias de um dos alelos do loco
marcador, e B é definido como um vetor de coeficientes de
regressdo que contemplam os efeitos dos marcadores no
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carater fenotipico y, via desequilibrio de ligacdo com os
genes que o controlam.

Usando esperanca condicional, a equacao de regressao é
dada por:

§= B x=E(y|x)

Isso implica que

B=E@BIxy)=[[Bp(B)p(y|B,x)dBUI[ p(B)p(Y|B,X)dB]

em que

p(B) é a funcdo densidade de probabilidade de Be

p(y| 5. X) é a funcdo de verossimilhanca de vy.

Assim, a predicédo de y depende de p(f), ou seja, da
distribuicdo dos efeitos (via LD com os QTLs) dos
marcadores. Essa distribuicao pode ser tratada como
informacao ou distribuicao a priori no contexto bayesiano
ou como variavel aleatéria no contexto frequentista. Se

S~ N(O,a[z), ), ﬁ ¢ BLUP de B e § é BLUP de y. Isto implica

que os efeitos de todos os marcadores sdao tomados da
mesma distribuicao. Alternativamente, pode ser assumido
B, ~N(0,62) o
que "' h , em que P & tomado de uma
distribuicdo qui-quadrado invertida, segundo o enfoque
bayesiano. Nesse caso, isso implica que grande namero de
marcadores apresenta efeitos pequenos e poucos
marcadores apresentam efeitos grandes.

Esse método BLUP para os coeficientes de regressao é
denominado regressao aleatéria ou regressao de cumeeira
(Ridge regression) (RR-BLUP). Os coeficientes de regressao
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ridge sao definidos como aqueles que minimizam a soma de
quadrados penalizada dada por:

(1/ N)Z(Yj _ixijlgi )? +/1RR(t)iﬂi2 , em que A\gg € 0

parametro de penalizacao (associado ao shrinkage) ou
parédmetro ridge, n € o nimero de marcadores e NV é o
numero de individuos. O primeiro termo da equacéao é a
soma de quadrados dos residuos da regressao (medida da
falta de ajuste do modelo) e o segundo termo é a
penalizacado, a qual depende da magnitude dos coeficientes

n
2
de regressao via Z:Bi . Por meio da funcao de penalizacao,
i=1

um grande valor de A cria um maior custo para [} de grande
valor, levando-o a encolher mais. Ocorre entao a
minimizacdo da soma de quadrados dos residuos, sujeita a

n
2 ~
restricdo Z,Bi <t. A solugéo para esse problema de
i=1

otimizacdo conduz a [32 [X' X + A (OI] X" y.

Outro método relacionado é o LASSO, que combina
shrinkage (regularizacdo) com selecao de variaveis e
envolve o seguinte problema de otimizacéao, via

N n n
minimizacao de (1/ N =2 % B+ 4 D 1Bl em que
; = =

n

Z| B, |é a soma dos valores absolutos dos coeficientes de
i=1
regressao. As solucées em que os coeficientes de
regressao se distanciam de zero sofrem penalizacao. Ocorre
entdo a minimizacao da soma de quadrados dos residuos,

n n
sujeita a restricdo Zlﬂi |<t. O componente iLZlﬁi |

i=1 i=1
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regulariza a regressdo sem penalizar muito. O parametro de
suavizagcdo 4, controla a intensidade da regularizacéo.

Para computacao do Lasso, Tibshirani (1996) propds o
método de programacao quadratica, o qual é muito
complexo. A escolha do A é de capital importancia, pois o
mesmo influencia o tamanho do grupo de marcadores
selecionados. A medida que /J, tende a zero a solucéo
converge para método de regressao fixa via quadrados
minimos (FR-LS), ou seja, para f=(X'X)"' X'y . Nesse
caso, nao ha selecao de covariaveis e a predicao torna-se
instavel. Valores muito altos de 4, reduzem muito os
valores dos coeficientes de regressao. Para cOmputo de

/, de forma otimizada, Usai et al. (2009) propuseram o
algoritmo da regressao de angulo minimo (LARS) associado
a um passo de validacao cruzada. O LASSO pode ser
implementado também via abordagem bayesiana, em que
/g controla a preciséo da distribuicdo a priori atribuida aos
coeficientes de regressao.

Dois atributos importantes de um método estatistico de
regressdo ou modelo de predicdo sao a acuracia preditiva e
a capacidade de interpretagcdo. O método de quadrados
minimos falha nos dois aspectos. E um método nio
viesado, mas pode apresentar estimativas com alta
variancia e, portanto, ndao apresenta minimo erro quadratico
médio e nem alta acuracia. O método RR apresenta
pequeno viés e alta acurdacia preditiva propiciada pelo
shrinkage, o qual regulariza a estimacao e melhora a
estabilidade da solucao. Ambos os métodos nao produzem
modelos interpretaveis, pois nao selecionam covariaveis.
Um terceiro método, denominado selecdo de subconjunto
de covariaveis (como o Garrote de Breiman) produz
modelos interpretaveis, porém, com muita variabilidade nos
resultados, pois se trata de um processo discreto. O
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método Lasso foi proposto para conciliar esses dois
atributos desejaveis (acurdcia preditiva e capacidade de
interpretacao). Portanto, mantém a estabilidade da RR e
produz modelos interpretaveis (pois produz alguns
coeficientes que sdo exatamente zero) como 0 método de
Breiman. Conforme Tibshirani (1996), os trés métodos
podem ser assim comparados:

a. Situacao de pequeno numero de grandes efeitos
(controle genético por poucos genes de grandes
efeitos): Garrote de Breiman é melhor, seguido por
Lasso e RR.

b. Situacdo de moderado nimero de moderados
efeitos: Lasso é melhor, seguido por RR e Garrote de
Breiman.

c. Situacao de grande nimero de pequenos efeitos
(controle genético por muitos genes de pequenos
efeitos): RR é melhor por pequena margem, seguido
por Lasso e Garrote de Breiman.

Detalhes dos métodos de estimacdo penalizada

a. Regressdo Ridge (RR-BLUP)

O método RR genbmico foi proposto por Whittaker et al.
(2000).

Funcao objetivo a ser minimizada:

N

Prr = argmin {Z(Y; - ixijﬂi )2("' j’RRiﬁin}

i=1
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Funcao de penalizacao, restricao ou regularizacao:

Arr Zﬂiz
i=1

Solucao para os coeficientes de regressao:

A

B=IX X+ X"y

Solucao para os efeitos genéticos aditivos (a) dos
individuos:

A= XB=X[X' X + 101Xy
Caracteristicas:

- Mantém todas as covariaveis, conduzindo a modelos
complexos.

- Produz bons resultados para o caso de muitos marcadores
de pequenos efeitos.

- Previne problema de multicolinearidade (que conduziria a
estimativas imprecisas) entre marcadores correlacionados.

- Regressa os coeficientes de preditores correlacionados
igualmente na direcado de zero e de cada um.

n
- Zﬁf é a norma de penalizagio em 5.
i=1

- Quanto maior o valor de lambda (pardmetro de sintonia ou
complexidade, que regula a forca da penalizacao ou
shrinkage), maior o encurtamento.
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- Se lambda é estimado por REML, a RR torna-se BLUP e
tem-se o método RR-BLUP e

Jen =02 102 =02 12 =02 I(a? Ing )= (1-h?)I(h? Ing )= ng(1-h?)/(h?)
e h®=n, /(n, + gz ), em que N, = ZZ p;(1-p;) ou

namero de QTL, onde h? corresponde & herdabilidade do
2
, , A . L. .. . 2
carater, a é a variancia genética aditiva do caréter e o é
a variancia residual.

- Se a matriz de parentesco A for computada via
informacdo de marcadores e utilizada no método BLUP
fenotipico tradicional, tem-se o método denominado GBLUP
ou BLUP gendémico, que é equivalente ao RR-BLUP em
termos da predicdo dos efeitos aditivos a. Assim, tem-se
para o GBLUP:

A — 4 -1 2 2 -1 . .
a=[Z2Z+A (o;/0;)] "y, em que Z é a matriz de
incidéncia dos individuos e y é vetor de fendtipos corrigidos
para os efeitos fixos.

A= (XX )/[22 p,(1—-p,)]. em que pi é a frequéncia de

um dos alelos do loco i e X* refere-se a matriz X corrigida
para suas médias em cada loco (2pi).

Tem-se entao a equivaléncia
A=X B=X[X' X+ 1O X' y=[ZZ+A (2 12)]y.

b. LASSO

Funcao objetivo a ser minimizada:
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~ N n n

B, =argmin Z(yj' _zxijlgi )? +}“LZ|ﬂi |
j i=1 i=1

Funcao de penalizacao:

AR

Caracteristicas:

- Mantém as covariaveis mais significativas e remove as
demais.

n
- Z| B, |é a norma de penalizacdo em B (com base em
i=1
valores absolutos de ,B) e induz esparsidade na solucéo,
conduzindo a selecao de covariaveis e shrinkage,
simultaneamente.

n
B
- i=1 regulariza o ajuste de quadrados minimos e
regressa alguns coeficientes a zero. Essa formulacao do

regularizador faz com que o Lasso regresse p de forma
mais forte que o RR-BLUP, conduzindo alguns coeficientes
a zero.

- Instavel com dados de alta dimensao, pois ndo pode
selecionar mais covaridveis (n) do que do que o
tamanho amostral (N) e, nesse caso, seleciona
arbitrariamente um membro de um grupo de
covariaveis altamente correlacionadas.

- Nao possui a propriedade oraculo ou de retidao, que
se refere a coeficientes nao zero assintoticamente
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nao viesados, normalidade assintética e selecao
consistente de covaridveis a medida que N e n
tendem a infinito.

- O método Lasso adaptativo foi proposto visando
atingir a propriedade oraculo, mas mantém a
instabilidade com dados de alta dimensao.

c. Rede elastica (EN)

Funcao objetivo a ser minimizada:

A

Bey = argmin {Z(yj _ixijﬁi )2["' en [aiﬂf +(1_a)i| Bi |]j}

Funcao de Penalizacao:

e [Zﬂ (-3 @ ou

Caracteristicas:

-Sea =0,EN = LASSO ouseq = 1, EN = LASSO.
-Sea =1,EN = RRouseq = 2, EN = RR.
-Se 1<g<2|tem-se EN.

- o varia entre O e 1 e A é maior que O.

- Usa duas penalizacdes: a norma de penalizacdo do Lasso
para a selecao de covariaveis e a norma de penalizacao da
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RR para estabilizar a solucao (quando as covariaveis sao
altamente correlacionadas) e melhorar a predicao.

- O comportamento é semelhante ao Lasso, mas é robusta
a extrema colinearidade entre as covariaveis.

- Permite selecionar um nimero de covariaveis maior que o
tamanho da amostra (N).

- Nao possui a propriedade oréaculo.

- O método Rede elastica adaptativa foi proposto visando
atingir a propriedade oraculo do Lasso adaptativo e a
robustez do método EN a extrema colinearidade entre as
covariaveis (ZOU; HASTIE, 2005).

d. Regressao Ridge com heterogeneidade de varidncias
entre locos marcadores (RR-BLUP-Het)

Solucéao para os coeficientes de regressao:

A

p=IX"X +j“RRh mN*X'y

- E similar ao RR-BLUP, mas mesmo para marcas de mesma
frequéncia, regressa os coeficientes de regressao
diferentemente na direcao de zero.

- Os fatores de penalizacao dos marcadores no sistema de
equacdes de modelo misto sdo dados pelos elementos A,
1

do vetor iRRh , em que i refere-se ao loco i.

- Os elementos Ay, podem ser obtidos via os métodos
1

bayesianos ou REML e usados para coOmputo do método
RR-BLUP-Het.
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Métodos de Estimacéao bayesiana
(BayesA, BayesB, Fast BayesB,
BayesC1r, BayesDTr)

BayesA

O método BayesA proposto por Meuwissen et al. (2001)
produz resultados similares ao método BLUP com variancias
heterogéneas, pois as variancias dos segmentos
cromossOémicos diferem para cada segmento e sao
estimadas sob esse modelo, considerando a informacao
combinada dos dados (funcao de verossimilhanca) e da
distribuicdo a priori para estas variancias. Neste caso, o
modelo é ajustado por meio de uma abordagem bayesiana
com estrutura hierarquica em dois niveis. Os efeitos dos
marcadores sdao assumidos como amostras de uma
distribuicdo normal com média zero e variancia de cada
marcador dada por uma distribuicao qui-quadrado inversa e
escalonada, conforme apresentado a seguir:

Bi |J/2ﬁ - N(0,0';l.)
U;i ~X_2(V/3’S/§)

em que VvV, € o numero de graus de liberdades e S; éo

parametro da escala de distribuicdo. Tem-se que a
distribuicdo marginal a priori dos efeitos genéticos dos

marcadores, f; |v/f,S§ , tem distribuicdo t de Student

univariada, ou seja, p, |vﬁ,S§ ~ t(O,Vﬂ,Sé ). Assim, esta

formulacéao resulta na modelagem dos efeitos dos
marcadores como amostras de uma distribuicado t de
Student.
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O valor de S; pode ser derivado com base no valor

esperado de uma variadvel aleatéria com distribuicdo qui-

quadrado invertida escalonada. Essa esperanca matematica
2

é dada por E(c®)= SV

. Assim, o parametro de escala é

E(c®)(v—-2
dado por s? :M. Entdo, para os efeitos
v
i 2 SV
genéticos dos marcadores tem-se E(o, )= 5 e
v —
B

E(O'/Zﬁ )(V/f -2)

S; = . A esperanca E(alzﬁ) equivale a
%
B
0_2
E(afﬁ)= . 2 . Assim,
2.2p(1-p;)
i=1
2 v, —2
si=——"7a 5 72) o que v, = 4,012 0u 4,2,

Sop(i-p)

conforme Meuwissen et al. (2001), o> é a variancia

genética aditiva do carater e pi é a frequéncia alélica do
marcador i. Meuwissen et al. (2001)

consideraram S; =0,002 ou 0,0429 . Isto descreve uma

distribuicdo moderadamente leptocurtica. Qualquer valor

\4

maior que 4 pode ser usado para # . Valores menores ou

iguais a 4 tornam -se a priori “flat” (ndo informativa).
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SZ

Para os efeitos residuais tem-se E(c’ )ZE—Ve2 e
V, —

E(c? -2
S2= M. A esperanca E(c’) equivale
VE
~ ~ -2)_ -, (42-2
E(c?)=57 . Assim, S’ = USM: ozg, em que

% ¢ 4.2

e

~ , .. 2
o’ & um valor a priori de o .

