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RESUMO

Uma grande dificuldade em analisar dados de selecdo gendmica é que o
nimero de preditores (marcadores SNPs) é muito maior que o nimero de ani-
mais avaliados. O numero de correlagdes espirias que surgem por mero acaso
entre segregacdes de marcadores e fendtipos cresce exponencialmente. Uma nova
série de abordagens tém sido propostas para solucionar o problema (n << p).
O lasso bayesiano é uma opg¢do estabelecida na literatura e métodos de selecio
por torneios s@o sugestdes recentes. Estes procedimentos consistem em dividir os
SNP’s em grupos aleatdrios e fazer um “torneio” entre os efeitos estimados. Cada
grupo € analisado em separado com algum modelo de regressao. Em nosso caso,
eliminava-se o SNP como menor efeito. Os marcadores selecionados sido entdo
reunidos e entram na proxima fase em que sdo divididas em grupos por sorteio.
Este processo € continuado até o numero de varidveis seja reduzido ao desejado.
Neste trabalho, em um estudo de simulacio ajustou-se torneios usando a regressao
multipla e o lasso bayesiano. As andlises foram comparadas ao lasso bayesiano
sem a utiliza¢do de torneios (com todas as marcas). As metodologias propostas
foram aplicadas em um conjunto de dados de 384 bovinos da raga Canchim geno-
tipados usando o BovineHD BeadChip com 708.641 SNP’s identificados. Note-se
que no estudo simulagdo foi utilizada a matriz de gendtipos real e simulando os
efeitos genéticos do SNP’s e o vetor de fendtipos considerando trés herdabilida-
des (25%, 50% e 100%). Para cada herdabilidade analisou-se torneios com trés
tamanhos de grupos (25, 50 e 100). A validacdo cruzada foi feita usando 1/8 das
observagoes. Os resultados encontrados no torneios e no lasso bayesiano mostram
que esses métodos ndo sdo muito diferentes em simulacdo. Para os dados reais a
validagdo cruzada também foi equivalente. E preciso notar que os torneios per-
mitem a paralelizacdo direta da andlise. Com o equipamento usado, torneios com
regressao multipla foram 10 vezes mais rapidos que o laso bayesiano. Os torneios
sao metodologias simples e rapidas com eficiéncia equipardvel ao lasso bayesiano.

Palavras-chave: SNP. Regresdo linear multipla. Lasso Bayesiano. Selecdo por
torneios.



ABSTRACT

A major difficulty in analyzing genomic selection data is that the number
of predictor (SNP markers) is much larger than the number of evaluated animals.
The spurious correlations that arises by chance in joint segregation of SNPs and
phenotypes grows exponentialy. A new series of methods have been proposed to
tackle this question (n << p). Bayesian Lasso and its variations are established
in the literature and tournament screening is among the new suggestions. The idea
is to divide SNPs in randomly assembled groups and make a “tournament” of es-
timated effects. Each group is analysed separately with a regression model. In our
case, SNPs with saller effects were out. Remaining markers are pooled and new
phase of random groups were generated. The process goes on until the remaining
SNPs are as few as desired. In this work, in a simulation study, multiple regres-
sion and Bayesian lasso models were adjusted within groups. Analyses were then
compared to Bayesian lasso with all markers (no tournaments). Proposed methods
were applied to 384 bovine (Canchim breed animals) genotyped using the Bovi-
neHD Bead-Chip with 708,641 SNPs identified. Was also performed a simula-
tion study using the real genotypes matrix and, simulating the genetical effects of
SNPs and the vector of phenotypes, these, considering the following heritability
estimates: 25%, 50% and 100%. For each heritability were analysed tournaments
containing three sizes of groups: 25, 50 and 100. An 8-fold cross-validation was
carried out. According to results from simulation, the tournaments and Bayesian
lasso do not differ much. For real data, cross validation results are also equivalent.
Note that tournaments allow for direct parallelization of analyses. With the used
hardware tournaments with multiple regression were 10-fold faster than Bayesian
lasso. Tournaments are simple and fast methods that yield equivalent results to
Bayesian lasso.

Keywords: SNPs. Bayesian Lasso. Tournment Screening. Multiple Linear Re-
gression.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de tecnologias para o sequenciamento do genoma pos-
sibilitou a identificag@o de polimorfismos nucleotideo tinico (SNP — Single Nucle-
otide Polimorphism) distribuidos ao longo do genoma. Em seguida, a tecnologia
evoluiu para a confeccdo de chips que permitem a genotipagem simultanea para
milhares de SNP, disponibilizando um volume nunca visto de informagdes para um
unico animal. Nesse contexto, a sele¢do assistida por marcadores em escala ampla
passa a ser denominada sele¢do gendmica, na qual o valor genético dos candidatos
a selecdo € estimado usando apenas a informacao molecular.

A selecdo gendmica ampla (GWS), proposta por Meuwissen, Hayes e
Goddard (2001) consiste na utilizacdo simultanea de centenas ou milhares de mar-
cadores, os quais cobrem o genoma de maneira densa, de forma que todos os genes
de um cardter quantitativo estejam em desequilibrio de ligagdo com pelo menos
uma parte dos marcadores. Por atuar em todo o genoma € considerada ampla,
capturando todos os genes que afetam um cardter quantitativo sem a necessidade
de identificar previamente os marcadores com efeitos significativos (sem ouso de
testes de significancia para marcas individuais) .

Nesses conjuntos de dados com grande nimero de marcadores, é de se
supor que apenas uma pequena parte deles contribuam para a variacdo genética e
influencie a resposta fenotipica observada, havendo, potencialmente centenas de
milhares de marcadores irrelevantes e redundantes em estudos de alta densidade
de marcadores. Nesses tipos de conjunto de dados o nimero de marcadores, p ge-
ralmente é muito que o tamanho da amostra n. Em razao do preco da genotipagem
por animais ou plantas ser maior que a obten¢@o de novos marcadores.

Um modelo de regressao linear multipla pode ser usado para descrever a
relacdo entre os fendtipos e marcadores. Os efeitos de todos os marcadores sdo
estimados a partir do modelo e, em seguida, com base nessas estimativas, podem-
se fazer testes de hipdteses e predi¢des. Testes de hipéteses sdo utilizados para
identificar SNPs com efeito significativo em nivel populacional, ou seja, SNPs em
desequilibrio de ligacdo com QTLs. A partir de estimativas de efeitos de SNPs,

podem-se predizer valores fenotipicos de novos individuos (que ndo foram utiliza-



dos na obtenc¢io do modelo) candidatos a sele¢cdo em programas de melhoramento.

Uma abordagem, para selecdo de varidaveis, quando o nimero de varia-
veis independentes (p) € muito maior que nimero de observacdes (n), € utilizar
um método de Encolhimento Bayesiano (Bayesian Shrinkage) que inclui todas
varidveis no modelo e usa uma distribui¢do a priori informativa para reduzir os
efeitos triviais a zero. O Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)
€ um método de encolhimento amplamente utilizado em andlise de regressao para
modelos de grandes dimensdes (TIBSHIRANI, 1996). Park e Casella (2008) pro-
puseram uma formulag@o bayesiana para o método LASSO de Tibshrinani (1996)
denominado Lasso Bayesiano, em que o estimador Lasso € interpretado como uma
estimativa da moda a posteriori em um contexto bayesiano, através da distribui¢ao
a priori Laplace (Exponencial Dupla).

Assim, as abordagens convencionais que t€ém sido abordadas na literatura
tém se mostrado menos eficientes do que a mera estimacdo do parentesco entre
0s animais com o uso das marcas, para uso em modelos mistos posteriores. Por
este motivo, uma nova série de abordagens tém sido propostas para solucionar o
problema das sele¢do de varidveis quando a dimensdo das colunas da matriz de
gendtipos € alta.

O que estas abordagens tém em comum € procurar primeiro reduzir a di-
mensdo das colunas das matrizes de gendtipos. Em seguida, um ajuste mais sim-
ples ou mais sofisticado € utilizado para encontrar os marcadores causais. Nesse
contexto que Chen e Chen (2009) propuseram a sele¢ao por torneios. Esse procedi-
mento consiste em dividir os SNP’s em grupos aleatérios. Cada grupo € analisado
com um modelo de verossimilhanca penalizada e um determinado nimero de va-
ridveis sdo selecionadas. Os marcadores selecionados sdo entdo reunidas e entram
na proxima fase. As varidveis retidas na fase anterior sdo divididas em grupos
que ndo se sobrepdem. Este processo € continuado até o numero de varidveis seja
reduzido a um nivel desejavel.

A proposta deste trabalho € apresentar e testar outros procedimentos de
selecdo de marcadores por torneios baseado nas ideias Chen e Chen (2009) para
facilitar a selecao de marcadores. Durante cada etapa do torneio os grupos serdo

submetidos a regressdo linear multipla ou Lasso Bayesiano. E, ao final do torneio
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os SNP’s selecionados serdo submetidos Lasso Bayesiano para estimar seus efeitos

genéticos aditivos.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 SNP’s e selecao assistida por marcadores moleculares

Marcadores moleculares sdao polimorfismos de DNA (VIGNAL et al., 2002).
Eles podem ter diversas aplicagdes como, por exemplo, estudos de genética popu-
lacional,na realizac@o de testes de paternidade, aplicagdes de cunho forense, estu-
dos de associagdo com um dado fendtipo e estudos de mapeamento .

Avancos tecnoldgicos recentes trouxeram metodologias de alto desempe-
nho e acuricia, e baixo custo e mdo de obra para prospeccdo, caracterizagio e
genotipagem de marcadores SNP (Single Nucleotide Polymorphism). Os marca-
dores SNP tém como base as alteracdes mais elementares da molécula de DNA,
ou seja, mutagdes em bases tnicas da cadeia de bases nitrogenadas (CAETANO,
2009).

Quando essas muta¢des ocorrem dentro de um gene, podem alterar a for-
macdo da respectiva proteina e, por consequéncia, gerar variabilidade fenotipica
em duas caracteristicas qualitativas e/ou quantitativas (complexas) interesse para
a producdo animal. Uma das grandes vantagens do marcador do tipo SNP é que
possui baixa taxa de mutagio, estimada em 10~? mudancas de nucleotideos por
geracdo, entretanto, pode haver um confundimento na distin¢cdo entre mutacdo e
SNP (VIGNAL et al., 2002). Todos os SNPs surgem a partir de uma mutagao,
sendo assim toda e qualquer conversdao de um nucleotideo a outro é considerado
um evento mutacional. Porém, caso essa mutacdo ndo seja prejudicial para o orga-
nismo e seja passada ao longo das geracdes para os organismos daquela populagdo,
a mutagdo passa a ser vista como polimorfismo de um dnico nucleotideo (SNP) .

Normalmente, os marcadores SNP sdo bialélicos, portanto com baixo con-
teddo de polimorfismo por loco, os SNPs oferecem algumas vantagens como:
baixa taxa de mutagdo,codomindncia e abundancia. Essas tecnologias trouxeram
novas solucdes para aplicacdes jd solidificadas e, também, estdo permitindo o de-
senvolvimento de novas aplicacdes (CAETANO, 2009).

Marcadores SNPs em desequilibrio de ligacdo com locos de caracteristicas

quantitativas (Quantitative Trait Loci — QTL), podem ser utilizados para predizer
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o valor genético gendmico (Genomic Breeding Value — GBV) de cada individuo,
e servir para a selecdo, aumentando a acurdcia na avaliacdo genética. A apli-
cacdo prética destas informagdes € um desafio, pois, geralmente ndo é possivel
a utilizacdo adequada de métodos tradicionais, baseados em quadrados minimos
(Least Squares — LS), para estimar o efeito de cada SNP no fendtipo, uma vez
que, geralmente, o nimero de marcadores € muito maior que o nimero de animais
genotipados (SILVA et al., 2013).

O dominio da técnica de sequenciamento total do genoma e o desenvol-
vimento da tecnologia dos SNP chips promoveram um aumento exponencial do
nimero de marcadores disponiveis, bem como o interesse pela MAS aplicada em
ampla escala, denominada selecdo gendmica.

