MINISTERIO DA EDUCAGCAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO PIAUI
CENTRO DE CIENCIAS AGRARIAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ZOOTECNIA TROPICAL

EXPEDITO HENRIQUE ULISSES PEREIRA

METODOS DE SELECAO GENOMICA AMPLA APLICADOS A DADOS
SIMULADOS PARA OVINOS COM DISTRIBUICAO GAMA

TERESINA
2020



EXPEDITO HENRIQUE ULISSES PEREIRA

METODOS DE SELECAO GENOMICA AMPLA APLICADOS A DADOS
SIMULADOS PARA OVINOS COM DISTRIBUICAO GAMA

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Zootecnia Tropical da
Universidade Federal do Piaui como requisito
para obtencdo do titulo de Doutor em

Zootecnia Tropical.

Orientador: Dr. José Lindenberg Rocha Sarmento

TERESINA
2020



FICHA CATALOGRAFICA
Universidade Federal do Piaui
Biblioteca Setorial CCA
Servigo de Representacdo da Informacdo

P436m Pereira, Expedito Henrique Ulisses.
Meétodos de sele¢dao genomica ampla aplicados a dados simulados
para ovinos com distribuicio gama / Expedito Henrique Ulisses
Pereira. -- 2020.
86 f.: 1l.

Tese (Doutorado) — Universidade Federal do Piaui, Centro de
Ciencias Agrarias, Programa de Pos-Graduagdo em Zootecnia
Tropical - Teresina, 2023.

“Orientador: Prof. Dr. José Lindenberg Rocha Sarmento.”

1. Acuracia. 2. Avaliacao genética. 3. Distribuicao assimétrica. 4.
Ovis aries. 5. SNP . 1. Sarmento, Linderberg Rocha. II. Titulo.

CDD 636.3

Bibliotecario: Rafael Gomes de Sousa - CRB3/1163




METODOS DE SELECAO GENOMICA AMPLA APLICADOS A DADOS
SIMULADOS PARA OVINOS COM DISTRIBUICAO GAMA

EXPEDITO HENRIQUE ULISSES PEREIRA
Defesa de tese de Doutorado aprovado em Teresina (PI), 27 de agosto de 2020.

Banca Examinadora:

=3

=

Prof. Dr. José Lindenberg Rocha Sarmento (Presidente) / DZO/CCA/UFPI

"/Y\\/]‘; X \\/%ﬂ Q mﬂlﬁ,\i de OQ waira

Prof. Dr. Max Brandéo de Oliveira (Interno) CCN / UFPI

/%%/MWZf

Prof. Dr. Natanael Pereira da Silva Santos (Interno) / CPCE/UFPI

M:};:FLW ( o
T

Dr. Luiz Antonio Silva Figueiredo Filho (Externo) / IFMA

Lucio\\'\o gil\/o\ SQﬂo\

Dr. Luciano Silva Sena (Externo)



AGRADECIMENTOS

Primeiramente a Deus e todos os seres de luz que tém me dado forca, fé e protecdo a

cada momento da minha vida.

A Universidade Federal do Piaui e ao Programa de P6s-Graduacdo em Ciéncia
Animal (PPGCA/UFPI), pela oportunidade. Em especial, agradeco mais especificamente ao
professor José Lindenberg Rocha Sarmento, pelo incentivo, dedicagdo, orientacdo, paciéncia e

amizade.

Aos professores Dr. Luiz Figueiredo, Dr. Natanael Pereira da Silva Santos, Dr. Max
Brand&o de Oliveira e Dr. Luciano Silva Sena, pela participacdo na banca examinadora, pela

ajuda e sugestdes para o enriquecimento do trabalho.

Agradeco aos amigos e parceiros Max Branddo, Bruna Lima, André Campelo e
Luciano Silva por sua ajuda, ensinamentos e parceria no meu trabalho, em uma etapa téo

importante da minha vida académica.

Aos Professores (as) do Programa de Pés-graduacdo em Ciéncia Animal da UFPI,

pela contribuicdo ao meu aprendizado, pelos ensinamentos e experiéncias transmitidas.

A cada um dos integrantes do Grupo de Estudos em Genética e Melhoramento
Animal (GEMA - UFPI), manifesto minha mais sincera gratidao pela contribuicdo dada para

0 éxito deste trabalho.

A minha familia e amigos, em especial meu irmdo Rodrigo, minha Mée Alda Alves
Ulisses, minha sobrinha Rafaela e minha mulher Mariana Leopoldino, os quais foram

essenciais durante a caminhada e aos quais dedico esta conquista.

Aos amigos e incentivadores Nonato e Tomaz, que passaram por minha vida

ajudando no ambito académico. Aos meus amigos da Universidade Federal do Piaui.

Enfim, a todos que de alguma forma contribuiram para a concretizagdo desta tese.
Saibam que tiveram e tém sua importancia e que o reconhecimento da minha parte esta além

das palavras escritas aqui.

MUITO OBRIGADO E MEUS SINCEROS AGRADECIMENTOS!



AlC
AOL
ARCO
BLUP
DIC
DP
EBV
EP
FDP
FP
GBLUP
GEBV
GWS
IBGE
IBLASSO
LASSO

LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

Critério de informacéo de Akaike

Area de olho de lombo

Associacdo Brasileira de Criadores de Ovinos

Best linear unbiased predictor (Melhor preditor linear ndo viesado)
Deviance Information Criterion (critério de informacao de desvio)
Desvio padréao

Estimated breeding value (valor genético estimado)

Erro padréo

Funcdo densidade de probabilidade

Funcdo de probabilidade

BLUP genémico

Genomic estimated breeding value (Valor genético genémico estimado)
Genome wide selection (Selecdo gendmica ampla)

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

Improved Bayesian Lasso (Lasso Bayesiano aprimorado)

Least angle shrinkage and selection operator (operador de penalizagdo

de menor angulo e selecéo)

MCMC
QTL
RQR
RRBLUP
SAM
ssGBLUP
SNP

VA

VAC

VF

Monte Carlo via Cadeias de Markov

Quantitative trait loci (Locos de caracteristica quantitativa)
Regressdo Quantilica Regularizada

Regresséo de cumeeira do Melhor Estimador Linear N&o Viesado
Selecéo assistida por marcadores

Single-step Genomic BLUP (BLUP Genémico em Passo Unico)
Single nucleotide polymorphism (Polimorfismo de nucleotideo Unico)
Variavel aleatoria

Variavel aleatoria continua

Variancia fenotipica



%

Kg

cM

Gp
ca

ce

LISTA DE SIMBOLOS

Porcentagem

Mi (média)

Alfa

Multiplicacéo

Beta

Quilograma
Centimorgan

Kilobase (mil pares de base)
variancia fenotipica
variancia genética aditiva
variancia ambiental

herdabilidade



LISTA DE ILUSTRACOES

REFERENCIAL TEORICO
Figura 1 — Distribuicdo gama para os valoresde a = 1,2,3,4e€B =1 ..ccccoevviieiiveienieinennns 28
Figura 2 — Distribuigdo gama para os valoresde 8 =1,2,3,4 € 0t = 4..ccccvvvvvveniiciininnnnnns 28
CAPITULO 1

Figura 1. Histograma dos dados simulados e transformados com variancia fenotipica 10 e

populacdo com 5.000 ANIMEIS ....ccveeveiieieeieie et sre e s e e e esreesresneesreenee s 60

Figura 2. Desvios de dados simulados e transformados com variancia fenotipica 5 e

populacdo com 5.000 ANIMEIS ....ccveeveiieiieieieese e sre et e e e e e sreesresneesreeneeas 61



LISTA DE TABELAS

CAPITULO 1
Tabela 1. Cenéarios simulados no software QMSim com painel de densidade 12k e
herdabilidades do QTL e da caracteristica respectivamente iguais a 0,18 e 0,30, com
diferentes variancias fenotipicas e tamanhos aMOStraIS ..........ccccvvviviieieriereie e 57
Tabela 2. Analise de residuos dos métodos para diferentes distribuicdes, tamanhos amostrais

€ VarianCias fENOLIPICAS. .....ccvi it 58

Tabela 3. Critério de Informacdo da Deviance (DIC) e acuracia dos métodos para diferentes

distribuictes, tamanhos amostrais e variancias fenotipiCas...........cccccceviveveiicsie s 59

CAPITULO 2

Tabela 1. Estimativas de componentes de variancia e herdabilidade para diferentes
distribuicdes, tamanhos amostrais e variancias fenotipicas...........ccccccvveveivieie v, 83
Tabela 2. Acuracias, GEBVs e seus erros padrdo para diferentes distribuigdes, tamanhos
amostrais e variancias fenOtiPICaS .......oeoeirireiieee e 84
Tabela 3. Variacbes das acuracias e desvios entre TBVs e GEBVs para diferentes

distribuicdes, tamanhos amostrais e variancias fenotipicas...........ccccccvvveveiviciecce e, 85



RESUMO

PEREIRA, Expedito Henrique Ulisses. Métodos de selecdo genémica ampla aplicados a
dados simulados para ovinos com distribuicdo gama. 2020. 86p. Tese (Doutorado em
Zootecnia Tropical) — Universidade Federal do Piaui, Teresina, 2020.

A distribuicdo de algumas caracteristicas de importancia econémica em animais apresenta
comportamento assimétrico; neste caso, 0s métodos usuais de selecdo genémica, baseados em
expectativas condicionais impossibilitam a previsdo de todas as distribuicbes de valores
fenotipicos, podem sub ou superestimar os efeitos dos marcadores e, consequentemente, 0s
valores genémicos. Objetivou-se com esta pesquisa verificar a sensibilidade e a capacidade
preditiva dos métodos gendmicos RR-BLUP, BLASSO e ssGBLUP, quando a pressuposi¢do
de normalidade da varidvel resposta ndo é atendida, com diferentes tamanhos amostrais,
numeros de animais genotipados e niveis de variancia fenotipica, para verificar o efeito dessa
premissa sobre a predicdo de valores genéticos e sobre a acuracia preditiva. Dados gendmicos
foram simulados no software QMSIM, com uso de um genoma com tamanho idéntico ao
genoma real da espécie Ovis Aries. Marcadores bialélicos foram distribuidos de acordo com o
numero de QTLs ja conhecidos na literatura com efeito sobre a caracteristica area de olho de
lombo (AOL), e supondo no minimo um QTL por cromossomo caso ndo houvesse relacédo
com essa caracteristica descrita na literatura. As estimativas de herdabilidade para a
caracteristica simulada e para o QTL foram 0,30 e 0,18, respectivamente. Foram considerados
trés niveis de variacdo fenotipica (5, 10 e 15) e trés tamanhos populacionais (400, 1.000 e
5.000). No capitulo 1, foi realizada a comparacdo dos métodos RR-BLUP e BLASSO nos
diferentes cenarios. Quando os dados fenotipicos apresentaram distribuicdo gama, essa
comparacdo foi feita atraves da analise de residuos e da acurécia preditiva. As acuracias
apresentaram reducdo de 6,6 e 10,9% para os métodos RR-BLUP e BLASSO,
respectivamente, quando aplicados a dados fenotipicos com distribuicdo gama, porém
analisados assumindo distribuicdo normal. Uma leve superioridade na acurécia foi verificada
com o0 uso do método RR-BLUP, quando comparado ao BLASSO. No capitulo 2, foi
verificada a sensibilidade do método ssGBLUP com diferentes numeros de animais de
genotipados e com dados que apresentavam distribuicdo gama analisados assumindo
distribuicdo normal. Ao quebrar a pressuposicdo de normalidade, a capacidade preditiva do
método ssGBLUP diminuiu. Quando a pressuposi¢do de normalidade para a variavel resposta

nos métodos de selecdo gendmica avaliados ndo foi atendida, a acuracia preditiva diminuiu.



Palavras-chave: acuracia; avaliagdo genética; distribuicdo assimétrica; Ovis aries; SNP.



ABSTRACT

PEREIRA, Expedito Henrique Ulisses. Methods of genome-wide selection applied to data
simulated for sheep using gamma distribution 2020. 86p. Thesis (Doctor of Tropical
Animal Science) — Federal University of Piaui, Teresina, 2020.

The distribution of some traits of economic importance in animals presents asymmetrical
behavior; in this case, the usual methods of genomic selection, based on conditional
expectations, make impossible the prediction of all distributions of phenotypic values, may
under- or overestimate marker effects and, consequently, affect the prediction of genomic
breeding values. The objective of this study was to verify the sensitivity and predictive
capacity of the genomic methods RR-BLUP, BLASSO and ssGBLUP, when the assumption
of normality of the response variable is not met, considering different sample sizes, number of
genotyped animals and levels of phenotypic variance to verify the effect of this premise on the
prediction of breeding values and predictive accuracy. Genomic data were simulated using the
QMSIM software, with a genome with length identical to the real genome of the Ovis Aries
species. Biallelic markers were distributed according to the number of QTLs known in the
literature with effect on the loin eye area (LEA), and assuming at least one QTL per
chromosome if there was no relationship with LEA described in the literature. The heritability
estimates for the simulated trait and QTL were 0.30 and 0.18, respectively. Three levels of
phenotypic variance (5, 10, and 15) and three population sizes (400, 1,000, and 5,000) were
considered. In chapter 1, the RR-BLUP and BLASSO methods were compared in different
scenarios. When the phenotypic data had a gamma distribution, the methods were compared
based on residual analysis and predictive accuracy. The accuracies reduced by 6.6 and 10.9%
for the RR-BLUP and BLASSO methods, respectively, when they were applied to phenotypic
data with gamma distribution that were analyzed assuming normal distribution. A slight
superiority in accuracy was verified with the use of the RR-BLUP method, when compared to
BLASSO. In chapter 2, the sensitivity of the ssGBLUP method was verified with different
numbers of genotyped animals and with data that presented a gamma distribution, but were
analyzed assuming normal distribution. Violating the assumption of normality for the

response variable decreased the predictive capacity of the genomic methods.

Keywords: accuracy; asymmetric distribution; genetic evaluation; Ovis aries; SNP.
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1 INTRODUCAO

O rebanho mundial de ovinos contava com aproximadamente 1,2 bilhdo de
cabecas em 2014, distribuidas em todos os continentes, com destaque para China,
Australia, india, Iran e Suddo como os maiores produtores. Nesse periodo, uma queda
no efetivo de rebanho foi verificada nos paises da América do Sul (FAOSTAT, 2017),
embora o rebanho do Brasil tenha aumentado nos anos seguintes, evidenciando o
crescimento da ovinocultura no pais. Segundo dados do mais recente censo
agropecuario, o rebanho ovino brasileiro tem aproximadamente 18,9 milhdes de cabecas
(IBGE, 2018).

No contexto do Brasil, a regido Nordeste foi responséavel por 66,7% do total do
efetivo de ovinos estimado em 2018, com mais de 12,6 milhdes de cabecas (IBGE,
2018). Essa regido destaca-se por apresentar animais mais adaptados ao ambiente
tropical, como por exemplo, ovinos da raca Santa Inés, que apresentam atributos de
destaque para a producdo de carne. No entanto, variaveis como rendimento de carcaca e
cortes nobres ndo tém sido usadas como critérios de selecdo nesta raca, devido a
dificuldade de mensuracdo dessas caracteristicas, principalmente em larga escala
(MEIRA et al., 2019).

