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INTRODUCAO

A tentativa de conhecer a relacdo causal entre eventos subsequentes ¢ desejo bdsico nas
diversas dareas de conhecimento, assim como, nas tarefas cotidianas do ser humano.
Frequentemente utiliza-se a expressdo “por qué” ou “e se” tentando se referir a relacdo de
causa de eventos ocorridos ou que aconteceriam caso houvesse intervengdo externa no
sistema de varidveis observadas. Na drea da produ¢@o animal, o conhecimento da estrutura
causal existente entre os fendtipos de caracteristicas economicamente importantes possui
implicagdo direta na decisdo da melhor maneira de agir e fazer intervencdes diante de
determinado sistema de produgdo. Ainda nessa linha de raciocinio, pode-se imaginar um
sistema de producdo de bovinocultura, de corte ou leite, em que caracteristicas de reproducio,
como a idade ao primeiro parto ou o intervalo de partos apresentem grande valor econdmico e
relacdo causal com outras caracteristicas de producdo, como, por exemplo, quilogramas de
leite produzidos ao longo da vida do animal ou a quantidade de quilogramas de carne
produzida. Priticas comuns no manejo reprodutivo, como a inseminacdo artificial ou a
transferéncia de embrides sdo intervengdes no sistema que podem fazer os valores fenotipicos
das caracteristicas reprodutivas se modificarem e, assim, causar mudangas indiretas, também,
nas caracteristicas de producdo. Caso a estrutura e a magnitude das relagdes de causa entre os
fendtipos sejam conhecidas, as mudangas indiretas geradas nas caracteristicas em virtude de
praticas, como as descritas anteriormente, podem ser previstas. Também, na area de
melhoramento animal, o valor genético de um animal poderia ser predito diante dos dois
sistemas distintos, com ou sem intervencdo, mesmo antes da mesma ser praticada. Fato
importante, pois, pode haver diferencas significativas no ordenamento dos animais a serem

selecionados para reproducao de acordo com o sistema de produgao.

Para obten¢do da rede de relagdes causais entre caracteristicas algumas metodologias foram
desenvolvidas, dentre elas, o algoritmo Inductive Causation —IC (Verma e Pearl, 1990) cuja
utilizacdo na drea de producdo animal foi proposta por Valente et al. (2010). Para a aplicacio
do algoritmo € necessario obter a matriz de variancia residual que é acessada a partir do ajuste
de modelos mistos conhecidos no melhoramento animal. Nesse, a matriz de parentesco dos
coeficientes de Wright (matriz A) € utilizada nas equacdes de resolugdo do modelo. Essa
matriz expressa a semelhanca genética entre os animais incluidos na avaliacdo, ou seja, mede
a covariancia entre as observagdes dos animais a partir do cdlculo de uma semelhancga

genética esperada. Porém, uma vez que informacdes moleculares do tipo SNP (Single
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Nucleotide Polymorphism) estejam disponiveis, poderia ser formada uma matriz de
parentesco realizada (matriz G), que demonstraria o verdadeiro compartilhamento genético
entre os animais. A utilizacdo dessa nova matriz poderia ser feita com o intuito de gerar
informag@o mais segura e completa ao modelo utilizado, uma vez que ja contaria os efeitos da
segregacdo independente dos alelos, além de evitar desvios atribuidos a erros de anotacio de
pedigree. Diante das informagdes expostas até entdo, o presente trabalho propds a extensio do
estudo de Valente et al. (2010), por meio da adicdo das informagdes gendmicas afim de se

obter melhores resultados na busca da estrutura causal existente entre fen6tipos.