O desenvolvimento dos marcadores moleculares e o avanco em técnicas de
biologia molecular criou-se a expectativa de que informagdes genotipicas quando
correlacionadas com caracteristicas fenotipicas possam ser utilizadas na identifi-
cacdo e sele¢@o de individuos com maiores valores genéticos. Com essa finalidade
metodologias foram desenvolvidas para utilizacdo de marcadores moleculares na
identificagdo de locos que controlam caracteristicas de interesse ao melhoramento,
por exemplo, a selecdo assistida por marcadores (Marker Assisted Selection -
MAS) a genética de associacdo (Genome Wide Association Studies - GWAS) e
a selecdo gendmica ampla (Genome Wide Selection - GWS). A idéia bdsica da
MAS ¢ explorar a dependéncia estatistica (desequilibrio de ligac@o) existente na
distribui¢do conjunta dos marcadores e das regides cromossdmicas associadas as
caracteristicas quantitativas permitindo aprimorar as predi¢des do mérito genético
dos candidatos a selecao

A primeira metodologia proposta para estimar os efeitos dos marcado-
res foi pela aplicagdo do método dos minimos quadrados. Fernando e Grossman
(1989) estimaram o efeito de um locus pela teoria de modelos mistos. Whittaker,
Thompson e Denham (2000) sugeriram que a metodologia de regressdao de cume-
eira fosse utilizada na estimacdo dos efeitos dos marcadores para superar o pro-
blema de dimensionalidade dos dados e de colinearidade entre efeitos (REZENDE,
2013). Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) apresentaram a GWS que realiza a

predicdo simultinea dos efeitos dos marcadores, sem o uso de testes de significan-
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cia para marcas individuais, em situagdes que o nimero de marcadores pode ser
muito maior que o nimero de individuos. Com base nos trabalhos pioneiros, nos
dltimos anos foram apresentados diversos métodos bayesianos de encolhimento e
s métodos ndo paramétricos para selecdo utilizando marcadores, por exemplo, De
Los Campos et al. (2009), Gianola et al. (2009), Gianola, Fernando e Stella (2006)
e Yie Xu (2008).

A inovacdo de Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) ndo foi em termos de
metodologia estatistica mas, em termos conceituais enfatizando o uso do conceito
de desequilibrio de ligacdo em nivel populacional e ndo apenas dentro de familia e
0 ndo uso de testes de significancia para marcas. O maior mérito do trabalho foi a
demonstracgdo, via simulagdo, do fato de que a GWS pode realmente funcionar na
pratica.

A GWS enfatiza a predicdo simultinea (sem o uso de testes de signifi-
cancia para marcas individuais) dos efeitos genéticos de milhares de marcadores
genéticos de DNA (SNP, DArT, microssatélites) dispersos em todo o genoma de
um organismo, de forma a capturar os efeitos de todos os locos (tanto de pequenos
quanto de grandes efeitos) e explicar toda a variacdo genética de um cardter quan-
titativo. A condicdo fundamental para isso € que haja desequilibrio de ligagdo, em
nivel populacional, entre alelos dos marcadores e alelos dos genes que controlam
o cardter. A predicio dos efeitos genéticos é realizada com base em dados geno-
tipicos e fenotipicos de individuos pertencentes a uma amostra da populagcdo de
selecdo.

O ndo uso de significancia estatistica para a selecdo de marcas pela GWS
a distingue da GWAS, a qual procura associacdo entre locos e cardter fenotipico
em nivel populacional, por meio de testes de hipdteses visando detectar efeitos
com significancia estatistica. A GWAS sofre com a alta taxa de falsos negativos
em razdo do uso de pontos de corte muito rigorosos visando evitar a ocorréncia de
falsos positivos. A GWS equivale a GWAS aplicada sobre todos os locos simul-
taneamente e baseando-se em estimacio e predicdo em vez de teste de hipétese.
Dessa forma consegue explicar parte muito maior da variabilidade genética e evi-
tar a chamada herdabilidade faltante ou perdida (missing heritability), tipica dos

estudos de andlise de ligacdo e de associagao.
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2.2 Lasso

O Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ¢ um mé-
todo de encolhimento, usado em andlise de regressdo, para modelos de grandes
dimensdes (TIBSHIRANI, 1996). O Lassso é, normalmente, usado para estimar

os parmetros de regressdo 3 = (51,52, ..., B,)T no modelo

p
vi=p+ Y b tei=p+Xib+e (1
=1

em que y; € o valor fenétipico do i-ésimo individuo (i = 1,2,...,n); u é paré-
metro comum a todas as observagdes z;; denota o gendtipo do marcador j(j =
1,2,...,p) do individuo i; o coeficiente (; representa o efeito do marcador j;
e; € o erro residual. Assume-se que ¢; ~ N(0,02), X5 = (2i1,Zi2,+ ,Tip) €
B = (B1,P2, - ,Bp)T. O Lasso minimiza a soma de quadrados residuais, res-
tringindo a soma dos valores absolutos dos coeficientes de regressdo, t > > | 5;]
para t > 0. Essa restricdo permite que algumas estimativas dos coeficientes de
regressdo sejam exatamente zero, realizando simultaneamente um procedimento

shrinkage e sele¢ao de modelos. A estimativa do Lasso € obtida por :

T

p p P
Hﬂli}\n y—inﬁj y—zl’iﬁj +>\Z|ﬁj| @)
' j=1 Jj=1 J=1

em que A > 0 é multiplicador de Lagrange, que se relaciona implicita-
mente ao limite ¢ e controla o grau de encolhimento.

A estimativa do Lasso pode ser interpretada como uma estimativa da moda
a posteriori quando os parametros de regressao parametros de regressao tém prioris
Laplace independentes (Exponencial Dupla) (PARK; CASELLA, 2008). Baseado
nessa conexao alguns autores propuseram a utiliza¢do da exponencial dupla como
priori. Park e Casella (2008) utilizam a priori Exponencial Dupla em um mo-
delo hierdrquico. O modelo hierarquico, quando comparado com a forma original

da exponencial dupla, € mais facilmente tratdvel tanto do ponto de vista anali-
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tico quanto computacional. Para obter as estimativas dos pardmetros de regressao
8= (B1,P2, -, ﬂp)T do modelo 1, é utilizado o amostador de Gibbs . As distri-
bui¢des a priori do Lasso Bayesiano serdo apresentadas como em Sun, Ibrahim e
Zou (2010)

m(p) o 1,
1
m(0?) o —5
g
1 o5
(/8]|T ) ~ N(07 7—]2) = eXp(—27]2),
2777']-2 75
A2 A2 N2 A\,
77('r | ~ Exp? = exp (—27]> ,
-1
)\2 2 /\2 s )\2
| =] ~ Gama(syr)= exp | —r— |,
2 I(s) 2
em que j = 1,---,pindicam os p marcadores. Também, é modelada a distribui-

¢do de 2~ em vez de ), e na priori de - A2 , § e r sdo parAmetros de forma e es-
cala, respectlvamente. Podem ser cons1deradas, ainda, duas opg¢des de prioris para
m(B|77), a saber w(B;|77) ~ N(0,77) (YI; XU, 2008) e m(B3;]77) ~ N(0,0%77)
(PARK; CASELLA, 2008)

A distribuigio a posteriori conjunta de todos os parimetros (11, 3, o2, 72, A|y)

pode ser expressa por:

p )\2
(,u,ﬁ,o T )‘|y O(Hﬂ-yZ‘U7ﬂ7 H ﬂ]|7— 2|)‘)7T(?>
=1 j=1
3)

em que 7|u, X, B,0%) ~ N(u+ X;3,0?).

Sun, Ibrahim e Zou (2010) apresentam as distribui¢des condicionais com-
pletas a posteriori, utilizadas para obten¢do de uma amostra da distribui¢do con-
junta a posteriori pelo amostrador de Gibbs. Com base nessa amostra, sdo obtidas
estimativas dos parAmetros de regressdo 8 = (f31, B2, ..., ﬂp)T. Geralmente sio

utilizadas médias a posteriori para estimar [3, cujas estimativas assumem valores
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préximos de zero mas ndo exatamente zero.
2.3 Selecao por torneios

A selec@o gendmica € um tipico problema (p >> n) o nimero de marca-
dores € muito maior que o ndmero de individuos da amostra. Tipicamente hd até
centenas de milhares de marcadores (p) e apenas algumas centenas de individuos
fenotipados e genotipados (n). Desta forma, os métodos de selecdo de modelos
convencionais sao inaplicaveis (CHEN; CHEN, 2009).

Uma alternativa a esse problema foi apresentada por Chen e Chen (2009),
chamada selecdo por torneios em que conjunto de marcadores € dividido em gru-
pos aleatdrios e em cada grupo € realizada uma andlise com um modelo de veros-
similhanca penalizada e um determinado ndmero de marcadores sdo selecionados.
O processo € repetido com os marcadores selecionados até que o nimero de mar-
cadores seja reduzido a um nivel desejado.

Se denotarmos por S! um conjunto de inteiros de 1 a p. Seja S° o sub-
conjunto de S' que corresponde aos componentes nio nulos de 3 (coeficientes
das varidveis independentes), isto é, 5 # 0 se e somente se j € S°. v(S) é
o nimero de elementos dos subconjuntos S de S*. Em particular, vy = 1/(Sp).
Desta forma, X (.5) é a matriz correspondente as colunas do subconjunto X, com
indice de coluna em S, e associados ao efeito descrito por 3(5). A funcio de

log-verossimilhanca penalizada negativa é dada por

L(B(S),0°|A) = —2Inf(y,X,8(S) +n>_ paIBi]),

jes

em que py(.) é a fungdo de penalidade regulada pelo pardmetro de ajuste A. A

fungdo de penalidade pode ser tomada como py(3;]) = A|3;

, a penalidade L;
usada no Lasso por Tibshirani (1996) ou outra penalidade.

A propriedade crucial necessdria da fun¢do penalidade € que deve ser sin-
gular em zero. Em funcdo desta singularidade, quando a verossimilhanca penali-

zada negativa é minimizada com ), fixado num determinado valor, um niimero de
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componentes de /3 serdo estimados como zero.

Chen e Chen (2009) demonstraram que a sele¢do por torneios proposta
pelos mesmos satisfaz uma propriedade denominada sure screening property, que
¢é a capacidade de selecionar as varidveis causais e eliminar as varidveis nio causais
(FAN; LV, 2008). Por analogia, isto seria o equivalente a selecdo de grupos de
varidveis em direcio backward em modelos de regressdo com n > p.

Seja ng o nimero de elementos de cada grupo tal que n, < n e, seja k
um nuimero pré determinado de varidveis a serem selecionadas em cada grupo.
A principio k£ deve ser grande o suficiente para reter todas as varidveis causais
dentro do grupo e ao mesmo tempo pequeno o suficiente para reduzir o nimero de
varidveis eficientemente. Caso se tenha alguma ideia do tamanho de 1y (nimero
total de varidveis causais), k pode ser escolhido com 21y ou 31y.A seguir serd
apresentado detalhadamente a sele¢do por torneio:

Estégio 1 Divide-se S' em grupos aleatérios de tamanho de modo que
Sl = S111U"'USJ11

em que J; é o maior inteiro tal que [nyJ1] < p. Para cada grupo de S 7, minimiza-
se 1,(8(S),0?|\) ajustando \ para que sejam estimados apenas k componentes
£(S1;) ndo nulos. As varidveis correspondentes aos k coeficientes nao nulos deste
grupo sdo selecionadas, formando o grupo S7; das k varidveis selecionadas. Por
fim, sdo reunidos todos os grupos Sfj, Jj = 1,2,...,J; para formar o grupo de
todas as varidveis selecionadas no primeiro estagio S2. O niimero de varidveis é
reduzido para k ;i neste estagio.

Estagio 2 O processo do Estagio 1 é repetido com S' substituido por S2.

Demais estagios O processo acima descrito continua até que a dimensao
do espaco de caracteristicas seja reduzido a k.

Depois de reduzir o ntimero original de varidveis p(>> n) para k(< n),
entdo qualquer método convencional de sele¢do de varidveis pode ser aplicado na
selecdo do modelo final. Chen e Chen (2009) utilizam para a selecdo do modelo
final um procedimento que combina a metodologia de verossimilhanca penalizada
com um critério de informagao bayesiano extendido (Extended Bayes Information
Criterion - EBIC).
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Obtencao dos genotipos e fenétipos

Nesse estudo s@o utilizados dados reais de bovinos provenientes de ani-
mais registrados na Associagdo Brasileira de Criadores de Canchim de sete re-
banhos localizados em dois estados brasileiros (Sdo Paulo e Goids), cedidos pela
EMBRAPA. Foram genotipados 400 animais com chips BovineHD BeadChip (II-
lumina Inc., San Diego, CA).