A identificacdo de individuos geneticamente superiores para caracteristicas de
interesse econdmico € o principal objetivo da selecdo de animais de producdo. Desta
forma, a busca de ferramentas que proporcionem melhor avaliacdo para esses individuos
é imprescindivel para que, com menor custo, sejam obtidos animais mais resistentes,

com melhor qualidade de carcaga e com maior velocidade de crescimento.

Os métodos usados na identificacdo desses individuos tém evoluido
continuamente, incluindo desde uma simples avalia¢do visual, passando por avaliagdes
genéticas que usam informacdes de fenotipo e de pedigree (valores genéticos
tradicionais), até modelos estatisticos mais avangados que incluem informacdes
gendmicas na predicdo do valor genético gendmico dos individuos. Na predicdo de
valores genéticos tradicionais, informacdes fenotipicas e de pedigree (genealogia) sdo
utilizadas na inferéncia sobre os efeitos genéticos dos individuos. Em relacéo a predicéo
genbmica, as informacbes genotipicas, de pedigree e fenotipicas sdo utilizadas para

realizar a inferéncia de futuros valores fenotipicos, ou seja, valores genéticos genémicos
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preditos. Melhorias nessas predicbes tém sido possiveis devido a evolucdo

computacional e da biotecnologia, como a identificacdo de marcadores genéticos.

Com esses avangos, novas formas de acessar marcadores em grande escala
foram desenvolvidas. Dentre outros marcadores, destacam-se 0s SNPs (polimorfismos
de um unico nucleotideo, Single Nucleotide Polymorphisms). Os polimorfismos no
DNA sdo as origens da variacdo genética. Marcadores genéticos em desequilibrio de
ligacdo com variantes causais, ou seja, loci de caracteristicas quantitativas (QTLs -
Quantitative Trait Loci) podem ser utilizados para identificacdo de individuos
superiores candidatos a selecdo. Utilizando modelos estatisticos que incluiram esses
marcadores amplamente distribuidos pelo genoma, Meuwissen, Hayes e Goddard
(2001) idealizaram a selecdo gendmica ampla (GWS, Genome Wide Selection).

Com a aplicacdo da GWS, em resumo, € possivel realizar a avaliacdo genética
com uso de dados fenotipicos e genotipicos oriundos de painéis densos de SNPs. Para
isto, os efeitos de SNPs sdo estimados a partir de uma populacdo de animais com
informacdo fenotipica e genotipica (populagdo de referéncia ou treinamento), para em
seguida ser realizada a predicdo de valores genéticos de animais candidatos a selecéo,
com base em seus genétipos (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001).

A execucdo e implantacio da GWS sdo acompanhadas de dificuldades
estatisticas e computacionais. Por conta disso, varios métodos foram desenvolvidos,
com diferencas basicamente no tipo de pressuposicao assumida. A escolha do melhor
método pode estar relacionada com o tipo de distribuicdo de efeitos genéticos da

caracteristica quantitativa em estudo e as pressuposic¢des do efeito dos SNPs.

Entre os métodos propostos para a predi¢do de valores genéticos com base em
dados gendmicos, se destacam os seguintes: Melhor Predicdo Linear N&o-Viesada
Gendmica (conhecida como regressao de cumeeira GBLUP ou RRBLUP); Penalizacao
Bayesiana ou Bayesian shrinkage, por exemplo, Bayes A e Bayes B (MEUWISSEN;
HAYES; GODDARD, 2001; GIANOLA et al., 2009); Bayes C, Bayes D, Bayes Crn ¢
Bayes Dz (Habier et al., 2011); operador de penalizagdo de menor angulo e selecédo
(LASSO, least angle shrinkage and selection operator) Bayesiano (BLASSO) e suas
variacbes (DE LOS CAMPOS et al.,, 2009; PARK; CASELLA, 2008) e Melhor
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Predicdo Linear N&o-Viesada Gendmica em passo unico (ssGBLUP, single-step
genomic BLUP).

As principais diferencas entre esses modelos séo as pressuposi¢des em relacdo
a distribuicdo dos efeitos dos marcadores genéticos. Porém, em todos os casos, a
escolha da distribuicdo associada a variavel dependente (resposta) € inflexivel, pois em

todos os modelos apresentados acima esta variavel assume distribuicdo normal.

A especificacdo incorreta da distribuicdo e do método pode levar a conclusées
equivocadas, uma vez que isto pode afetar fortemente a distribuicdo a posteriori
(ANDRADE; OMEY’; AQUINO, 2017). Portanto, o0 uso de métodos que se adaptam a
distribuicdo com dados assimétricos e seu comportamento em relacdo a média devem

ser observados visando aumentar a acuracia.

Para melhor compreensdo dos problemas relatados acima, objetivou-se com
esta pesquisa verificar a sensibilidade dos métodos genémicos RRBLUP, BLASSO e
ssGBLUP, com o uso de diferentes numeros de animais genotipados, para verificar o
efeito dessa premissa sobre a predicdo de valores genéticos sobre a acuracia preditiva e,
dessa forma, identificar estimativas mais plausiveis para a caracteristica de interesse

econémico, com diferentes perfis de variacdo e tamanho amostral.

O presente estudo esta estruturado de acordo com as normas do Manual de
Normalizacdo de Monografia, Dissertacdo e Tese da Universidade Federal do Piaui.
Primeiramente, tem-se o Referencial Tedrico, que engloba os temas abordados nos
Capitulos, bem como as respectivas Referéncias Bibliograficas utilizadas. Em seguida, é
apresentado o Capitulo I, intitulado "Sensibilidade dos métodos RR-BLUP e BLASSO
para dados com distribuicdo assimétrica gama com o0 uso de diferentes tamanhos
amostrais e niveis de variabilidade fenotipica”. Na sequéncia, temos o Capitulo 2,
denominado "Método ssGBLUP aplicado a dados simulados em Ovis aries com
distribuicdo Gama". Ambos os capitulos seguem as normas de publicacdo da revista
Animal Biotechnology (ISSN: 1532-2378). A pesquisa se encerra com as Consideracgoes

Finais, onde sdo apresentados aspectos de relevancia para continuidade do estudo.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Contexto da ovinocultura de corte no Brasil
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Com a crise internacional da 1& na década de 1990, a demanda por racas
especializadas na producdo de carne em todo Brasil estimulou a criacdo de ovinos
deslanados, principalmente na regido Nordeste (VIANA, 2008). Desde entdo, a
ovinocultura de corte no Brasil estd em expansdo, impulsionada pelo aumento da
producdo de animais, cotacdo de cortes nobres e adesédo de grandes empresas na
comercializacdo. A producdo de carne € 0 maior insumo da ovinocultura na regido
Nordeste e tem sido observado um continuo crescimento no numero efetivo de ovinos

na regiao.

Contrastando com esse cenario, existe ainda grande demanda no mercado
consumidor para 0 aumento na producdo de carne ovina no Brasil, visto que, quase 60%
da carne consumida nacionalmente é importada, sendo o Uruguai praticamente o Unico
fornecedor para o pais (ALVES et al., 2014). O consumo da carne ovina pelo brasileiro
é insignificante, quando comparado ao consumo de carne bovina, suina e aves
(CONSTANTINO et al., 2018). A disparidade fica explicita quando se compara o
consumo nacional per capita anual das carnes suina (14,1 kg), bovina (37,4 kg) e de
aves (43,9 kg) com a quantidade de aproximadamente de 0,6 kg de carne ovina

consumida por pessoa por ano (OECD/FAO, 2018).

Esta conjuntura pode ser explicada pelo baixo nivel de organizacdo da
ovinocultura e desinteresse de investimento por parte dos produtores de ovinos no
Brasil. Portanto, para atender o mercado consumidor interno crescente, deve-se
melhorar a rede produtiva. Para isto, deve-se incluir o sistema de criacgdo,
comercializacdo, melhoramento genético e escolha de racas que atendam a demanda de

qualidade e, a0 mesmo tempo, a realidade do produtor.

Neste sentido, € importante a criacdo de animais de racas adaptadas as
condic@es de clima tropical, como 0s ovinos da raga Santa Inés. Animais desta raga séo
caracterizados pela manutencdo ou perda minima de producdo durante estresse térmico
e escassez de alimentos, boa eficiéncia produtiva, resisténcia a doencas, longevidade e
baixas taxas de mortalidade (MCMANUS et al., 2011), quando comparados a racas

exoticas ovinas criadas no Brasil.

2.2 Melhoramento genético da Raca Santa Inés para caracteristica de carcaca
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De acordo com a Associacdo Brasileira de Criadores de Ovinos (ARCO), a
raca Santa Inés foi desenvolvida no Nordeste, resultante do cruzamento intercorrente
das racas Bergamacia, Morada Nova, Somalis e ovinos sem raga definida (SRD), de
modo que suas caracteristicas atuais sdo resultantes de selecao natural e fixacdo através
de trabalhos técnicos de criadores. Os ovinos Santa Inés sdo deslanados, com pelos
curtos (nas cores vermelha, preta, branca e chitada), sem chifres e de grande porte. Os
machos adultos pesam entre 80 a 110 kg e as fémeas de 60 a 70 kg. A carne desses

ovinos apresenta excelente qualidade e baixo teor de gordura (ARCO, 2018).

Os programas de melhoramento de ovinos tiveram seu inicio com o
PROMOVI (Programa de Melhoramento Genético em Ovinos), entre 1977 e 1995 no
Rio grande de Sul, visando a melhoria na producgdo de carne e 13, se estendendo depois
para outros estados (MCMANUS; PAIVA; ARAUJO, 2010). Atualmente, os programas
de melhoramento disponiveis no Brasil sdo geridos por 6rgdos puablicos, privados e
associacOes de criadores. A maioria desses programas é centralizada na melhoria de

ragas deslanadas, como a Santa Inés, especializadas na produgéo de carne.

Algumas medidas de dimensBGes corporais sdo normalmente usadas como
critério de selecdo em ovinos. Porém, estudos que abordem caracteristicas que avaliam
além da produtividade a qualidade da carne, como area do musculo Longissimus Dorsi,
gordura intramuscular (marmoreio) e espessura de gordura subcutanea sdo importantes
indicadores de desenvolvimento muscular (SOUZA et al., 2016). Tais caracteristicas
apresentam variabilidade genética suficiente para o melhoramento genético (SENA et
al., 2016; FIGUEIREDO FILHO et al., 2016).

Estudos sobre avaliagdo genética de ovinos da raca Santa Inés foram
realizados, por muito tempo, com base apenas em informagdes fenotipicas e de pedigree
(SOUSA et al., 1999; SARMENTO et al., 2006; FIGUEIREDO FILHO et al., 2016;
SENA et al., 2016). O uso da genémica em ovinos vem trazendo novas perspectivas
para as cadeias produtivas, com a possibilidade de aplicacdo de resultados em acdes de
melhoramento genético animal. Estudos gendmicos com ovinos Santa Inés sdo recentes
(BIAGIOTTI, 2016; AMORIM et al., 2018; ALVARENGA et al., 2018; MEIRA et al.,
2019; ROVADOSCKI et al.,, 2018; SANTOS, 2018; SENA et al., 2020) e tém

contribuido para o entendimento de caracteristicas de interesse econémico.
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O uso de informacbes gendmicas aperfeicoou 0s programas modernos de
melhoramento genético e contribuiu substancialmente para o aumento do progresso
genético para uma variedade de caracteristicas economicamente importantes. Porém,
para melhor compreensdo sobre as metodologias desenvolvidas, o entendimento das

informacdes bioldgicas e estatisticas utilizadas é de fundamental importancia.
2.3 Selecdo Gendmica

O melhoramento genético convencional tem por base apenas informacgoes
fenotipicas dos individuos, que geralmente estdo viesadas devido a grande influéncia de
fatores como o ambiente. Dessa forma, existe a necessidade de técnicas mais elaboradas
e confiaveis. Neste sentido, varios procedimentos tém sido empregados envolvendo a
biologia molecular, sobretudo com o surgimento de novas formas de acessar marcadores
moleculares, auxiliando os melhoristas a obterem resultados mais acurados.

Uma proposi¢cdo com enfoque molecular foi descrita por Lande e Thompsom
(1990), por meio da selecdo auxiliada por marcadores (SAM), caracterizada por usar
informacdes gendmicas e fenotipicas em conjunto. Essa metodologia depende da
identificacdo de associacdo entre marcadores genéticos e loci de Caracteristicas
Quantitativas (QTL), assim como da associacdo entre marcadores, enquanto que esta
depende da distancia entre marcadores e genes-alvo (IBTISHAM et al., 2017).

A SAM tem potencial para incremento da producdo animal pelo aumento da
confiabilidade, mas a tecnologia de marcadores disponiveis inicialmente para sua
execucdo ndo apresentou alta eficiéncia, pois os marcadores genéticos utilizados nédo
apresentavam boa distribuicdo pelo genoma e tinham baixa associagdo com 0s genes
alvo (SIMIANER, 2016). Isto resultava em pouco ganho para a maioria das
caracteristicas de interesse pecudrio, que sdo governadas por muitos genes.

O desenvolvimento de novas metodologias de sequenciamento mudou
radicalmente o cenario descrito acima, baixando custos e acelerando a velocidade na
qual o trabalho pode ser realizado. As chamadas tecnologias de sequenciamento de
segunda geracdo, como Roche 454 (MARGULIES et al.,, 2005), Solexa-illumina
(BENNETT, 2004) e ABI Solid (VALOUEV et al., 2008) sdo capazes de produzir
vastos conjuntos de dados (da ordem de milhGes de bases sequenciadas) em um Unico
experimento altamente automatizado, com duracdo de 48 horas. A alta cobertura do

genoma com marcadores torna possivel particionar a variabilidade genética aditiva de
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uma caracteristica por todo o genoma, permitindo estimar o valor de substituicdo de
alelo em cada um dos loci envolvidos com o fenotipo.

Os dados gerados com uso das tecnologias mencionadas possibilitam a
estimacdo do valor genético de um individuo com base nos gendtipos de todos os
marcadores associados com uma caracteristica de interesse, utilizando informacoes
diretamente do DNA na selecdo, possibilitando alta eficiéncia e baixo custo na selecéo.
Essa variancia genética pode ser mais bem explicada pelos marcadores genéticos do tipo
SNP (single nucleotide polymorphism), devido a sua abundéncia, baixa taxa de mutacéo
e facilidade de genotipagem (RESENDE et al., 2008).

Diante desse cenario, a selecdo genémica ampla (GWS, Genome Wide
Selection), idealizado por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001), tornou-se atraente para
o melhoramento genético. De acordo com Resende et al. (2008), a GWS é definida
como a selecdo simultanea para centenas ou milhares de marcadores, que cobrem todo o
genoma de maneira densa, de forma que todos os genes de uma caracteristica
quantitativa estejam em desequilibrio de ligagdo (LD) com pelo menos uma parte dos
marcadores. Os marcadores em LD com os QTLs, tanto de grandes quanto pequenos
efeitos, explicardo quase a totalidade da variagdo genética de um carater quantitativo.