No primeiro capitulo serdo discutidos, em forma de revisdo bibliogrifica, assuntos
importantes relativos as metodologias utilizadas ao longo do trabalho, dentre eles: o Modelo
de Equacgdes Estruturais, o Algoritmo Inductive Causation, a formacao e utilizacdo da matriz
de relacionamento genético gendmico. J4, no segundo capitulo da tese sera relatada a pesquisa
cientifica propriamente dita, com material e métodos, discussdo dos resultados observados e

conclusdes.
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CAPITULO 1

REVISAO DE LITERATURA

1. Inferéncia causal: modelos de equacoes estruturais, algoritmo IC e aplicacdo na

ciéncia animal

Uma tarefa comum do homem € tentar encontrar uma explicagdo coerente e satisfatéria para
determinado conjunto de observacgdes, assim como propor relacdo entre elas. Essa relacdo
pode ser descrita basicamente com duas diferentes visdes, como medida de associag@o entre

as varidveis ou com a existéncia de relacio de causa-efeito entre elas.

Hume, citado por Gillies (2002), define causa como a a¢éo existente de um objeto seguido por
outro, em que caso seja encontrado um objeto similar ao primeiro, ele deve estar seguido de
um objeto similar ao segundo. O autor, portanto, sugere que causa ¢ uma relacdo de
determinagdo. Outros conceitos de causa surgem, como, a causa nao determinante, em que é
possivel haver a associagdo de causa e efeito e que o primeiro objeto seja causa de um
segundo, mas ndo € necessdria a presenca do segundo objeto caso o primeiro ocorra,
invocando, portanto, a presenca de uma probabilidade de ocorréncia, que pode ser vista como
uma influéncia ou propensao. Spirtes et al. (2000) define causa como sendo uma relacio entre
eventos particulares: alguma coisa acontece e causa alguma outra coisa a acontecer. Cada
causa € um evento particular e cada efeito € um evento particular. Um evento A pode ter mais
de uma causa, sendo nenhuma delas suficientes para causar A e pode ser sobre determinado,
ou seja, ter mais de uma causa suficiente para que ele possa ocorrer. Abandonada a teoria
conceitual, tem-se na ordem prética, de modo geral, o conhecimento de causa com duas
importantes fungdes: 1) permitir prever resultados com base em observacoes; 2) fornecer a

capacidade de controle de eventos (Blaisdell et al., 2006).

Em estudos empiricos, a intengdo fundamental é predizer efeitos de mudancas, sendo essas
mudangas ocorridas de forma natural ou impostas deliberadamente. Na ci€ncia animal, assim
como em outras dreas de conhecimento e disciplinas, o objetivo central dos estudos
geralmente se refere a inferéncia dos efeitos causais. Por exemplo, pesquisadores ligados a

nutricdo, reproducdo e imunologia animal estudam fatores que tém efeito sobre a producio
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dos individuos, como, o nivel nutricional da dieta sobre o peso de suinos, o periodo luminoso
sobre a maturidade sexual de aves e a qualidade de dgua sobre a incidéncia de doengas em

peixes (Rosa e Valente, 2012).

Uma maneira de inferir efeitos de causa entre varidveis sdo os experimentos aleatorizados.
Esses experimentos tentam controlar, por meio da casualizacio, todas as fontes de causa que
ndo sejam o objeto de estudo por meio de casualizagio das unidades experimentais (animais,
no caso da ciéncia animal) dentro dos grupos experimentais e distribuicdo também ao acaso
dos tratamentos para esses grupos. Tais experimentos controlados sdo ferramenta poderosa
para estudo de causalidade, permite saber a existéncia de efeitos de tratamentos, assim como a
magnitude desses efeitos (Rosa e Valente, 2012). Porém, algumas criticas ainda sio feitas na
capacidade de se buscarem relagdes causais por meio de experimentos. A primeira seria com
relacdo a capacidade de controle total de varidveis causais externas ao sistema de estudo. Por
exemplo, imagine que o pesquisador estaria interessado no fato de que inalar fumaca de
cigarro causa cincer nos pulmdes. Para demonstrar tal fato, foi realizado um experimento
inteiramente ao acaso, em que algumas pessoas foram amostradas ao acaso para fumar e
outras para ndo entrar em contato com o cigarro. Imagine agora que o pesquisador nio
conhece que existe a presenca de uma substancia cancerigena no papel que embala o cigarro.
Nesse caso, o ato de fumar e o cincer seriam estatisticamente dependentes, mesmo que inalar
fumaca de cigarro sabidamente ndo cause cincer. Eles seriam dependentes porque existe um
fator em comum entre eles. Dificilmente ndo existird varidvel que foge do controle
experimental (Spirtes et al., 2000). Em outras ocasides, 0s experimentos inteiramente ao acaso
nio sio vidveis, por exemplo, em razio de impedimentos legais, éticos ou logisticos. As
vezes, também, os experimentos devem ser realizados em condi¢cdes extremamente
especificas, o que dificulta a extrapolacdo dos resultados para condi¢cdes reais (Rosa e