Ap6s o processamento de controle de qualidade foram selecionados 384
animais e 708.641 SNP’s. Foram eliminados os SNP’s que apresentavam infor-
macdo faltante em algum animal, ficando assim 561831 SNP’s. Para diminuir a
multicolinearidade foram eliminados também o SNP’s que era exatamente igual
ao SNP vizinho restando 526493 SNP’s.

Os gendtipos utilizados no estudo sdo entdo dados pela matriz de SNPs
limpa como descrita acima. Os fenétipos foram obtidos por dois mecanismos de
simulagdo, e além disso, foram analisados fenGtipos reais. E muito importante
notar que esta metodologia (simular efeitos a serem aplicados a matriz real de ge-
ndtipos) permite uma generalizac¢do posterior dos resultados, pois em certa medida
estardo preservados elementos importantes da populacao original, em especial, o
desequilibrio de ligacao entre as marcas deve ser apreciavelmente rpeservado.

A caracteristica fenotipica real utilizada para as andlises foi a drea de olho
do lombo (AOL) que é um indicador da composicdo da carcaga, relacionada a
musculosidade do animal e ao rendimento dos cortes de alto valor comercial.

O estudo de simulacgao foi realizado com objetivo de verificar se a meto-
dologia de Torneios proposta é capaz de selecionar SNPs corretamente ou SNPs
préximos destes. Para o estudo de simulacdo, foram gerados vetores de efeitos ge-
néticos aditivos de SNPs (/3) contendo 48 SNPs com efeitos ndo nulos e o restante
com efeitos nulos. Foram simulados dois vetores de efeitos de SNPs considerando

as situacoes:

a) SNPs com efeitos nd3o nulos, préximos entre si no cromossomo,

distribuidos em 4 cromossomos (Figura 1);
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b) SNPs com efeitos ndo nulos, um pouco mais dispersos no

cromossomo, distri-buidos em 8 cromossomos (Figura 2).
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Figura 1 Efeitos simulados dos SNPs, em valores absolutos, proximos entre si
no cromossomo, distribuidos em 4 cromossomos
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Figura 2  Efeitos simulados dos SNPs, em valores absolutos, um pouco mais dis-

persos no cromossomo, distribuidos em 8 cromossomos

Ao longo do cromossomo alguns SNP’s préximos com efeito diferente

de zero foram simulados para caracterizar regides de QTL. Essa configuracdo foi
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feita para verificar se os métodos selecionavam SNP’s préximos a esses supostos
QTL’s.

Os SNPs com efeito diferente de zero serdo chamados aqui como SNPs
causais, o que € razodvel no estudo de simulacdo. A simulacdo foi feita com um
conjunto de dados reduzido, foram utilizados 10% dos SNPs do conjunto original
de dados, os quais foram provenientes dos cromossomos 20 ao 29, selecionados a
cada dez SNPs igualmente espacados, de forma que o conjunto de dados reduzido
foi composto por 11.812 SNPs. A reducio foi feita devido ter sido realizado 100
repeticdes de cada andlise, reduzindo assim o tempo e custo computacional das
andlises.

Com a matriz de gendtipos reais reduzida (X) e efeitos simulados dos
SNPs () foi possivel calcular os valores genéticos gendmicos dos animais, GBV
= X3. De posse dos GBVs foram simulados vetores de fendtipos dos animais,
considerando diferentes herdabilidades (0,25, 0,5 e 1,0), de acordo com o modelo

4. Assim, os fenétipos foram simulados como:

y=1lu+XpB+e )

em que i = 100 e € é o vetor de efeitos residuais, gerados segundo uma dis-

tribuicdo normal com média zero e variancia o2

compativel com a herdabilidade
desejada, £; ~ N(0,02). A herdabilidade h2 = 1.0 foi considerada para avaliar a

metodologia na auséncia de erro.
3.2 Selecao de marcadores utilizando torneios

A selecdo de marcadores foi realizada utilizando uma estratégia seme-
lhante a sele¢do por torneios apresentados por Chen e Chen (2009). Entretanto
neste trabalho serd eliminado apenas um marcador por grupo em cada etapa do
torneio. E para selecionar esse marcador a ser eliminado ao invés de utilizar me-
todologia de verossimilhanca penalizada foi utilizado a regressao linear multipla
classica ou o LASSO bayesiano.

O primeiro passo para a realiza¢do do torneio € a divisdo do nimero to-

tal de marcadores S' em grupos aleatérios menores S1; U Sio U --- Sy J, » cada
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grupo com tamanho n, < p. A seguir sdo apresentadas as etapas que compdem a

metodologia de sele¢do de marcadores por torneios proposta neste trabalho.
Etapa 1 E feita a divisdo do nimero total de marcadores S em grupos

menores S11 U S12U---USt, , cada grupo com tamanho n, < p. Em cada grupo

S1; foi ajustado um modelo utilizando uma das seguintes metodologias:
* Regressdo linear miultipla cldssica;
¢ LASSO Bayesiano

Obtidas as estimativas dos efeitos dos SNPs, 3(.S1;), foi eliminado um marcador

de acordo com os seguintes critérios:

e Utilizando regressao linear multipla € eliminado o marcador cuja estima-
tiva tem o menor p-valor ou, no caso de singularidade perfeita, € eliminado

(aleatoriamente) um dos marcadores cujo efeito ndo pode ser estimado;

 Utilizando o LASSO Bayesiano € eliminado o marcador com menor valor,

em modulo, da estimativa do efeito dividida pelo respectivo desvio padrio;

Os marcadores ndo eliminados de todos os grupos sdo agrupados novamente em
um tnico grupo S2.

Etapa 2 Repita o procedimento da Etapa 1 substituindo S* por S2

Demais etapas Repita o procedimento acima até que o nimero total de
marcadores seja reduzido para o nivel desejado.

Ao final do torneio € ajustado um modelo, utilizando LASSO Bayesiano,
aos SNPs selecionados pelo torneio. Considerando que foram simulados 48 SNPs
causais e, que apenas um SNP de cada grupo € eliminado em cada etapa do torneio,
serdo realizados torneios considerando diferentes tamanhos de grupos proporcio-
nais ao nimero de SNPs causais simulados. Assim, foram avaliados torneios com
os seguintes tamanhos de grupo (n, ): 25, 50 e 100.

A sequéncia de elimina¢do dos marcadores durante as etapas do torneio
€ armazenada gerando um ranking dos marcadores, de forma que os marcadores
mais importantes sdo os que restaram ao final do torneio seguidos pelos marcado-
res eliminados, na seguinte ordem: dos tltimos marcadores a serem eliminados no

torneio até os primeiros.
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Para reduzir o tempo de andlise pela metodologia de torneios foi imple-
mentada uma programacdo paralela que permite que as analises em cada grupo
sejam executadas simultaneamente, uma em cada core do computador, utilizando
a biblioteca multicore do software R (R CORE TEAM, 2014).

Para avaliar a metodologia de torneios quanto a capacidade de selecio-
nar marcadores para predicdo de valores genéticos gendmicos foi realizada uma
compara¢do com a capacidade preditiva do LASSO Bayesiano sem torneios. Para
ajustar o LASSO Bayesiano foi utilizada a biblioteca BLR do software R (R CORE
TEAM, 2014).

3.2.1 Situacoes consideradas no estudo de simulac¢ao

Resumindo as situagdes consideradas no estudo de simulacdo e avaliagdo

da metodologia de torneios:

e SNPs causais agrupados;

* SNPs causais dispersos;

* Diferentes herdabilidades: 0,25; 0,5 e 1,0;

* Diferentes tamanho dos grupos: 25, 50 e 100;

* Diferentes metodologia utilizadas na etapa de selecdo dos marcadores do

torneio: Regressao linear muiltipla (LM) e LASSO Bayesiano (BL);
3.2.2 Avaliacio da predicao de valores genéticos

Para avaliacdo da capacidade de predicao dos valores genéticos gendmi-
cos dos individuos foram calculadas as correlagdes entre os GBVs estimados e os
fendtipos simulados ( rxg, ) bem como as correlagdes entre os GBVs estimados
e simulados (r 5.X5 ) nas populacdes de estimacgao e de validagdo considerando
um esquema de validac@o cruzada. Para os fendtipos reais a validagc@o cruzada
foi realizada dividindo-se o conjunto de dados dos 384 animais em 8 grupos de 48

animais. Em cada etapa da validacdo cruzada um grupo foi retirado da andlise para
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ser utilizado na validacdo e o grupo formado pelos 7 grupos restantes foi utilizado
para estimacdo do modelo.

O modelo obtido na populacdo de estimacdo foi entdo aplicado na popu-
lagdo de validacdo para predizer os GBVs dos individuos desta populacdo. Foram
entdo calculadas as correlagdes rxg, € 7y 5.xp ha populacdo de validacdo. O
processo foi repetido para cada um dos 8 grupos e os resultados finais foram as
correlacdes médias das 8 andlises.

Para comparar as capacidades de predi¢do das diferentes metodologias fo-
ram utilizadas as correlagdes rx3 x3 € 7x3, avaliadas em diferentes nimeros de

marcadores utilizados para o ajuste do modelo. Isto foi feito da seguinte forma:

Torneios Para as metodologias de torneios inicialmente foi realizado um torneio
sem validagdo cruzada para selecionar 100 SNPs ao final do torneio e, con-
sequentemente obter o ranking dos demais SNPs conforme a ordem de eli-
minagdo no torneio. De posse do ranking foram ajustados modelos com
o LASSO Bayesiano, em esquema de validag¢do cruzada, para diferentes
nimeros de SNPs selecionados (100, 250, 500, 1000, 2000, 4000, 8000,
11812).

LASSO Bayesiano sem torneios Inicialmente foi ajustado um modelo pelo LASSO
Bayesiano a todos os SNPs (modelo completo) sem validacdo cruzada e foi
obtido o ranking dos SNPs de acordo com os mddulos das estimativas de
seus efeitos obtidas neste modelo. De posse do ranking foram ajustados
modelos com o LASSO Bayesiano, em esquema de validacdo cruzada, para
diferentes nimeros de SNPs selecionados (100, 250, 500, 1000, 2000, 4000,
8000, 11812).

Dessa forma, tanto as andlises com torneios quanto o LASSO Bayesiano
sem torneios foram utilizados para fornecer o ranking dos SNPs mais importantes
e em ambos os casos foram ajustados modelos utilizando LASSO Bayesiano para
diferentes nimeros de SNPs (obedecendo o ranking) em esquema de validagdo
cruzada. Portanto o que diferenciou as andlises com torneios das andlises utili-
zando o LASSO Bayesiano sem torneios foi a forma de obter o ranking dos SNPs,

ou equivalentemente, a forma de selecionar os SNPs para compor o modelo.
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3.3 Analises com os fenétipos reais (AOL)

Foram realizadas andlises com os fendtipos reais de drea de olho de lombo
corrigidos para efeitos de grupo de contemporaneos utilizando as metodologias de
torneios com regressao linear miultipla com grupos aleatdrios. Nos torneios com
dados de AOL foi utilizado o tamanho de grupo que obteve melhor desempenho
nos estudos de simulagdo. Estas andlises foram comparadas a do LASSO Baye-
siano aplicado diretamente (sem torneios). Para comparacdo do desempenho das
metodologias utilizadas na anélise dos dados de AOL foram consideradas as cor-
relagdes entre os GBV's estimados e os fendtipos, ou seja, rx g, . Também foram
feitos gréficos dos médulos das estimativas dos efeitos dos 100 SNPs de maior im-
portancia, de acordo com cada metodologia, em suas posi¢des nos cromossomos,

para visualizagdo dos SNPs selecionados.
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4 Resultados e Discussao

Nas primeiras duas subsecdes serdo apresentados resultados da predi¢ao
e da escolha de marcadores no exemplo simulado. Na terceira subsecdo serdao
apresentados resultados para o exemplo com o fenétipo real (AOL). Na ultima
subse¢do serdo discutidos em conjunto os resultados de simulacdo e do exemplo

real.