A estimacdo de parametros genéticos s6 pode ser mensurada capitalizando o
LD entre marcadores e QTLs ligados. O desequilibrio de ligacdo ou de fase gamética é
uma medida que avalia a dependéncia ou ndo entre dois ou mais loci. Em um grupo de
individuos, se dois alelos sdo encontrados juntos com frequéncia maior que a esperada,
com base no produto de suas frequéncias, infere-se que tais alelos estdo em
desequilibrio de ligacdo (RESENDE et al., 2008). Ainda de acordo com esse autor, a
variacdo dos valores do desequilibrio de ligag&o é entre 0 e 1, em que valores proximos
de zero indicam equilibrio ou independéncia entre alelos de diferentes genes e proximos
de um indicam desequilibrio ou dependéncia (ligacdo) entre alelos de diferentes genes.

Ap0s a capitalizacdo do desequilibrio de ligagdo entre marcadores e QTLS,
predi¢bes derivadas de dados fenotipicos e de genétipo (SNPs em alta densidade) em
uma geracdo sdo utilizadas para obtencdo de valores genéticos gendémicos (GEBV,
Genomic Estimated Breeding Values) dos individuos de qualquer geracdo subsequente,
tendo por base os seus proprios genotipos marcadores. Os GEBVs equivalem a soma
dos efeitos de cada alelo e de cada gene de carater quantitativo. Existem varias equacdes
para predicdo de GEBVs, de modo que a melhor metodologia é aquela que consegue

captar com maior precisdo os fatores envolvidos na caracteristica em estudo.
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Na pratica da selecdo genbmica ampla, sdo definidas trés populacdes:
populagéo de descoberta ou estimacéo; populagéo de validagédo; e populacdo de selecgéo.
Essas populagbes podem exercer duas fungbes simultaneamente (uma sé populacdo
utilizada para estimacao e validacao) ou as trés funcdes ao mesmo tempo.

Na populacao de descoberta ou estimacdo, um grande nimero de marcadores é
avaliado em um numero moderado de individuos, os quais devem ter seus fenotipos
avaliados para os varios caracteres de interesse. Nesta populacdo, obtém-se equagdes de
predicdo de GEBVs. Essas equacdes associam a cada intervalo marcador o seu efeito no
fenotipo de interesse (RESENDE et al., 2008). Assim, sdo detectados os marcadores
que explicam os locos que controlam os caracteres e seus efeitos sdo estimados.

De acordo com Almeida et al. (2016), a populacdo de validagdo possui um
conjunto de dados menor que a de descoberta, quando usadas populagdes diferentes, e
contempla os individuos avaliados para os marcadores SNPs para varios caracteres de
interesse. Para calcular a acuracia, os GEBVs sdo preditos (usando os efeitos estimados
na populacdo de descoberta ou estimacdo) e submetidos a analise de correlagdo com
seus valores fenotipicos observados. Os erros dos GEBVs e valores fenotipicos séo
independentes e a correlacdo entre esses valores sdo de natureza genética, devido ao fato
de que a amostra de validacdo ndo esta envolvida na predicdo do efeito dos marcadores.

Na populacédo de selecdo, existe apenas a genotipagem dos candidatos a selecdo
e as equacOes de predicdo derivadas na populacdo de descoberta sdo entdo utilizadas na
predicdo dos valores genéticos genémicos ou fenétipos futuros dos candidatos a selecao
(CAVALCANTI et al., 2012). Nesta etapa, ndo € necessaria a avaliacdo dos fenotipos,
pois estes serdo preditos com base nos valores estimados na populacédo de referéncia.

Véarios métodos estatisticos ja foram propostos para predicdo de valores
genéticos gendmicos. Os métodos ideais para GWS devem contemplar alguns atributos,
diferem entre si na suposicdo do modelo genético associado ao carater quantitativo e,

em grande parte deles, estdo embasados no teorema de Bayes.

2.4 Métodos Bayesianos na sele¢cdo genémica ampla

2.4.1 Inferéncia Bayesiana

A inferéncia estatistica lida com o problema de tirar conclusdes sobre

quantidades ndo observadas a partir de dados numéricos (quantidades observadas). As
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quantidades ndo observadas podem ser de duas naturezas: quantidades que nao sdo
diretamente observaveis, tais como pardmetros que governam o processo hipotético que
produz os dados observados e quantidades potencialmente observaveis, tais como
observacOes futuras de um processo. A inferéncia estatistica € um conjunto de técnicas
e meétodos utilizados na estimacdo de um ou mais valores para um parametro
desconhecido 6 ¢ © associado a uma variavel aleatéria X com funcdo de densidade
f(x|0) (BOLFARINE; SANDOVAL, 2010).

Estudos podem ser feitos utilizando tanto a inferéncia cléssica (ou frequentista)
quanto a inferéncia Bayesiana. Na primeira, 0 conceito de probabilidade envolve uma
sequéncia de repeticdes para um determinado evento, tratado como um subconjunto de
6. A teoria tem como base a regularidade estatistica das frequéncias relativas e sustenta
que a probabilidade de um dado acontecimento pode ser medida observando a
frequéncia relativa do mesmo acontecimento, numa sucessdo numerosa de experiéncias
idénticas e independentes (BLASCO, 2001). Além disso, o estimador 8 assume um
valor fixo de acordo com 0 método de estimacao adotado.

A inferéncia estatistica Bayesiana tem por base a distribui¢cdo condicional do
parametro 8, dado o vetor de dados y, ou seja, a distribuicdo a posteriori do parametro
dadas as observacdes fenotipicas. A abordagem Bayesiana atribui distribuicbes de
probabilidade a cada parametro 8i ~ p(.) V i=1,..., p a ser estimado, de modo que uma
estimativa de @i seria uma medida de localizacdo da distribuicdo associada ao
parametro, como média, moda, maximo (minimo) ou mediana. A vantagem dessa
estratégia é que o estimador segue uma distribuicdo que descreve o comportamento do
parametro com medidas de localizacdo e de dispersdo que podem ser controladas e
ajustadas de acordo com o conhecimento que se tem sobre 6. Essas distribuigfes sdo
chamadas de priori.

As distribuicbes a priori p(fi) s&o combinadas com a fungdo de
verossimilhanga f(y|@), que sintetiza a informagdo amostral do vetor de observagdes y
condicionada aos parametros do modelo 6, visto que conecta a distribuicdo a priori a
distribuicdo a posteriori. De posse desses componentes, é utilizado o teorema de Bayes
para obter-se a distribuicdo a posteriori que, em termos de densidade de probabilidade,

tem a seguinte formulacdo para distribuicdo de uma varidvel aleatdria continua:
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em que: 6 é o vetor de pardmetros; y € o vetor de dados; f(8|y) representa a
distribui¢do condicional de 6 dado y, ou distribuicdo a posteriori; f(y|6) funcdo
densidade de probabilidade (FDP) da distribuicdo condicional de uma observacao y
dado 0; f(@) FDP da distribuicdo a priori, também conhecida como a densidade
marginal de 0 (Esta fungdo denota o grau de conhecimento acumulado sobre 6);
f(yl8) f(@) representa a funcdo densidade conjunta de y e 6;
fiy) = fR f(yl0) f(0) dbO representa a distribuicdo marginal ou preditiva de y com
respeito a 6, onde R é a amplitude da distribuicdo de 0; E, significa a esperanca com
respeito a distribuicéo 6.

Os resultados de interesse gerados pelas anélises Bayesianas s&o, em geral, as
distribuicbes marginais a posteriori do parametro genético. O problema bésico da
implementacdo da analise Bayesiana refere-se a integracdo numérica de distribuicfes
marginais. Varios algoritmos para aproximar integrais foram implementados, porém,
estdo sendo substituidos vantajosamente por métodos computacionais intensivos, 0s
quais sdo essencialmente estatisticos, tais como métodos de simulacdo estocastica como
0 Método de Monte Carlos Via Cadeia de Markcov (MCMC).

Dentro do MCMC, os dois algoritmos mais adotados para obtencdo das
estimativas sdo o amostrador de Gibbs e o Metropolis Hastings, que sdo utilizados para
geracdo de amostras de distribui¢do candidata para gerar o MCMC, contornando assim
0 problema da obtencdo das distribuicdes marginais por métodos analiticos,

aprimorando assim a utilizacdo da GWS.
2.4.2 Principais métodos de GWS

O sucesso da GWS estd atrelado a escolha do método de predicdo dos efeitos
dos marcadores. De acordo com Resende et al. (2012), um método ideal para GWS
deve contemplar trés atributos que sdo: acomodar a arquitetura genética do carater em
termos de genes de pequenos e grandes efeitos e suas distribuicdes; realizar a
regularizacdo do processo de estimagdo em presenca de multicolinariedade e grande
numero de marcadores, usando para isso, estimadores do tipo shrinkage (trata o efeito
dos marcadores como variaveis aleatorias estimando-os simultaneamente encurtando os
coeficientes de regressdo); e realizar a selecdo de covaraveis (marcadores) que afetam a

caracteristica em analise.
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A multicolineariedade é definida como a presenca de uma forte relagédo linear
entre as vaiaveis explicativas, levando a inferéncias erréneas. Para identificar a presenca
de multicolinariedade, € utilizado o indice de condicdo, dado como a razdo entre o
maior e 0 menor autovalor da matriz de covariancias entre as covariaveis.

Os principais métodos para a GWS podem ser divididos em trés grandes
classes: regressdo explicita, implicita e com redugdo dimensional. Os métodos
explicitos séo divididos em dois grupos: métodos de estimagdo penalizada (RR-BLUP,
LASSO, EN, RR-BLUP-Het) e métodos de estimacdo Bayesiana (BayesA, BayesB,
Fast Bayes B, Bayes Cm, Bayes D, Bayes R, Bayes RS, BLASSO, IBLASSO, dentre
outros).

Na familia dos métodos de estimacdo penalizada (regressao linear) se destaca o
método RR-BLUP. Este método admite a pressuposicdo de que os efeitos de
marcadores sdo considerados aleatorios, com distribuicdo normal e variancia
homogénea (mesma varidncia para todos os SNPs). Esta variancia, bem como a
variancia residual s@o consideradas como desconhecidas e podem ser estimadas
juntamente com os efeitos dos marcadores mediante resolucdo das equacfes de modelos
mistos (RESENDE et al., 2008).

As abordagens Bayesianas permitem que as variancias dos efeitos dos SNPs
sejam diferentes entre si. De acordo com Meuwissen, Hayes e Goddard (2001), a
regressdo Bayesiana pode ser utilizada nas situagcdes em que se tem mais marcadores
(covariaveis) do que observacgdes, atribuindo distribuicdo a priori aos coeficientes de
regressao.

Os modelos Bayes A e Bayes B apresentam forte dependéncia das distribuicdes
a priori da variancia do marcador (GIANOLA et al., 2009). Por outro lado, em relacéo a
esses métodos, o0 modelo Bayes Cn é menos sensivel a pressuposi¢do a priori da
variancia do marcador, pois todos os SNPs tém variancia comum e a propor¢do de SNPs
sem efeito () tem distribui¢do a priori uniforme, que é estimada durante a analise
(HABIER et al., 2011).

No modelo Bayes C, n é considerado como tendo valor fixo (FERNANDO;
GARRICK, 2013), que proporciona deteccdo mais acurada de QTLs em relacdo ao
Bayes Cr, principalmente para caracteristicas com herdabilidade de moderada a alta
magnitude e quando h& namero suficiente de informacdes disponiveis (VAN DEN
BERG; FRITZ; BOICHARD, 2013).
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No método Bayes D, as informacfes consideradas a priori para a variancia de
efeito de marcadores sdo as mesmas do método Bayes B, em que a variancia dos
marcadores com efeito maior do que zero tem distribuicdo qui-quadrado invertida e
escalonada com probabilidade 1- m e m quando o efeito do marcador é zero (HABIER et
al., 2011).

No método LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)
Bayesiano, ao contréario de outros métodos bayesianos, ndo existe = e uma distribuigdo
controlada por A é declarada para toda colecéo de variancia dos locos marcadores. Esse
método determina a parametrizacdo das distribuicbes a priori para os efeitos dos
marcadores. A parametrizacdo leva a estimagdo das variancias individuais para cada
marcador (z;) condicionalmente ao parametro de regularizacao utilizado (4).

A formulagdo Bayesiana do lasso (BLASSO) inclui um termo de variancia
comum para modelar ambos os termos, os residuos e efeito genéticos dos marcadores
(PARK; CASELLA, 2008). Legarra et al. (2011) propuseram o método BLASSO
melhorado (IBLASSO), o qual usa dois termos de variancia, um para modelar os
residuos e outro para modelar os efeitos genéticos dos marcadores.

A predicdo do valor gendbmico pode envolver multiplos passos (multi-step), 0s
quais utilizam como informacbes de genealogia a matriz A (matriz de parentesco
baseada no pedigree) e a matriz G (matriz de parentesco com informacgdes genémicas),
que geralmente captura mais informacdo do que a primeira. Porém, além de maior
demanda computacional, as etapas dos métodos multi-step dependem de muitos
parametros e suposi¢les, os quais sdo dificeis de verificar. Quando a matriz de
parentesco esta incompleta e nem todos os animais da populacdo sdo genotipados, a
estimacdo dos efeitos dos SNPs com a utilizacdo do método multi-step pode ndo ser
acurada, pois se torna necessaria a utilizacdo de projecdes dos fenétipos de individuos
aparentados com aqueles que foram genotipados, ou seja, pseudo-fenotipos (LEGARRA
etal., 2014).

Em virtude dos problemas na execucdo dos métodos multi-step, surgiu a
necessidade de um procedimento unificado para a predicdo genémica (LEGARRA et
al., 2014). Dessa forma, Legarra, Aguilar e Misztal (2009), Aguilar et al. (2010) e
Christensen e Lund (2010) desenvolveram a teoria béasica para o método BLUP
Gendmico em Passo Unico (ssGBLUP, Single-step Genomic BLUP), que combina a

informacdo das matrizes A e G na matriz hibrida denominada H (matriz hibrida), que
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permite gerar predicdes para individuos genotipados e ndo genotipados
simultaneamente.

Recentemente, Tonussi et al. (2017) apresentaram valores genéticos 30% mais
acurados usando ssGBLUP em relacdo ao BLUP tradicional, em uma populagédo
simulada de bovinos de corte com presenca de reprodutores multiplos. A informacéo
extra de animais ndo genotipados, a capacidade de explicar a pré-selecdo e a
independéncia de pseudo-fendtipos sdo parcialmente responsaveis por ganhos em
acuracia com o uso do método ssGBLUP, em relacdo a outros métodos genémicos
(LEGARRA et al., 2014).