Assumido & ~ N(O, ‘7;) , em que Uéi é tomado de uma
distribuicdo qui-quadrado invertida, segundo o enfoque
bayesiano, isso implica que grande nimero de marcadores
apresenta efeitos pequenos e poucos marcadores
apresentam efeitos grandes. O uso de uma mistura de
distribuicbes normal e qui-quadrado invertida conduz a uma
distribuicdo t para e, portanto, com maior pico em zero e
uma cauda mais longa que a distribuicdo normal. Este
método pode ser implementado via amostragem de Gibbs,
para obtencao dessa informacao combinada ou da
distribuicdo a posteriori das variancias.

Os métodos associados a modelos hierarquicos bayesianos
(BayesA e B) por meio de suas formulacdes em termos dos
hiperpardmetros propiciam variancias especificas para cada
marcador. RR-BLUP sao funcodes lineares dos dados e
regressam as estimativas com o mesmo erro padrao
(mesmas frequéncias alélicas e tamanho amostral) pela
mesma quantidade. Prioris Gaussianas conduzem a
shrinkage homogéneo através dos marcadores. Os métodos
bayesianos sdo funcdes nédo lineares dos dados e
regressam efeitos menores mais do que os maiores, ou
seja, admitem maiores herdabilidades para os maiores
efeitos.
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O shrinkage homogéneo nao é desejavel, pois alguns
marcadores estao ligados a QTLs e outros nao estao. Mas
assumindo uma distribuicdo a priori t escalonada ou dupla
exponencial para os efeitos de marcadores tem-se os
métodos BayesA e BLASSO, respectivamente, os quais
produzem shrinkage especificos de acordo com o tamanho
do efeito e da variancia do marcador.

Além das distribuicdes consideradas para os efeitos
aleatérios no modelo linear frequentista e para a
verossimilhanca do vetor de observacoes, a abordagem
bayesiana requer atribuicoes para as distribuicoes a priori
dos efeitos e componentes de variancia. Essas distribuicdes
podem ser informativas, conforme acima, ou nao
informativas. Distribuicdo a priori ndo informativa ou
uniforme pode ser atribuida a esses componentes,
refletindo conhecimento a priori vago. Para os
componentes de variancia, distribuicées x? invertidas
podem ser consideradas como priori e, considerando
vi=-2e S’ = 0, adistribuicdo y?se torna uniforme e,
portanto, ndo informativa. A vantagem de usar distribuicao
qui-quadrado invertida como priori para os componentes de
variancia refere-se ao fato de que, com dados com
distribuicdo normal, a distribuicdo a posteriori é também
uma qui-quadrado invertida.

Considere o seguinte modelo:
y = Tu + XB + e, onde:
y : vetor de dados fenotipicos.
u : média geral.

B : vetor de efeitos genéticos aditivos (aleatérios) de
marcadores.
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e : vetor de erros.

7,X : matrizes de incidéncia que associam v e 3 aos
dados fenotipicos (y).

Considera-se, inicialmente, que a distribuicdo condicional

2
dos dados u, B e %¢ é normal multivariada:
Ylu, B, 67 ~N (Lu+XB, 1 6?), onde | é a matriz identidade

2 n . .
e o, a variancia residual.

Os parametros de interesse para inferéncias sao:
uwp, afﬁ ecs’ . Para conduzir a anélise bayesiana, torna-se

necessario especificar as distribuicdoes a priori para
B a;,. e o’ . Isto ja foi realizado anteriormente. Definidas

estas distribuicoes, pode-se agora escrever a distribuicao
conjunta a posteriori dos parametros do modelo.

p (,ui 181 O-Z’i' O'EZ‘Y) ap (luf 161 O_lzxi’ Gez) p (y‘ll’li 181 O-ziv O-ez)

=p (1) p (Blo}) p (03) p (02) b (Y|u B o}, 02)

Considerando a distribuicao a priori dos componentes de
variancia como uma qui-quadrado escalonada invertida,
tem-se que a distribuicao conjunta a posteriori pode ser
reescrita:

N+u5+ _ _ ' _ _ 2
p (s o o4 olly) @ ot (2 em{—(y MR s B, S,
O-E

n+vy ' 2
O';i[ . +1] exp|:_ (B B+u, S/i:l

2
20'ﬁi

Para implementacao do GS, deve-se derivar todas as
distribuic6es condicionais a posteriori a partir da
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distribuicdao conjunta a posteriori. A distribuicao condicional
a posteriori de a/zﬁ é dada por uma qui-quadrado invertida

escalonada por S; + ' B; e com graus de liberdade v, , ou
seja P(a[zﬁ | )= X’Z(vﬂ,Sj + 4" B.). Néo se pode usar essa
distribuicdo a posteriori diretamente para estimar alzﬁ , pois

ela é condicional aos efeitos i que sdo desconhecidos.
Assim, a técnica de amostragem de Gibbs, baseada em
distribuicbes a posteriori condicional a todos os outros
efeitos, é usada para estimar os efeitos i e suas
variancias.

Entdo, para obtencao da informacdo combinada da
distribuicao a priori e da verossimilhanca dos dados, ou
seja, para obtencao da distribuicdo a posteriori dos efeitos
genéticos dos marcadores, adota-se o procedimento de
simulacao estocastica (método Monte Carlo cadeias de
Markov — MCMC) denominado amostragem de Gibbs.

Em termos mais simples, o algoritmo da amostragem de
Gibbs pode ser apresentado de forma resumida, conforme
Meuwissen et al. (2001) e Resende (2008):

1. Fornecer os valores iniciais dos parametros de
locacao e dispersdao do modelo. Estes valores
iniciais podem ser calculados através de
procedimentos padrdes tais como a estimacao de
componentes de variancia por REML ou quadrados
minimos. Considerando a média geral 4 como Unico
efeito fixo, pode-se calcular 4 como a média
aritmética das observacdes. O vetor dos efeitos de
marcadores deve ser inicializado com um ndmero
positivo de pequena magnitude.

. 2 ., .
2. Atualizar oy, para o i-ésimo marcador, amostrando-
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o da distribuicdo condicional completa
P(O-/zﬁ |:B| ): Xﬁz(v/)nsé +ﬁil :Bi ) com g = 4,2 e

2 ~ .
Sﬁ calculado conforme a expressao acima.

3. Dados i e u, calcular os valores de e via
e=(y—1u—Xp), em que X = [X1 X2 Xs3..] € a matriz
de incidéncia para os efeitos de marcadores. Entéao,
atualize a variancia residual por meio da

amostragem de y *(N -2,e'¢,).

4. Amostrar, de uma distribuicao normal com média
2
1,y —1, XpB) e variancia 7e/N" | a média geral,
dada a atualizada variancia residual.

5. Amostrar, de uma distribuicao com média

XY = X XBizo — X;1,U

. ) e variancia
XXy +ogloy,

2 ' 2 2 .
o, I(X; X +0; /o)), todos os efeitos de
marcadores (i dado a amostragem mais recente da

< 2 <
média, o> e oy » em que Xj é o vetor coluna de X

com efeitos B . No caso, Bj-o0equivale a 8 com

efeito Bjigualado a zero.

6. Repetir os passos de (2) a (5) até que se obtenha a
convergéncia da cadeia.

De maneira genérica, na analise bayesiana os seguintes
passos devem ser adotados: (i) especificacao das
distribuicOes a priori para os efeitos e componentes de
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variancia; (ii) especificacdo da funcao de verossimilhanca
para o vetor de observacdes (distribuicdo condicional dos
dados): (iii) obtencao das distribuicdes conjuntas a

posteriori para os efeitos e componentes de variancia; (iv)
obtencao das distribuicdes condicionais a posteriori para os
efeitos e componentes de variancia; (v) marginalizacao das
distribuicbes condicionais a posteriori para os efeitos e
componentes de varidncia. A marginalizacao analitica é
praticamente impossivel. Assim, tém sido usados métodos
MCMC, como o amostrador de Gibbs, que atua por meio de
amostragem e atualizacado de distribuicGes condicionais.

BayesB

O método BayesB apresenta as mesmas suposicdes que o
BayesA para uma fracdo n dos SNPs e assume que (1 - )
dos SNPs apresenta efeitos nulos. Um problema desse
método é a escolha da fracdo n. Com a selecao de
covariaveis baseada no médulo de seus efeitos estimados,
os dois métodos tendem a se equivaler. Na pratica, o
BayesA tem se mostrado superior ao BayesB com & igual a
0,66 (HABIER et al., 2011; MRODE et al., 2010).

Para os efeitos dos QTLs, o método BayesB usa uma
2_

distribuicdo a priori com alta densidade em 75~ 0 e

distribuicao qui-quadrado invertida para 0/23 >0. Assim,

considera que em muitos locos nao existe variacao
genética, ou seja, nao estao segregando. Assim, a

distribuicdo a priori equivale a 021 ~ 7%(,S?) com
probabilidade & e afﬁ =0 com probabilidade (1 - ©), em que

T depende da taxa de mutacao do gene. As quantidades
v=4,234e S? = 0,0429 usadas por Meuwissen et al.

(2001) produzem a média e variéncia de aéi ,dado que
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0/2),1. >0 . Tais quantidades também dependem dos efeitos

mutacionais e precisam ser estimadas na pratica.

A distribuicado a priori do método BayesA nao tem um pico
de densidade em alzﬁ =0. Uma vez que nédo é possivel uma

amostragem de alzﬁ =0, o método da amostragem de Gibbs

nao pode ser usado no método BayesB, pois ndo move
sobre todo o espaco de amostragem. Assim, o algoritmo de
Metropolis-Hastings deve ser usado. Esse método resolve
esse problema por meio da amostragem simultanea de

B eafﬁ . O amostrador de Metropolis-Hastings consiste em

gerar amostras sequenciais como meio de aproximar uma
distribuicdao da qual nao ha como amostrar diretamente. Tal
amostrador pode amostrar diretamente de qualquer
distribuicdo de probabilidade f(x), desde que a densidade
em x possa ser calculada. Detalhes da implementacao
desse algoritmo sdo apresentados por Sorensen e Gianola
(2002) e Chib e Greenberg (1995).

A amostragem simulténea de p, eafﬁ é realizada da

. . .~ 2 — 2 2
distribuicdo P(oy,,B; | y*)=P(oy | y*).P(B; oy, y*), em que
y* denota o vetor de dados corrigido para os efeitos fixos e
para todos os efeitos genéticos, exceto f; .

Essa expressao indica que se deve amostrar a/z,i de
P(O';i|y*) sem condicionar em f; (em contraste com o
método BayesA) e em seguida amostrar f, de

2 . 2 p
P(B;|0},y*) condicional a o, e y*, como no método
BayesA. A distribuicdo P(a/z,i | y*) ndo pode ser expressa

na forma de uma distribuicao conhecida e entdo deve-se
usar o algoritmo MH para amostrar essa distribuicao. A
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distribuicéo a priori p(azi) ¢ usada como distribuicdo

auxiliar para sugerir atualizacdes para a cadeia de MH.

Os métodos bayesianos teoricamente propiciam acuracias
mais altas porque forcam muitos efeitos de segmentos
cromossdmicos a valores préximos a zero (BayesA) ou a
zero (BayesB) e as estimativas dos efeitos dos demais
segmentos cromossdmicos sao regressadas de acordo com
uma quantidade ditada pelas distribuicbes a priori dos
efeitos de QTL.

BayesC1r

Gianola et al. (2009) fazem uma anélise critica dos
métodos associados a modelos hierarquicos bayesianos
(BayesA e B) especificamente em relacdo as suas
formulacdes em termos dos hiperparametros que propiciam
variancias especificas para cada marcador. Segundo os
autores nenhum dos métodos permite o aprendizado
bayesiano sobre essas variancias para prosseguir para
longe das prioris. Em outras palavras, os hiperparametros
da priori para essas variancias sempre terdo influéncia na
extensao do shrinkage produzido nos efeitos dos
marcadores. O usuario do método pode controlar a
quantidade de shrinkage apenas arbitrariamente, por meio
da variacdo nos parametros v e S (associados a
distribuicdo qui-quadrado invertida). Segundo os autores, o
método BayesB nao é bem formulado no contexto

bayesiano. Isto porque designar a priori que G; =0, ndo

conduz necessariamente a 3 = 0, conforme intencéo
original de Meuwissen et al. (2001), em que B é o efeito
genético do loco i. Sugere entdao que o estado zero seja
especificado no ambito dos efeitos e ndo no das variancias.
Assim, a probabilidade de mistura I1 poderia ser atribuida
uma distribuicdo a priori Beta. Surge entdo, o método
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BayesC que é vantajoso e permite especificar uma
distribuicao a priori para I1, permitindo a modelagem da
distribuicao dupla exponencial.

Varios outros métodos bayesianos foram propostos
(BayesC1r e BayesD1r1, conforme Habier et al., 2011), todos
eles com o propésito de permitir o aprendizado bayesiano.
Habier et al. (2011) relataram que o método BayesA
mostrou-se superior na maioria das situacdes, mas que
nenhum dos métodos bayesianos sdo claramente superiores
dentre eles; entretanto o BayesB, BayesD1r e especialmente
o BayesC1r apresentam a vantagem de propiciar informacéao
sobre a arquitetura genética do carater quantitativo e
identificar as posicoes de QTL por modelagem da
frequéncia de SNP nado nulos.