4.1 Predicao de valores genéticos

Nas figuras 3 a 6 s@o apresentadas as correlacdes genéticas aentre os GBV
estimados e os valores fenotipicos simulados, na média das simulac¢des. Tais figu-
ras facilitam a avaliacdo da influéncia do tamanho de grupos nas diferentes meto-
dologias de torneio, considerando os dois cendrios simulados.

Nas figuras 3 e 4 sdo apresentados os graficos das correlacdes médias en-
tre os GBVs estimados e fendtipos simulados em populacdes de validagdo para
diferentes tamanhos de grupos. Foram consideradas siuacdes com nimeros de
marcadores selecionados variando de 100 a 11812, para o torneio realizado utili-
zando a regressdo linear multipla (LM). Quando os SNPs causais estdo agrupados,
o tamanho de grupo 25 apresenta as maiores correlacdes para a herdabilidade é
baixa e niimero de marcadores selecionados no modelo final é menor. A medida
que o nimero de marcadores aumenta no modelo final a correlagdo tende a dimi-
nuir. No entanto, quando os SNPs causais estdo dispersos o padrao de correlagdo
muda, como podemos ver na figura 4. Aqui, para a herdabilidade 0,25 o aumento
da correlagdo ocorre até o modelo final apresentar mais de 2000 marcadores e s6
entdo a correlacdo diminui. Em geral as correlagdes nas situacdes em que os SNPs
causais estdo agrupados sdo maiores do que quando estio espalhados.

Nas figuras 5 e 6 sdo apresentadas as correla¢cdes médias entre os GBVs
estimados e fen6tipos simulados em populagdes de validacao nas situagdes em que
torneios so realizados utilizando o Lasso bayesiano (BL) para sele¢do de marca-
dores estdo apresentados. Da mesma forma que aconteceu com os modelos de

regressao, os torneios com BL apresentam correlagdes menores quando os efeitos
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Figura 3 Correlagdes (%) entre GBVs estimados e fendtipos (r B,y) no grupo de
validagdo, para diferentes niimeros de SNPs selecionados em torneios
utilizando regressdo linear multipla, considerando diferentes tamanhos
de grupos e herdabilidades, no cendrio de SNPs causais agrupados
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Figura4  Correlagdes (%) entre GBVs estimados e fenotipos (7 va) no grupo de
validacdo, para diferentes nimeros de SNPs selecionados em Torneios
utilizando regressdo linear multipla, considerando diferentes tamanhos
de grupos e herdabilidades, no cendrio de SNPs causais dispersos
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paramétricos dos SNPs estdo dispersos do que agrupados.
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Figura5 Correlagoes (%)entre GBVs estimados e fendtipos (7 B,y) no grupo de
validacdo, para diferentes nimeros de SNPs selecionados em Torneios
utilizando BL na etapa de selec@o de marcadores, considerando diferen-
tes tamanhos de grupos e herdabilidades, no cendrio de SNPs causais
agrupados

Nas figuras 7 a 10 sdo apresentados graficos das correlacdes médias entre
0s GBVs estimados e simulados em populacdes de validagao para diferentes tama-
nhos de grupos, em situacdes de diferentes niimeros de marcadores selecionados e
para as diferentes metodologias de torneios testadas.

A capacidade de predi¢do das metodologias de selecao de marcadores uti-
lizando torneio com tamanho de grupo de 25 foram comparadas a selecdo uti-
lizando apenas Lasso Bayesiano. Apenas esse tamanho de grupo foi escolhido
devido ao seu melhor desempenho.

Nas figuras 11 a 12 sdo apresentados graficos das correlacdes entre GBVs
estimados e os fen6tipos (7 B,y) simulados em populagdes de validacdo em tor-
neios com LM, torneios utilizando o BL e o BL aplicado a todas as marcas, sem
utilizacdo de torneios. Foram consideradas também diferentes herdabilidades e di-
ferentes nimeros de SNPs selecionados com SNPs causais agrupados. Na figura
11 as correlagdes by S€ mantém constantes a medida que varia o nimero de

marcadores selecionados independentemente do método de sele¢do. Comparando
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Figura 6 Correlagdes (%)entre GBVs estimados e fendtipos (7 @y) no grupo de
validagdo, para diferentes nimeros de SNPs selecionados em Torneios
utilizando LASSO Bayesiano na etapa de sele¢do de marcadores, con-
siderando diferentes tamanhos de grupos e herdabilidades, no cenario
de SNPs causais dispersos
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Figura7 Correlacdes (em porcentagem) entre GBVs estimados e fendtipos
(ry 4x B) no grupo de validagdo, para diferentes nimeros de SNPs se-
lecionados em Torneios utilizando regressdo linear multipla, conside-
rando diferentes tamanhos de grupos e herdabilidades, no cendrio de
SNPs causais agrupados
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Figura 8 Correlagdes (%)entre GBVs estimados e simulados (7 5 Ax ,8) no grupo
de validacdo, para diferentes nimeros de SNPs selecionados em Tor-
neios utilizando regressao linear multipla, considerando diferentes ta-
manhos de grupos e herdabilidades, no cendrio de SNPs causais disper-
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Figura9 = Correlagdes (%)entre GBVs estimados e simulados (7 5 4x ﬁ) no grupo
de validacdo, para diferentes nimeros de SNPs selecionados em Tor-
neios utilizando LASSO Bayesiano na etapa de selecdo de marcadores,
considerando diferentes tamanhos de grupos e herdabilidades, no cena-
rio de SNPs causais agrupados
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Figura 10  Correlagdes (%)entre GBVs estimados e simulados (7 5.x 5) no grupo
de validacgao, para diferentes nimeros de SNPs selecionados em Tor-
neios utilizando LASSO Bayesiano na etapa de selecdo de marcado-
res, considerando diferentes tamanhos de grupos e herdabilidades, no
cendrio de SNPs causais dispersos

os métodos eles apresentam correlagcdes bem proximas. E uma outra informagdo
interessante que pode ser observada nas tabelas 2 a 4 do Apéndice A é que os des-
vios padrio dos coeficientes de correlagdo na valida¢do cruzada para os torneios
com LM s3o bem menores que os dos BL, com ou sem torneios. Quando os SNPs
causais simulados estdo dispersos (figura 12) em herdabilidades baixas os méto-
dos apresentam as correlagdes muito proximas, mas com um comportamento um
pouco diferente ao apresentado na figura 11. Os SNPs causais simulados dispersos
fez com que as correlacdes fossem mais baixas em geral, e ainda é necessdrio um
grupo maior de marcadores no modelo final para que se tenha a melhor predicao.
Nas figuras 13 e 14 sdo apresentados graficos das correlacdes entre GBVs
estimados e simulados em populacdes de validagcdo em torneios com LM, torneios
utilizando o BL e o BL sem utilizag¢do de torneios. Podemos observar que os mé-
todos de sele¢do de marcadores apresentados na figura 13 sdo muitos semelhantes
quando comparados através da correlagdo r 5.Xp" Essas correlacdes tendem a
diminuir quando aumentam o nimero de marcadores no modelo final. Quando

os SNPs causais estdo dispersos (figura 14) as correlacdes entre os GBVs estima-
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Figura 12 Correlagdes r 4y Da populacdo de validag@o, para diferentes nimeros
de SNPs selecionados por meio de (i) Torneios LM, (ii) Torneios BL.
na etapa de selecdo de marcadores e, (iii) Lasso Bayesiano sem tor-
neios (maiores estimativas). Herdabilidades 0,25; 0,5 e 1, no cenario
de SNPs causais dispersos
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dos e simulados tem um pequeno aumento até numero de marcadores no modelo
final esteja entre 1000 e 2000 nas herdabilidades 0,25 e 0,50 e depois elas dimi-
nuem. Nessas herdabilidades as correlagdes dos trés métodos apresentados sdo
muitos proximas. Contudo na herdabilidade 1,0 os torneios apresentam correla-
¢oes (7 ax B) superiores ao Lasso Bayesiano até que se tenha 4000 marcadores
no modelo final, a partir desse nimero o métodos sdo iguais.
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Figura 13 Correlagdes 7y 5.xp A populacdo de validacdo, para diferentes nime-
ros de SNPs selecionados por meio de (i) Torneios LM com grupos,
(ii) Torneios BL na etapa de selecio de marcadores e, (iii) Lasso Baye-
siano sem torneios (maiores estimativas). Herdabilidades 0,25; 0,5 e
1, no cendrio de SNPs causais agrupados
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Figura 14 Correlagdes r 4.xpha populacdo de validacdo, para diferentes niime-
ros de SNPs selecionados por meio de (i) Torneios LM, (ii) Torneios
BL e, (iii) Lasso Bayesiano sem torneios. Herdabilidades 0,25; 0,5 e
1, no cendrio de SNPs causais dispersos

Pode-se observar que as metodologias utilizando torneios apresentaram
correlacdes proximas ao BL. Na situacdo de SNPs causais estdo dispersos é neces-
sario mais marcadores no modelo de estimagdo para que se tenha melhor predi¢ao.
E ainda podemos observar que quando os SNPs causais simulados sdo espalhados

a predicdo em todos os métodos de selecdo sdo piores do que na situagdes em que
0s SNPs causais estdo proximos.

4.2 Selecao de marcadores

Para avaliar a metodologia quanto a capacidade de selecionar SNPs cor-
retamente, ou seja, selecionar os SNPs causais simulados (ou préximos destes),
serdo utilizados graficos que apresentam os médulos das estimativas dos efeitos
dos SNPs selecionados “x”, juntamente com os modulos dos efeitos simulados
“e”, em suas respectivas localiza¢des no genoma.

Os gréficos apresentam os médulos das estimativas dos efeitos dos 100
SNPs que permaneceram ao final do torneios utilizando o Lasso Bayesiano. Para

critério de comparagio também foram feitos graficos dos 100 SNPs com maiores
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modulos das estimativas obtidas pelo Lasso Bayesiano, sem utiliza¢do de torneios.

Na Figura 15 € apresentado o grafico das estimativas de 100 SNPs seleci-
onados pela metodologia de Torneios com Regressao linear, com grupos formados
por 25 SNPs, considerando uma herdabilidade de 0.25 no cendrio de SNPs causais
agrupados. Pode-se observar que foram selecionados SNPs nas proximidades dos
SNPs causais simulados e distantes também. Inclusive em cromossomos onde nao
haviam SNPs causais. Este fato se repetiu em todas as metodologias e, principal-
mente para herdabilidade de 0.25. Nas figuras 15 e 16 sdo apresentados o mesmo
tipo de grafico porém para SNPs selecionados por torneios com Regressao linear e
para SNPs de maiores médulos das estimativas no Lasso Bayesiano sem torneios,
respectivamente.

Os demais graficos considerando outras herdabilidades e situacdes de SNPs
causais agrupados e dispersos sdo apresentados nas figuras 20 a 30 (APENDICES
B e C). Aparentemente todas as metodologias conseguem selecionar SNPs pro-
ximos aos SNPs causais, no entanto todas as metodologias estdo selecionando
muitos SNPs que estdo distantes dos SNPs causais. Um possivel motivo para as
metodologias estarem selecionando muitos SNPs incorretamente é que ao final

dos torneios foram selecionados mais SNPs do que a quantidade de SNPs causais

simulados.
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Figura 15 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo Torneio com regressao
linear multipla para uma herdabilidade de 0.25, com os SNPs causais
agrupados
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Figura 16 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo Lasso Bayesiano sem
torneios, ajustado aos SNPs que obtiveram as 100 maiores estimativas
(em mddulo) no modelo completo, para uma herdabilidade de 0.25,
no cendrio de SNPs causais agrupados

4.3 Resultados das analises com fenétipos reais

Na figura 17 sdo apresentados os resultados das andlises com os dados de
area de olho de lombo (AOL). Na anélise com os fenétipos reais de AOL utilizou-
se 0 banco de dados completo dos genotipos dos SNPs, ao contrdrio das andlises
com fendtipos simulados em que foi utilizado um conjunto de dados de gendtipos
reduzido. As metodologias LM e o Lasso Bayesiano sem torneios apresentaram
correlacdes semelhantes, sendo que LM apresentou maior correlagdo do que o
Lasso Bayesiano quando se utilizou 100 marcadores. O tempo de andlise de cada
metodologia para se obter o ranking dos marcadores pode ser observado na tabela
1. Quanto ao tempo, fica claro na andlise dos dados reais que os torneios com LM
s30 muito mais rapidos que o Lasso Bayesiano sem torneios.