Valente, 2012).

Uma alternativa aos dados experimentais seria a utilizacdo de dados observacionais. Na drea
de estudo da veterindria e zootecnia, esses dados sdo coletados rotineiramente a campo e
representam importante fonte de informacdo que podem ser usadas para inferéncia causal
entre caracteristicas. Os resultados obtidos poderiam servir para conhecimento dos efeitos
causados por alteracdo no ambiente de criacdo, como por exemplo, mudanca no manejo

nutricional dos animais.
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Apesar de ndo muito conhecidas, ja existem ferramentas disponiveis para estudo das relacdes
causais entre varidveis com base em dados observacionais. Serd descrito, a seguir, um
algoritmo de busca de estruturas causais entre fenotipos, a aplicagdo de uma metodologia que
torna possivel a medida de for¢a da relacdo de causa entre variaveis, além de exemplos de
utilizacdo desses modelos na ciéncia animal. Antes de revisar algumas metodologias para
descrever relagcdes de causas entre varidveis, haverd a tentativa de elucidar o significado de
parametros usados frequentemente na drea de estatistica em contraste com a nogdo de

causalidade.

1.1 Medidas de associacdes e causalidade

Correlagdes sdo utilizadas para descrever associagdo estatistica entre duas varidveis. Podem
ser obtidas, por exemplo, na drea de melhoramento animal, por meio de modelos
multicaracteristicas tradicionais na avaliacdo genética dos animais. O conhecimento
considerando a associagdo entre varidveis € certamente importante, e pode ser usado para
inferir quio provaveis sdo determinados eventos. No entanto, essa informacao ndo € suficiente
para predizer como as probabilidades irdo mudar como resultado de intervencdes externas.
Portanto, para elucidar relagdes causais as correlacdes sdo de utilidade limitada. Isso é
atribuido ao fato que correlagdes ndo somente confundem associacdes diretas e indiretas, mas
também ndo sdo capazes de distinguir varidveis e covaridveis, e entdo, causa e efeito (Opgen-
Rhein e Strimmer, 2006).

Segundo Rosa e Valente (2012), um provérbio conhecido na comunidade estatistica é:
“correlation does not imply causation”, traduzindo, correlacdo ndo implica causalidade. A
frase enfatiza o argumento de que o conhecimento da correlagcdo entre duas varidveis ndo é
suficiente para descrever uma relagdo de causas entre elas. Diferentes tipos de associagdes
causais podem ser fontes de correlagdo entre duas varidveis, x e y. Por exemplo, uma
correlacdo poderia surgir a partir do efeito causal de x em y, representado como x — y, ou por
um efeito causal de y em x, representado por x «— y, ou até como o efeito de outra variavel, z,
afetando x e y (x«<— z —y). Uma correlag¢@o observada entre x e y pode ser explicada por esses
tr€s potenciais efeitos causais, ou seja, nenhuma das trés hipdteses pode ser confirmada
simplesmente por meio do conhecimento da correlagdo entre as varidveis. Como visto o
conhecimento de associagfo estatistica isoladamente oferece pouca ajuda no planejamento de

préticas de manejo e na predicdo de efeitos de intervencdes externas no sistema de producio
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animal. Considerando-se esta questdo, pode-se dizer que existe muito mais a aprender de
observacdes do que simplesmente correlacdes e covariancias entre varidveis. Portanto, obter

valores que traduzem as relagdes causais € necessario (Pearl, 2009).