No método BayesC uma varidncia comum é especificada
para todos os locos. Adicionalmente, 1T é tratada como
uma incégnita com distribuicdo a priori uniforme (0,1)
caracterizando o método BayesC1T, que equivale entdo ao
método RR-BLUP com selecdo de covaridveis e
implementado via MCMC. Também se 11 é igual a 10s
métodos BayesC1r e RR-BLUP séao iguais (se prioris vagas
sao usadas).

A modelagem de 11 é muito interessante para a analise de
associacdo. A maioria das marcas nao esta em desequilibrio
de ligacdo com os genes. Assim, é necessaria a selegcao de
um grupo de marcas que esta em associacao com o
carater. O método BayesB determina 1T subjetivamente.
Usando a variavel indicadora 5, os métodos BayesCTr e

BayesD1 modelam os efeitos genéticos aditivos como
n

a; = Zﬂixijéi , em que J, =(0,1). A distribuicdo de
i=1

0 =(9,...0,) é binomial com probabilidade 1. Esse modelo
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de mistura é mais parcimonioso do que o método BayesB.
Seguindo a hierarquia do modelo, uma distribuicdo deve ser
postulada para 1T e deve ser uma Beta (LEGARRA et al.,
2011).

Se 0=1, ndo ha selecdo de marcas e o método torna-se o
RR-BLUP implementado via MCMC (RR-BLUP bayesiano).
Para o caso da distribuicao Beta com parametros a e (3,
tem-se:

-Sea = 0 e = 0: ha problema na estimacéo, pois a
distribuicdo Beta torna-se mal definida.

1ef

-Se a
.

1: tem-se uma distribuicdo Uniforme em

-Sea =1eB = 10" tem-se T préximo de zero e a
maioria das marcas tera efeito zero.

-Sea = 10%e B = 10" tem-se T quase fixado em 0,01 e
em torno de 1% das marcas teré efeito.

BayesD1r

O método BayesD1r mantém variancias especificas para
cada loco e modela T como uma variavel aleatéria. O
método BayesD difere do BayesA e BayesB por considerar
o parametro de escala das prioris qui-quadrado invertidas
para as variancias especificas para cada loco como uma
incoégnita com distribuicdo a priori Gama (1,1). Como o
desconhecido pardmetro de escala € comum a todos os
locos as informacdes de todos os locos contribuem para a
sua posteriori € por meio desta para as posterioris das
variancias especificas de cada loco.

Adicionalmente, T é tratado como uma incognita com
distribuicao a priori Uniforme (0, 1) produzindo os métodos
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BayesCtr e BayesD1r. Em contraste, 1 € igual a um no
BayesA e pode ser da ordem de 0,01 no BayesB (HABIER
et al., 2011).

Uma comparacao entre os métodos bayesianos é
apresentada na Tabela 2.

Tabela 2. Comparacao entre os métodos bayesianos.

Método Modelo para os Parametros Método se T = 1
efeitos genéticos  que estima
BayesDtr n 2 BayesD
_ o, ., 0.,
a; =) fixg 4T
i=1 0'2 T
e
BayesCtr n 2 2 BayesC
o,, 0., 0
—_ ﬂ ’ i e’
a;= Z Pi Xi Ji
=1 T
BayesC . —iﬁx 5 0.;, 5i , 0.92 RR-BLUP bayesiano
i iNjYi (5i =1)
i=1
BayesB n 2 2 BayesA
05,0 ,0
— pi i e
a; [;’ixiJ 0,
1=1
BayesA n 2 2 -
O, , O
— pir e
a;= 2 Bixy
1=1
RR-BLUP . n 02’ 0.62 -
=2
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Fast BayesB

O método Fast BayesB foi desenvolvido por Meuwissen et
al. (2009) visando diminuir o tempo de computacao do
método BayesB. Esses autores derivaram um algoritmo de
esperanca condicional iterativa (ICE) para estimar S, por

meio de integracao analitica. Os seguintes passos devem
ser adotados.

a) Calcular as observacoes ajustadas, Y ;, que séo
corrigidas para os efeitos de todos os outros
n ~
marcadores, usando a expressdo Yy ; = y—ijﬂj .
j#i
Estimar a estatistica suficiente
n
7 — ' n 2 __ 2
Yi=(xy - (%X;)8;)IN e 6> =0¢Z/N.

j#

b) Calcular [?i =E[A,1Y,]. que é usado para atualizar a
solucdo para o marcador i. A expressao para
cémputo de ﬁi = E[f, |Y,] usa a funcdo Delta Dirac
e é apresentada por Meuwissen et al. (2009).

A natureza aproximada do algoritmo ICE é devida ao fato
de Yy, e Y, ndo serem conhecidos e sim serem estimados.
Erros de estimacdo em ¥, e Y, ocorrem devido a erros de

estimacao nos efeitos ﬁj dos outros marcadores.
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Lasso bayesiano e Lasso bayesiano
Melhorado (BLASSO e IBLASSO)

Os Lassos bayesianos sdo vantajosos em relacdo aos
métodos bayesianos de Meuwissen et al. (2001) por serem
assintoticamente livres de informacao a priori. O parametro
A pode ser estimado dos préprios dados pelos métodos
MCMC (esse algoritmo pode ser implementado usando
informacao a priori vaga) e MCEM (esse algoritmo EM néo
requer informacao a priori). Os métodos BayesA e BayesB
requerem a designacao de distribuicdes a priori para a
variancia de cada marcador. Adicionalmente alguns
métodos bayesianos requerem a estimacao de n. Nos
Lassos ndo existe m e uma distribuicdo controlada porA é
declarada para toda a colecao de variancias dos locos
marcadores.

No método Lasso original, uma moda conjunta é estimada e
espera-se que a maioria dos marcadores tenham efeitos
exatamente igual a zero (USAI et al., 2009). No Lasso
bayesiano sao estimadas médias a posteriori, produzindo
valores muito pequenos, mas nao zero. E médias a
posteriori sao o critério 6timo para selecao (LEGARRA et
al., 2011). No Lasso original a solucao admite até (N-1)
coeficientes de regressao nao nulos, em que N é o nimero
de individuos. O Lasso bayesiano relaxa essa restricao,
possivelmente produzindo um modelo mais acurado.

A formulacao bayesiana do Lasso (BLASSO) inclui um
termo de variancia comum para modelar ambos os termos,
os residuos e os efeitos genéticos dos marcadores (PARK;
CASELLA, 2008; CAMPOS et al., 2009b). Legarra et al.
(2011) propuseram o método BLASSO melhorado
(IBLASSO), o qual usa dois termos de variadncia, um para
modelar os residuos e outro para modelar os efeitos



Métodos estatisticos na selecdo gendmica ampla | 41

genéticos dos marcadores. Esses termos se adequam aos
conceitos de variacao enddégena e exdgena no contexto dos
modelos mistos, conforme Singer et al. (2011). Isso
também é coerente com a teoria da genética quantitativa,
que preconiza a decomposicao da variacao fenotipica em
variagao genética e residual.

Uma comparacao entre os trés métodos Lassos, o RR-BLUP
e o RR-BLUP-Het é apresentada na Tabela 3.
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Tabela 3. Caracteristicas dos trés métodos Lassos.

Método Modelo Variancia de cada marcador

Variadncia genética aditiva

Parametro de forma

y=lu+ Xg+e
qaj ~MVN(0,152)
LASSO p(BloZ =1,2)=(A]2)exp(-2|B)

Aa~T1(1 2 el-25))

y=lu+ Xf+e
go’ ~MVN(0,I?)

P(Blo?, ) = (1 20) expl(=4| B)) I o] Var () = (262)1 2

2 L 2 2 —

BLASSO p(ﬂ‘T) - N(O,DO‘Z),d|ag(D):Tl2T§), Var(ﬂl) :Géi =Ti202 O-a - ;2p|(1_ pi )( 266)/1 12 = (20@)/0’;

p(e|2) =[] (4% 1 2 exp(=42c2 12),

y=1lu+ Xp +e

ec? ~MVN(0,15?)

pla.c? ~T](A120,)expl(-2|B.]) o] Var(B) =2/ 2° 2_ X _ 2 2_ 5y 2
IBLASSO sl 5 s Var(8) - 0%, - 17 o’ iZl:Zpi(l p)2/ 22=2lo;

p(81 7 ~ N(0,D); diag(D)= (z}..77)

(el )= [T0* 12)exp( 3722 1 2)

y=1lu+ Xp+e

RR-BLUP e|o? ~ MVN(O,l5?) Var(B)=o ol=>2p(1-p)a; 22=(02102)?

,B|0§ ~ MVN(O, Iaj)

T
y
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Tabela 3. Continuacao.

Método Modelo Variadncia de cada marcador Variadncia genética aditiva Parametro de forma
y=1lu+ Xg+e
RR-BLUP-Het elo? ~MVN(O,lc2) Var( )= o} = 1 - -

8147 ~MVN(O,D)
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IBLASSO

A parametrizacao do IBLASSO é equivalente ao do LASSO
original de Tibshirani (1996), porém, a implementacao é
bayesiana. Outra diferenca refere-se ao fato de que a
parametrizacdo do LASSO original assume que a matriz de
incidéncia X foi padronizada. O IBLASSO nao assume isso.
Essa diferenca pode ser observada na descricdo dos
modelos apresentada na Tabela 3. A igualdade na
parametrizacdo advém da comparacao entre os termos

(4/26,) e (A/2). Somente a proporgéo (4/0,) € utilizada
na pratica e, portanto, 1 e o nao podem ser estimados

separadamente. Assim, o A de Tibshirani equivale a
(4/0,) do IBLASSO e ¢, essencialmente, uma medida da
variacao genética dos marcadores na populacdo. De forma
equivalente, o modelo do IBLASSO poderia ser escrito em
termos de 02 , retirando 4.

A forma da distribuicdo dos efeitos das marcas é
determinada pelo pardmetro de forma A, que é relacionado
a variacao genética dos marcadores por meio da expressao
Var(B) =2/ A* .Essa relacéo denota que 1% desempenha
papel similar ao inverso da variancia nos modelos sob
normalidade. O parametro A pode ser estimado por MCMC
ou maxima verossimilhanca marginal (MCEM ou REML). A

estimac&o por MCEM evita o uso de super-priori para A
(PARK; CASELLA, 2008).

m
Partindo-se da relacdo o’ = ZZpi(l— P, )a; (GIANOLA et

i=1
m
al., 2009), tem-se o5 = .2p,(1-p;)2/A*, em que o> é a
i=1
variancia genética aditiva. Uma vez que a variancia
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genética aditiva do carater é geralmente conhecida a priori
(de outros estudos), uma informacéo a priori para A pode

ser dada por 2°=Y2p,(1- p;)2/0: . Entretanto, nos
P

modelos hierdrquicos bayesianos propriamente ditos (caso
dos Lassos bayesianos e ndo dos métodos bayesianos de
Meuwissen) informacao a priori é atribuida aos
hiperpardmetros (A e componentes de variancia, por
exemplo) de forma que a influéncia dessa informacao
desaparece assintoticamente.

O modelo genérico do Lasso é da forma:

y=1lu+ Xp+e

e|o® ~ MVN(O, l6%)

p(B1o®.4)= (11 20)exp[(~Alp|)/ o]

Essa distribuicdo exponencial do Lasso para  coaduna bem

com a distribuicdo observada para os efeitos genéticos dos
locos de um carater quantitativo(GODDARD, 2009).

Com dois componentes de variancia (o> e 02 ) o modelo

torna-se:

y=1lu+ Xp+e

e|o? ~ MVN(O, lo?)

plioy ~[]G120,)expl(~2B]) o, ]

Notando-se a equivaléncia com o modelo de Tibshirani,
tem-se:
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pla~TTG12expl(~A5])

Usando uma formulacdo em termos de um modelo
hierarquico aumentado, incluindo um componente de

variancia extra 7” associado a cada loco marcador, tem-se:

P(819) ~ N(0,D); diag(D) = ;.77 )
pel =[] 12)exp(-2°z 12)

H . - 2 __2
Assim, tem-se: Var(g, )=o,, =1

A implementacao pratica desse modelo via amostrador de
Gibbs é apresentada a seguir, conforme Legarra et al.
(2011).

A distribuicao a priori de aez consiste de uma qui-quadrado

invertida com 4 graus de liberdade. A distribuicao a priori

para 4 pode ser deliberadamente vaga, como uma
uniforme entre 0 e 1.000.000.

As distribuicoes condicionais a posteriori completas sao
apresentadas a seguir.

u| demais oc N(' (y — X8)/11, 1/115.7%)

B, | demais oc N(x,' (y =1 i - XB_, 5.2/ LHS, ,1/LHS, ), em
que LHS, =x'xa,”+7,> e Xi é alinha de X
correspondente ao efeito i e ,E_i indica todas as variaveis

B, exceto /;, .
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7;* | demais oc |G((;f2 ! B} )1’2,/12), em que |G refere-se a
Gama Invertida.

2% | demais oc G(m,Z/Z?i2 )) em que G refere-se a Gama
com parametro de forma igual ao nimero m de marcas e
parametro de escala igual a ZIZﬁz).

o’ | demais ocX"z(é" §+S§,4+N), em que N é o numero de
individuos e S? é a escala da distribuicdo a priori da
variancia residual.

BLASSO
O modelo é da forma

y=1lu+ Xf+e
e|e® ~ MVN(O, l6?)
plio® ~ ]G 20)expl(~ilB[)/ of

Usando uma formulacdo em termos de um modelo
hierarquico aumentado tem-se:

p(BJr) ~ N(0,Do?); diag(D) = 77..77)

p(zr|A) = H (A 12)exp(-A°7] 12)

Assim, tem-se que a variancia genética em cada loco
marcador é dada por a/zﬁ = rizaz .
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As distribuicdes condicionais a posteriori completas sao
conforme descrito para o IBLASSO, porém com as
seguintes modificacoes:

LHS, = X' X0.°+1,°0°
7 | demais o 1G((1%62 1 2 )2,12)
o’ | demais oc ;(2(,5' Dlo?f+8 E+S2,4+m+ N)

Essa ultima distribuicdo condicional mostra que os efeitos
de marcadores sao na pratica considerados como pseudo
residuos no BLASSO.