Quanto a selecdo de SNPs pode-se observar nas figura 18 e 19 as estimati-
vas e posi¢des nos cromossomos dos 100 SNPs selecionados por Torneios LM e os
100 SNPs de maiores médulos das estimativas no Lasso Bayesiano sem torneios,

respectivamente.
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Figura 18 Estimativas dos efeitos de 100 SNPs selecionados por Torneios utili-

zando regressao linear maltipla para os fendtipos reais de drea de olho
de lombo
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Tabela 1 Tempo de execugdo das andlises para obten¢cdo do ranqueamento dos
marcadores para os dados de AOL

Metodologia Tempo de Andlise
Torneios utilizando regressao linear Lasso 19 minutos
Bayesiano sem torneios 3 horas e 8 minutos

Bayesian Lasso - aol - 100 maiores

o8

voa
04
i

0z

Cromossomas

Figura 19 Estimativas dos efeitos de 100 SNPs selecionados pelos maiores mo-
dulos das estimativas no modelo completo ajustado com o Lasso Baye-
siano sem torneios para os fendtipos reais de drea de olho de lombo

4.4 Discussao

O fato de os SNPs estarem agrupados em regides de QTL facilita a desco-
berta destas regides e traz correspondentes melhorias nas estimativas de correla-
cOes genéticas. Pode-se dizer que a sele¢do gendmica seria boa alternativa mesmo
em casos de genes principais controlando o caracter de interesse. Na simulacio
houve uma tendéncia a que menores grupos resultassem em melhor selecdo. O
tamanho de grupo deveria afetar menos aos torneios BL, mas estes também foram
afetados. Parte disto pode ser devida ao pequeno nimero de SNPs causais simu-
lados, pois n = 25 era o tnico tamanho de grupo menor que o nimero de SNPs
causais simulados. Os torneios BL foram melhores que os LM apenas com her-

dabilidade 1. Deve-se assumir que do ponto de vista pratico os torneios com LM
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sejam preferiveis, dado o menor tempo de andlise.

As correlagdes entre GBV estimados e simulados trazem praticamente o
mesmo padrido, mas neste caso no cendrio de SNPs causais agrupados e herda-
bilidade 0,5 os torneios com LM seriam preferiveis, enquanto que para a mesma
situacdo e efeitos dispersos o BL supera o LM. Em ambos 0s casos 0os menores
tamanhos de grupo permitiram chegar proximo aos limites tedricos destas correla-
coes (rais quadradada da herdabilidade). Para a herdabilidade 1 nenhum método e
tamanho de grupo permitiu se aproximar do limite tedrico. Isto provavelmente se
deve ao fato de a montagem dos grupos ter terminado com 100 marcadores selecio-
nados. Desta forma, os demais marcadores (ou segregacdes incluidas) representam
erro.

As andlises apresentadas nas figuras 11 a 14, envolvendo populacdes de
validacdo simuladas, ndo revelam grandes diferencas entre os métodos. Destaca-
se no entanto a consistente melhor performance dos torneios para situagdes de
herdabilidade 1. E claro que isto ndo indica que os métodos sio bons, mas pa-
rece ser indicio de que sdo menos afetados por segregacdes espurias. Analisando
as figuras 15 e 16 referentes a situacdes plausiveis de em estudos de associagdo,
constatamos que o que importa na selecdo gendmica € acertar segregacdes equi-
valentes as dos SNPs causais e ndo estes ultimos per se. Assim, as 100 maiores
estimativas de efeitos de SNPs ndo correspondem aos efeitos simulados, embora
a selegdo seja razoavelmente bem correlacionada aos valores genéticos. E certo
que mais estudos sdo necessdrios antes de descartar a identificacdo de gens, mas a
tendéncia a métodos de selecdo gendmica serem mais factiveis que o mapeamento
por associacdo sdo consistentes com a literatura.

Um resultado bastante animador para os torneios LM foi o desempenho
equivalente em termos de correlagc@o e valida¢do cruzada quando comparado ao
Lasso bayesiano sem torneios. Isto feito com um tempo de processamo=ento apro-
ximadamente dez vezes menor. Note que, no caso do LM a possibilidade de para-
lelizacdo € ilimitada, indicando que o processamento poderia ser ainda muito mais
rapido em um cluster. O mesmo nao se pode dizer do Lasso bayesiano, porque a
obtencdo de cadeias convergentes ndo escala com a paralelizagao.

O resultado em termos de estimativas de efeitos ndo deve ser relevante
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para a comparacdo dos métodos, conforme verificado no estudo de simulacdo,
mas a velocidade dos torneios LM aliada a sua precisdo equivalente a uma das
metodologias padrdo que demanda extremo esfor¢co computacional faz com que
seja uma possivel recomendacgdo para o uso pratico.
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5 CONCLUSOES

Com base nos estudos de simulagdo ndo se pode tirar conclusdes
definitivas a respeito da validade dos métodos na selecdo de marcadores
associados a caracteristica de interesse.

Quanto a selecdo gendmica em estudos de simulacdo com diferentes ta-
manhos de grupo e herdabilidades, a metodologia de torneios entre marcadores
utilizando regressdo linear multipla cldssica (LM) foi andloga a de torneios uti-
lizando lasso bayesiano, inclusive superando o LASSO Bayesiano sem torneios,
para algumas das situacdes simuladas.

Uma vantagem da metodologia de torneios LM em relacdo ao LASSO
Bayesiano (com ou sem torneios) € que ela apresenta desempenho computacional
muito melhor.

A utilizacdo de torneios entre marcadores LM potencialmente consegue
amenizar os efeitos da multicolinearidade aumentando consideravelmente a capa-
cidade de predi¢do de valores genéticos dos individuos tanto em simulag¢do quanto

na andlise de dados reais e deve ser considerada para estudos posteriores.
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APENDICE

APENDICE A - Estatisticas descritivas das correlacées das 100 repeticoes
das analises apresentadas

Tabela 2 Médias + desvios padrio (em %) das correlacdes entre X E e y obti-

das nas andlises com o LASSO Bayesiano (sem torneios) considerando
diferentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs de maiores
modulos dos efeitos estimados, para populagdes de estimagio e valida-
¢do num esquema de validagdo cruzada, com 100 repeti¢des de cada
andlise, em um cendrio de SNPs causais agrupados

Tipo de N© de SNPs h?

Populacdo utilizados 0,25 0,50 1
100 78,814+3,24  82,28+3,07  89,85+1,90
250 88,02+1,64  89,81+1,38  93,82+0,77
500 93,02+0,88  93,94+0,78  93,2140,41

Estimacao 1000 96,30+0,41  96,77+0,38  98,004+0,21
2000 98,164+0,24  98,51+£0,21  99,134+0,08
4000 92,124+0,22  99,36+0,16  99,7040,05
8000 99,484+0,23  99,66+0,17  99,90+0,06
11812 99,51+£0,23  99,68+0,17  99,91+£0,06
100 31,18+£13,53 53,384+11,36 82,754+5,36
250 30,96+£10,60 51,59+10,75 83,1843,82
500 29,7149,89  49.91+£10,65 81,66+3,62

Validagdo 1000 28,23+10,21 48,52+10,77 79,35+4,02
2000 27,364+10,34  46,40+£10,37 76,32+4,42
4000 26,32+10,88 45,11+£10,48 74,31+£5,15
8000 25,56+10,73  44,50£10,42 73,53+5,57
11812 25,43+10,77 44,42+10,41 73,47+5,62




Tabela 3 Médias + desvios padrio (em %) das correlagdes entre X B e y obtidas

nas andlises com Torneios utilizando regressao linear mdltipla cldssica
e grupos aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de grupos, dife-
rentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs selecionados,
para populagdes de estimacdo e validacdo num esquema de validagdo
cruzada, com 100 repeticdes de cada andlise, em um cendrio de SNPs

causais agrupados.

Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 86,82+0,31 89,09+0,25 93,93+0,21
250 91,79£0,28 93,11£0,22 96,80+0,15
500 95,13£0,15 95,76£0,15 98,60+0,09
25 1000 97,34+£0,12  97,70£0,08 99,83+0,03
2000 98,42+0,14 98,91£0,09 99,97+0,01
4000 98,78+£0,14  99,28+0,12  99,96+0,01
8000 99,30£0,12  99,59+0,04 99,92+0,01
11812 99,53+0,07 99,70+£0,07 99,91+0,03
100 90,96+£0,28 92,2940,23  95,76+0,22
250 94,95+£0,13  95,42+0,14 97,86=+0,09
500 97,24+0,14 97,37+£0,11  99,19+0,06
Estimagao 50 1000 98,72+0,19 98,74£0,11  99,94+0,02
2000 99,35+0,08 99,39+0,11  99,98+0,01
4000 99,43£0,10  99,55+0,09 99,95+0,04
8000 99,43+£0,08 99,59+0,10 99,92+0,03
11812 99,56+0,07  99,66+0,06 99,92+0,02
100 91,80£0,28 93,08+£0,14 96,16=£0,19
250 96,68+0,12 97,05+£0,13 98,43+0,11
500 98,55+£0,05 98,54£0,14 99,47£0,06
100 1000 99,53+0,07 99,54+0,06 99,97+0,01
2000 99,75£0,13  99,85+£0,02  99,99+0,00
4000 99,72+0,03  99,81£0,04  99,96+0,03
8000 99,60+0,08 99,73+£0,05  99,94+0,02
11812 99,58+0,08 99,70£0,07 99,91£0,02

continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N©de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 29,83£2,19 53,94+348 81,78+1,24
250 29,14+1,44 55,374£2,85 84,78+1,16
500 28,89+1,51 55,42+2,03 85,49+0,72
25 1000 29,40+£1,21 54,374£231 85,66+0,51
2000 30,18£1,22  53,32£1,86 85,66+0,67
4000 29,52+1,03 52,71£1,68 84,09+0,89
8000 27,09£1,25 48,75£1,88 78,05£1,30
11812 26,69+£1,17 45,52+£1,92 73,55+1,78
100 27,63£1,61 49,37+3,42 83,81+0,88
250 26,40£2,49 51,44£3,70 85,73£0,92
500 26,59+£2,45 50,88+£3,24 86,75+1,12
Validagao 50 1000 27,35£1,54 51,17£3,83  86,00£0,91
2000 26,95£1,97 50,98+£2,79 85,87+0,64
4000 26,89£2,89 50,57£1,92 83,31+0,95
8000 27,08+£2,45 48,17£1,90 77,81£1,05
11812 26,92+2,37 46,17£1,70  73,70£1,50
100 26,47£3,19 44,73£4,60 82,35+2,33
250 24,97+£2,59 46,90£3,98 85,39+1,62
500 25,87£291 48,35£3,50 85,81+£1,17
100 1000 25,05+£4,04 48,03£2,64 85,29+0,86
2000 25,38+3,73  48,20£1,83  84,29+1,07
4000 27,00£4,23  48,23+£1,79 81,98+0,89
8000 26,78+£3,38 46,55+£1,80 77,23£1,06
11812 27,16£3,57 45,50£2,17 74,08£0,96
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Tabela4 Médias + desvios padrdo (em %) das correlacdes entre X 3 e y obti-
das nas andlises com Torneios utilizando LASSO Bayesiano e grupos
aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de grupos, diferentes her-
dabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs selecionados, para po-
pulacdes de estimacdo e validagdo num esquema de validacdo cruzada,
com 100 repeti¢des de cada andlise, em um cendrio de SNPs causais

agrupados.
Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 87,64+0,69 90,39+0,64 95,83+0,42
250 91,99+0,66 94,06+£0,70 97,83+0,27
500 94,95+£0,68 96,20£0,56 99,10+0,19
25 1000 97,42+0,64 98,02+£0,48 99,87+0,08
2000 98,79£0,52  99,25+£0,29  99,98+0,02
4000 99,27+£0,64 99,60£0,16  99,96+0,03
8000 99,45+£0,24  99,66£0,17 99,92+0,08
11812 99,58+0,20 99,67£0,17 99,91+£0,11
100 91,444+0,75 93,10£0,54  96,90+0,28
250 95,04£0,72  95,89+0,49 98,39+0,24
500 97,26+£0,48 97,66+£0,44 99,42+0,15
Estimagao 50 1000 98,68+0,42 98,85+0,37 99,92+0,12
2000 99,42+0,38  99,60+£0,23  99,98+0,02
4000 99,47£0,36  99,54£0,57 99,97£0,02
8000 99,49+0,30 99,65+£0,21  99,93+0,08
11812 99,57+0,22  99,70£0,10  99,92+0,04
100 92,78+0,57 94,08+£0,42 97,26+0,24
250 97,37+£0,32 97,75£0,22 98,98+0,15
500 98,75£0,25 98,85+£0,25 99,71+£0,08
100 1000 99,56+£0,20 99,62+0,20 99,98+0,02