1.2 Inferindo efeitos causais de dados observacionais

A miss@o de se inferirem efeitos causais a partir de dados observacionais é sempre muito
desafiadora e polémica. Uma das razdes para isso € que exige premissas adicionais comparada
as inferéncias estatisticas tradicionais que ndo incorporam significado causal. Entretanto, as
informagdes oriundas desses dois tipos de inferéncia sdo bem diferentes e ndo podem ser
comparadas. Estatisticas tradicionais essencialmente descrevem a plausibilidade de
determinado evento ocorrer, esse evento pode ser multivariado. Por outro lado, a informacao
causal permite a descricio de como o valor de uma varidvel é influenciado pelo valor de
outras variaveis. A aplicacdo pratica disso € que também € possivel a predi¢cdo de intervencdes
externas fisicas na estrutura de relacionamento causal, o que pode ser muito ttil no manejo de
animais de produgdo. Tal predicdo ndo é possivel de ser obtida de uma distribui¢io conjunta
desse mesmo conjunto de varidveis (Spirtes et al., 2000; Pearl et al., 2009; Rosa e Valente,
2012). Diferentes modelos como Redes Bayesianas (Bayesian Networks, BN) e o modelo de
equacdes estruturais (Structural Equation Model, SEM) podem ser usados para expressar
relacionamentos causais entre diversas varidveis. O ajuste desses modelos permite que seja
feita a inferéncia de efeitos de causa a partir de dados observacionais e condicionais a uma
estrutura conhecida a priori. A interpretagdo causal derivada do ajuste de um modelo como,
SEM ou BN, depende ndo apenas de premissas estatisticas, mas também de premissas causais.
Por exemplo, inferéncias obtidas com o ajuste de BN assumem que a estrutura causal entre as
varidveis € aciclica e que todas as varidveis que possuem efeito causal em duas ou mais
varidveis contidas em BN estdo representadas em BN. Premissas idénticas podem ser
aplicadas em SEM e podem ser traduzidas como o uso de estruturas causais aciclicas e
construcdo de uma matriz de covaridncia residual diagonal, o que € suficiente para garantir
que qualquer relacdo de recursividade presente seja identificivel. No entanto, essa premissa
ndo € obrigatdria para ajuste do modelo de equagdes estruturais, que pode representar relagdes
simultaneas (de feedback) e considerar associa¢des causadas por varidveis escondidas
(hidden). No entanto, a identificabilidade do modelo néo € garantida e deve ser verificada se
essas caracteristicas forem permitidas (Gianola e Sorensen, 2004). Em geral, a utilizacdo de

um desses modelos para fazer inferéncias a respeito de relacdes de causa exige importantes
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premissas, como ja citadas, especialmente considerar que associacdes entre varidveis
mensuradas ndo sdo confundidas pela existéncia de varidveis desconhecidas que apresentam
efeitos causais em duas ou mais outras variaveis contidas no sistema. Alternativamente,
assume-se pelo menos que as trilhas (paths) que confundem a inferéncia causal e que estdo
escondidas sdo parcialmente conhecidas e que seja possivel a mensuracio das varidveis dessas
trilhas. Uma critica a inferé€ncia causal baseada em dados observacionais € que ndo € possivel
estar totalmente confiante de que ndo hd fontes de confudimento ou que todas essas fontes
estdo controladas. Apesar de a critica ser razodvel, ndo significa que a busca por
conhecimento mais aprofundado da relacdo entre varidveis deve ser abandonada. Existem
vérios graus de conhecimento ou grau de confianga entre a absoluta certeza sobre a relagdo ou
a absoluta ignorincia. Além disso, métodos puramente estatisticos, como a realizacdo de
experimentos inteiramente ao acaso, as vezes, ndo sdo alternativas, e, no minimo, estudos com
dados observacionais poderiam elucidar alguns aspectos da relacdo entre varidveis (Rosa e

Valente, 2012).