GBLUP com heterogeneidade de variancias

O método GBLUP ou BLUP genémico pode também ser
implementado considerando a heterogeneidade de variancia
entre marcadores. Nesse caso, a matriz A é dada por

A=(X"DX"")/[2>_ p,(d- p;)]. em que pi é a frequéncia

de um dos alelos do loco i e X* refere-se a matriz X
corrigida para suas médias em cada loco (2pi). A matriz D é

dada por diag(D)=(z}...z>) e os elementos 7’ podem ser

obtidos pelos métodos IBLASSO, BLASSO, BayesA,
BayesB, etc. Essa abordagem apresenta também os
seguintes pontos favoraveis: (i) permite a analise
simultanea de individuos genotipados e ndo genotipados;
(i) permite o cOmputo direto da acurdcia seletiva via
inversao da matriz dos coeficientes das equacodes de
modelo misto; (iii) a matriz D pode ser estimada em apenas
uma amostra da populacao e ser usada em toda a
populacdo de selecao e em varias geracoes.
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Comparacao entre distribuicoes assumidas para os efeitos
genéticos nos diferentes métodos

Na Tabela 4 sdo apresentadas as distribuicdes assumidas
para os efeitos genéticos de marcadores nos diferentes
métodos de GWS.

Tabela 4. Distribuicdes assumidas para os efeitos genéticos de
marcadores nos diferentes métodos de GWS.

Distribuicéo a
priori das
varidncias

Distribuicdo a priori dos
efeitos

Distribuicao

Método -
a posteriori

RR-BLUP  Normal com variancia _qw-qu_adracjo qui-quadrado
invertida nao

(bayesiano) comum . . invertida
informativa

Normal com

heterogeneidade de qui-quadrado
variancias entre marcas invertida (equivale qui-quadrado
BayesA L. . .
(t dado priori qui- ao BayesB com ©  invertida
quadrado para as =1)
variancias)
Normal com Mistura de
heterogeneidade de distribuicées O
variancias entre marcas, com probabilidade .
. A . . qui-quadrado
BayesB média zero e variancia (1-m) e qui- . .
finita (t dado priori qui- quadrado invertida invertida
quadrado para as com probabilidade
variancias) b1
Mistura de distribuicbes qui-quadrado
0 e normal com variancia invertida, © com
BayesCn comum (t dado priori distribuicao
qui-quadrado para as Uniforme entre O
variancias) el
Lassos Exponencial Dupla Exponencial Dupla Gama

Invertida
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A Figura 1 ilustra as formas das distribuicées normal (RR-

BLUP) e exponencial (LASSO).

0.4

0.3

Densidade

0.0

Figura 1. Densidades das distribuicdes normal (curva pontilhada)
e exponencial dupla (curva cheia), ambas com médias iguais a

zero e variancias iguais a unidade.

Observa-se que a densidade a priori utilizada no LASSO
Bayesiano apresenta maior massa de densidade no valor
zero e caudas mais robustas, exercendo maior
encurtamento sobre coeficientes de regressao préoximos de
0 e menor encurtamento sobre coeficientes de regressao

distantes de zero.
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Regressdo Kernel Hilbert Spaces
(RKHS)

Os métodos regressao kernel nao paramétrica via modelos
aditivos generalizados (GIANOLA et al., 2006), regresséao
semi-paramétrica RKHS (Reproducing Kernel Hilbert
Spaces) (GIANOLA; KAAM, 2008) e de redes neurais
pertencem a classe de regressao implicita e sdo métodos
nado paramétricos ou semi-paramétricos. Esses métodos sao
uma alternativa para o ajuste de modelos com muitas
interacdes epistaticas e de dominancia.

Gonzalez-Recio et al. (2008) compararam métodos nao
paramétricos (RKHS), regressao bayesiana e RR-BLUP em
termos de eficiéncia na selecao genémica. Concluiram que
o0 método da regressao RKHS (Reproducing Kernel Hilbert
Spaces) apresentou melhor capacidade preditiva do que os
demais. Esse método equivale ao BLUP modelo animal com
a matriz de parentesco substituida pelos kernels. O método
semi-paramétrico RKHS parece ter maior capacidade
preditiva quando aplicado a dados reais (GIANOLA et al.,
2009), sem fazer fortes suposicoes a priori.

Regressdes ndao paramétricas sao representacoes funcionais
entre um grande ndmero de covariaveis e uma variavel
dependente, gerando uma estrutura menos parametrizada,
com menos suposicoes e com facilidade para acomodar
efeitos de interacoes.

As funcoes de kernel podem ser usadas em métodos nao
paramétricos para estimar densidades a partir de uma
amostra (BISHOP, 2006). A regressao de Naradaya-Watson
(NWR) aplicando o kernel binomial para estimacao da
funcao do valor alélico tem sido usada para implementacao
do modelo ndo paramétrico usando a teoria do modelo
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aditivo (HASTIE; TIBSHIRANI, 1986; GIANOLA et al.,
2006). Este método apresenta resultado similar ao do RR-
BLUP, sendo que o NWR depende do fator de alisamento e
o RR-BLUP depende do fator de shrinkage.

RKHS
Modelo

O modelo genérico para o fendtipo é dado por

y; =u+g(x;)+e;, em que: yj é o fenétipo do individuo j; u
é a média do carater em estudo; ej € o erro aleatério e g(x;)
é uma funcao desconhecida que relaciona os genétipos
marcadores (covariaveis) com os fendtipos (variavel
dependente).

[Lype.xdy

A funcao g(x) é definida por g(x) = E(y\x): 0
p(x

Funcao objetivo a ser minimizada:

s . N 2 2

Bryns =argmin Z[(yj —u-g(x)]"+ hHg(X)HH }
i

Funcéo de penalizacao

hHg(x)Hi| , em que h é o parametro de suavizacdo e Hg(x)Hi| é

a norma de g(x) em um espaco de Hilbert, a qual induz
regularizacao, cuja forca é ditada por h.

Caracteristicas

No espaco infinito de Hilbert, procura-se a funcao g(x) que
minimize a soma de quadrados penalizada
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SS[g(X)] = {Z[(yj —u-g(x)’+ hHg(X)H: } A solucao para

essa minimizacao é dada por:

9(x) = o, +iajk(x_xi) , em que ajsdo coeficientes

j=1
desconhecidos (com total equivalente ao nimero N de
individuos genotipados) e k(x-x;) é o kernel de reproducao,
cuja escolha define o espaco de Hilbert em que se dara a
minimizacdo da soma de quadrados. A regularizacao
realizada produz nos modelos de regressdao RKHS um
menor nidmero de parametros do que em outros métodos.

Na RKHS uma colecao de funcodes reais é implicitamente
definida pela escolha de um kernel de reproducao, k(xi,x;).
Esta funcdo mapeia pares de gendtipos em numeros reais.
Sob uma perspectiva bayesiana o kernel/ de reproducao
define correlacdes a priori entre as avaliacoes da funcao
(valores genéticos) em pares de gendtipos (Corl[g(xi),g(xi)].
A escolha do kernel é fundamental na especificacdo do
modelo e a RR pode ser representada como regressoes
RKHS. De maneira geral, os kernels sao escolhidos por
algoritmos de forma a maximizar a performance do modelo,
maximizando a capacidade preditiva. Uma grande variedade
de kernels é avaliada e é selecionado aquele que é 6timo
segundo o critério de selecao do modelo (aquele que
maximiza a capacidade preditiva) (CAMPOS et al., 2009a).
A capacidade preditiva na populacao de validacao é a
capacidade de prever futuras observacdes. Na populacéao
de estimacao é uma medida da qualidade do ajustamento
entre os dados de treinamento e o modelo.

Na regressdao RKHS a estrutura de covariancia é
proporcional a uma matriz de kernel/ K, dada por Cov(gi,gi)
oc Krkns(xi, Xj), em que xi,Xj sao vetores de gendtipos
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marcadores para os individuos i e j, e K{(.,.) é uma funcéao
positiva definida avaliada nos genétipos marcadores. Uma
grande vantagem da RKHS é que o modelo é representado
em termos de N incégnitas, fato que é uma grande
vantagem computacional quando n é muito maior que N.

Nos modelos de regressao explicita e na RKHS, as funcdes
base (funcdes das covaridveis usadas para construir a
regressao, por exemplo, polinbmios) para regressar
fenétipos em marcadores sao definidas a priori e isto impode
restricoes nos padroes que podem ser capturados pelos
métodos. No método de redes neurais as funcoes base
usadas sao inferidas dos préprios dados e isso confere
grande flexibilidade a esse método. Porém, ha o risco de
superparametrizacao e a interpretacao dos pardmetros nao
é trivial. A superparametrizacao significa que a capacidade
preditiva na populacdo de estimacao apresenta boa
performance mas nao a apresenta na populacao de
validacdo (em dados que nao foram usados para ajustar o
modelo) (CAMPOS et al., 2009a; 2009b).

O modelo pode entao ser expandido da seguinte forma:

y; =u+g(x;)+e;

N
y; = u+Zajk(X—Xi )+e; ., em que «, faz parte de u.
=1

Em termos vetoriais, tem-se:

y=1u+T(h)a+e, em que:
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4, (h) |
t,(h)

T(h)=| , to(h) =, [k, (% —x;) K, (6 =X, ).k, (% = %,)],

L6 () ]
e a'= [0y a; .0, ],

. 2
Assumindo o; ~ N(0,0; ) e que os componentes de

variancia e h sdo conhecidos, tém-se as equacoes de
modelo misto para obtencao das solucdes de u e a;:

al [ Ly
a} - {T(h)' y}

Ap6s a escolha do parametro de suavizacao h, pode-se
obter estimativas REML para os componentes de variancia

o’ e o’ . O parametro de suavizacdo h pode ser

T T(h)T(h)+I G—ez
O-a

11 T(h)1 {

determinado via validacado cruzada ou via abordagem
bayesiana, atribuindo-se distribuicoes a priori préprias para
todos os parametros do modelo (GIANOLA; CAMPOS,
2009).

O modelo KRHS pode ser também assim especificado:
y=1lu+K,a+e, em que u é uma constante, K, é a matriz
positiva definida de kernels, dependente do pardmetro de

suavizacdo h; o é um vetor contendo coeficientes nao
paramétricos que sao assumidos com distribuicao normal

a; ~N(0,K;'c2), com o representando a reciproca do
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parametro de alisamento (o> =A1"). Os residuos tém

distribuicdo normal com matriz de covariancia R=1 ¢2. A

solucdo para @ é dada por [0,°K, +c°1la=0."y.

Os fenotipos séo preditos por §=({1+ K, a, onde uma linha
de K, tem a forma K, =[K; (x; —x;)], com K (x; —X;)
sendo o kernel entre o gendtipo do individuo i no grupo de

validacdo e o genétipo do individuo j no grupo de
estimacao.

RKHS com efeito poligénico

Nesse caso, o efeito genético de um individuo j é dado pelo
modelo g; = p;+a;, em que p; é aregressao sobre o

pedigree e a; € a regressao semi-paramétrica sobre os

marcadores. Na RKHS, a suposicao é de que
a=(a,,a,,..0,) €éum processo gaussiano com média nula

e funcao de covariancia proporcional a um kernel de
reproducdo, Krkns(xi,xj), avaliada nos gendtipos marcadores,
em que X e Xj sdo vetores de gendtipos marcadores para os
individuos i e j.

A distribuicdo a priori conjunta de p, a@ e componentes de

2
a

varidncia associados af, , o2 e 0. é dada por:

p (u, a, p, 0'02!, O';, O'ez df,,S,.df,, Sa,dfp, Sfp) a N(aO,KRKHSO';)N(pO, Aaf))
Xz (olldf,.S,) 1 (o2, 8,) x P (a2fdf . S))
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Qualquer funcao positiva definida
satisfazendo zzaiOLJKRKHS(Xi ,X;) para todas as
i
sequéncias nédo nulas {ai} € uma escolha valida de kernel.

Pode-se escolher Kg,,s(X;,X;) como um kernel Gaussiano

p
KRKHS(Xi X )= exp{— 2(dij /QO,s)} , €m que dij - Z(Xik Xk )2
k=1

é o quadrado da distancia euclidiana, e qos é a mediana
amostral da matriz de quadrados das distancias euclidianas
amostrais {dij}.

Combinando a distribuicao a priori conjunta com a funcéao
de verossimilhanca, a distribuicdao condicional completa do
modelo torna-se (CROSSA et al., 2010):

p (U, a p, 002“ 0,231 0'92 u+aj+pj’aez/nj)}N(aolKRKHSGS)N(p

0, Aas)

y,Ha{li[N(yi

X [Z(of\dfe,Se);[z(o;f\dfa,Sa)[z(o'ﬁ‘dfp,Sp)

Amostras sao retiradas dessa distribuicao.

Um modelo sem o efeito poligénico pode ser ajustado
removendo p;das equacdes acima. Assim, as distribui¢oes

a seguir sao dadas por:

a priori:

p (Ua o, O';, o’|df,,S,,df S,.df,, Sf,) a N(aO,KRKHSaj);[Z(O'ez‘dfe,Se)
X 1 (olldf,.S,) 7 " (o}df,.S,)
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e a posteriori:

0, Kekns 0-5 )

2 2 2
p (U, a o, o, O,

y,H a{ﬁ N(yj‘u+aj,of/ni)}N(a
i1

X x(olldf,,S,)x * (o2ldf,.S,) 1 (ohfdf,.S,)

O modelo animal univariado tradicional pode também
ser expresso em termos de y=g+e em que

9/0, Keyus o2 ~ N(0, Kys02) , conduzindo ao estimador
[0.%1 + 0,7 Kegs] G = 0,2y (CAMPOS et al., 2009a).