2000 99,69+0,22 99,814+0,14 99,99+0,01
4000 99,644+0,21 99,75+0,15 99,94+0,18
8000 99,48+0,25 99,7240,12  99,93+0,04
11812 99,554+0,19  99,744+0,10 99,90+0,12
continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N°de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 28,15£12,10  54,79+8,61  85,9444,55
250 26,35£11,97 54,46+8,60  85,90+4,19
500 26,56£12,39  52,46+9,33  85,38+3,50
25 1000 26,35£11,47  51,13+£9,29  84,4743,50
2000 25,89£12,13  49,80+£9,05  82,274+4,40
4000 27,53£11,55  49,22+7,69  79,28+5,06
8000 28,61£12,11  47,07£9,60  75,17+5,60
11812 2797£12,36  46,77+£9,15  73,4746,02
100 27,32+£10,52  51,95+10,37 86,78+3,02
250 2545£11,64 51,53£10,53 86,75+3,38
500 25,60£12,24  50,06+10,83  86,294+3,00
Validagao 50 1000 24,99£12,57 49,36*11,12  84,224+4,00
2000 26,80+£13,28 48,54+12,73  82,04+4,57
4000 28,74£14,96 48,78+12,46 78,83+5,81
8000 29,00£13,51 47,13£12,41  75,394+7,26
11812 28,93£13,79 46,33+11,78 74,204+7,32
100 24,56£10,61  46,97+£9,25  85,024+3,63
250 22,22+13,12  48,90+8,60  85,33+3,33
500 22,23£12,55 47,93£10,05 84,35+3,80
100 1000 22,96+£12,87 46,68+10,93 82,544+4,11
2000 25,05£11,39  47.85+£10,25 81,04+4,12
4000 26,41£10,80 48,79+10,20 78,13+5,19
8000 27,38£11,15 47,42+10,08 75,2545,58
11812 26,81£10,32  46,51£10,24  72,90+6,44
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Tabela5 Médias + desvios padrdo (em %) das correlacdes entre X 3 e y obti-
das nas andlises com o LASSO Bayesiano (sem torneios) considerando
diferentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs de maiores
modulos dos efeitos estimados, para populagdes de estimacao e valida-
¢do num esquema de validacdo cruzada, com 100 repeti¢cdes de cada
andlise, em um cendrio de SNPs causais dispersos.

Tipode  N°de SNPs h?
populagdo  utilizados 0,25 0,5 1
100 77,21£3,67  78,34+3,13  83,97+2,19
250 87,22+1,77  88,09£1,48  90,88+1,07
500 92,69+0,88  93,02+0,82  94,70+0,56
Estimagdo 1000 96,09£0,48  96,29+0,36  97,2140,35
2000 98,07+0,23  98,11£0,27  98,70+0,18
4000 99,17£0,17  99,09+0,23  99,45+0,14
8000 99,56+0,19  99,45+0,23  99,72+0,14
11812 99,59+0,18  99,48+0,23  99,75+0,15
100 10,58+£13,01 28,41+13,91 62,36+10,25
250 15,00+13,44  29,36+12,63  62,344+9,37
500 18,254+13,07 30,18+12,44  61,4549,23
Validagdo 1000 20,424+12,90 29,05+12,30  60,59+9,10
2000 20,34£12,33  28,44+11,71  59,82+9,62
4000 19,57+12,55  27,13+11,60 58,55+10,06
8000 18,47+12,79  2521+11,14  57,69£10,26
11812 18,33£12,64 25,03+11,15 57,544+10,28
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Tabela 6 Médias + desvios padrio (em %) das correlagdes entre X B e y obtidas
nas andlises com Torneios utilizando regressao linear mdltipla cldssica
e grupos aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de grupos, dife-
rentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs selecionados,
para populagdes de estimacdo e validacdo num esquema de validagdo
cruzada, com 100 repeticdes de cada andlise, em um cendrio de SNPs
causais dispersos.

Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 85,33+0,33  84,43+0,30 90,32+0,36
250 91,68+£0,36  90,23+£0,43  94,64+0,17
500 95,24+£0,20 93,38+0,28 97,36+0,13
25 1000 97,49+£0,27 95,67£0,35 99,27+0,09

2000 98,26+£0,22 97,06£0,14  99,77+0,05
4000 98,54£0,20 97,98+£0,07 99,71+0,03
8000 99,16£0,10  98,97£0,08 99,70+0,05
11812 99,60+£0,07 99,45+£0,09 99,79+0,04

100 89,90+0,18 89,79+0,24  93,73+0,29
250 94,88+£0,24  93,94£0,20 96,69+0,16
500 97,44£0,15 96,42+0,18 98,45+0,12
Estimagdo 50 1000 98,85+£0,10 97,71£0,09 99,60+0,05

2000 99,37£0,12  98,31£0,16  99,84=+0,04
4000 99,39£0,15 98,71£0,19  99,70+0,14
8000 99,41£0,10 99,17£0,10  99,75+0,04
11812 99,62+£0,06 99,49£0,08 99,78+0,05

100 90,45+£0,16  90,74£0,22 94,15+0,20
250 96,65+£0,15 96,26+£0,13  97,59+0,08
500 98,62+0,11 98,08+£0,12  98,89+0,05
100 1000 99,69+£0,02 99,17£0,12  99,80+0,02

2000 99,86+0,03 99,534+0,11 99,92+0,02
4000 99,804+0,04 99,374+0,13  99,86+0,02
8000 99,56+0,08 99,3740,08 99,79+0,04
11812 99,60+0,05 99,4240,05 99,7740,03
continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N©de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 12,18£3,45 25,79+£1,93 70,44+1,90
250 14,8143,69 28,14+1,50 73,04+1,57
500 16,814+3,30 28,81+2,04 73,96+1,79
25 1000 20,06£3,49 29,54+3,13  72,96+1,33
2000 21,02£3,42  29,86£2,31 72,08£0,42
4000 20,56£2,99 28,78+£2,42 66,13£0,90
8000 18,96£2,39  26,59+£2.41 59,62+0,96
11812 17,72£1,66  25,12+£2,14 57,57+1,04
100 12,2542,96  24,7943,03  72,73+£1,77
250 15,054+2,94  27,734+3,34  74,77+1,00
500 17,61£2,54 27,30£3,56 74,18+1,57
Validagao 50 1000 18,554+2,76  28,11+£2,95 72,84+1,28
2000 18,90£2,47 28,63+£3,00 69,74+2,00
4000 19,66£1,97 28,34£232 63,64+1,79
8000 19,20£2,18  26,33£1,17 59,10£1,74
11812 18,98+1,55 24,88+1,45 57,024+2,26
100 9,31+4,94  22884+2,73  69,01+3,06
250 14,02+£4,22  26,89+2,15 73,69+2,00
500 15,32+3,11  27,324+1,48 72,10+1,51
100 1000 16,89+2,84 26,88+£1,81 69,69+2,36
2000 18,62£3,00 27,31£1,87 67,57£2,43
4000 18,94+£3,35 27,10£2,07 62,82+1,93
8000 18,0743,47 26,314+2,19 59,06+1,68
11812 18,254+3,01  26,104£2,00 57,39+1,56
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Tabela7 Médias + desvios padrdo (em %) das correlacdes entre X 3 e y obti-
das nas andlises com Torneios utilizando LASSO Bayesiano e grupos
aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de grupos, diferentes her-
dabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs selecionados, para po-
pulacdes de estimacdo e validagdo num esquema de validacdo cruzada,
com 100 repeti¢des de cada andlise, em um cendrio de SNPs causais

dispersos.
Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 86,26+0,31 87,12+0,04 93,37+0,10
250 92,00+0,36  92,08+£0,14  96,38+0,01
500 95,17£0,26  94,85+£0,05 98,32+0,15
25 1000 98,02+£0,24 97,13£0,08 99,50+0,03
2000 99,244+0,09 98,42+0,12  99,82+0,04
4000 99,52+0,07 99,03£0,15 99,76=+0,10
8000 99,51£0,02  99,40£0,05 99,81+0,03
11812 99,63+0,06 99,42+0,09 99,77+0,02
100 90,68+0,02  91,40£0,05 95,37+0,01
250 95,23£0,27 95,28+0,12  97,52+0,06
500 97,70£0,27 97,40£0,22 98,87+0,04
Estimagao 50 1000 99,15£0,16  98,60+£0,08 99,61£0,06
2000 99,69+0,03  99,25+0,13  99,86+0,03
4000 99,60+0,10  99,46+0,03  99,84+0,03
8000 99,56+0,11 99,45+0,11  99,83+0,01
11812 99,58+0,05 99,47+£0,06 99,76+0,06
100 91,93+0,00 92,50+0,10 95,82+0,21
250 97,65+£0,11 97,23£0,17 98,51+0,05
500 99,25+£0,01  98,72+0,04  99,45+0,00
100 1000 99,87+£0,01  99,54+0,04 99,90+0,02

2000 99,90+£0,02  99,774+0,02 99,94+0,01
4000 99,7840,04 99,54+0,11 99,87+0,02
8000 99,59+0,08 99,4940,06 99,81+0,04
11812 99,5440,09 99,46+0,10 99,78+0,08
continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N©de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 8,20+2,45  31,68+£2,27 73,77+0,32
250 11,13+1,49  33,2840,73  75,27+1,08
500 14,324+1,63  31,85+1,97 74,25+0,10
25 1000 17,21£1,15 31,74+£0,48 72,53+1,39
2000 19,68+1,95 31,78+0,67 67,99+1,96
4000 19,65+£0,30 30,17+£0,38 63,95+2,13
8000 19,98+£0,92 28,27£0,89 60,39+£1,74
11812 20,49+£0,66 26,99+1,67 59,15+0,85
100 5,95+3,54  27,3343,09 75,07+0,39
250 13,204+4,47 27,51+1,91 73,55+0,59
500 18,80+£3,44 26,67£1,83 72,80+0,82
Validagao 50 1000 18,524+3,97 27,48+0,07 70,17£2,39
2000 20,79£3,36  28,59+1,14 66,01£2,21
4000 22,20£2,51 27,97£1,55 62,02+0,99
8000 21,86£1,63 26,30£1,72 59,98+1,49
11812 21,51£1,69 25,48+1,92 58,05£1,84
100 13,90+1,26  25,14+1,42  71,86+1,27
250 12,89+0,23 28,32+£1,42 72,96+0,61
500 15,804+0,63  27,05+1,69 70,92+1,23
100 1000 16,84£1,05 26,57£0,10 68,10£1,34
2000 18,39£0,45 27,03£0,46 65,44+0,17
4000 18,38+£0,44  26,00£2,96 62,52+0,22
8000 17,8440,04 24,80+1,82 60,2440,14
11812 16,71+0,61  23,94+2,05 58,51£0,65
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Tabela 8 Médias + desvios padriao (em %) das correlagdes entre X B e X 5 obti-
das nas andlises com o LASSO Bayesiano (sem torneios) considerando
diferentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs de maiores
modulos dos efeitos estimados, para populagdes de estimacao e valida-
¢do num esquema de validacdo cruzada, com 100 repeti¢cdes de cada
andlise, em um cendrio de SNPs causais agrupados.