Os métodos acima sugerem a distribuicdo normal para yi, sendo que para as
prioris dos efeitos sistematicos é utilizada a distribuicdo normal com heterogeneidade
(Bayes A e B) ou ndo variancia (RR-BLUP), mistura de distribui¢des, no caso de Bayes
Cr e exponencial dupla (Lassos). Para o mérito gendbmico do animal, é usada a
distribuicdo normal; para a priori dos componentes de variancia, sdo adotadas as
distribuicbes qui-quadrado invertida (x~2) e exponencial dupla, enquanto para a
posteriori das variancias sdo utilizadas as distribuices x =2 e gama invertida. Em
relacdo aos marcadores, sao utilizadas as distribuicbes normal, t-Student e dupla
exponencial, todas simétricas.

Em todos os modelos descritos acima, o fendtipo assume distribuicdo normal
N(u, 02). Esta pressuposicdo é assumida devido a distribuicdo ter propriedades 6timas
em relacdo aos estimadores, como invariancia, estimadores consistentes e com variancia
minima. Além disso, pelo teorema do limite central, varios conjuntos de dados
convergem assintoticamente em distribuicdo para a normal (BOLFARINE;
SANDOVAL, 2010). Porém, a distribuicdo normal apresenta caudas leves e nem
sempre se ajusta aos dados atipicos, como por exemplo, os outliers ou dados com
assimetria. Com isso, podem ocorrer distor¢des dos resultados da inferéncia, visto que a
distribuicdo ndo € robusta na presenca de informacdes discrepantes, apesar da inferéncia

englobar informagdes de todo o conjunto.

2.4.3 Distribuicdes de probabilidade

A teoria das probabilidades é essencial para o estudo da genética e para realizar

inferéncias. A probabilidade estd em uma porgdo intermediaria entre estatistica e
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matematica. Ha varias interpretacdes de probabilidade como cléssica, frequentista,
I6gica e subjetiva. Algumas defini¢es sdo relevantes como:

- Espaco de probabilidade: possui (2, 4, P[.]), onde 2 é o espaco amostral, A é
uma colecédo de eventos e P[.] é uma funcédo de probabilidade com dominio em A;

- Probabilidade condicional: sejam C e B eventos de A, para um dado espaco
amostral de probabilidade (2,4, P[.]), a probabilidade condicional de um evento C
dado o evento B é indicada por P[C/B] definida por:

P[C|B] = M se P[B] > 0.
P[B]

Um conjunto de dados contém uma ou mais varidveis aleatérias. Em se
tratando de caracteristicas zootécnicas, varias pesquisas tém aplicado métodos
guantitativos e objetivos. Associa-se a essas caracteristicas o conceito de variavel
aleatdria (VA), definida como uma funcdo X que associa a cada elemento do espaco
amostral w € Q a um ntimero real X(w) (BUSSAB; MORETTIN, 2014).

Uma VA pode ser qualitativa ou quantitativa (discreta ou continua). Uma
variavel aleatéria é definida como discreta quando o nimero de valores possiveis que
ela assume for finito ou infinito enumeravel. Por outro lado, se a VA for continua, o
conjunto dos valores possiveis € infinito ndo enumeravel (MEYER, 1976).

Associada a uma variavel aleatéria continua (VAC) X qualquer, tem-se o
conceito de funcdo de probabilidade (FP), no caso de varaveis aleatdrias discretas, e
funcéo densidade de probabilidade (FDP), no caso de varidveis aleatorias continuas.

As Distribuices de Bernoulli, Binomial, Poisson, Hipergeométrica, Binomial
negativa (Pascal) e Multinomial sdo exemplos de distribuicBes discretas. Uma variavel
aleatdria ndo possui uma funcdo de probabilidade que associe probabilidades a cada
ponto ou valores de seu dominio. Estas probabilidades séo calculadas para intervalo de

valores do dominio através de uma FDP, que é uma funcdo continua, ndo negativa e
satisfazem as propriedades f(x) > 0 paratodo x € X e f_woof(x)dx = 1. O conceito de

densidade (usado na construcdo do histograma) explica-se pelo fato das probabilidades
poderem ser obtidas a partir dos calculos de areas. Basta fazer o numero de classe tender
ao infinito e suas amplitudes a zero. A linha poligonal, que é obtida pela unido dos
pontos médios da classe, corresponde a curva da funcdo. Uma FDP é igual a
probabilidade de que uma variavel aleatéria X assuma um valor inferior ou igual a x.

Distribuicdes dos tipos uniforme, normal, exponencial, Gama, Beta, Cauchy,
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Lognormal, Exponencial Dupla, Weibull, Logistica, Pareto, t, F e Qui-Quadrado sao
exemplos de FDP.

As distribuigdes mais empregadas para modelar o processo de frequéncia sao:
Gama, Pareto, Lognormal, Weibull, Normal e Distribui¢cdes de Valores Extremos: GEV

(Generalized Extreme Value) e GPD (Genaralized Pareto Distribution).

Distribui¢cdo normal

Amplamente utilizada na estatistica, a distribuicdio normal auxilia nas
aproximacgOes para os célculos de outras distribuicbes. Uma VAC X com distribui¢do
normal ou Gaussiana com parametros u (média) e o2 (variancia) é denotada por X ~
N(u, 02), se sua FDP for dada por:

(x-p)?
e 20?2

1
f(x)=
N2ro
emque x € R, u € R e g >0, respectivamente. A distribuicdo normal tem propriedades

desejaveis em varios aspectos, como por exemplo, é simétrica e o estimador i’ = X =

n Xigoaoiacado d o
=17, € Nao Vviesaao ae varianclia minima.

Distribuicdo Gama

A distribuicdo Gama, além de ser simples, é também bastante flexivel, pois tem
um parametro de correcdo da forma da curva, possibilitando um melhor ajuste aos
dados. E muito utilizada para modelar valores de dados positivos que sdo assimétricos a
direita e maiores que zero. Uma VA que assume apenas valores ndo negativos tem

distribuicdo Gama se sua FDP é dada por:

_ B% x*71 expif-px)
f) = =—=

parax >0
onde os parametros da distribuicdo Gama, que podem assumir qualquer valor positivo,
sdo: a (parametro de forma) e B (parametro de escala).

A FDP da distribuicdo Gama pode apresentar uma grande variedade de formas,
dependendo, portanto, do parametro de forma a. Para valores de a muito altos, a
distribuicdo Gama tende a Gaussiana. O parametro de escala B tem a funcdo de esticar

ou encolher (escalonar) a funcdo de densidade gama para a direita ou esquerda,
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dependendo das magnitudes gerais dos valores dos dados. Essa varia¢do da curva pode

ser mais bem entendida nas Figuras 1 e 2.

Figura 1 — Distribuicdo gama para os valoresde aa = 1,2,3,4ef8 =1

— a=1,p=1
g ] — w=2,p=1
«=3,p=1
—  a=4,p=1
=
= I I
15 20
Figura 2 — Distribuicdo Gama para os valoresde B =1,2,3,4ea =4
—  a=4,B=1
o _ —  a=4,p=2
a=4,p=3
— oa=4,p=4

fix)

No caso especial de a= 8 =1, tem-se a distribuicdo exponencial, pois I'(1)=1, ficando-se
com:

f(x)=Ae ™

2.4.4 Ajuste de distribuicdo

Existem vérios testes para verificar o ajuste de uma determinada distribuicdo
aos dados. O teste de Kolmogorov ou Kolmogorov-Smirnov (K-S) é um dos mais
utilizados. Este teste ndo se aplica a dados qualitativos nem a variaveis discretas, pois a

tabela disponivel para o teste s6 é exata caso a distribuicdo testada seja continua.
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O K-S consiste em encontrar a distancia maxima entre as funcdes distribuicao
acumulada esperada e a observada. Para tal, & necessario obter uma distancia méxima
entre as duas. Posteriormente, essas distancias sdo confrontadas com um valor teérico.
SO assim, através do teste K-S é possivel afirmar que a distribuicdo que estd a ser

testada se ajusta a amostra, com o nivel de confianca requerido.

O teste de Kolmogorov-Smirnov destina-se a averiguar se uma amostra pode
ser considerada como proveniente de uma populacdo com uma determinada
distribuicdo. As hipoOteses em teste serdo H,: a populacdo tem uma determinada
distribuicdo D; e Hy: a populacdo ndo tem a distribuicdo D. O teste funciona
comparando-se, para cada nimero real x, duas percentagens: a percentagem de valores
da amostra inferiores ou iguais a X; e a percentagem de valores da populagéo inferiores
ou iguais a x, admitindo que a populacdo tem a distribuicdo D. Se o valor absoluto da
maior das diferencas obtidas puder ser considerado suficientemente pequeno, entdo 0s
dados levardo a aceitacdo da hipotese H,. Alem de conhecer a distribuicdo a qual os

dados mais se aproximam, é necessario verificar qual modelo é mais apropriado.

2.4.5 Selecdo e ajuste de modelos

As medidas mais comuns empregadas para avaliar o quao bem o modelo se
ajusta aos dados em uma amostra sdo o LOG L e o coeficiente de regressdo R2. A soma
dos quadrados dos residuos é usada como medida de falta de ajuste e a super-
parametrizacdo ocorre quando ha falhas ao fazer as predicdes em uma diferente amostra
teste, mesmo que o modelo se ajuste bem aos dados. Em inferéncia Bayesiana, o
modelo mais comum de avaliar o ajuste ou selecionar um modelo de melhor ajuste de
diferentes metodologias estatistico estimado € a generalizacdo do critério de informagéo
de Akaike Bayesiano (AIC). O AIC admite a existéncia de um modelo “real”
desconhecido que descreve os dados e tenta escolher, dentre um grupo de modelos

avaliados, aquele que minimiza a divergéncia de Kullback-Leibler (K-L).

O critério DIC (Deviance Information Criterion) é uma generaliza¢do do AIC e
¢ empregado em problemas de selecdo de modelos bayesianos, onde as distribuigdes
posteriores dos modelos séo obtidas pela simulacdo de Monte Carlo Via Cadeia de
Markov (MCMC). O DIC é definido como D(@)=—2log[p(y|@)]+C, em que 0@ € o vetor


https://en.wikipedia.org/wiki/Model_selection
https://en.wikipedia.org/wiki/Model_selection
https://en.wikipedia.org/wiki/Posterior_distribution
https://en.wikipedia.org/wiki/Posterior_distribution
https://en.wikipedia.org/wiki/Posterior_distribution
https://en.wikipedia.org/wiki/Statistical_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Markov_chain_Monte_Carlo
https://en.wikipedia.org/wiki/Markov_chain_Monte_Carlo
https://en.wikipedia.org/wiki/Markov_chain_Monte_Carlo
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de pardmetros desconhecidos; y representa os dados; p(y|@) é a funcdo de
verossimilhanga; e C é uma constante que normalmente é desprezada ao comparar 0s

modelos. O ajuste de menor DIC é considerado o melhor.

A relagdo entre os valores preditos e observados € utilizada como critério de
comparagdo. O par ordenado é plotado (y,y) no plano cartesiano e € desejado que 0s
pontos se comportem de acordo com a reta y=x, indicando que o ajuste foi coerente.
Um reflexo desse comportamento é a correlagdo entre y'e y, de modo que quanto mais
préximo de 1, melhor o ajuste. Os residuos também podem estar diretamente
relacionados a estes resultados, j& que quanto mais semelhantes sdo y' e y, maior a
correlacdo entre eles e mais proximo de 0 sdo os residuos (GIANOLA; FERNANDO,
1986).

2.4.6 Simulacdo de dados

A simulacdo de dados é uma ferramenta que permite avaliar e validar métodos
e modelos propostos, predizer futuras mudancgas nos parametros genéticos, inclusive em
areas de pesquisa de mapeamento de QTLs e selecdo genémica (SARGOLZAEI;
SCHENKEL, 2009), e em diversas outras areas. Essa ferramenta também permite
auxiliar no planejamento ou escolha de estratégias que resultem em maiores ganhos

genéticos, além de ser capaz de predizer os efeitos da selecdo em longo prazo.

Com a dinamica da simulacdo de dados, € possivel criar varios cenarios
semelhantes aos encontrados em situacbes reais e, consequentemente, elaborar
estratégias para sanar problemas, mensurar efeitos de interesse e entender mecanismos
bioldgicos com menores custos de implementacdo e tempo. Existem varios programas

de simulagéo de dados gendmicos, entre eles se destaca 0 QMsim.

O programa QMsim foi elaborado para simular dados de genotipagem em larga
escala. Resumidamente, a simulacdo neste programa € feita em duas etapas produzidas
através da confecgdo de um card. A primeira, uma populacgdo histérica é simulada para
estabelecer o equilibrio mutacdo-deriva e, na segunda etapa, sdo geradas estruturas

populacionais recentes, de acordo com a particularidade de cada estudo. O QMsim é
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satisfatorio quando se fala em demanda computacional, porém necessita de bons

computadores e memdrias.

Habier et al. (2013) estudaram as contribui¢cdes do LD, co-segregacdo e
parentesco genético aditivo sobre a acuracia dos GEBVs dependendo da densidade de
paingéis de SNPs, tamanho da populacdo de treinamento e extensdo do LD. Tribout,
Larzul e Phocas (2012) compararam em termos de tendéncia genética, acurécia e
endogamia, a eficiéncia de um esquema atual de melhoramento de uma linhagem de
machos suinos baseada na combinacdo de fenotipos de candidatos e de seus parentes
com esquemas alternativos baseados na selecdo gendmica. Lillehammer, Meuwissen e
Sonesson (2011) compararam esquemas alternativos para a implementacdo da selecao
gendmica para melhorar caracteristicas maternas em suinos com esquemas de
melhoramento convencional e de teste de progénie. Varios trabalhos foram realizados
com o objetivo de comparar as acuracias de predicdo dos valores genéticos genémicos
de diferentes métodos estatisticos (HABIER et al., 2007; MUIR, 2007; ZHANG et al.,
2010; JIA e JANNINK, 2012; HOWARD et al., 2014).
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Sensibilidade dos métodos RR-BLUP e BLASSO para dados com
distribuicdo assimétrica Gama com o uso de diferentes tamanhos amostrais e

niveis de variabilidade fenotipica
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Destaques

e A simulagdo de dados possibilita avaliar a sensibilidade de métodos gendmicos a
distribuicbes assimétricas.

e Os métodos RR-BLUP e BLASSO sdo menos acurados quando aplicados a dados
com distribuicdo gama analisados assumindo distribuicdo normal.

e O método RR-BLUP foi mais acurado que o0 BLASSO nas condigdes deste estudo.
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RESUMO

Este estudo objetivou verificar a sensibilidade dos métodos genémicos RR-BLUP e
BLASSO para dados com distribuicdo assimétrica gama, assumindo diferentes
tamanhos populacionais e niveis de variabilidade fenotipica. Dados gendmicos foram
simulados no software QMSIM. Marcadores bialélicos foram distribuidos de acordo
com o numero de QTLs ja conhecidos na literatura que tenham efeitos sobre a
caracteristica area de olho de lombo (AOL) e supondo no minimo um QTL por
cromossomo, caso ndo tenha relagdo conhecida na literatura com essa caracteristica. As
estimativas de herdabilidade da caracteristica simulada e do QTL foram 0,30 e 0,18,
respectivamente. Foram considerados trés niveis de variancia fenotipica (5, 10 e 15) e
trés tamanhos populacionais (400, 1.000 e 5.000 animais). Para comparar os métodos
avaliados quando se alterou a distribuicdo da variavel reposta de normal para gama,
utilizou-se a analise de residuos, critério de informacdo da deviance e acuracia de
predicdo. Os desvios apresentaram variacdo de 20 vezes ou mais quando se alterou a
distribuicdo dos dados de normal para gama. Ao comparar as acuracias nos diferentes
cenarios, foi verificada uma leve superioridade do método RR-BLUP em relacdo ao
BLASSO e os valores se elevaram com o aumento da populacdo. No entanto, quando 0s
dados seguiram distribuicdo normal, a acuracia foi superior em comparagdo aos valores
obtidos com uso de dados apresentando distribuicdo gama. Portanto, conclui-se que ao
assumir distribuicdo normal para varidvel resposta quando esta apresenta distribuicéo

gama, as capacidades preditivas dos meétodos RRBLUP e BLASSO séo reduzidas.