Regressao via quadrados minimos
parciais (PLSR)

A regressao via quadrados minimos parciais (PLSR) é um
método de reducado dimensional que pode ser aplicado a
selecao de marcadores com efeitos significativos em um
carater. E um método muito usado em quimiometria na
situacao em que se tem um grande nuimero de variaveis
com relacdes desconhecidas e o objetivo é a construcao de
um bom modelo preditivo para a varidvel resposta (WOLD
et al., 2001). No PLS variaveis latentes sdo extraidas como
combinacdes lineares das variadveis originais e sao usadas
para a predicao da variavel resposta, conforme descrito a
seguir.

y; = f(x;)+e; : valor fenotipico do individuo j.

f(x;): funcéo que relaciona genétipos marcadores aos

fendtipos.
e; : termo residual.
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h
Pelo PLS, a funcéo f(x;)é definida como f(x;)= Zt“ﬁl ,
=1

em que t; é o componente latente | (I = 1, 2..., h) no

individuo j e geralmente h é menor que o nimero de
varidveis. f, é o efeito genético associado ao componente

latente I. O efeito genético (regressao) associado ao

h
marcador i é dado por f, = Zﬁ, X -

1=1

As variaveis latentes sdo componentes ortogonais, o que
elimina o problema de multicolinearidade e a PLSR é similar
a regressao via componentes principais (PCR). Ambos os
métodos constroem a matriz T de componentes latentes,
como transformacéao linear da matriz X das variaveis
originais por meio de T = XW, em que W é uma matriz de
pesos. A diferenca é que a PCR extrai componentes que
explicam a variancia de X e a PLSR extrai componentes que
tém maior covariancia com y. Na PLSR as colunas de pesos
na matriz W sao definidas de forma que o quadrado da
matriz de covariancia amostral entre y e os componentes
latentes € maximizado sob a restricdo de que os
componentes latentes sejam nao correlacionados.

Existem diferentes técnicas para extracdo dos componentes
latentes. A complexidade 6tima do modelo, ou seja, o
numero de componentes latentes, pode ser determinada
por validacao cruzada.
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Relacao entre RR-BLUP, BLASSO e
IBLASSO

Resultados praticos tém revelado que a capacidade
preditiva ndo varia muito com o valor de /g, e

/, associados a herdabilidades entre 5% e 95%, quando o
numero de locos é grande (SILVA et al., 2011).

Em presenca de genes maiores, o RR-BLUP difere
consideravelmente do BLASSO e IBLASSO. Nesse caso, o
IBLASSO e o RR-BLUP-Het sdao melhores. O IBLASSO é
similar ao BayesA mas com maior shrinkage nas marcas de
menor efeito, conforme discutido em tépicos anteriores.

Em termos de ordenamento dos candidatos a selecao, tém-
se as seguintes tendéncias. Com selecao indireta de
covariaveis nos métodos que nao o fazem diretamente: (i)
BayesA é igual a BayesB; (ii) RR-BLUP ¢é igual ao Lasso em
ranking, desde que a arquitetura genética seja homogénea;
(iii) RR-BLUP é igual ao BayesA e BayesB, desde que a
arquitetura genética seja homogénea e as prioris utilizadas
nos métodos bayesianos sejam nao informativas; (iv) Com
arquitetura genética heterogénea, RR-BLUP-Het é similar ao
IBLASSO em ranking; (v) RR-BLUP é igual ao BayesC1r
desde que as prioris utilizadas no método bayesiano sejam
nao informativas; (vi) RR-BLUP é igual ao BayesD1r, desde
que a arquitetura genética seja homogénea e as prioris
utilizadas no método bayesiano sejam nao informativas. Se
m = 1, RR-BLUP é igual ao BayesCrr.

RR-BLUP e Lasso podem ser implementadas sob o enfoque
frequentista e bayesiano. Se prioris nao informativas forem
utilizadas, tem-se que RR-BLUP frequentista é semelhante
ao RR-BLUP bayesiano e Lasso frequentista é semelhante
ao Lasso bayesiano.
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A selecao indireta de covaridveis no RR-BLUP usando os
maiores modulos dos efeitos estimados dos marcadores
produz o método RR-BLUP_B (RESENDE et al., 2010;
RESENDE JUNIOR et al., 2012), o qual pode apresentar
acuracia superior. Mas esse método e também o RR-BLUP
tradicional dividem toda a variacao genética aditiva do
carater por uma funcao do nimero de marcadores
ajustados. E os marcadores usados nao capturam toda essa
variacdo genética. No RR-BLUP_ B maior variacdo genética é
atribuida a cada marcador do que de fato deveria. Assim, o
RR-BLUP_B deve usar somente a variacdo genética
capturada pelos marcadores ajustados em cada analise.
Portanto, deve-se usar o REML para estimar essa variacao
ou outro método bayesiano, como o BLASSO ou IBLASSO,
produzindo o método REML/RR-BLUP_B ou BLASSO/RR-
BLUP_B ou IBLASSO/RR-BLUP_B. Também, a escolha do
melhor modelo REML/RR-BLUP_B deve basear-se na
validacao cruzada.

Relacdo entre RR-BLUP e BLASSO

Considerando todos os locos que controlam o carater:
Agrup = Uez /0§

Considerando cada loco i:

- 2 2 . 2 2
leg =0, log =010,

Pelo BLASSO e com homogeneidade de variancias
genéticas entre locos (LEGARRA et al., 2011):

Ay = [202 /a;]“2
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Como funcao do penalizador no RR-BLUP:
A = [205 /0';]1/2 = [20 gz 12 =1.414 [er 1"

No BLASSO tem-se (CAMPOS et al., 2009b):

2 _ 22
Op —Ti0¢

Com homogeneidade de variancias genéticas entre locos:

7’ = 02 /62 =1/ Joe , em que 7° é a média dos valores de

2
P -

Assim, ABL — [2(55 /(TZO'S )]1/2 — [2/T2 ]1/2 e

t? =2/ 24 . Substituindo em o} =1°c; , tem-se

o2 =202172 .
Para cOmputo da herdabilidade, tem-se (RESENDE et al.,
2010):

22 pi(1-p; )0123
h? = i

ZZ pi(1-p )02 +0e2

Fazendo-se as substituicoes tem-se:
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2 p-poy  2Xp-p)l .

h? = = =
22 pi(l- pi)gé +0e2 22 P pi)fzo'e2 +692 1"'1/{[22 pi(d- pi)]fz}

De forma alternativa e usando az =262125 , tem-se:

n

ZZ p| (1_ p| )G[Z? ZZ p| (1_ p| )2662 //1!23L 1 1

T1+ 2 /(2n,)

h? = ! = =
ZZ L= pi)o—é +O_e2 22 pi(l- pi)zaez /ﬂ“zBL +0_ez 1+ H‘ZBL /[42 piL-p)]

n
, pois N, = 22 p;(1-p, ). Assim, com arquitetura genética
i

homogénea, a h? pode ser obtida a partir do parametro de
penalizacdo do BLASSO e das frequéncias alélicas nos
locos marcadores.

Sendo Ay =[2Aq 1Y% | tem-se:

h? = 1 _ 1 _ 1 I
1422 1(20g) 1+ 20 [(20g)  1+dge /NG Ny +igg

Pelo método RR-BLUP, a h? é dada por h® =ng, /(N + Az ),

fato que confirma a equivaléncia dos métodos na situacao
de arquitetura genética homogénea.

Como /g, é assumido como conhecido no RR-BLUP, o

estimador para a h? capturada por todos os marcadores em
conjunto tem que ser especificado em funcao do paradmetro

de penalizacdo /; do BLASSO, sendo dado por
~ 1 2n,

h?=— = R
1+A5 /(2ny)  2ng + A5,

. Utilizando no RR-BLUP



64 | Métodos estatisticos na selecdo genémica ampla

essa h? estimada, o coeficiente de regressdo envolvendo
valores observados e preditos pela GWS serdo préoximos de
1, desde que o carater seja de arquitetura genética
homogénea. Isso indica que as avaliacOes sdo nao viesadas
e sao efetivas em predizer as reais magnitudes das
diferencas entre os individuos em avaliacdo. Se a
estimativa de tal coeficiente de regressao (em andlise
usando a h? estimada dessa maneira) se afastar muito de 1,
ha indicios de presenca de genes de efeitos maiores e,
nesse caso, o método RR-BLUP nao é adequado, devendo-
se preferir o BLASSO, o IBLASSO ou o RR-BLUP-Het.

Relacdo entre RR-BLUP, BLASSO e IBLASSO

Considerando todos os locos que controlam o carater:
— 2 2

Jerop =0, 10,

Considerando cada loco i:

— 2 2 2 2
leg =0, log =0, 1o,

Pelo IBLASSO e com homogeneidade de variancias
genéticas entre locos (LEGARRA et al., 2011):

JigL = [2/0'/2; ]1/2
Como funcao do penalizador no RR-BLUP:
Ag, = [2er /02 1"? =1.814 [Ae 16217

Como funcao do penalizador no BLASSO, dado por
Jg = [202 /‘72]1/2 , tem-se:
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Jigr = e /0: ]1/2
No IBLASSO tem-se (LEGARRA et al., 2011):0}, =7} .

Com homogeneidade de variancias genéticas entre locos:

0,=1° e 1" =0, =2/ , em que 7° é a média dos

valores de 7/ .

_ 211/2
Assim, 4BL=[2/7°]7" ¢ como Ay =[2/7°]"*tem-se

também a equivaléncia entre BLASSO e IBLASSO quando
existe homogeneidade de variancia entre locos.

Do mesmo modo, 7’ =2/1% e, substituindo em 02212,

tem-se o, =2/ Ay =2/ Ay, .

Para cOmputo da herdabilidade, (RESENDE et al., 2010):
: 2

22 pi(1-p )Uﬁ
i

h? = .
22 pi(1-p; )0'/2} "'O'e2

Para o IBLASSO, fazendo-se as substituicdes, tem-se:

2 pA-p)s 2D PP

h? =

ZZ pi(l_ pi )U/Z;"'Uez ZZ pi(l_ P; )72+0e2

De forma alternativa e usando 0'2 =2/)%, , tem-se:
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ZZ - pi)o'/z; 22 P (1= )2/ 2y, 1 1

hZ — i — i — —
. 1+ 02 2, I(20y)

n

2y pA-p)og+ol 23 p (- p)2) Zg +0?l 1ol [14Y P (A=)

n
pois N, = 22 p;(1-p,;). Assim, com arquitetura genética
i

homogénea, a h? pode ser obtida a partir do parametro de
penalizacdo do IBLASSO, das frequéncias alélicas nos locos
marcadores e da variancia residual.

Sendo A = [2Agg /02]1"?, tem-se:

2 1 B 1 3 1 Ny
L4025 1(2ng) 14206, 1(2ng) 14 Age INg  Ng + Agg

Pelo método RR-BLUP, a h? é dada por h® =ng, /(n, + A ),

fato que confirma a equivaléncia dos trés métodos na
situacdo de arquitetura genética homogénea.

Como /g, é assumido como conhecido no RR-BLUP e a h?
via A

iz depende também de &7, o estimador para a h?

capturada por todos os marcadores em conjunto tem que
ser especificado em funcao do parametro de penalizacao
Ag. do BLASSO (o qual é estimado dos dados), sendo dado
por h? = L =
72 72

1+ /(2ny)  2ng + /5
essa h? estimada, o coeficiente de regressdo envolvendo
valores observados e preditos pela GWS serao préximos de
1, desde que o carater seja de arquitetura genética
homogénea.

. Utilizando no RR-BLUP,
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Analise simultanea de individuos
genotipados e ndo genotipados via
GBLUP

A avaliacdo genética em um programa de melhoramento
genético envolve simultaneamente individuos fenotipados e
genotipados, apenas fenotipados e apenas genotipados.
Essas trés classes de individuos necessitam ter seus
valores genéticos preditos para que sejam ordenados e
comparados. Uma opcao ¢€ realizar trés predicoes isoladas e
fazer o ordenamento global. Outra opcao para o grupo de
individuos apenas genotipados é estabelecer um indice
combinando a predicao gendmica com a predicdo baseada
nos valores genéticos preditos de seus genitores.

No entanto, a alternativa mais eficiente é realizar toda a
predicdo em um Unico passo, conforme relatado por Misztal
et al. (2009) e Aguilar et al. (2010) e apresentado a seguir.

Para o grupo de individuos genotipados e fenotipados, o
seguinte modelo linear misto geral é ajustado para estimar
os efeitos genéticos aditivos usando informacodes
fenotipicas e dos marcadores (RESENDE, 2008; RESENDE
et al.,, 2010): y = Wb + Za + e, em que y € o vetor de
observacoes fenotipicas, b é o vetor de efeitos fixos, a é o
vetor dos efeitos genéticos aditivos (aleatérios) e e refere-
se ao vetor de residuos aleatérios. W e Z sao as matrizes
de incidéncia para b e a.

Esse modelo é equivalente a: y = Wb + ZXm + e, em que
m é o vetor dos efeitos aleatérios de marcadores, X é a
matriz de incidéncia parame a = Xm.

A matriz de incidéncia X contém os valores O, 1 e 2 para o
ndmero de alelos do marcador (ou do suposto QTL) em um
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individuo diploide. Outra forma equivalente de codificar é
usar os valores -1, O e 1.

As equacdes de modelo misto para a predicao de a via o
método G-BLUP equivalem a:

W'w W'z ~ .
o’ [?]:{W y] em que

] ' -1 Ye
ZW 224677417 27y

G =(XX")/k=(XX")/[23 p;L-p)] e
k= 22 p;(1—p,). Com padronizacéo prévia dos elementos

de X (dividindo-os por 2> p,(1-p;)]"?) e centrando a

média em zero tem-se G= XX'.