1.3 Modelos de equacaes estruturais

Os modelos multivariados possuem grande importancia na genética aplicada, evoluciondria e
quantitativa. No melhoramento animal, o relacionamento entre caracteristica normalmente é
estudado por meio do ajuste de modelos multicaracteristicas, estimando, por exemplo,
parametros de covaridncia e correlagdo. Convencionalmente, a correlagdo genética € definida
como a propor¢do da variancia que duas caracteristicas dividem em razdo de causas genéticas,
e isso indica o quanto que a influéncia genética em duas caracteristicas € comum as duas. O
conhecimento da correlagdo genética pode ser usado para decisdes de selecdo e maximizar o

ganho genético de programas de melhoramento (Rosa et al., 2011).

Uma alternativa ao tradicional modelo multicaracteristicas é o Modelo de Equacdes
Estruturais (SEM), que pode ser aplicado para o estudo de relacionamentos entre fenotipos
dos tipos recursivos ou simultdneos em sistema multivariados. A modelagem por estruturas
causais foi desenvolvida primeiramente por Wright (1921) e Haavelmo (1943) de forma que
informagdes qualitativas de causa-efeito pudessem ser combinadas com procedimentos
estatisticos para prover medida quantitativa das relacdes causa-efeito entre varidveis de

interesse. De acordo com os autores, a condicdo que faz a equagdo de regressdo y = fx + e ser
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estrutural, é que precisamente a conexao causal entre x e y € dada por f. Este ultimo define
a sensibilidade de E(y) as manipulagles experimentais de x (Pearl, 2009). O modelo de
equacdes estruturais proporciona técnica estatistica para estimar e testar relacionamentos
funcionais entre caracteristicas que ndo sdo reveladas pelos modelos lineares padrdes. Quando
se ajusta o SEM para um conjunto de varidveis € necessario que se defina a priori para cada
varidvel o subconjunto de varidveis remanescentes que possuem efeito causal nele. Essa
informagdo € chamada “estrutura causal” e pode ser representada por um grafico direcionado
em que as varidveis constituem vértices e as relagdes causais sdo representadas como linhas
direcionadas (setas) entre os vértices. Por exemplo, considere o grafico na Figura 1 adaptado

de Rosa et al. (2011).

€
N o
X5 ¥y X3
L i W
Y, Y;
e, ¥ 8 e,

Figura 1. Exemplo de estrutura causal, em que y’s representam medidas de trés caracteristicas
fenotipicas, x’s e e’s representam varidveis explanatdrias conhecidas e fatores residuais que

influem y’s, respectivamente.

O grifico da Figura 2 pode ser representado por um conjunto de equagdes estruturais, dado
por:

yi=pix +e,

Yo =yt Pox, +e,

V3 = Ay Ay, + fix; +ey

em que os B s sio os pardmetros do modelos que representam os efeitos fixos das

covaridveis x’s em y’s, e A’s sdo os coeficientes estruturais representando a magnitude dos

efeitos causais entre y’s. Em nota¢do matricial o modelo de equacdo estrutural pode ser
representado como, y=Ay+xf+e, em que A é uma matriz quadrada com zeros na
diagonal e com coeficientes estruturais A ou zeros nos elementos fora da diagonal. y, x, f§ e

e sdo vetores ou matrizes de observagdes, varidveis exdgenas, pardmetros do modelo e
residuo, respectivamente. As equagdes demonstradas podem ser interpretadas de forma que o

lado esquerdo é determinado como uma funcgdo, geralmente linear, das varidveis do lado
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direito. Além disso, o sinal de igualdade representa uma relagdo assimétrica definida como ““é
determinado por”, que difere do conceito padrio de igualdade (Gianola e Sorensen, 2004;