Palavras-chave: acuracia; assimetria; métodos genémicos; simulacdo de dados; SNP
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Sensitivity of RR-BLUP and BLASSO methods for data with asymmetric
distribution gamma using different sample sizes and levels of phenotypic

variability

ABSTRACT

This study aimed to verify the sensitivity of the genomic methods RR-BLUP and
BLASSO for data with an asymmetric gamma distribution, considering different sample
sizes and phenotypic variances. Genomic data were simulated using the QMSIM
software. Biallelic markers were distributed according to the number of QTLs known to
affect the loin eye area (LEA), and assuming at least one QTL per chromosome if there
was no relationship with LEA described in the literature. The heritability estimates of
the simulated trait and QTL were 0.30 and 0.18, respectively. Three levels of
phenotypic variance (5, 10, and 15) and three population sizes (400, 1,000, and 5,000)
were considered. When the distributions were transformed, the methods were compared
based on residual analysis, Deviance Information Criterion, and predictive accuracy.
Deviations varied by 20 times or more when the data distribution was changed from
normal to gamma. RR-BLUP was more accurate than BLASSO, and the values
increased as the population size increased. However, when data showed a normal
distribution, the accuracy was higher compared to the values obtained using gamma-
distributed data. Therefore, when assuming a normal distribution for the response
variable with gamma distribution, the predictive abilities of the RR-BLUP and

BLASSO methods are lower.

Keywords: accuracy, asymmetry, data simulation; methods, SNP
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1 Introdugéo

Os métodos usados na identificacdo de individuos geneticamente superiores tém
evoluido continuamente, abrangendo desde uma simples avaliacdo visual até os mais
avancados, que incluem informagcfes gendmicas e fenotipicas simultaneamente. A
selecdo gendmica ampla (GWS), idealizada no ano de 2001%, foi a primeira forma de
predizer o fendtipo futuro de uma populagdo com base em informacGes de marcadores
moleculares do tipo Single nucleotide polymorphism (SNP) e informagdes fenotipicas.

Devido as grandes dificuldades estatisticas e computacionais na implementacdo
da selecdo genémica ampla, diferentes métodos e modelos tém sido propostos. De
acordo com Resende et al.?, um método ideal para GWS deve contemplar estes trés
atributos: acomodar a arquitetura genética da caracteristica, em termos de genes de
pequenos e grandes efeitos e suas distribuigdes; realizar a regularizacdo do processo de
estimacdo em presenca de multicolinariedade e grande nimero de marcadores, usando
para isso, estimadores do tipo shrinkage (trata o efeito dos marcadores como varidveis
aleatorias estimando-os simultaneamente encurtando os coeficientes de regressdo); e
realizar a selecdo de covaraveis (marcadores) que afetam a caracteristica avaliada.

Dentre os métodos propostos para a GWS, o RR-BLUP (Ridge Regression-Best
Linear Unbiased Prediction) estima simultaneamente os efeitos dos marcadores que
seguem distribuicdo normal™3. Com o uso deste método, os efeitos dos marcadores sdo
considerados como aleatorios, com variancia comum, isto €, assume que todos o0s
marcadores tenham a mesma contribuicdo para a variacdo genética. Porém, assumir
mesma variancia pode ndo ser adequado para marcadores localizados em regiGes nao
associadas a variancia geneética, enquanto outros marcadores estdo localizados em

regides associadas aos loci de Caracteristicas Quantitativas (QTL)*. Segundo Almeida
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et al.>, para contornar esta situacdo, muitos autores propuseram metodologias que
utilizam efeito shrinkange especifico para cada marcador. No contexto Bayesiano, isto
pode ser implementado usando prioris para os efeitos dos marcadores, a exemplo do
método LASSO (Least angle shrinkage and selection operator)®.

O estimador LASSO Bayesiano (BLASSO), além de ajustar uma variancia
separada para cada marcador, possui a vantagem de forcar os est[imadores. Isto permite,
efetivamente, que alguns efeitos sejam iguais a zero, realizando simultaneamente o
procedimento de shinkage e selecdo de variaveis®.

A escolha da melhor metodologia a ser utilizada esta relacionada com a escolha
do método, suposic¢des e tipo de distribuicdo, tanto para os efeitos genéticos como para
a variavel resposta. Santos et al.” relataram que a distribuicio de muitas dessas
caracteristicas apresenta comportamento assimétrico. Neste caso, 0s métodos usuais de
selecdo genbmica, com base em expectativas condicionais, além de impossibilitarem a
previsao de todas as distribuicdes de valores fenotipicos, podem sub ou superestimar 0s
efeitos dos marcadores. De acordo com Nascimento et al.®, embora varios métodos
estatisticos propostos tenham se concentrado em lidar com problemas no que diz
respeito a multicolinearidade e dimensionalidade em selecdo genémica (por exemplo,
RR-BLUP, Alfabeto bayesiano e regressdes baseadas em kernel), poucos estudos
examinaram desafios estatisticos com base em distribuicdes fenotipicas ndo normais
(por exemplo, distribui¢des assimétricas), que s&o muito comuns na produgdo animal.

Portanto, o objetivo com esta pesquisa foi verificar a sensibilidade dos métodos
genémicos RR-BLUP e BLASSO com a utilizacdo de dados fenotipicos que néo
apresentam distribuicdo normal, com diferentes tamanhos amostrais e diferentes niveis

de variabilidade fenotipica.
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2 Material e métodos

2.1. Dados simulados

Uma populagdo semelhante a ovinos (Ovis aries) foi simulada com o auxilio do
programa QMSim®, com utilizacio de parametros baseados em estimativas obtidas por
Brito et al.'® e Pertile et al.'. A simulagdo foi implementada utilizando o método
forward-time, pelo qual forcas evolutivas e desequilibrio de ligacdo (LD) séo simulados
da geracdo mais Calafell et al.*2. A simulacio foi realizada em duas etapas: na primeira,
uma populacdo histérica foi simulada para estabelecer o equilibrio mutagdo-deriva; na
segunda etapa, foram geradas estruturas populacionais recentes, que podem ser
complexas. O programa QMSim permite que Varios parametros sejam incorporados nos

modelos de simulac&o para produzirem dados apropriados®.

2.1.1. Populagao histdrica

A populacdo histdrica foi formada inicialmente por 2.000 individuos por geracao,
permanecendo assim até a geracdao 1.000, acompanhada de um decréscimo gradual do
tamanho da populagdo até a geragdo 1.020, que foi composta por 1.000 animais, a fim
de criar 0 LD inicial e estabelecer o equilibrio mutacdo-deriva em geracdes historicas. O
numero de machos decaiu de 1.000 na primeira geracdo para 500 na ultima geracao
historica, em iguais proporgdes entre os sexos. O sistema de acasalamento foi baseado
na unido aleatéria dos gametas, sem que tenha havido migracdo ou sobreposicao de
geragdes, e com amostragem aleatdria. Os nimeros de machos e fémeas foram mantidos

constantes em cada geracao e as frequéncias alélicas foram fixadas em 0,5.
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2.1.2. Expanséo populacional

No total, 1.000 individuos (500 machos fundadores e 500 fémeas fundadoras)
foram selecionados aleatoriamente da Ultima populacdo histérica. A fim de ampliar a
populagéo, oito geragfes foram simuladas atribuindo trés progénies por fémea, por
geracdo; unido aleatdria de gametas; crescimento exponencial do nimero de fémeas; e

nenhuma selecdo foi considerada nesta etapa.

2.1.3. Populagéo recente

Essa etapa foi dividida em duas partes. Na primeira parte, a populacdo POP1 foi
composta por 400 machos e 10.000 fémeas oriundos da Gltima geracdo (geracdo 8) da
populacdo de expansdo, em que foram selecionados e acasalados de maneira aleatoria.
Foi utilizada uma taxa de substitui¢do de 60% dos machos e 20% das fémeas, com taxa
de crescimento populacional nula, considerando dois descendentes por fémea por
geracdo no decorrer de oito geragdes. Em cada geracdo, os animais com melhores
valores fenotipicos foram mantidos e os animais considerados de piores valores
fenotipicos foram descartados. Os valores genéticos dos animais foram gerados pela
metodologia Best linear unbiased predictor (BLUP), utilizando a metodologia de
modelos mistos™ para um modelo animal, considerando a verdadeira variancia genética
aditiva.

Na segunda parte (definicho da populacdo recente), foram simuladas as
populagbes denominadas POP2, que diferiram somente na quantidade de variancia
fenotipica. Em todos os cenarios, os fundadores das populagdes POP2, foram obtidos a
partir da ultima geracdo (geracdo 8) da populacdo POP1. Esses animais constituiram
rebanhos através de oito geracdes, onde foram selecionados e descartados animais nos

mesmos moldes da populacdo POP1. Foi considerada uma taxa de substituicdo de 20%
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de machos e 5% das fémeas. No total, foram simulados 164.010 animais ao longo de
oito geracdes na POP2. Apo6s selecionar apenas os animais das trés ultimas geracoes,
restaram 57.750 animais, a partir dos quais as diferentes anélises foram realizadas.
Foram simulados cenarios cujos coeficientes de herdabilidade do QTL e da

caracteristica foram 0,18 e 0,30, respectivamente.

2.1.4. Genoma
O genoma foi simulado com 26 pares de cromossomos autossémicos semelhantes
aos da espécie Qvis aries, com tamanho idéntico ao genoma real de ovinos com base na

plataforma AnimalQTLdB  (https://www.animalgenome.org/cgi-bin/QTLdb/index),

totalizando 2657 cM. A vantagem de simular o nimero real de cromossomos com
comprimento idéntico ao genoma ovino é criar um cenario mais realista com relacdo ao
nimero de loci de marcadores e QTLs fisicamente desvinculados™.

Foram distribuidos 12 mil marcadores bialélicos de forma -equidistante,
considerando a presenca de 2014 QTLs bialélicos distribuidos através de pesos, de
acordo com o nimero de QTLs ja conhecidos na literatura que tenham efeitos sobre a
caracteristica area de olho de lombo (AOL) e supondo no minimo um QTL por
cromossomo que nao tenha relagdo conhecida na literatura com essa caracteristica. Os
efeitos alélicos aditivos desses QTLs foram simulados a partir de uma distribuicéo
gama, com parametro forma a = 0,4. Os marcadores genéticos e QTLs foram obtidos
levando em conta uma MAF (minor allele frequency) de 0,05. Os locos segregaram com
dois, trés ou quatro alelos cujas posi¢cdes foram distribuidas aleatoriamente. A taxa de
erro de genotipagem de marcadores foi de 0,005 e a taxa de geno6tipo de marcadores em
falta foi de 0,01. Considerou-se uma taxa de mutacdo recorrente de 10° para

marcadores e QTLs.
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2.2. Analises genético-quantitativas

O efeito fixo do sexo com dois niveis foi considerado para a caracteristica
simulada com informagdes semelhantes a AOL. O modelo geral adotado, que utiliza os

modelos mistos como principio, pode ser dado a partir do seguinte modelo animal:

y=U+Xb+Wm+e

em que: y é o vetor das observacfes da caracteristica estudada; pu é a média das
observacdes; b é o vetor de parametro associado ao efeito fixo; X e W sdo matrizes de
incidéncia dos efeitos fixos e aleatdrios dos SNPs, respectivamente; m é o vetor de
efeitos aleatorios associado aos marcadores, com m ~ N (0, Go?), onde G é a matriz de
parentesco gendmico'®; e e é o vetor de erros aleatérios, assumindo que se tem
distribuicdo normal, com média zero e variancia igual a 62: e ~ N (0, I62). As equagdes

de modelo misto gendmico para predicdo de m equivalem a:

X'X X'W B] . [X’y] _ a2
[w'x WW + k. G—l] [r’ﬁ = lwry - emade k= %/n

O valor genetico gendmico do individuo j € dado por VGG = y; = ¥; w;; m;, em
que o componente w;; refere-se ao elemento i da linha j da matriz W, referente ao

individuo j;em representa as estimativas dos efeitos genéticos aditivos dos

marcadores. O método utiliza distribuicdo a priori normal para os efeitos sistematicos e
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para os efeitos dos marcadores e distribuicdo qui-quadrado invertida para o0s
componentes de variancia. Nesse método admite-se a pressuposicdo de que os efeitos de
marcadores sdo considerados aleatorios, com distribuicdo normal e variancia
homogénea (mesma variancia para todos os SNPs). Esta variancia e a variancia residual
séo consideradas como desconhecidas e podem ser estimadas juntamente com os efeitos
dos marcadores mediante a resolucdo das equagdes de modelos mistos. No modelo
acima, o fenotipo assume distribuicdo normal, assim como a maioria dos modelos de
estimacao.

As analises e ajustes aos dados foram realizados utilizando o software R verséo
3.6.2™°. Foram criados seis cenarios com o mesmo coeficiente de herdabilidade para o
QTL (0,18) e para a caracteristica (0,30), como esté representado na Tabela 1. Trés
niveis de variancia fenotipica (5, 10 e 15) com trés tamanhos de populagéo (400, 1.000 e
5.000 animais) foram considerados. Os valores acima definidos foram utilizados para
avaliar o desempenho dos métodos quando seus dados fenotipicos ndo apresentam
distribuicdo normal, sob diferentes tamanhos amostrais e diferentes niveis de
variabilidade fenotipica.

O controle de qualidade dos dados genémicos foi realizado com uso do software
PREGSF90'. Foram removidos marcadores com MAF menor que 0,05, Call Rate
menor que 0,95 e desvio extremo do equilibrio de Hardy-Weinberg. Apds o controle de
qualidade, as anéalises foram divididas em duas categorias, de modo que em uma a
variavel resposta seguiu distribuicdo normal e na outra a varidvel seguiu distribuicao
gama.

Para avaliar a sensibilidade dos modelos sob a pressuposic¢éo de normalidade para

a variavel resposta, aplicou-se transformacdo de distribuicdo da varidvel resposta
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simulada seguindo distribui¢do normal para distribuicdo gama, de acordo com a formula

abaixo:

= Mg
(0g)?

Xg=(x,)? »COMOSparametrosa = f.pu, € B

onde x,, sdo os dados fenotipicos simulados a partir de uma distribui¢do normal; x, sdo
os dados fenotipicos transformados para distribuicdo gama; u, € a media dos dados; g,
é 0 desvio padrdo dos dados; e @ e  sdo os pardmetros da distribuicdo gama.