O parametro de escala k = ZZ p;(1—p,) assume

independéncia entre efeitos de SNPS. Visando contornar
essa suposicao, Gianola et al. (2009) determinaram o
seguinte pardmetro de escala:

k = ((po )’ +2[[i pi (L~ pi)]/nJ((a+ﬂ+2)/(a+ﬂ))]n

em que P, =al(a+ p) é a frequéncia alélica esperada,
0o, =(1-p,) e a e p sdo parametros da distribuicdo beta

ajustando a frequéncia alélica basica e n é o nimero de
SNP.
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O estimador de a pode ser resumido em:

4= {z- 7 4G Z_ejr[zy].

a

Para a avaliacao global das trés classes de individuos em
um unico passo, o mesmo modelo y = Wb + Za + e pode
ser usado, porém com uma alteracdo (substituicdo da
matriz G pela matriz H) nas equacdes de modelo misto,
conforme Misztal et al.(2009):

W'w W'z o B_W'y
Z'W Z'Z+HT =2 4|7 Z'y

2 a
O-a

A matriz H inclui ambas as relacdes, baseadas em pedigree
(A) e diferencas ( A; ) entre essas e as relacdes gendémicas,

de formaque H = A + A, . Assim, H é dada por
Ay A, 0 0
A, G 0 G-A,

representam individuos nao genotipados e genotipados,
respectivamente.

H =

, em que os subscritos 1 e 2

A inversa de H, que permite computacdes mais simples, é
dada por:

0 0 All A12

0 G1-Al - AL Gl AZ Al - €mque
22 + 22

A} é ainversa da matriz de parentesco baseada em

pedigree para os individuos somente genotipados.

H'=A"+
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O valor genético gendbmico global do individuo j é dado por
a= injﬁi . Esse, quando estimado quando o individuo j
i

nao participa da estimacéo de B, pode ser correlacionado
com o fendtipo observado de j, visando fazer a validacao.

A partir da estimacéo dos valores genéticos (a) pelo
GBLUP, os efeitos estimados dos marcadores () podem
ser obtidos, conforme desenvolvido a seguir:

B=(X"X)'Xa

Modelos com efeitos de dominancia (d) podem ser
ajustados. Esses sdo da formay = Wb + XB + 7d + e.
Nesse caso, os elementos de X sdo codificados como (2)'?,
0 e —(2)"? para os genétipos MM, Mm e mm,
respectivamente. E os elementos de T sado codificados
como -1, 1 e -1 para os genétipos AA, Aa e aa,
respectivamente. Valores de X e T codificados dessa forma
sao independentes e apresentam média zero e variancia 1.
Se os elementos de X sdo codificados com os valores -1, O
e 1, os modelos com efeitos de dominancia apresentam os
elementos de T dados por O, 1 e O, para os genétipos MM,
Mm e mm, respectivamente.

A analise pelo GBLUP ¢é favoravel computacionalmente,
pois resulta em um menor nimero de equacdes a serem
resolvidas. Outro uso importante dessa andlise refere-se a
estimacao da herdabilidade total explicada por todos os
marcadores simultaneamente. Com matriz de parentesco



Métodos estatisticos na selecdo genémica ampla | 71

dada por G = (XX")/k = (XX' )/[ZZ p.(1-p,)] . essah’

pode ser estimada por REML fazendo uso das equacoes de
modelo misto para a estimacao dos componentes de

variancia o> e o . Os elementos da matriz G representam

o0 parentesco realizado médio multi-locos e sdo dados por

n —_ —
G, = (1/n)z 0 =291 )0 —2p1) . Outro ponto favoravel
i=1 2p|(1_ pi )
do GBLUP refere-se a possibilidade de estimacao direta (via
PEV) da acuréacia da GWS. Para individuos com fenétipos,
essa acuracia sera aquela sem validacao cruzada, valida
para a populacao de estimacao. No G-BLUP, a populacédo
de validacao tem seus fenétipos substituidos por dados
perdidos e, portanto, os individuos dessa populacdo tem

uma estimativa validada da acuracia.

Na populacdo de estimacdo recomenda-se ajustar o vetor
de fendtipos para os efeitos dos genitores antes de se fazer
a andlise gendmica (GARRICK et al., 2009; RESENDE et al.,
2010). Outra forma de realizar esse ajuste é por meio do
ajuste dos efeitos de genitores como efeitos fixos
(VAZQUEZ et al., 2010). Este ajuste suga dos valores
genéticos individuais os efeitos dos genitores, deixando
somente os efeitos da segregacao mendeliana, os quais
devem ser desregressados.

Modelos em nivel de individuos contemplando as interacdes
gendtipos ambientes (ae) podem também ser ajustados,
desde que existam individuos aparentados no mesmo
ambiente e também entre ambientes. Neste caso, o modelo
equivaleay = Wb + Za + Zae + e, em que ae é o vetor
dos efeitos da interacado entre os efeitos genéticos aditivos
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e de ambientes (aleatérios) e Z é a matriz de incidéncia
para a e ae. As equacdes de modelo misto para a predicao
de a e ae via o método BLUP equivalem a:

Ww o W'z W'Z
2 ~ 1
zw  722+6* % 77 bl [Wy
Ga a = Zly ’
2 ae ZYy
ZW 77 77+6} % y
em que:

Gae = G para pares de individuos no mesmo ambiente e Gae
= 0O para pares de individuos em diferentes ambientes. A
variancia da interacao entre os efeitos genéticos aditivos e

de ambientes é denotada por o2, .

Andlise de associacao gendémica
ampla (GWAS)

A anadlise de associacao genémica ampla pode ser realizada
pelos seguintes métodos.

(A) Andlise de associacdao genémica ampla (GWAS -
Modelo fixo sobre fenétipos observados y; Fator de
penalizacdo 1=0)

O modelo para o valor fenotipico em analise é dado por
y = Tu + Xmi + e,

A estrutura de médias e variancias é definida como:
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E(y) =1u+ Xm,
e~N(@, R=1c?) Var(y)=V =R

As equacdes de quadrados minimos para a estimacao dos
efeitos da média geral e do SNP equivalem a:

X1 X'X||m, X'y

Resolvendo-se esse sistema, obtém-se o vetor solucao
[ G
rﬁi

A hipo6tese da nulidade, ou seja, de que o marcador nao
apresenta qualquer efeito sobre o carater, pode ser avaliada
pelo teste F. A hipdtese nula é rejeitada se F > F(a,v1,v2),
em que F é a estatistica de Snedecor calculada dos dados,
a é o nivel de significancia e v1 e v2 sdo os graus de
liberdade associados a distribuicao F tabelada. A hipdtese
alternativa é de que o marcador afeta o carater, ou seja, o
marcador e QTL encontram-se em desequilibrio de ligacao.

11 1x} {u }{w} em que y 6 o vetor de fenétipos.

O valor da estatistica F, conforme Resende (2008),é

calculado via

QM Regressdo M, X'y+0d1ly—(1/n) (1'y)?
~2

& S (Yy-m X'y-aly)/(n-2)°

e

F =

As caracteristicas da GWAS tradicional sao:
a. Regressao fixa em marcas Unicas;
b. Fenétipos observados;

c. Shrinkage: O;
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d. Imprecisdo devido a correlacao entre efeitos dos
marcadores (ndo considerada na anélise);

e. Imprecisao devido a shrinkage nulo e diferentes
frequéncias alélicas dos marcadores (nao
consideradas simultaneamente na analise);

f. Superestimacao: cada marcador suga seu efeito e
mais de outros.

(B) Analise de associacao genémica ampla pos estimacao
simultanea (GWAS-PSE- Modelo aleatério sobre fenétipos

estimados ¥ ; Fator de penalizacdo 1=0_ /5 )

O modelo da GWS para o valor fenotipico em analise é
dado por:

y = Tu+ Xm" + e, em que m" é o vetor de efeitos
aleatdrios simultaneos de todas as marcas.

As equacdes de modelo misto gendmicas para a predicao
de m’ via o método RR-BLUP-Het equivalem a:

11 I'X A ,
X1 X'X+1=—A]ar |7 |y
O-;i m X'y
As caracteristicas da GWS s3ao:

a. Regressao aleatéria em marcas simultaneas;

b. Fenétipos observados;

c. Shrinkage diferenciado: f(&gi );
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d. Precisado: devida a shrinkage diferenciado
(heterogeneidade de a i ) e consideracéao das

diferentes frequencias alélicas simultaneamente;

e. Auséncia de superestimacao: andlise simultadnea de
efeitos correlacionados.
r

Para a GWAS-PSE deve-se inicialmente obter y =10+ Xm
e realizar nova analise sob o modelo:

y=1u+Xm +e

E(Y)=1u
e~N(, R=1c?)
~N(, 15%)

As equacdes de modelo misto para marcas individuais sao:

11 1'X A |~
o2 u | (X'y
X1 X'X+ = Lﬁf} {Z'YJ

o

=
e o

. QM Regressdo m; X’ 9 G1Iy—(@/n) (1y)?
y—m X'§-019)/(n-2)

As caracteristicas do método GWAS-PSE sao:
a. Regressao aleatéria em marcas Unicas;

b. Fendtipos estimados;

c. Shrinkage diferenciado: f(&gi );
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d. Precisdo: devida a shrinkage diferenciado
(heterogeneidade de d;; );

e. Auséncia de superestimacao: andlise simultanea de
efeitos correlacionados;

f. Auséncia de superestimacao: cada marcador suga
apenas seu efeito, ditado por seu &gi estimado via

andlise simultanea.

2
gi

BLASSO, BayesA, BayesB, BayesCr.

Para obtencdo de ¢ pode-se usar os métodos IBLASSO,

(C) Anadlise de associacdo gendmica ampla pds estimacéao
simultanea (GWAS-PSE- Modelo fixo sobre fenétipos
estimados V ; Fator de penalizacdo 1=0)

Equivale ao modelo descrito em (A), porém aplicado sobre
fendtipos estimados.

(D) Analise de associacao genémica ampla (GWAS-PSE-
Modelo aleatério sobre fenétipos observados y; Fator de

. ~ — 212
penalizacdo A=o0, /o)

Equivale ao modelo descrito em (B), porém aplicado sobre
fenotipos observados.

Essas quatro abordagens foram aplicadas a dados reais
(nivel de significancia 5% pelo teste F), gerando os
resultados mostrados na Tabela 5.
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Tabela 5. Comparacao entre os modelos de andlise de associacao
(GWAS).

Método Modelo para efeitos Fenétipos Penalizacdao ,N fn'arcfas
de marcas significativas
A
Fixo y 2=0 687
¢ Fixo y A=0 652
B Aleatori g 1=02 162
eatorio y = O'e O'gi 394
D Al dri A= 2 / 52
eatorio y = 0’9 O-Qi 63

Verifica-se que tratar os efeitos de marcas como fixos
conduz a selecdo de um maior nimero de marcas. Isso
ocorre porque essa abordagem superestima os efeitos de
marcas individuais. Verifica-se também que o método D
conduz a selecdo do menor nimero de marcas e o método
B é o mais equilibrado.

As vantagens dos métodos GWAS-PSE sdo: estimacao
simultanea dos efeitos de marcas, consideracdo dos efeitos
de marcas como aleatérios, consideracao da
heterogeneidade de variancias entre marcas e estimacao
ap6s validacao cruzada.

Associacao genémica ampla
(GWAS) em humanos

Os primeiros estudos em genética quantitativa humana
visando ao entendimento do controle genético dos
caracteres basearam-se na estimacao da herdabilidade (h?)
via andlise de pares de gémeos, usando o conceito de
semelhanca entre parentes baseada em pedigree (alelos
idénticos por descendéncia, IBD). Essa abordagem
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considera todos os locos, variantes comuns e raros (genes
de baixa frequéncia), ou seja, todos genes que controlam o
carater ou h? total.

O papel de genes individuais no controle genético dos
caracteres passou a ser estudado pela metodologia de
Fulker e Cardon (1994), por meio da estimacdo da h? de
um loco marcado no contexto do mapeamento de QTL,
conforme descrito por Resende (2008) e Cruz et al. (2009).
A aplicacao do método fundamenta-se na andlise de ligacao
dentro de familia de irmaos completos, usando marcas
moleculares duas a duas.

Visscher et al. (2006; 2008) apresentaram uma abordagem
para a estimacdo da h? usando simultaneamente todos os
locos marcados e também usando analise de segregacao
dentro de familia de irmaos completos. Essa abordagem
genbémica ampla baseia-se também em IBD e capitaliza o
parentesco exato ou realizado. A h? estimada foi de 0,80
para altura em humanos. O método considera variantes
comuns e raros (genes de baixa frequéncia), ou seja, todos
os genes ou h? total, pois usa também o pedigree via
genotipagem dos genitores, estimando alelos IBD em todos
os locos.

Outro método de estudo do controle dos caracteres em
nivel populacional e nao apenas dentro de familias é a
GWAS. Essa baseia-se em andlise de desequilibrio de
ligacao em nivel populacional, porém usando apenas um
loco marcador de cada vez, via analise de regressao fixa
sobre individuos ndo aparentados. A h? capturada pelos
marcadores significativos foi de apenas 0,10 para altura em
humanos.

A GWAS entre membros de uma familia (de irmaos
completos) pode ser descrita como uma analise de ligacéo.
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Em tal anélise, marcadores a alguma distancia de um QTL
exibird uma associacao com o carater porque houve apenas
uma geracao de recombinacao entre os genitores e 0s
filhos irmaos completos. Consequentemente, um alelo
marcador e um alelo do QTL no mesmo cromossomo
tenderao a ser herdados juntos.