Tipode  N°de SNPs h?
populacdo  utilizados 0,25 0,5 1
100 62,58+6,20  81,36+4,88  89,85+1,90
250 63,24+3,44  82,86+£2,54 93,82+0,77
500 62,79+£2,14  83,23+£1,40 96,21£0,41
Estimacao 1000 62,12+£1,72  82,91+£1,02 98,00£0,21
2000 61,32+1,50  82,54+0,79  99,13+0,08
4000 61,15+1,32  82,17£0,71  99,70+0,05
8000 60,94+1,12  82,03+0,69 99,90+0,06
11812 60,94+1,10  82,02+0,71  99,91£0,06
100 49,15£16,52 69,06£12,03 82,75+5,36
250 47,67£13,86 66,91£10,63 83,18+3,82
500 45,68£12,25 64,76+£9,66 81,66+3,62
Validagao 1000 44,16£12,42  62,21+£9,75  79,35+£4,02
2000 42,89£12,55 59,79+9,04 76,32+4,42
4000 41,97+£12,28 58,15+£9,56  74,3145,15
8000 41,46£12,57 57,36+£9,65 73,53£5,57
11812 41,45+12,54 57,2949,62  73,47+5,62
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Tabela 9 Médias + desvios padriao (em %) das correlagdes entre X B e X 5 obti-
das nas andlises com Torneios utilizando regressao linear multipla clds-
sica e grupos aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de grupos,
diferentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs seleciona-
dos, para populagdes de estimacdo e validacdo num esquema de vali-
dacdo cruzada, com 100 repeti¢des de cada andlise, em um cendrio de
SNPs causais agrupados.

Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 66,26+0,27 84,40+£0,37 93,93+0,21
250 66,12+0,36  85,36£0,19 96,80+0,15
500 65,33+£0,28  85,25+0,15 98,60+0,09
25 1000 64,10£0,17 84,59+0,07 99,83+0,03

2000 63,12+0,23  83,56+0,14 99,97+0,01
4000 62,55+0,21 82,95+£0,10 99,96=+0,01
8000 61,484+0,26 82,31+£0,10 99,924+0,01
11812 60,89+0,16 81,98+£0,10 99,91+0,03

100 64,08+£0,31 83,73£0,31 95,76£0,22
250 63,94£0,29 84,60£0,22 97,86+0,09
500 63,37£0,23  84,31£0,15 99,19£0,06
Estimagdo 50 1000 62,21£0,29 83,59+0,16 99,94+0,02

2000 61,32+0,17 82,79£0,21  99,98+0,01
4000 61,16£0,21 82,45+0,11 99,95+0,04
8000 61,12+0,15 82,26£0,14  99,924+0,03
11812 60,82+0,19 82,05£0,12  99,92+0,02

100 62,04+0,60 82,93£0,45 96,16+0,19
250 62,48+0,34 83,53£0,14 98,43+0,11
500 61,71£0,14 83,30£0,12  99,47£0,06
100 1000 60,56+0,15 82,30£0,12 99,97+0,01

2000 60,11£0,28 81,634+0,06 99,99+0,00
4000 60,344+0,12 81,804+0,11 99,96+0,03
8000 60,68+0,21 81,9440,11 99,94+0,02
11812 60,784+0,19 81,98+0,15 99,91+0,02
continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N©de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 50,00£1,56 67,37+£2,84 81,78+1,24
250 48,834+2,37 68,354+2,15 84,78+1,16
500 49,07+0,74  68,32+1,70  85,49+0,72
25 1000 49,1740,80 67,78+1,74  85,66+0,51
2000 49,37£1,50 66,90+1,79  85,66+0,67
4000 4797+1,12  65,18+1,74  84,09+0,89
8000 44,724+1,31  60,74+1,65 78,05+1,30
11812 43,35+1,41 57,58+1,54  73,55+1,78
100 46,5942,61 62,974+2,95 83,81+0,88
250 46,164+2,36  64,504+3,05 85,73+0,92
500 46,694+2,75 63,964+2,69 86,75+1,12
Validagao 50 1000 46,98+3,26  64,294+2,59  86,00+0,91
2000 45,4043,17 64,314+2,09 85,87+0,64
4000 44.814+2,74 63,96+1,53  83,31£0,95
8000 44,644+2,38 60,88+1,87 77,81£1,05
11812 43,614+1,98 58,684+1,47 73,70+1,50
100 42,8243,18 58,11+£3,31  82,35+2,33
250 43,564+2,46 60,494+3,19 85,39+1,62
500 43,264+2,27 61,46+3,43  85,81£1,17
100 1000 42,504+2,65 60,774+2,26  85,294+0,86
2000 43,1842,22  61,58+1,73  84,29+1,07
4000 44,23+1,91 61,30+1,47 81,98+0,89
8000 43,66+1,65 59,61+1,26 77,23+1,06
11812 43,704+1,96  58,13+1,45 74,08+0,96
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Tabela 10 Médias + desvios padrao (em %) das correlagdes entre X 3 e X[
obtidas nas andlises com Torneios utilizando regressdo linear multi-
pla cldssica e grupos aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de
grupos, diferentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs
selecionados, para populacdes de estimacdo e validacdo num esquema
de validag@o cruzada, com 100 repeticdes de cada andlise, em um ce-
nario de SNPs causais agrupados.

Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 66,26+0,27 84,40+£0,37 93,93+0,21
250 66,12+0,36  85,36£0,19 96,80+0,15
500 65,33+£0,28  85,25+0,15 98,60+0,09
25 1000 64,10£0,17 84,59+0,07 99,83+0,03

2000 63,12+0,23  83,56+0,14 99,97+0,01
4000 62,55+0,21 82,95+£0,10 99,96=+0,01
8000 61,484+0,26 82,31+£0,10 99,924+0,01
11812 60,89+0,16 81,98+£0,10 99,91+0,03

100 64,08+£0,31 83,73£0,31 95,76£0,22
250 63,94£0,29 84,60£0,22 97,86+0,09
500 63,37£0,23  84,31£0,15 99,19£0,06
Estimagdo 50 1000 62,21£0,29 83,59+0,16 99,94+0,02

2000 61,32+0,17 82,79£0,21  99,98+0,01
4000 61,16£0,21 82,45+0,11 99,95+0,04
8000 61,12+0,15 82,26£0,14  99,924+0,03
11812 60,82+0,19 82,05£0,12  99,92+0,02

100 62,04+0,60 82,93£0,45 96,16+0,19
250 62,48+0,34 83,53£0,14 98,43+0,11
500 61,71£0,14 83,30£0,12  99,47£0,06
100 1000 60,56+0,15 82,30£0,12 99,97+0,01

2000 60,11£0,28 81,634+0,06 99,99+0,00
4000 60,344+0,12 81,804+0,11 99,96+0,03
8000 60,68+0,21 81,9440,11 99,94+0,02
11812 60,784+0,19 81,98+0,15 99,91+0,02
continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N©de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 50,00£1,56 67,37+£2,84 81,78+1,24
250 48,834+2,37 68,354+2,15 84,78+1,16
500 49,07+0,74  68,32+1,70  85,49+0,72
25 1000 49,1740,80 67,78+1,74  85,66+0,51
2000 49,37£1,50 66,90+1,79  85,66+0,67
4000 4797+1,12  65,18+1,74  84,09+0,89
8000 44,724+1,31  60,74+1,65 78,05+1,30
11812 43,35+1,41 57,58+1,54  73,55+1,78
100 46,5942,61 62,974+2,95 83,81+0,88
250 46,164+2,36  64,504+3,05 85,73+0,92
500 46,694+2,75 63,964+2,69 86,75+1,12
Validagao 50 1000 46,98+3,26  64,294+2,59  86,00+0,91
2000 45,4043,17 64,314+2,09 85,87+0,64
4000 44.814+2,74 63,96+1,53  83,31£0,95
8000 44,644+2,38 60,88+1,87 77,81£1,05
11812 43,614+1,98 58,684+1,47 73,70+1,50
100 42,8243,18 58,11+£3,31  82,35+2,33
250 43,564+2,46 60,494+3,19 85,39+1,62
500 43,264+2,27 61,46+3,43  85,81£1,17
100 1000 42,504+2,65 60,774+2,26  85,294+0,86
2000 43,1842,22  61,58+1,73  84,29+1,07
4000 44,23+1,91 61,30+1,47 81,98+0,89
8000 43,66+1,65 59,61+1,26 77,23+1,06
11812 43,704+1,96  58,13+1,45 74,08+0,96




Tabela 11 Médias + desvios padrao (em %) das correlagdes entre X 3 e X[

obtidas nas andlises com Torneios utilizando LASSO Bayesiano e
grupos aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de grupos, dife-
rentes herdabilidades (h?), diferentes niimeros de SNPs selecionados,
para populacdes de estimacdo e validacdo num esquema de validacao
cruzada, com 100 repeti¢des de cada andlise, em um cendrio de SNPs

causais agrupados.

Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 66,48+1,70 84,99+£0,94 95,83+0,42
250 66,32+1,86 85,17+£0,76  97,83+0,27
500 65,59+1,75 84,94+£0,80 99,10+0,19
25 1000 63,93+£1,53 84,17£0,81 99,87+0,08
2000 62,33£1,68 82,98+0,84 99,98+0,02
4000 61,44+1,64 82,32+0,78 99,96+0,03
8000 61,12+1,49 82,08+£0,81 99,92+0,08
11812 60,78+£1,51 82,04£0,79 99,91+£0,11
100 64,21+£1,72 84,10£0,84 96,90+0,28
250 64,05£1,54 84,39£0,74 98,39+0,24
500 63,26+£1,50 84,10£0,61 99,42+0,15
Estimagao 50 1000 62,18+1,34  83,34£0,67 99,92+0,12
2000 60,99+1,46 82,27+£0,70  99,98+0,02
4000 61,00£1,35 82,09£0,77 99,97£0,02
8000 60,95+1,28 82,09+£0,77 99,93+0,08
11812 60,78+£1,34 82,01£0,74 99,92+0,04
100 62,29+1,93 82,93£1,02 97,26+0,24
250 62,00£1,31 83,25+£0,83  98,98+0,15
500 61,33£1,37 83,04£0,84 99,71+£0,08
100 1000 60,36+1,43 82,12+£0,92 99,98+0,02
2000 60,24+1,55 81,68+£0,94 99,99+0,01
4000 60,53+1,35 81,91£0,92 99,94+0,18
8000 61,06£1,31 81,95£0,80 99,93+0,04
11812 60,85£1,35 81,91£0,76  99,90£0,12

continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N°de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 46,5049,59  69,06+6,12  85,94+4,55
250 46,1349,46  68,06+6,63  85,90+4,19
500 47,770+11,47  66,15£7,57  85,38+3,50
25 1000 46,304+10,39  65,08+£7,74  84,47+3,50
2000 44.84+11,35 63,05£8,93  82,27+4,40
4000 44,77+10,52 61,66+£8,55  79,28+5,06
8000 44,58+10,36  59,61+10,54  75,17+5,60
11812 44,28410,56  59,01+10,35 73,47+6,02
100 48,24410,93  64,86+£8,36  86,78+3,02
250 45,944+10,99  64,77£7,02  86,75+3,38
500 45,70+11,23  63,83+£7,29  86,29+3,00
Validagao 50 1000 44,69+£11,77  62,2548,42  84,224+4,00
2000 4525+11,56 61,32+9,83  82,04+4,57
4000 46,22+12,31  61,49+8,82  78,83+5,81
8000 45,954+12,05 59,40+£8,94  75,39+7,26
11812 4599412,07 58,56+8,64  74,20+7,32
100 42,10+10,88  61,56£8,28  85,02+3,63
250 41,78+12,85  63,22+8,90  85,33+3,33
500 42,23+11,68  61,85£9,54  84,35+3,80
100 1000 41,33£11,50 60,54+10,27 82,54+4,11
2000 42,65+10,89  60,58+9,55  81,04+4,12
4000 43,594+10,02  59,92+8,83  78,13+5,19
8000 44.38+10,02  59,92+8,83  75,25+5,58
11812 43,8949,92  58,944+9,20  72,90+6,44
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Tabela 12 Médias + desvios padrdo (em %) das correlagdes entre X 3 e X[
obtidas nas andlises com o LASSO Bayesiano (sem torneios) conside-
rando diferentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs de
maiores mddulos dos efeitos estimados, para populagdes de estimacio
e validacdo num esquema de validacdo cruzada, com 100 repeti¢cdes
de cada andlise, em um cendrio de SNPs causais dispersos.