Para verificacdo da efetividade da transformacéo dos dados, foi aplicado o teste de
Kolmogorov-Smirnov no software R, utilizando a funcdo ks.test com os dados e
parametros mostrados acima. Além disso, o comportamento dos dados foi observado
através de histograma, em todos os cenarios.

Para cada cenario mostrado na Tabela 1 aplicou-se os dois modelos: um com
dados fenotipicos sob normalidade; e outro transformado para distribuicdo gama. Isso
gerou uma combinacdo de nove cenarios com quatro modelos, dos quais dois seguiram
distribuicdo normal e dois seguiram distribuicdo gama, totalizando 36 analises
diferentes.

O pacote BGLR", contido no R, foi utilizado para aplicar os métodos RRBLUP e
BLASSO, que ja sdo consolidados e estdo presentes na rotina do BGLR. A funcdo com
0 mesmo nome do pacote mencionado acima estimou o efeito do sexo como fixo e 0s
efeitos dos marcadores como aleatorios, todos com o componente aleatdrio 2 .

Foram realizadas analises com cadeias de 1.000.000 de ciclos com burn-in de
100.000 amostras. Para evitar redundancia nas informacdes devido as correlagdes seriais
entre os valores gerados subsequentemente, foram tomadas amostras a cada 100 ciclos
(intervalo de amostragem) para obter a distribuicdo a posteriori, que contou com 9.000

amostras.
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Os modelos foram comparados por andlise de residuos, observando a média,
desvio padrdo, critério de informacdo da deviance (DIC) e acuracia. Como os dados
foram obtidos por simulagdo, os valores gendmicos verdadeiros dos animais foram
fornecidos. Neste caso, a acurécia foi obtida em funcéo da correlacdo de Pearson entre o
valor genético verdadeiro e o valor genético predito. Quanto mais proximo de 1 essa

correlacdo, melhor e mais acurado € o modelo.

3 Resultados e discussao

As mudancas nas distribuicdes dos dados foram verificadas utilizando o teste de
Kolmogorov-Smirnov, bem como a verificacdo de seu comportamento através dos
histogramas, como pode ser observado na Figura 1. Na parte superior da Figura 1,
verifica-se a simetria na distribuicdo dos dados, enquanto na parte inferior a assimetria é

positiva, 0 que pode caracterizar as distribuicdes normal e gama, respectivamente.

Na anéalise de residuos, verificou-se que as médias ficaram prdximas de zero,
independente da variancia fenotipica, nimero de animais ou método utilizado (Tabelal).
Em relacdo a distribuicdo normal, o método RR-BLUP foi ligeiramente melhor, pois
seus desvios foram menores quando consideradas as trés variancias. Somente no cenario
BLASSO Gama com variancia 5, este método foi superior ao RR-BLUP, de acordo os
desvio dos residuos. Verificou-se que, ao aumentar a variancia fenotipica, 0 RR-BLUP
apresentou menores desvios quando comparado ao BLASSO. Quando os dados seguem
distribuicdo gama, seus desvios chegam a ser 20 vezes maiores, quando comparados aos

que assumem distribui¢do normal, independente do método.
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A discrepancia nos desvios dos residuos pode ser melhor observada na Figura 2,
notando a amplitude do eixo y em cada uma das situacGes. Tal resultado era esperado,
pois quando se quebra a pressuposicdo da normalidade da varidvel resposta, 0 modelo

tende a ser menos acurado.

Desta forma, através da andlise residual, os métodos RRBLUP e BLASSO,
quando aplicados com dados sob distribuicdo normal, mostraram-se melhores, mais
concentrados em torno de 0 e menos dispersos, em comparagdo ao cenario em que 0S

métodos foram aplicados a dados com distribui¢do gama para a variavel resposta.

Ao manter 0 mesmo tamanho amostral, dentro de cada método com sua
distribuicdo especifica, o valor do DIC aumentou a medida que a variancia fenotipica
aumentou (Tabela 3). Nota-se também que, ao fixar a variancia fenotipica, o valor de
DIC diminuiu de acordo com a reducdo do tamanho amostral. Isso faz sentido, visto que
conforme a informacdo amostral diminuiu, a verossimilhanca diminuiu, mas a
guantidade de parametros continuou a mesma. Quando a distribuicdo da variavel
resposta é gama, o valor do DIC é sempre maior, quando comparado ao valor do DIC
obtido com o método assumindo a distribui¢cdo normal. Isto indica melhor ajuste quando

a distribuicdo normal foi assumida.

Ao comparar apenas a distribui¢do assumida para os dados dentro dos métodos, as
maiores variacbes de acurdcia foram observadas no cenario que possui variancia
fenotipica 15 e tamanho amostral 400, com o uso do método BLASSO (variagédo chegou
a 12,3%), e no cenério com variancia 5 e tamanho amostral 1.000, com uso do método
RR-BLUP (variacdo de 7,1) (Tabela 3). Vale ressaltar que se observou o aumento da
acuracia com o aumento do tamanho amostral dentro de cada distribuicdo com uso de

I.lS

diferentes métodos. De acordo com Hayes et al.”, mais informacfes fenotipicas e
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genotipicas resultardo em mais observacdes por alelo de SNP e, consequentemente,

maiores correlacdes de predi¢do gendmica serdo obtidas.

Ao comparar as acuracias dos métodos nos diferentes cenarios, foi verificada leve
superioridade do RR-BLUP em relagdo ao BLASSO. Almeida et al.’> encontraram
resultados semelhantes ao compararem essas mesmas metodologias e concluiram que,
de maneira geral, o método RR-BLUP e mais acurado, enquanto o0 BLASSO é menos
viesado. Alguns autores apontam para a superioridade de métodos Bayesianos quando
aplicados na selecdo gendmica, em relagdo ao método BLUP**?_ Entretanto, hé relatos
de inversdo nesse comportamento®-#. Zhong et al.??, por exemplo, obtiveram valores de
acurdcia de 0,62 e 0,61, com uso dos métodos RR-BLUP e Bayes B, respectivamente.
De acordo com os autores supracitados, uma distribuicdo mais complexa de efeitos
aleatorios, como aquela utilizada em métodos Bayesianos, somente é Util quando os

marcadores estdo fortemente associados com o QTL.

No presente estudo, ao mudar a distribuicdo dos dados para a distribuicdo gama,
estes apresentaram distribuicdo com comportamento assimétrico. Santos et al.’
relataram que, neste caso, a mediana ou outro quartil € possivelmente mais adequado
para explicar a relacdo funcional entre os marcadores e as variaveis avaliadas, uma vez

que a media ndo é a melhor medida para representar distribuicoes.

Uma alternativa para contornar o problema com a assimetria foi proposta por
Nascimento et al.?, que utilizou Regressdo Quantilica Regularizada (RQR) na selecdo
gendmica. De acordo com estes autores, o método RQR, além de contornar os
problemas de multicolinearidade e dimensionalidade, também leva em conta a

possibilidade de assimetria na distribuicdo do fendtipo avaliado. Além disso, este
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método aumenta a precisdo dos efeitos do marcador e, consequentemente, os valores

gendmicos estimados para caracteristicas cujas distribuices mostrem assimetria.

4. Concluséao

A predicdo de valores genéticos com dados que assumem distribuicdo gama reduz
a capacidade preditiva dos métodos RR-BLUP e BLASSO em até 7,1 e 12,3%,
respectivamente. O método RR-BLUP apresentou leve superioridade em relacdo ao
método BLASSO neste estudo. O desenvolvimento de novos métodos ou o
aperfeicoamento daqueles ja existentes para possibilitar o uso de distribuicdes
assimétricas podera permitir ganho adicional em acurécia, por conta do melhor ajuste do

método aos dados.
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Tabela 1. Cenérios simulados no software QMSim com painel de densidade 12k e
herdabilidades do QTL e da caracteristica respectivamente iguais a 0,18 e 0,30, com

diferentes variancias fenotipicas e tamanhos amostrais.

Variancia fenotipica Tamanho populacional

400

5 1000

5000

400

10 1000

5000

400

15 1000

5000

QTL.: loci de caracteristica quantitativa.
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446  Tabela 2. Anélise de residuos dos métodos para diferentes distribuicGes, tamanhos amostrais e

447  variancias fenotipicas.

Método Distribuicdo N Meédia dos residuos Desvio dos residuos

VF=5 VF=10 VF=15 VF=5 VF=10 VF=15
400 10,0021  0,0006 -0,0578 21,28 41,44 51,60
RR-BLUP Gama 1000 0,0016  0,0086 -0,0077 20,66 46,74 64,47
5000 0,0027  0,0019 -0,0038 23,24 47,06 67,47
400 0,0001 0,0025 0,0008 1,686 2,291 2,578
RR-BLUP  Normal 1000 -0,0004 0,0004 0,0002 1,709 2,540 3,077
5000 -0,0006  0,0003 0,0004 1,812 2,569 3,108
400 10,2591  0,0049 -0,0321 14,33 43,39 79,00
BLASSO Gama 1000 10,0099  -0,0493 0,0118 20,48 54,43 69,11
5000 -0,0076 -0,0015 -0,0061 22,97 48,11 66,16
400 10,0026  0,0029 0,0014 2,045 2,889 3,221
BLASSO Normal 1000 -0,0010 0,0014 0,0021 1,917 2,842 3,448
5000 -0,0003 -0,0002 0,00008 1,815 2,585 3,123

448 RR-BLUP: Ridge Regression Best Linear Unbiased Prediction; BLASSO: Bayesian Least angle

449  shrinkage and selection operator; N: Tamanho amostral; VVF: variancia fenotipica.
450
451
452
453
454
455
456
457
458

459
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Tabela 3. Critério de Informacdo da Deviance (DIC) e acurdcia dos métodos para diferentes distribuicdes, tamanhos amostrais e variancias

fenotipicas.
Método Distribuicédo Tamanho amostral DIC Acurécia
VF=5 VF =10 VF =15 VF =5 VF=10 VF=15

400 3806,73 4360,29 4349,96 0,4995 0,5315 0,5684

RR-BLUP Gama 1000 9350,84 10931,7 11712,5 0,5152 0,5442 0,6049
5000 47220,1 52691,6 58165,6 0,6001 0,5920 0,6060
400 1776,55 2049,77 2186,32 0,5113 0,5419 0,5978

RR-BLUP Normal 1000 4366,16 5139,79 5562,37 0,5518 0,5555 0,6203
5000 21860,0 25407,7 274125 0,6205 0,6056 0,6219
400 3750,19 4371,48 4724,45 0,4881 0,5222 0,5263

BLASSO Gama 1000 9346,23 10963,1 11735,6 0,5037 0,5252 0,5818
5000 47140,1 54362,5 58086,1 0,5797 0,5643 0,5863
400 1795,59 2074,88 2220,40 0,5063 0,5356 0,5912

BLASSO Normal 1000 4383,73 5159,23 5484,04 0,5477 0,5508 0,6161
5000 21855,3 25416,8 26420,3 0,6208 0,6053 0,6204

RR-BLUP: Ridge Regression Best Linear Unbiased Prediction; BLASSO: Bayesian Least Angle Shrinkage and Selection Operator; VF:

variancia fenotipica.
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Legendas das figuras

Figura 1. Histograma dos dados simulados e transformados com variancia fenotipica 10

e populagdo com 5.000 animais.

Figura 2. Desvios de dados simulados e transformados com variancia fenotipica 5 e

populagdo com 5.000 animais.
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CAPITULO 2

Meétodo ssGBLUP aplicado a dados simulados em Ovis aries com distribuicéo

Gama



64

Destaques

e A simulacdo de dados possibilita avaliar a sensibilidade e capacidade preditiva de
métodos gendmicos a distribui¢cdes assimétricas dos dados.

e Os componentes de variancia aumentaram em até 100 vezes com uso de dados
normais assumindo distribuigdo gama.

e Quando a pressuposi¢cdo de normalidade para a variavel resposta ndo é atendida, a

capacidade preditiva do método ssGBLUP diminui.
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RESUMO

Objetivou-se com esta pesquisa verificar a sensibilidade e a capacidade preditiva do
método ssGBLUP com uso de dados com distribuicdo assimétrica gama, considerando
diferentes estruturas de variancia fenotipica e nimero de animais genotipados. Os dados
gendmicos foram simulados no software QMSIM. Marcadores bialélicos foram
distribuidos de forma de acordo com o nimero de QTLs j& conhecidos na literatura que
tenham efeitos sobre a caracteristica area de olho de lombo (AOL). As estimativas de
herdabilidade (h?) para a caracteristica simulada e pra QTLs foram assumidas com os
valores de 0,30 e 0,18 respectivamente. Presumiu-se trés niveis de variancia fenotipica
(5, 10 e 15) com dois tamanhos populacionais (1.000 e 5.000 animais). Para cada
tamanho populacional foram genotipados 100, 50, 20 e 0% dos animais que foram
avaliados com dados fenotipicos simulados seguindo distribuicdo normal e dados
fenotipicos simulados transformados para distribuicdo gama. Para mensurar a
capacidade preditiva do método ao se alterar distribuicdo normal da variavel reposta
para a gama, foram analisados os residuos, 0s componentes de varidncia e a acurécia de
predicdo. As estimativas de h? apresentaram variacdes diferentes em funcdo da variancia
fenotipica assumida. Verificou-se que a variancia genética aditiva e a variancia residual
aumentaram até 100 vezes quando os dados foram transformados para distribuicdo
gama. As medias dos residuos dos valores genéticos preditos aumentaram de 10 até 23
vezes quando se alterou a distribuicdo dos dados fenotipicos para gama nas variancias 5
e 15, respectivamente. Quando a pressuposi¢do de normalidade para a variavel resposta
no método ssGBLUP né&o é atendida, a capacidade preditiva diminui.

Palavra-chave: acuracia, distribuicdo assimétrica, ovinos, sele¢cdo gendémica, SNP.
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ABSTRACT

This study aimed to verify the sensitivity and predictive capacity of the ssGBLUP
method using data with asymmetric gamma distribution, considering different structures
of phenotypic variance and number of genotyped animals. Genomic data were simulated
using the QMSIM software. Biallelic markers were distributed according to the number
of QTLs known to affect the loin eye area (LEA). The heritability estimates (h?) of the
simulated trait and QTL were 0.30 and 0.18, respectively. Three levels of phenotypic
variance (5, 10 and 15) and two population sizes (1,000 and 5,000) were considered.
For each population size, 100, 50, 20 and 0% of the animals were genotyped and
evaluated with normal- or gamma-distributed data. Residuals, variance components and
predictive accuracy were analyzed to measure the predictive capacity of the method
when changing the normal distribution of the response variable to gamma. The h?
estimates showed different variations depending on the phenotypic variance. The
additive genetic variance and the residual variance increased up to 100 times when data
were gamma-transformed. The mean residuals of predicted breeding values increased
from 10 to 23 times when gamma distribution was used considering variances 5 and 15,
respectively. When the assumption of normality for the response variable in the
ssGBLUP method is not met, the predictive capacity decreases.