Um procedimento mais eficaz para capturar a maioria da
herdabilidade de um carater é a analise de desequilibrio de
ligacdo em nivel populacional usando todos os locos
marcadores simultaneamente de maneira similar ao método
da GWS. E baseado em regressdo aleatéria para a predicdo
de efeitos latentes. Utiliza individuos ndo aparentados,
embora todos os individuos de uma espécie sejam
aparentados em algum grau porque compartilham
ancestrais comuns e, portanto, compartilham alelos
idénticos em estado (IBS).

Os marcadores SNPS captam esses parentescos ancestrais
e, portanto, estimam relacoes genéticas entre individuos
baseadas em IBS (POWELL et al., 2010; VISSCHER et al.,
2010). O uso simultaneo da genética de populacoes
(analise de ligacao, desequilibrio de ligacdo e mapeamento
genético) e da genética quantitativa (estimacao da
herdabilidade), tradicionalmente foram usados
separadamente na genética humana. A GWS combinando
essa duas areas permitiu capturar uma h? de 0,45 para
altura em humanos. O restante (0,80 - 0,45 = 0,35) nao
capturado é devido a muitos variantes de baixa frequéncia
(incluindo locos de grande efeito).

A variagdo genética no loco i é dada pora’, = 2p,(1- p;)a’,
ignorando a dominéancia. Assim, um alelo raro nao pode
explicar grande parte da variacao genética, mesmo se for
de grande efeito. Para que esses locos sejam capturados
pelos marcadores e detectados é necessario um grande
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tamanho amostral. Pelo método GWS a variacdao genética
aditiva total é estimada por o2 = 2p,(1-p;)a’.
i

Outra forma muito usada para a estimacao da h? é via
andlise de ligacao usando toda a genealogia (ALMASY;
BLANGERO, 1998; HAMZA; PAYAMI, 2010). O software
Solar (Sequential Oligogenic Linkage Analysis Routines) tem
sido usado para estimacao.

Aulchenko et al. (2007) propuseram o método GRAMMAR
para a GWAS em multiplos estagios, conforme descrito a

y=Xb+Zg+e

seguir. Apds o ajuste do modelo obtém-

e €Y~ Xb—2g , em que g é um vetor de efeitos

. A . ~ A: + +
poligénicos. Ajusta-se entdo o modelo e=1u+Wm, e,

identificando-se os marcadores significativos. Apenas com
os SNPs significativos, ajusta-se o modelo

= + -+ + 5
y = Xb+Wm, +Zg e. Isso reduz o tempo de computacao.

Os efeitos m sao ajustados como efeitos fixos (pois assim
os SNPs ndo modelam estrutura familiar em g, isto é, nao
explicam correlacdo entre individuos aparentados, com
alelos IBD). Fundamenta-se no fato de que os efeitos de
genes maiores integram o vetor de residuos condicionais,
ap6s o ajuste para g sob modelo poligénico infinitesimal
(ajuste ou eliminacao dos efeitos de familia ou variacao
entre pedigrees ou estrutura ou do parentesco). Na andlise
final, volta-se com o modelo completo. Nesse caso, o
efeito poligénico € incluido visando corrigir os dados para a
estrutura de familias por meio da matriz de parentesco,

visto que 9 ~ N(O, Adg) .

A comparacdo de modelos hierarquicos, mas com mesma
estrutura de efeitos fixos, é realizada pelo LRT ou anélise
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de deviance. A comparacao de modelos nao hierarquicos,
mas com mesma estrutura de efeitos fixos, deve ser feita
por meio dos procedimentos AIC e BIC. O AIC esta
relacionado aos conceitos de informacao de kullback-Leibler
e méaxima verossimilhanca (ANDERSON et al., 2000).
Informacao de kullback-Leibler é um conceito da fisica para
medir a diferenca entre o modelo (aproximacao da
realidade) e a realidade. Akaike (1974) percebeu que o log
da verossimilhanca de um modelo é um estimador da
informacédo de kullback-Leibler, porém viesado. E esse viés
é igual ao numero de pardmetros do modelo. Entao,definiu
o AIC como a deviance mais duas vezes o nimero de
pardmetros do modelo. Como o objetivo é minimizar a
perda de informacdo, o modelo com o menor AIC tem o
maior suporte nos dados.

Captura da h?> em humanos, imperfeito LD entre SNPs e
variantes causais

Visscher et al. (2010) abordam os resultados da GWAS
referente ao carater altura em humanos. A h? capturada
pela GWAS nos estudos tradicionais foi da ordem de 0,10.
Esse baixo valor ocorreu devido ao fato de variantes de
baixa frequéncia (MAF < 0.10) nao estarem em perfeito
LD com marcadores comuns (MAF > 0.10), ou seja, o r* é
baixo e também variantes de pequenos efeitos nao sao
detectados significativamente pela GWAS tradicional,
mesmo se em LD com marcadores comuns. No estudo de
Yang et al. (2010), a h? capturada foi de 0,45. Isso ocorreu
porque variantes de pequenos efeitos ndo sdo detectados
significativamente, mas em LD com marcadores comuns,
sdo capturados pela GWS a qual ndo faz uso de
significancia para efeitos de marcas.

O valor maximo que r? pode atingir é fortemente
determinado pelas frequéncias alélicas nos dois locos
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(WRAY, 2005). Quanto mais diferentes as frequéncias
alélicas, menor o valor de r’>. Assim, como a maioria dos
SNP genotipados sdo comuns, se os variantes sdo raros r?

sera baixo e, entdo a variacdo o, associada aos SNP é

substancialmente menor que a variagdo o, no QTL

(VISSCHER et al., 2010). As expressoes abaixo ilustram
essa guestao.

2_ 2 2
r‘=o /o
2 .22
O-mi_ro-ai

Na pratica, pode-se estimar o LD apenas entre os SNP.
Essa estimativa pode ser util apenas quando SNP e gene
apresentam frequéncias alélicas similares. Um gene pode
estar em LD com multiplos SNPs, entao esses
coletivamente podem capturar o variante causal mesmo
que nenhum SNP esteja em perfeito LD com ele (VISSCHER
et al., 2010). Assim, um SNP pode nao ser detectado
como significativo, mas, em conjunto com outros, ser
importante para explicar a variacdo genética e maximizar a
acuracia seletiva. Dessa forma, recomenda-se nao aplicar
teste de significancia antes da GWS.

Mesmo com o uso de dezenas de milhares de marcadores,
se 0s variantes sao raros, e sendo comuns os marcadores,
ainda assim, os marcadores nao capturarao toda a variacao
genética. Assim, a eficiéncia da GWS depende da
arquitetura genética do carater na populacdo. Se o mesmo
for governado por um grande ndimero de variantes raros
que explicam grande parte da variacdo genética, a GWS
tera menor sucesso. Nesse caso, é recomendavel ajustar no
modelo, o efeito poligénico residual, como forma de
capturar esses variantes raros.
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Em resumo, as causas da herdabilidade perdida sao: (i)
variantes de baixa frequéncia (MAF < 0,10) ndo estdo em
perfeito LD com marcadores comuns (MAF > 0,10),

causando baixo r?; (ii) pequeno nimero de marcas,
causando baixo r?; (iii) uso apenas dos SNPs significativos
na GWAS.

A estimacao simultanea é necessaria porque os SNPs estdo
em LD, ou seja, sdo dependentes e correlacionados. A
regressao simultanea é equivalente a regressar o fenétipo
em todos os componentes principais derivados dos
marcadores, sendo que o grau de shrinkage experimentado
por cada efeito estimado é proporcional ao seu associado
valor singular quadratico (CAMPOS et al., 2010). Isso da
suporte ao método GWAS-PSE e, mais ainda, a prépria
GWAS com estimacao simultadnea (GWAS-SE), conforme
Yang et al. (2011). Baseados nesse principio ha também os
métodos regressao via quadrados minimos parciais (PLSR) e
regressao via componentes principais (PCR) (SOLBERG et
al., 2009).

llustra-se a seguir a dependéncia de r’> em relacdo as
frequéncias alélicas nos dois locos considerados. O r*é um
coeficiente de determinacao e equivale ao quadrado do
coeficiente de correlacdo entre duas varidveis ou locos a e
b, dado por:

Cov(a,b) Dab->adb  Prob(ab)-Prob(a)Prob(b) D

" Mar(a)var(b)]?  [Var(a)]”’[Var(b)]”? [pa]"*[rs]"? " [pq rs]'?
2

—, que
[pq rs]

é a medida padrao de desequilibrio de ligacao. Usando as
matrizes de incidéncia X dos marcadores o valor de r pode
Cov(Xia, Xip)

[Var(X;,)]"*[Var(X;,)I"* .

O quadrado dessa quantidade equivale a r’=

ser dado por I, =
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Definem-se as quantidades D = Prob(ab)— Prob(a)Prob(b),

em que Prob (a) é a frequéncia do alelo a e Prob (ab) é a
frequéncia do gendtipo ab. Genericamente, p é a frequéncia
do alelo A, q é a frequéncia do alelo a, r é a frequéncia do
alelo B e s é a frequéncia do alelo b. A igualdade

Var(a) = pq assume distribuicdo Bernoulli para a presenca

do alelo.

Comparacéao entre 12 métodos de
selecdo genémica ampla

Para a comparacao entre varios métodos estatisticos na
GWS foram simulados dois conjuntos de dados usando o
aplicativo RealBreeding (VIANA, 2011), (Tabela 6).

Tabela 6. Parametros usados na simulacao.

N
) Soma N genes N N
Carater Va Ve h2 2pq menores genes individuos  SNP
maiores

Sem

gen

maior 4826202  11,26114 0,300 233,47 100 0 300 500

Com

gen 114,5132 267,1974 0,300 231,80 98 2* 300 500

maior

* os dois explicando 30% da variacdo genética e os 98 explicando 70%.

Foram empregados os seguintes softwares e métodos na
GWS (Tabela 7).
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Tabela 7. Softwares e métodos usados na GWS.

Método Software Referéncia

1 FR-LS

Selegen GenOmica Resende (2007)

2 RR-BLUP Selegen Genbmica Resende (2007)

3 RR-BLUP-Het Selegen Gendmica Resende (2007)

4 RR-BLUP
Padronizado

5 Fast BayesA

6 Fast BayesB

7 IBLASSO

8 BayesCPi

9 MCMC-BLUP
10 BLASSO

11 RKRS

12 PLSR

Genome Wide
Prediction

Genome Wide
Prediction

Genome Wide
Prediction

GS3

GS3

GS3

BLR

R

R

Meuwissen et al
(2009)

Meuwissen et al
(2009)

Meuwissen et al
(2009)

Legarra et al (2011)
Legarra et al (2011)
Legarra et al (2011)
Perez et al. (2010)

Campos et al. (2009a)

Os autores

Os resultados referentes a GWS sao apresentados na

Tabela 8.
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Tabela 8. Resultados de acurécia referentes a GWS.

Método Acuracia — Carater 1 Acuracia — Carater 2
0,59 0,44

1 FR-LS

2 RR-BLUP 0,71 0,78

3 RR-BLUP-Het 0,71 0,80

(IBLASSO)

4 RR-BLUP 0,71 0,78

Padronizado

5 Fast BayesA 0,71 0,79
6 Fast BayesB 0,71 0,79
7 IBLASSO 0,71 0,80
8 BayesCPi 0,59 0,70
9 MCMC-BLUP 0,71 0.80
10 BLASSO 0,68 0,63
11 RKRS 0,99 0,99
12 PLSR 0,99 0,99

Verifica-se que, para o carater 1, com arquitetura genética
homogénea, a maioria dos métodos forneceram acurécia
idéntica de 0,71. Apenas os métodos FR-LS, BLASSO e
BayesCPi foram inferiores. Os métodos RKRS e PLSR nao
usam herdabilidade e, portanto, os resultados (0,99)
obtidos na populacao de estimacao referem-se a
coeficientes de determinacao fenotipica e ndao a acuracias.
Para a comparacao desses métodos com os demais torna-
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se necessaria a realizacao de validacao cruzada em todos
0s métodos.

Para o carater 2, com arquitetura genética heterogénea, os
métodos diferiram mais, destacando-se como superiores os
métodos IBLASSO, RR-BLUP-Het (com componentes de
variancia estimados pelo IBLASSO) e MCMC-BLUP,
concordando com Legarra et al. (2011). Os métodos FR-LS
e BLASSO foram inadequados para os dois caracteres. Os
métodos RR-BLUP e RR-BLUP padronizado, se aplicados
corretamente, sao idénticos.

Foram também comparados cinco métodos na GWAS,
conforme a Tabela 9.

Tabela 9. Softwares e métodos usados na GWAS.

Método Software Referéncia

1 GWAS-FR-OBS Selegen Genbmica Resende (2007)

2 GWAS-PSE-FR-EST Selegen Gendmica Resende (2007)

3 GWAS-PSE-RR-OBS  Selegen Gen6mica Resende (2007)

4 GWAS-PSE-RR-EST Selegen Gendmica Resende (2007)

5 IBLASSO GS3 Legarra et al (2011)

*FR: regressao fixa; RR: regresséo aleatéria

Os resultados referentes a GWAS para o carater 2 séao
apresentados na Tabela 10. Sdo apresentados o nimero de
marcas retidas em cada método, a acuracia da GWS com o
emprego das referidas marcas retidas e as 16 marcas de
maiores efeitos em cada método de GWAS.
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Tabela 10. Resultados referentes a GWAS.