Tipode  N2de SNPs h?
populagdo  utilizados 0,25 0,5 1
100 46,35+4,36  63,24+4,80  83,97+£2,19
250 50,31£3,38  67,76+£2,74  90,88+1,07
500 52,03+£248  69,48+1,76  94,70+0,56
Estimacdo 1000 52,7442,15  70,54+£1,26  97,2140,35
2000 52,83+1,98  70,97+£1,03  98,70+0,18
4000 52,75+£1,96  71,05£1,05  99,45+0,14
8000 52,41+1,86  70,92+£0,99  99,72+0,14
11812 52,34+1,87  70,90+£0,99  99,7540,15
100 28,05+12,08 42,02+13,03 62,364+10,25
250 33,65+11,22 43,83+10,92  62,3449,37
500 37,51+10,39  44,05+11,10 61,4549,23
Validagdo 1000 39,25+10,07 42,76+11,10  60,5949,10
2000 39,914£9,60 41,79£11,19  59,8249,62
4000 39,38+9,91  40,85£11,38 58,55+10,06
8000 38,33£9,86  39,52+11,47 57,69+10,26
11812 38,21£9,90  39,38£11,47 57,54+10,28
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Tabela 13 Médias + desvios padrao (em %) das correlagdes entre X 3 e X[
obtidas nas andlises com Torneios utilizando regressdo linear multi-
pla cldssica e grupos aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de
grupos, diferentes herdabilidades (h?), diferentes nimeros de SNPs
selecionados, para populacdes de estimacdo e validacdo num esquema
de validag@o cruzada, com 100 repeticdes de cada andlise, em um ce-
nario de SNPs causais dispersos.

Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 54,90£0,69 70,96+£0,44 90,32+0,36
250 56,32+0,38  73,23£0,29 94,64+0,17
500 56,08+£0,32 73,88+£0,24 97,36+0,13
25 1000 55,25+0,31 73,64+£0,21 99,27+0,09

2000 54,66+0,22 73,15£0,14 99,7740,05
4000 54,38+£0,24 72,61£0,07 99,71+0,03
8000 53,35+0,18 71,61£0,09 99,70+0,05
11812 52,33£0,18 70,96£0,13  99,79+0,04

100 53,71£0,49 70,76£0,39 93,73+0,29
250 54,60£0,39 72,47£0,22 96,69£0,16
500 54,26£0,23  72,67£0,19 98,45+0,12
Estimagdo 50 1000 53,36+£0,17 72,45£0,13  99,60+0,05

2000 52,67£0,23  72,21£0,18  99,84=+0,04
4000 52,79+0,27 71,85£0,13  99,70+0,14
8000 52,77£0,22  71,36£0,11  99,754+0,04
11812 52,28+£0,16  70,88£0,14  99,78+0,05

100 51,20£0,66  68,65+0,52 94,15+0,20
250 52,94£0,31 71,13£0,24 97,59+0,08
500 52,67+0,14  71,32+£0,22  98,89+0,05
100 1000 51,62+£0,08 70,96£0,18 99,80+0,02

2000 51,29+0,12  70,714+0,22  99,92+0,02
4000 51,6940,13  70,97+0,10 99,86+0,02
8000 52,39+0,16 71,054+0,12 99,79+0,04
11812 52,354+0,10 71,0040,09 99,7740,03

continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N©de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 31,78+£4,33  41,61£3,02 70,44+1,90
250 34,50+£3,06 44,98+1,34 73,04+1,57
500 36,61£2,69 45,82+1,38 73,96+1,79
25 1000 38,56£1,74 46,20£1,81 72,96+1,33
2000 39,25+£2,40 45,84£1,62 72,08£0,42
4000 39,55+£1,97 43,99+£237 66,13£0,90
8000 37,44£1,70 41,37£2,19 59,62+0,96
11812 36,22+1,54  39,59+£2,13  57,57+1,04
100 31,51£3,13  38,56+£4,01 72,73+1,77
250 35,33£2,27  41,70£3,35  74,77£1,00
500 38,54+1,37 40,93£3,79 74,18+1,57
Validagao 50 1000 37,40+1,81 42,48+3.45 72,8441,28
2000 37,27+£2,18 42,85+£3,51 69,74+2,00
4000 37,85£2,60 42,12+£2.87 63,64=+1,79
8000 38,12£2,00 40,56£1,46 59,10+1,74
11812 37,24+£1,04 38,70£2,37 57,02£2,26
100 25,324£5,09  34,39£3,14  69,01£3,06
250 31,14£3,51  40,71£2,34  73,69+2,00
500 31,35£3,74  40,94£2,16 72,10£1,51
100 1000 33,08+£3,39 40,47£2,19 69,69+2,36
2000 34,93£2,54 40,44£1,66 67,57£2,43
4000 3591£2,24  41,02£1,65 62,82+1,93
8000 36,46£2,15 40,16£1,75 59,06+1,68
11812 36,81£2,16 39,98+£1,86 57,39+£1,56
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Tabela 14 Médias + desvios padrdo (em %) das correlagdes entre X 3 e X[
obtidas nas andlises com Torneios utilizando LASSO Bayesiano e
grupos aleatdrios, considerando diferentes tamanhos de grupos, dife-
rentes herdabilidades (h?), diferentes niimeros de SNPs selecionados,
para populacdes de estimacdo e validacdo num esquema de validacao
cruzada, com 100 repeti¢des de cada andlise, em um cendrio de SNPs
causais dispersos.

Tipode  Tamanho N de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 56,24+0,01 70,77£0,16  93,37+0,10
250 56,70£0,03  72,50+£0,16 96,38+0,01
500 56,10£0,19 73,01£0,02 98,32+0,15
25 1000 54,47+£0,30 72,74£0,09 99,50+0,03

2000 53,08+£0,24 72,21£0,00 99,82+0,04
4000 52,53£0,20 71,55+£0,09 99,76=£0,10
8000 52,57+0,06 71,13£0,08 99,81+0,03
11812 52,29£0,19 71,06£0,17  99,77£0,02

100 54,45£0,46 70,72£0,28 95,37£0,01
250 54,78£0,01  71,90£0,12  97,52+0,06
500 54,07£0,21  72,00£0,04 98,87£0,04
Estimagdo 50 1000 52,93£0,20 71,61£0,16 99,61£0,06

2000 51,93£0,04 71,17£0,11  99,86+0,03
4000 52,36£0,33  70,98£0,02  99,84+0,03
8000 52,41£0,20 70,94£0,19 99,83+0,01
11812 52,44£0,18 70,93£0,08 99,76=+0,06

100 51,63£0,45 69,58+0,33  95,82+0,21
250 52,75+£0,06 71,18%£0,15 98,51+0,05
500 52,10£0,03  70,99£0,04 99,45+0,00
100 1000 51,11£0,07 70,49£0,07 99,90£0,02

2000 51,18£0,14 70,234+0,06 99,94+0,01
4000 51,7240,15 70,744+0,19 99,87+0,02
8000 52,32+0,15 70,904+0,16  99,81+0,04
11812 52,514+0,20 70,89+0,12 99,78+0,08

continua...
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...conclusio
Tipode  Tamanho N©de SNPs h?
populagdo  do grupo  utilizados 0,25 0,5 1
100 30,06£1,77  41,12£3,90 73,77+0,32
250 32,90+4,16 44,88+£1,62 75,27+1,08
500 36,91£1,76  42,71£2,73  74,25+0,10
25 1000 36,30£1,31 43,06£0,18 72,53+1,39
2000 38,38+£3,77 43,70£1,38 67,99£1,96
4000 38,79+£3,49 42,32+0,20 63,95+2,13
8000 39,16£1,99 41,01£1,25 60,39£1,74
11812 37,85+£2,73  39,79+£1,30 59,15+0,85
100 28,234£5,04 41,31£1,52  75,07+0,39
250 32,95£4,03 41,89+£1,53 73,55+0,59
500 36,25+£1,57 40,32+£2,39  72,80+0,82
Validagao 50 1000 36,41£0,85 41,06£0,59 70,17+£2,39
2000 36,47+£0,02 42,27+£1,02 66,01£2,21
4000 37,42+£0,48 42,09£0,16 62,02+0,99
8000 36,94£1,05 40,08£0,51 59,98+1,49
11812 37,59+£0,52 39,07£0,28 58,05+1,84
100 29,24+1,79 35,64+0,68 71,86+1,27
250 33,24+1,33  42,13£2,65 72,96+0,61
500 33,98+£0,67 41,08£1,86 70,92+1,23
100 1000 32,30£1,75 41,22+£1,92  68,10£1,34
2000 34,55+£0,92 41,54£0,12  65,44+0,17
4000 33,97+£1,07 41,72£2,73  62,52+0,22
8000 33,62+£1,20 41,78+£2,45 60,24+0,14
11812 34,19£0,10 40,81£2,43 58,51+£0,65
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APENDICE B - Estimativas dos efeitos dos SNPs para o Lasso Bayesiano
sem torneios

herd: 0.5 - Bayesian Lasso
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Figura 20 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo LASSO Bayesiano sem
torneios, ajustado aos SNPs que obtiveram as 100 maiores estimati-
vas do modelo completo, para uma herdabilidade de 0.5, com SNPs
causais agrupados

herd: 1 - Bayesian Lasso
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Figura 21 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo LASSO Bayesiano sem
torneios, ajustado aos SNPs que obtiveram as 100 maiores estimativas
(em moddulo) do modelo completo, para uma herdabilidade de 1.0, em
um cendrio de SNPs causais agrupados
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herd: 0.25 - Bayesian Lasso
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Figura 22 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo LASSO Bayesiano sem
torneios, ajustado aos SNPs que obtiveram as 100 maiores estimativas
(em moddulo) do modelo completo, para uma herdabilidade de 0.25,
em um cendrio de SNPs causais dispersos

herd: 0.5 - Bayesian Lasso
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Figura 23 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo LASSO Bayesiano sem
torneios, ajustado aos SNPs que obtiveram as 100 maiores estimativas
(em moédulo) do modelo completo, para uma herdabilidade de 0.5, em
um cendrio de SNPs causais dispersos
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herd: 1 - Bayesian Lasso
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Figura 24 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo LASSO Bayesiano sem
torneios, ajustado aos SNPs que obtiveram as 100 maiores estimativas
(em mdédulo) do modelo completo, para uma herdabilidade de 1.0, em
um cendrio de SNPs causais dispersos
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APENDICE C - Grificos das estimativas dos efeitos dos SNPs para Torneios
utilizando o LASSO Bayesiano na etapa de selecao de marcadores

herd: 0.25 - BL - aleatérios
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Figura 25 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo Torneio utilizando
LASSO Bayesiano, para uma herdabilidade de 0.25, em um cendrio
de SNPs causais agrupados

herd: 0.5 - BL - aleatérios

X
.
~ - .
. .
o 3 . . x
x 9 x X .
.
“1 ¥ § : :
3 x X % x . ’
= 71 X X X X
X x X ¥ X X
“ X XX x x¥ Xx x % X X X
4 X N X X X
° X x X x x x X x X XX » X
bod X x x XX x X x
-7 x x
xX X X X X ox X
o d
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Cromossomos

Figura 26 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo Torneio utilizando
LASSO Bayesiano, para uma herdabilidade de 0.5, em um cendrio
de SNPs causais agrupados
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herd: 1 - BL - aleatérios
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Figura 27 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo Torneio utilizando
LASSO Bayesiano, para uma herdabilidade de 1.0, em um cendrio
de SNPs causais agrupados
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Figura 28 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo Torneio utilizando
LASSO Bayesiano, para uma herdabilidade de 0.25, em um cendrio
de SNPs causais dispersos
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Figura 29 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo Torneio utilizando
LASSO Bayesiano, para uma herdabilidade de 0.5, em um cendrio
de SNPs causais dispersos
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Figura 30 Estimativas dos efeitos dos SNPs obtidas pelo Torneio utilizando

LASSO Bayesiano, para uma herdabilidade de 1.0, em um cendrio
de SNPs causais dispersos