Keywords: accuracy, asymmetric distribution, sheep, genomic selection, SNP.
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1 Introdugéo

Por meio da integracdo da tecnologia gendmica com ferramentas da genética
quantitativa, a selecdo gendmica ampla (GWS) possibilitou o aperfeicoamento de
programas de melhoramento genético, propiciando progresso nos sistemas de avaliacdo
genética animal, em diferentes espécies de interesse pecudrio. Esta perspectiva
promoveu melhoria na capacidade preditiva e ganhos que estdo associados a intervalos
de geracdo mais curtos, maior intensidade de selecdo e maiores acurécias de predi¢cdo do

mérito genético de animais™.

Antes da implementacdo da GWS os valores genéticos dos animais eram preditos
apenas por meio de dados fenotipicos e de pedigree, utilizando a matriz de numeradores
dos coeficientes de parentesco (A). Entretanto, com a introducdo de informagdes de
marcadores genéticos de alta densidade, a matriz A passou a ser substituida pela matriz
de parentesco gendmico (G), que é produzida somente com as informacbes de

marcadores moleculares, ou seja, formada apenas por animais genotipados.

Os métodos que utilizam somente a matriz G sdo conhecidos como multi-step,
pois as informacBes gendmicas sdo utilizadas separadamente nas analises, ja que,
normalmente, nem todos os animais com informacdes fenotipicas sdo genotipados.
Neste sentido, uma alternativa para utilizar informacgdes simultaneas de individuos
genotipados e ndo genotipados foi proposta por Legarra, Aguilar e Misztal*, Aguilar et
al.® e Christensen e Lund®, que desenvolveram a teoria basica para o método BLUP

Gendmico em Passo Unico (Single-step Genomic BLUP — ssGBLUP).

Na abordagem do método single-step, pinformacBes de pedigree, fendtipos e

gendtipos sdo utilizadas em conjunto, combinando a matriz A com a matriz G em uma
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matriz hibrida (H), para predizer os valores genéticos gendmicos (GEBVS). Varios
estudos ja& mostraram que o método ssGBLUP é computacionalmente eficiente e
acurado para fins de avaliacdo genémica®®’. O método mencionado anteriormente é o
mais apropriado para a obtencdo de GEBVs confidveis e ndo viesados, quando ha falta
de informacBes de pedigree para animais genotipados®. Apesar da evolucdo de
diferentes métodos para buscar contornar problemas na predicdo de valores gendmicos,
ainda séo raros estudos que levam em consideragdo a assimetria na distribuicdo dos

dados.

Alguns métodos estatisticos propostos tém se concentrado em lidar com
problemas no que diz respeito a multicolinearidade e dimensionalidade em selecéo
genbmica (RR-BLUP, Alfabeto bayesiano, PLS, regressdes baseadas em Kernel, etc).
Entretanto, de acordo Nascimento et al.?, poucos estudos examinaram os desafios
estatisticos com base em distribuicdes fenotipicas ndo normais, por exemplo,
distribuicdes assimétricas. Desta forma, novos estudos sdo necessarios para desenvolver
maneiras que contornem problemas como a presenca de distribui¢es assimétricas nos

dados.

Para avaliar novas metodologias com baixo custo de implementacdo e tempo, a
simulacdo de dados é uma importante ferramenta que permite avaliar e criar varios
cenarios semelhantes ao real, e assim mensurar efeitos de interesse e estimar parametros
genéticos para caracteristicas de interesse. Portanto, o objetivo desta pesquisa foi
verificar a sensibilidade do método ssGBLUP quando aplicado a dados com distribuicéo
gama, com diferentes nimeros de animais genotipados e com diferentes niveis de

variancia.
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2 Material e métodos

2.1 Dados simulados

Uma populagdo semelhante a ovinos (Ovis aries) foi simulada com o auxilio do
programa QMSim™, com utilizacdo de pardmetros baseados em estimativas obtidas por
Brito et al.'! e Pertile et al.'>. A simulacdo foi implementada utilizando o método
forward-time, pelo qual forcas evolutivas e desequilibrio de ligacdo (LD) séo simulados
da geracdo mais antiga até a mais recente®®. A simulacdo foi realizada em duas etapas:
na primeira, uma populacdo histérica foi simulada para estabelecer o equilibrio
mutacdo-deriva; e, na segunda etapa, foram geradas estruturas populacionais recentes,
que podem ser complexas. O programa QMSim permite que Vvarios parametros sejam

incorporada nos modelos de simulacéo para produzirem dados apropriados™.

2.1.2 Populacdo historica

A populacdo historica foi formada inicialmente por 2.000 individuos por geracdo,
permanecendo assim até a geracdo 1.000, acompanhada de um decréscimo gradual do
tamanho da populacdo até a geracdo 1.020, foi composta por 1.000 animais, a fim de
criar o LD inicial e estabelecer o equilibrio mutacdo-deriva em geragdes histéricas. O
namero de machos decaiu de 1.000 na primeira geracdo, para 500, na ultima geracdo
historica em iguais proporcdes entre os sexos. O sistema de acasalamento foi baseado na
unido aleatéria dos gametas, sem que tenha havido migragdo ou sobreposi¢do de
geragcbes e amostrados aleatoriamente. O nimero de macho e fémeas foi mantido

constante em cada geracéo e as frequéncias alélicas foram fixadas em 0,5.
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2.1.3 Expansao populacional

Foram selecionados aleatoriamente 1.000 individuos (500 machos fundadores e 500
fémeas fundadoras) da ultima populacéo histérica. A fim de ampliar a populacéo, oito
geracOes foram simuladas atribuindo trés progénies por fémea, por geragédo; unido
aleatoria de gametas; crescimento exponencial do nimero de fémeas; e nenhuma

selecdo foi considerada nesta etapa.

2.1.4 Populacéo recente

Essa etapa foi dividida em duas partes. Na primeira parte, a populacdo POP1 foi
composta por 400 machos e 10.000 fémeas oriundos da ultima geracdo (geracdo 8) da
populacdo de expansdo onde foram selecionados e acasalados de maneira aleatoria. Foi
utilizada uma taxa de substituicdo de 60% dos machos e 20% das fémeas com taxa de
crescimento populacional nula considerando dois descendentes por fémea por geracédo
no decorrer de oito geracGes. Em cada geracdo, os animais com melhores valores
fenotipicos foram mantidos e descartados os animais considerados de piores valores
fenotipicos. Os valores genéticos dos animais foram gerados pela metodologia Best
linear unbiased predictor (BLUP), utilizando a metodologia de modelos mistos** para
um modelo animal, considerando a verdadeira variancia genética aditiva.

Na segunda parte, a definicdo da populagcdo recente, foram simuladas as
populacbes denominadas POP2, que diferiram somente na quantidade de variancia
fenotipica. Em todos os cenérios, os fundadores das populagdes POP2, foram obtidos a
partir da ultima geragdo (geracdo 8) da populacdo POP1. Esses animais constituiram
rebanhos através de oito geracdes, onde foram selecionados e descartados animais nos
mesmos moldes da populacdo POP1. Foi considerada uma taxa de substituicdo de 20%

de machos e 5% das fémeas. No total, foram simulados um total de 164.010 animais ao
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longo de oito geragBes na POP2. Apds selecionar apenas os animais das trés ultimas
geracgdes, restaram 57.750 animais, a partir dos quais as diferentes analises foram
realizadas. Foram simulados cenarios cujos coeficientes de herdabilidade do QTL e da

caracteristica foram, respectivamente, 0,18 e 0,30.

2.1.5 Genoma
O genoma foi simulado com 26 pares de cromossomos autossémicos semelhantes
aos da espécie Ovis aires, com tamanho idéntico ao genoma real de ovinos com base na

plataforma  AnimalQTLdB  (https://www.animalgenome.org/cgi-bin/QTLdb/index)

totalizando 2657 cM. A vantagem de simular o numero real de cromossomos com
comprimento idéntico ao genoma ovino é criar um cenario mais realista com relacdo ao
nGmero de loci de marcadores e QTLs fisicamente desvinculados™.

Foram distribuidos 12 mil marcadores bialélicos de forma equidistante
considerando a presenca de 2014 QTLs bialélicos distribuidos através de pesos de
acordo com o numero de QTLs ja conhecidos na literatura que tenham efeitos sobre a
caracteristica area de olho de lombo (AOL) e supondo no minimo um QTL por
cromossomo que ndo tenha relacdo conhecida na literatura com essa caracteristica. Os
efeitos alélicos aditivos destes QTLs foram simulados a partir de uma distribuicéo
gama, com parametro forma a = 0,4. Os marcadores genéticos e QTLs foram obtidos
levando em conta uma MAF (minor allele frequency) de 0,05. Os locos segregam com
dois, trés ou quatro alelos cujas posi¢des foram distribuidas aleatoriamente. A taxa de
erro de genotipagem de marcadores foi de 0,005 e a taxa de gen6tipo de marcadores em
falta foi de 0,01. Considerou-se uma taxa de mutacdo recorrente de 10> para

marcadores e QTLs.
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2.2 Analises genético-quantitativas

O modelo animal geral utilizado pode ser descrito como:
y=XfB+Zo+e

em que y ¢ o vetor de observagdes para caracteristica; 3 € o vetor de efeitos fixos (sexo
e geragdo); a é o vetor de efeitos genéticos aditivos diretos, em que a ~N (0,G), com
G= Ac?, na abordagem baseada no pedigree, e a ~N (0,Hs?), em que o2 é a variancia
genética aditiva, A é a matriz de numeradores dos coeficientes de parentesco e H é a
matriz de parentesco que combina informacGes de parentesco baseadas no pedigree e
em dados genémicos; X é a matriz de incidéncia dos efeitos fixos; Z é a matriz de
incidéncia dos efeitos genéticos aditivos; e e € o vetor de efeitos residuais, em que e ~N

(0,R), com R= Io?.

Para a inclusdo de informacdo gendmica nos modelos com utilizacdo do método
ssGBLUP, a inversa da matriz A (A™1) foi substituida pela inversa da matriz H (H™1),
de modo que H~1 foi calculada de acordo com Aguilar et al.3, como:

Hi=AY+ 0 0 ]

0 G !-A3
em que A~1 é a inversa da matriz de parentesco baseada na informagdo de pedigree,
G~1 ¢ ainversa da matriz de parentesco gendmico e A3 € a inversa da matriz de

parentesco baseada no pedigree apenas para animais genotipados.

Os componentes de variancia e valores genémicos foram obtidos com o auxilio de
programas da familia BLUPF90'. As estimativas de componentes de variancia obtidas

com uso do programa AIREMLF90 foram utilizadas como valores para predi¢cdo dos
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valores gendomicos com uso do programa BLUPF90. Foram selecionados 57.770
animais das ultimas trés geracdes, em um total de 164.010 animais de oito geracdes
simuladas. Destes animais selecionados foram retirados 5.000 individuos e,
posteriormente, 1.000 animais destes para a formacao das populagdes analisadas. Todas

as selecOes de animais foram feitas aleatoriamente.

As analises e ajustes aos dados foram feitas utilizando o software R versdo 3.6.2'°.
Presumiu-se trés niveis de variancia fenotipica (5, 10 e 15), com dois tamanhos
populacionais (1.000 e 5.000 animais). Para cada tamanho populacional, foram
utilizadas informacdes de genétipo de 100, 50, 20 e 0% (este ultimo corresponde ao
BLUP tradicional) dos animais que foram avaliados com dados fenotipicos simulados
seguindo distribuicdo normal e dados fenotipicos transformados para distribuicdo gama
e para avaliar o comportamento do método ssGBLUP quando a varidvel resposta
apresentou distribuicdo assimétrica. Combinando todos os cenarios, 48 analises

diferentes foram realizadas.

A estimativa de herdabilidade sugerida para a simulacdo da caracteristica foi de

0,30 e do QTL foi de 0,18.

O controle de qualidade dos dados genémicos foi realizado com uso do software
PREGSF90™. Foram removidos marcadores com MAF menor que 0,05, Call Rate

menor que 0,95 e desvio extremo do equilibrio de Hardy-Weinberg.

Para avaliar a sensibilidade do método a dados com distribuicdo assimétrica,
aplicou-se transformacdo de distribuicdo da varidvel resposta simulada seguindo

distribuicdo normal para distribuicdo gama, de acordo com a férmula abaixo:

= Hg_
(gg)

Xg= (x,)? »COM OS parametros a = .y, € f3
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onde x,, representa os dados fenotipicos simulados a partir de uma distribuicdo normal;
x4 sdo os dados fenotipicos transformados para distribuicdo gama; p, € a média dos

dados; g, € 0 desvio padrdo dos dados; e a e § sdo os parametros da distribuicdo gama.

Para verificacdo da transformacdo dos dados, foi aplicado o teste de Kolmogorov-
Smirnov no software R, utilizando a funcdo ks.test com os dados e parametros
mostrados na transformacdo acima. Além disso, foi observado o comportamento dos

dados através de histogramas em todos 0s cenarios.

A acurdcia preditiva foi mensurada atraves da correlacdo de Pearson entre 0s
valores genéticos estimados e os valores genéticos verdadeiros (TBVs) que foram
obtidos com a soma dos efeitos poligénicos e do QTLs. Quanto mais proximo de 10

valor dessa correlacdao, melhor e mais acurado é o método.

3 Resultados e discussao

3.1 Estimativas de herdabilidade

As estimativas médias de herdabilidade (h?) foram 0,22; 0,19 e 0,27, respectivamente,
para os cenarios com variancias fenotipicas de 5, 10 e 15. No geral, as herdabilidades
tenderam a crescer quando a os dados seguem distribuicdo normal dentro de cada
variancia (Tabela 1). No entanto, ao diminuir o tamanho amostral de 5.000 para 1.000,
as herdabilidades sofreram maiores variagbes com tendéncia a serem menores na

distribuicdo normal.

Em relagdo ao nimero de animais genotipados, ndo foram observadas tendéncias
de grandes variagOes para h?. Provavelmente, as variagbes ndo foram notadas, porque
todos os componentes de variancia que formam a herdabilidade sdo afetados da mesma

forma e intensidade com mudancas na distribuicio dos dados. Os valores de o2 e 62, a0
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fixar o tamanho amostral, dentro da distribuicdo normal, ndo sofreram grandes
variagOes e tenderam a aumentar com o aumento da variancia fenotipica, como pode ser
observado na Tabela 1. Porém, dentro da distribuicdo gama, além das estimativas para
c? e o2 serem instaveis, foram discrepantes, quando comparadas aquelas obtidas
quando os dados apresentaram distribuicdo normal, com aumento em mais de 500%,

dependendo do cenario.

Verificou-se que, com o aumento do nimero de animais genotipados, 0s desvios
de o2 e ¢? diminuiram, sendo que os cenarios de maiores desvio foram aqueles que
corresponderam a 0% de animais genotipados (analise correspondente ao BLUP
tradicional). E importante lembrar que, desvio padrdo maior significa menor confianca
na estimativa. De fato, tal resultado era esperado, pois as informacgdes gendmicas
avaliam diretamente cada segregacdo em nivel individual e ndo médio como ocorre com
o BLUP tradicional'’. Sendo assim, os métodos gendmicos sdo geralmente mais

acurados.