Método1 Método 2 Método 3 Método 4 Método 5
Nuamero Nuamero . Nuamero Namero
marcas = marcas = Namero marcas = marcas =
95 139 marcas = 6 97 169
Acuracia = Acuracia = Acuracia = Acuracia = Acuracia
0,80 0,80 0,56 0,81 =0,79
38 31 2 16 2
16 43 16 31 394
2 11 38 43 38
31 16 7 38 16
7 38 31 11 218
43 19 43 2 7
49 5 - 19 84
33 49 - 5 17
11 7 - 49 330
17 36 - 6 35
6 10 - 10 190
42 6 - 33 33
36 29 - 36 303
29 39 - 7 252
4 33 - 29 49
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Verifica-se que os métodos retiveram nimero de marcas
ligeiramente diferentes mas conduziram a acuracias
similares, exceto pelo método 3. Essas acuracias foram
também praticamente idénticas aquelas obtidas com o uso
de todas as 500 marcas. Assim, é possivel a selecao de um
subconjunto de marcas. O método 3 é util em fornecer um
ponto de corte para a selecdo de um ndmero muito restrito
de marcas mais associadas com o carater. As marcas com
maior associacao com o carater foram aproximadamente
coincidentes nos diferentes métodos. O nivel de
significancia de 5% na GWAS parece adequado para a
GWS. Isso difere dos niveis bem rigorosos (menos que
1/1000) adotados na GWAS propriamente dita.

Pesos das marcas nos diferentes
métodos e frequéncias alélicas

O conhecimento dos pesos dados as diferentes fontes de
informacao nos procedimentos de estimacao é relevante no
estudo das propriedades dos diferentes métodos de
estimacao. Mrode et al. (2010) abordaram essa questao.

A equacao de estimacao dos efeitos de marcadores pelo
método RR-BLUP & dada por = (X' X + ;1) X'y. O
estimador do efeito de uma marca i equivale a

[A?i = (X' X + A )" X' X yd. =w.yd. , em que yd, é o desvio
fenotipico associado a marca i corrigido para todos os
demais efeitos ambientais e genéticos de outras marcas,
sendo dado por yd, = Xi'(y—,u—xj/§j ), i#j. O valor

genético aditivo do individuo k é dado por §, = ZXiWi yd; .
i

Pelos métodos bayesianos BayesA e BayesB existe um
componente adicional resultante da amostragem da



90 | Métodos estatisticos na selecdo genémica ampla

distribuicdo condicional a posteriori de [ tal que
4 = xwyd;, + N(B,(X'% +4) " c?). O segundo termo
i

dessa equacao tende a zero quando se faz as médias de
todas as amostras de Gibbs salvas apds o periodo de burn
in.

Diferencas nos pesos dos marcadores, ou seja, diferentes
shrinkages podem surgir mesmo quando se usa o método
RR-BLUP, como resultado da variacdo nas frequéncias
alélicas. Mrode et al. (2010) relatam os seguintes pesos
associados a cada categoria (alta, média e baixa) de
frequéncia alélica: 0,19, 0,12 e 0,04, respectivamente.
Para os métodos BayesA e BayesB, os pesos nao variaram
entre as categorias de frequéncia alélica, equivalendo a
0,52 e 0,88, respectivamente. O peso maior associado ao
BayesB deve-se ao fato desse método efetivamente ajustar
um menor (66% no caso) nimero de marcadores.

Verifica-se entdo que os pesos diferem entre métodos. Isso
afeta as alteracdes nas frequéncias alélicas como resultado
da selecdo. E o método RR-BLUP enfatiza pouco os alelos
de baixa frequéncia, podendo ser desfavoravel para o
melhoramento a longo prazo. Para contornar isso, um
indice de selecao enfatizando mais os alelos de baixa
frequéncia poderia ser estabelecido.

As correlacdes entre pesos e frequéncias alélicas foram
0,99; 0,40 e -0,05 para o RR-BLUP, BayesA e BayesB,
respectivamente. No método RR-BLUP, a quantidade e
magnitude de informacao depende essencialmente das
frequéncias alélicas. No BayesA e BayesB, dependem
também da variacao genética diferencial entre locos.
Conforme Mrode et al. (2010), a correlacao entre os efeitos
dos marcadores pelos métodos BayesA e RR-BLUP usando
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componentes de variancia obtidos pelo método BayesA foi
de 0,99.

Formas de parametrizacdo da matriz
de incidéncia genotipica

Parametrizacéao 1

A matriz de incidéncia X contém os valores O, 1 e 2 para o
ndimero de alelos do marcador (ou do suposto QTL) em um
individuo diploide e, 2p para os individuos com dados
perdidos de marcas. Esses valores devem ser centrados em
zero para que os efeitos das marcas codominantes sejam
efeitos de substituicao alélica com média zero na
populacdo, e, nesse caso, assumindo equilibrio de Hardy-
Weinberg, a variacdo genética aditiva do carater na

m
populacdo equivale a o> = 22 p,(1-p; )0'; . Dessa forma,

i
os valores de Xi devem ser subtraidos pela média de X (via
0-2p,1-2pe2-2p, respectivamente) obtendo-se uma
variavel com média zero. Assim, com centralizacao, no

método RR-BLUP deve-se usar Ny = 22 p,(1—p,) eos

efeitos genéticos aditivos dos individuos sao dados por
a=Xg.

Adicionalmente, pode-se padronizar os dados dos
marcadores na matriz X, da seguinte forma para cada
elemento Xi da matriz, referente ao loco i:

Xi = (0 - 2pi) /(Var(Xi))"? se o individuo é
homozigoto para o primeiro alelo (mm);

Xi = (1 - 2pi)/(Var(Xi))"* se o individuo é
heterozigoto (Mm);
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Xi = (2 - 2pi)/2/(Var(Xi)"? se o individuo &
homozigoto para o segundo alelo no loco marcador
(MM);

Xi = 0 se o individuo apresenta dado perdido de
marca.

A quantidade pi é a frequéncia do segundo alelo do
marcador. Dessa forma, a varidncia de X com Xi ajustado é
igual a 1, obtendo-se uma variavel com média zero e
variancia unitaria.

Sendo B o efeito do marcador na populagcao, a variancia
devida ao marcador é dada por Var(Xi) = Var(Xi) Var(f).
Com a transformacao acima, Var(Xi) = 1 e portanto,
Var(Xi) = Var(B). Em outras palavras, modelando a
variancia do efeito do marcador, modela-se diretamente a
variancia do marcador, independentemente de sua
frequéncia. Assim, com centralizacao e padronizacao

ol = maj . Dessa forma, no método RR-BLUP deve-se usar

na = m e os efeitos genéticos aditivos dos individuos sdo
dados por 4= Xf3.

Parametrizacéo 2

Em outra parametrizacao, a matriz de incidéncia X contém
os valores -1, O e 1 para o nimero de alelos do marcador
(ou do suposto QTL) em um individuo diploide, ou seja,
para os gendtipos mm, Mm e MM, respectivamente. Essa
parametrizacao é ligeiramente inferior a anterior (LEGARRA
et al., 2011). Para essa parametrizacdo deve-se usar,

m
nométodo RR-BLUP, n, = 22 p;(1-p;) e o efeito genético
i

aditivo do individuo j é dado por
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&, = 2%, =D@PB) +1 (% = 0P, — a8+ 1(x, = -1(-20,3)

Imputacdo de genétipos marcadores

Dados perdidos associados aos gendtipos marcadores
podem ser imputados cientificamente usando a informacao
de parentesco entre os individuos genotipados e nao
genotipados. Assim, para funcionar, esse método demanda
que haja algum parentesco entre os individuos da
populacao.

O conteldo alélico ¢ para os individuos genotipados (Y) é
dado por O, 1 ou 2 para os gendétipos aa, Aa e AA,
respectivamente, para marcadores bialélicos e
codominantes. O contelido alélico para os individuos nao
genotipados (X) é dado por (GENGLER et al., 2007):

- H
Cx 2(1 AXYAY\}) [CY “1u
de parentesco (correlacdo) genético aditivo entre individuos
genotipados (A, ) e entre individuos genotipados e nao

j, em que A refere-se a matriz

genotipados (A, ); C, é o vetor de conteudo alélico dos

individuos genotipados; p é a média geral, calculada
diretamente dos dados genotipicos: 1 é um vetor de uns.

A média geral pode também ser calculada simultaneamente
ao vetor ¢, por meio das equac6es de modelo misto:
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11 1M # T'c, )
¢, |= . , em que M é uma
M1 M'M + Ala M'c

y

~

X

Cy

matriz de incidéncia que associa C, a ( J M pode ser

X
reescrita como M = (IY 0, ), em que | é uma matriz
identidade. A matriz de parentesco é dada por

(Ar Ay

AXY AXX

A . O fator a é necessario para que o

sistema tenha solucéo e é dado por a=0’/5., em que o’
é a variancia do erro de genotipagem e acz é variancia do

conteldo alélico c. O componente > deve ser mantido
préximo de zero, ou seja, da ordem de 0,001. Isso esta

associado a um coeficiente de determinacao de ¢
equivalente a 0,999. Dessa forma,

a=o0c’/c?=0,001/0,999=0,001001. O modelo associado
ao sistema de equacdes equivale a C, = i+ MC: +e,em
que ¢, =[c, ¢C,].

Considere o seguinte exemplo, com quatro individuos
genotipados (ndo aparentados e com contagem de alelos
marcadores 1, 0, 2 e 2, respectivamente) e 1 nao
genotipado e irmao completo do individuo nimero 4. Tem-
se as seguintes matrizes e resolucao pelas equacodes de
modelo misto:

1"=[1111]

¢, =101022]
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A= 0] 0] 0] 0]
0 1 0 0] o)
0] 0] 1 0] 0]
0] o) 0] 1 0,5
o) o) 0 0,5 1]

Sendo a=0,001, tem-se

Matriz dos Coeficientes = MC

11 1M
MC =
M1 M'M +A'a

MC = [ 4,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0]
1,0000 1,0010 O 0 0 0
1,0000 0] 1,0010 O 0 0
1,0000 0] 0 1,0010 O 0
1,0000 0] 0] 0 1,0013 -0,0007

0] 0 0 0] -0,0007 0,0013]
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Lado Direito das Equacées = LD

(1'cY J
LD=|_
M'c,

LD =[510220l
Solucao

1,2500
—0,2498
~1,2488
—(MC)™LD =| 0,7493
0,7493
0,3746

><(')) _p) t)

Assim, o genétipo imputado para o individuo 5 foi 0,3746.

Resolvendo-se via formula tem-se:

o=l AGAY) (“ J

c, —1u
= (1 Ay I(4)) (: _1/Uj = (1 Ay ) (éi —1ﬂj
1.25
—0.25
=1 0 0 00.5)|-125|=1.625
0.75

0.75
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O valor 1,625 menos a média geral 1,25, fornece o valor
0,375.

Aumento na eficiéncia seletiva do
melhoramento de plantas e animais

O aumento da eficiéncia seletiva com o uso da GWS pode
ocorrer pela alteracao dos quatro componentes da
expressao do progresso genético, dada por

Gs =(k r4o,)/L, em que k é o diferencial de selecéo

padronizado (dependente da intensidade de selecédo), ry €

a acuracia seletiva, o, é o desvio padrao genético

g
(variabilidade genética) do carater na populacaoe L é o
tempo necessario para completar um ciclo seletivo.

Espécies vegetais perenes (florestais, fruteiras, forrageiras,
cana-de-acucar) e animais

Nessas espécies, o beneficio da GWS se da devido ao
aumento de Iy e reducdo em L. O aumento em [y se da

devido ao uso da matriz de parentesco real e prépria de
cada carater (RESENDE, 2007). E esse aumento depende
do tamanho da populacao de estimacao e da densidade de
marcadores. O fator L é enormemente reduzido com a
GWS, pois a predicao gendmica e a selecao podem ser
feitas no estagio de plantulas. Assim, mesmo que [y seja
de mesma magnitude que aquela obtida com a selecao

fenotipica, a GWS serd ainda superior a selecdao baseada
em fenétipos, devido a reducédo em L.

Espécies vegetais al6gamas anuais (milho, girassol)

Nessas espécies o beneficio da GWS se da devido a trés

fatores: aumento de Iy, aumento de k e reducdo em L.
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Ha também um aumento da variacdo genética explorada
pelo método da selecao recorrente.

Nesse caso, o aumento de Iy S€ da devido ao uso da

matriz de parentesco real e também devido ao fato de se
explorar toda a variacao genética da populacao e nao
somente aquela entre familias. Uma vez que a selecao pela
GWS ¢é praticada precocemente e antes do florescimento,
torna-se possivel a selecao em nivel de individuo e nos dois
sexos (como se faz no melhoramento de plantas perenes),
sem a necessidade de duas estacoes de plantio: uma para a
avaliacdo de familias e outra para o estabelecimento do lote
de recombinacao. Consequentemente, o tempo L também é
reduzido. Essa coincidéncia entre unidade de selecao e
unidade de recombinagcao maximiza também a herdabilidade
do método de selecao (explora adicionalmente 0,50 ou
0,75 da variacao genética aditiva que estava dentro de
progénies). A selecdao em nivel de individuo propicia
também o aumento da intensidade de selecéo k.

Espécies vegetais autdgamas anuais (soja, feijao, arroz,
trigo)

Nessas espécies, usando a duplicacdo de hapléides para a
obtencao direta de linhagens, o beneficio da GWS se da

devido aos quatro fatores: aumento de Iy - aumento de k,

aumento de o, (por meio da exploracado de duas vezes a

variacao genética aditiva) e reducao em L.

Seguindo o método normal ou genealdgico de
melhoramento, tem-se que a selecao via GWS nao pode ser
realizada na geracao F2, pois deve-se caminhar até a
homozigose para a selecao final. Assim, nao se reduz L.
Mas pode-se identificar os bons alelos com a GWS na
geracao F2 e direcionar o cruzamento entre as melhores
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plantas, fazendo-se a selecao recorrente intrapopulacional
em autégamas. Isso permite aumentar I, e o, e,

consequentemente, aumenta-se o ganho genético.
Adicionalmente aumenta-se k, pois é possivel avaliar um
numero muito maior de plantas F2 do que de familias F2:.

Para o avanco de plantas So até linhagens homozigotas
pode-se praticar a selecao precoce via GWS em cada
geracao (sem a necessidade de experimentar progénie),
maximizando-se entdo a acurécia seletiva. A estimacao dos
efeitos de marcas é baseada em plantas So da geracao Fo.
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