Na literatura, existem variagdes entre os valores de herdabilidade para a
caracteristica a area de olho de lombo (AOL), diferenciado-se pelos métodos, racgas e
modelos. Os valores de herdabilidade obtidos nesta pesquisa estdo, em sua maioria,
entre os valores de 0,20 e 0,31, relatados por Sena et al.*® e Figueiredo Filho et al.'®
respectivamente, em ovinos Santa Inés. Em racas ovinas, valores de herdabilidade de
0,19 e 0,07 para AOL, foram relatados por Ciappesoni et al.?® e Kiya et al.?,
respectivamente. As estimativas de h? podem variar devido a propriedades especificas
das populagdes e estrutura dos dados. Além disso, seus componentes sdo alterados

quando se quebra a pressuposi¢ao dos modelos.
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3.2 Valores genéticos e acuracia preditiva

As médias dos (GEBVs), mantiveram-se em torno de zero independente da distribuicg&o,
tamanho amostral e nmero de animais genotipados. Entretanto, os seus erros padrao
(EP) aumentaram de 10 até 23 vezes quando se alterou a distribuicdo dos dados
fenotipicos para gama nos cenarios com variancias fenotipicas 5 e 15, respectivamente
(Tabela 2).

Vale ressaltar, que foi observada tendéncia de aumento do EP quando se diminuiu
0 numero de animais genotipados na amostra. Dessa forma, os GEBVs preditos a partir
de dados com distribuicdo gama s&o de menor confianca.

De modo geral, a acuracia entre os valores genéticos estimados e verdadeiros
(simulados), aumentou quando se elevou o tamanho amostral € 0 nimero de animais
genotipados, independente da distribuicdo dos dados. Entretanto, as acuracias dos dados
que seguem distribuicdo normal, foram sempre maiores ao serem comparadas nos
mesmos cenarios (tamanho amostral e nimero de animais genotipados) das obtidas
quando os dados seguiam distribuicdo gama e foram analisados como normais.

Os desvios entre 0os TBVs e 0 GEBVs variaram em até 0,977, quando se fixou a
distribuicdo normal, com tendéncia de aumento quando se diminuiu o tamanho amostral
e 0 numero de animais genotipados (Tabela 3). Destaca-se também que, quando se
aumentou a variancia fenotipica esses desvios aumentaram. Porém, as maiores
discrepéncias nos valores desses desvios ocorreram quando se alterou a distribuicdo dos
dados de normal para gama, aumentando em cerca de até 13 vezes.

De acordo com os dados apresentados na Tabela 3, observou-se que fixando o
tamanho amostral em 5.000 e a distribuicdo normal, ocorreram variagdes da acuracia
entre 1 e 4% considerando as trés variancias fenotipicas. Alterando apenas o tamanho

amostral para 1.000, essa variacao ficou entre 1 e 9,2%. Tal resultado ja era esperado,
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visto que quanto maior o tamanho amostral e 0 nimero de animais genotipados maior
sera 0 numero de informacfes incluido nas andlises e menor serd a disparidade dos
valores genéticos estimados e verdadeiros.

Modificando a distribui¢do dos dados fenotipicos de normal para gama, dentro de
um mesmo tamanho amostral de 5.000 animais, percorrendo todas as situacdes de
namero de animais genotipados, a perda de acuracia chegou a até 8,4%, entre o cenario
de maior e menor nimero de animais genotipados, e até 14,7%, quando o tamanho
amostral teve 1.000 animais. As maiores variacbes ocorreram com 0 USO variancia
fenotipica 5. Ao considerar as variancias fenotipicas (10 e 15), as perdas de acurécia
ficaram em torno de 1,3% até 7,3%, quando o tamanho amostral foi de 5.000 animais e
de 1,4% até 9,4%, quando o tamanho amostral foi de 1.000 animais, considerando
todas as situagdes de numero de animais genotipados.

O comportamento dos resultados encontrados neste estudo estd de acordo com a
literatura. Por exemplo, com Hayes et al.?, afirmaram que o uso de maior quantidade de
informacdes fenotipicas e genotipicas resultard em mais observacGes por alelo de SNP
e, consequentemente, maiores acuracias na predicdo gendmica. Os ganhos com a

predicdo gendmica estdo dentro dos relatados por Daetwyler et al.?

, que ao avaliarem
caracteristicas de carcaca em ovinos, observaram ganho médio no valor da acurécia real
de 0,20 (0,07 a 0,31), na predicéo de valor genético com uso de informacéo genémica, e
acuracia de predicdo média de 0,09, com uso do BLUP baseado apenas no pedigree.

Em relacdo a quebra de pressuposicdo de normalidade dos dados, a0 mudar a
distribuicdo dos dados para gama, estes apresentaram distribuicdo com comportamento

assimétrico. Comparando cenarios mais especificos considerando mesmo tamanho

amostral e nUmero de animais genotipados, variando somente a distribui¢do, em todas
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as situacdes as melhores acuracias foram obtidas quando a os dados fenotipicos

seguiram distribui¢do normal.

4 Concluséo

Ao quebrar a pressuposicdo de normalidade, a capacidade preditiva do método
ssGBLUP diminuiu em até 8,4 e 14,7%, principalmente em pequenas populacdes. Os
desvios entre os valores genéticos verdadeiros e preditos variaram aumentando em até
13 vezes. Quando comparados 0s cenarios de maior e menor nimero de animais
genotipados, foi verificado o ganho de acuracia de até 9,2%. Quanto maior a variancia
fenotipica, maiores foram os erros padrdo dos GEBVs. A distancia entre os valores
genéticos verdadeiros e preditos aumentaram ao combinar pequenos tamanhos
amostrais, baixo nimero de animais genotipados e o ndo atendimento da normalidade

na distribuicdo dos dados fenotipicos.
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442  Tabela 1. Estimativas de componentes de variancia e herdabilidade para diferentes distribuicGes, tamanhos

443  amostrais e variancias fenotipicas.

o} Distribuicao N Genotipados o’ + DP o’ +DP h2
5.000 101%011 392011 0.204
2.500 1,07+0.14 3,86 + 0,14 0217
Normal 5.000 1.000 1,03+ 0,16 3,89 + 0,16 0,210
0 1,09+ 017 3.83+0,17 0221
5.000 142,04 16,83 636,66 + 18,03 0,182
2.500 141732125 63814 2217 0,181
Gama 5.000 1.000 13542 + 2315 643,19 + 24.41 0173
: 0 14072 2429 638,00 + 2541 0,181
1,000 0.69 + 0,36 4,05+ 0,38 0,145
500 0,70 + 0,50 4,04 +051 0,148
Normal 1.000 200 1,24+ 0,61 350 + 0,61 0,261
0 1,27 +061 346 + 0,61 0,269
1.000 11772 £5351 57921 £56.14 0,169
500 163,19 +73.80 533,79 + 74,02 0,231
Gama 1.000 200 25502 +89,39 440,74 + 86,95 0,366
0 261,29+89,70 434,39 + 87,07 0,375
5.000 223+023 787+023 0,221
2.500 2,46+ 031 7,65 +0.30 0,243
Normal 5.000 1.000 2,67 +0,37 7.43+0,35 0,264
0 2,75+ 039 7.35+ 037 0272
5.000 67748 + 7538 26165 * 76,35 0,205
2.500 688.74+9528  2606,6 + 9541 0,209
Gama 5.000 1.000 75513+ 111,05 25396 + 110,39 0,229
” 0 76158 +116,8 25335 + 115,48 0231
1.000 1,74+ 081 854 0,84 0.170
500 182+111 8,46 + 1,13 0177
Normal 1.000 200 1,38 +1.29 8,90 + 1,33 0,134
0 1,27 +1.29 9,01+ 133 0123
1.000 51126069  2840,0 * 260,69 0,152
500 528,97 + 35555 28229 + 365,79 0,134
Gama 1.000 200 580,07 +413.99 30713 + 431,36 0,160
0 550,29 +412,00 31011 + 431,35 0,150
5.000 354 %035 11,58+ 034 0,234
2.500 4,49 + 0,49 10,70 + 0,44 0,295
Normal 5.000 1.000 416 + 0,54 11,01 + 0,52 0.274
0 437 +0,58 10,87 + 0,55 0,287
5.000 1553.0 £ 159,77 55019 * 159,96 0.220
2.500 19086 + 218,64 5171,30 + 205,15 0,269
Gama 5.000 1.000 17921+ 24059 52836 + 23373 0,253
s 0 1832.8 + 253,77 52487 + 243 45 0,258
1,000 355+ 126 12,06 £ 1.26 0,227
500 3.64+1,64 11,96 + 1,64 0,233
Normal 1.000 200 409 + 1,93 10,694 + 1,89 0276
0 4,26 +2,01 11,34 + 2.00 0273
1.000 20204 619,80 54291 * 603,82 0272
500 19435+ 806,96  5506.7 + 799,69 0,260
Gama 1.000 200 2857,5+ 946,65 45785 + 912,17 0273
0 2460 + 990,07  4985,7 + 969,23 0,3303

444 N: Tamanho amostral;

445 herdabilidade; DP: desvio padréo.

ol

variancia genética aditiva;

p

o2: variancia ambiental; ¢2: variancia fenotipica; h2:
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446  Tabela 2. Acurécias, GEBVs e seus erros padrdo para diferentes distribuicdes, tamanhos amostrais e
447  variancias fenotipicas.

o; Distribuicdo N Genotipados Acurécia Média GEBV EP GEBV
5000 0,606 -0,004 0,862
Normal 5.000 2500 0,592 -0,004 0,914
1000 0,583 0,011 0,915
0 0,581 0,015 0,935
5000 0,586 -0,060 10,368
Gama 5.000 2500 0,571 0,095 10,688
1000 0,557 0,155 10,691
. 0 0,555 0,200 10,822
1000 0,474 -0,001 0,781
Normal 1.000 500 0,469 -0,000 0,795
200 0,464 0,002 1,020
0 0,430 0,003 1,025
1000 0,440 0,200 10,115
Gama 1.000 500 0,435 0,009 11,710
200 0,430 0,050 14,060
0 0,404 0,057 14,500
5000 0,594 -0,001 1,267
Normal 5.000 2500 0,586 0,004 1,366
1000 0,577 0,009 1,429
0 0,573 0,007 1,450
5000 0,589 -0,051 21,054
Gama 5.000 2500 0,570 0,076 23,230
1000 0,561 0,196 24,410
10 0 0,557 0,163 24,580
1000 0,509 -0,000 1,233
Normal 1.000 500 0,496 0,001 1,266
200 0,470 -0,000 1,126
0 0,468 1,110 1,080
1000 0,500 -0,009 21,520
Gama 1.000 500 0,491 0,033 21,700
200 0,462 0,005 16,290
0 0,461 0,008 15,420
5000 0,609 -0,003 1,589
Normal 5.000 2500 0,596 0,010 1,798
1000 0,586 0,120 1,775
0 0,583 0,012 1,813
5000 0,594 -0,077 33,530
Gama 5.000 2500 0,580 0,269 37,540
1000 0,567 0,305 37,180
15 0 0,564 0,272 37,650
1000 0,558 0,000 1,717
Normal 1.000 500 0,550 0,000 1,750
200 0,545 -0,001 1,973
0 0,540 -0,000 1,871
1000 0,550 0,018 40,280
Gama 1.000 500 0,539 0,028 40,000
200 0,535 -0,013 46,290
0 0,532 0,000 43,950

448 GEBV: valores genéticos gendmicos; N: tamanho amostral; EP: erro padréo; cﬁ: variancia fenotipica.

449
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450 Tabela 3. VariagGes das acuracias e desvios entre TBVs e GEBVs para diferentes distribuicoes, tamanhos
451  amostrais e variancias fenotipicas.

apz Distribuicdo N Genotipados Acuracia Perda de acuracia Desvio entre TBVs e GEBVs
5000 0,606 0,000 1,056
2500 0,592 20,023 1,073
Normal 5000 1000 0,583 -0,037 1,086
0 0,581 -0,041 1,084
5000 0,586 20,033 6,440
2500 0571 -0,048 5,683
Gama 5000 1000 0,557 -0,080 5,669
5 0 0,555 -0,084 5,365
1000 0,474 0,000 1,214
500 0,469 20,010 1,219
Normal 1.000 200 0,464 20,021 1,195
0 0,430 20,092 1,186
1000 0,440 20,071 4.404
500 0,435 -0,082 5,799
Gama 1.000 200 0,430 -0,092 8,484
0 0,404 -0,147 9.251
5000 0,594 0,000 1,494
2500 0,586 -0,013 1,505
Normal 5.000 1000 0,577 -0,028 1,512
0 0573 -0,035 1,515
5000 0,589 20,008 10.135
2500 0570 20,040 13,637
Gama 5.000 1000 0,561 -0,055 14,168
0 0 0,557 -0,062 14,074
1000 0,509 0,000 1,698
500 0,496 -0,025 1,699
Normal 1.000 200 0,470 -0,076 1,752
0 0,468 20,080 1,756
1000 0,500 20,017 8,746
500 0,491 -0,035 8,545
Gama 1.000 200 0,462 -0,092 4,084
0 0,461 -0,094 3,832
5000 0,609 0,000 1,79
2500 0,596 -0,021 1,811
Normal 5.000 1000 0,586 -0,023 1,832
0 0,583 -0,042 1,834
5000 0,594 20,024 24,098
2500 0,580 -0,047 25,532
Gama 5.000 1000 0,567 -0,068 23,335
L5 0 0,564 -0,073 23,406
1000 0,558 0,000 2020
500 0,550 -0,014 2033
Normal 1.000 200 0,545 -0,023 1,989
0 0,540 -0,032 2,005
1000 0,550 20,014 23,338
500 0,539 -0,034 21,576
Gama 1.000 200 0,535 -0,041 31,602
0 0,532 -0,046 26,994

452 GEBV: valores genéticos estimados; TBV: valor genético verdadeiro; cg: variancia fenotipica; N: Tamanho amostral.
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CONSIDERACOES FINAIS

Embora inumeros métodos estatisticos lidem com varios desafios na
implementacdo da selecdo gendmica, o problema da assimetria da distribuicdo de
valores fenotipico ndo € comumente considerados. Os métodos avaliados no trabalho
diminuem seu ganho genético quando a pressuposic¢ao de normalidade ndo é atendida.

A Dbaixa densidade do painel de SNPs simulado neste estudo, devido as
dificuldades computacionais exigidas, pode ter contribuido para a diminuicdo da
capacidade preditiva dos métodos. No entanto, os resultados desta pesquisa mostraram-
se satisfatorios e servirdo para nortear e auxiliar novos estudos.

Novas pesquisas sobre o tema sdo recomendadas para o desenvolvimento de
novos métodos ou aperfeicoamento daqueles ja existentes, para superar o problema
abordado. Para isto, € importante o incremento na densidade dos painéis de SNPs e
pesquisas com dados reais, contribuindo assim para o melhoramento genético de ovinos

e outras espécies de interesse econémico.