Pearl, 2009; Rosa et al., 2011; Rosa e Valente, 2012).
1.4 SEM utilizado dentro do modelo misto em genética quantitativa

O modelo de equagdes estruturais recebeu pouca atencdo na genética quantitativa até
recentemente. No entanto, vdrios sistemas bioldgicos poderiam ser estudados mais
apropriadamente com o SEM do que os modelos lineares tradicionais. Por exemplo, animais
com alta producédo de leite apresentam maior predisposicdo a incidéncia de doencas do tibere
e, em contrapartida, a presenca de doencas tem efeito sobre a produgédo de leite (Wu et al.,
2010). Gianola e Sorensen (2004) apresentaram um modelo misto linear que permite relacdes
recursivas e de simultaneidade entre fendtipos envolvidos em um sistema multivariado
assumindo heranca genética aditiva. Nesse modelo, uma ou mais varidveis aparecem como
varidveis explanatdrias nas equacdes para outras varidveis respostas. Eles demonstraram que
os pardmetros estruturais que definem os sistemas recursivos e simultaneos t€m consequéncia
na interpretacdo dos parametros genéticos. Desde que o trabalho foi publicado, o interesse no
modelo de equacdes estruturais t€m aumentado, sendo aplicado em estudos de diferentes

espécies e caracteristicas.

Um modelo com uma especifica estrutura causal e efeitos genéticos aditivos aleatorios pode
Ser escrito como:

y=Ay,+ X, f+u, +e,,

em que y, € o vetor (¢ x 1) de dados fenotipicos para o objeto i; 4 € a matriz de coeficientes
estruturais descrevendo a estrutura causal escolhida; X,/ representa os efeitos das varidveis
exdgenas como regressdes lineares, em que a matriz X, contém as covariaveis ¢ f € um
vetor dos coeficientes de regressdo fixos. u, e e, sdo vetores (f x 1) de efeitos genéticos
aditivos e residuos do modelo, respectivamente, que sdo ambos associados ao objeto i e sdo

u; 011G, O
distribuidos, como, ~ ’ , em que G, e¥, sdo as matrizes de
e 0| 0 ¥,

i
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covariancias genéticas aditivas e de residuo, respectivamente. O modelo para n animais pode

_ ) u N 0]|G,®A 0
ser, entdo, descrito como y = (4 I, )y+XB+Zu+e,com B ol 0 lPo ®I" R

em que y, u e e sdo vetores de observacdes, efeitos genéticos aditivos e residuos do modelo
ordenados por caracteristica e individuo dentro de caracteristica, enquanto X e Z sdo matrizes
de incidéncia dos efeitos f e u no vetor y. Esse modelo pode ser reescrito como
[1,,—(4 I,)]y=Xp+Zu+e, entdo um modelo equivalente reduzido pode ser obtido, ainda
de acordo com Gianola e Sorensen (2004), como,

y=[,-A4 1,)]"'XB+[1,—A 1,)]"'Zu+[I, -4 1,)] 'e.

A distribui¢do amostral resultada para y dado os parametros de local e a matriz de
covariancia residual é:

POV A B, )~ NI, -4 I )] (XB+Zu)[l,—A )W, [I, -4 I )]}, em que
¥ =%  I,6. Observa-se que no modelo reduzido, o sistema € resolvido para as varidveis
resposta. Assim, os parametros de local e dispersdo s@o transformados em parametros de um
modelo multicaracteristicas padrio:

y=(,—A)"' X B+, —A) " u,+I,-4)"e, = u, +u, +e, ,

em que, w, =(I,—A)"'X.B, u,=(,—A4)"'u, e e =, —A)"e,. u,, u, e e sio
respectivamente vetores de efeitos fixos, efeitos genéticos aditivos e residuos de um modelo
que ndo considera elos funcionais entre as varidveis respostas. Adicionalmente, pode-se
representar a distribui¢@o conjunta dos efeitos aleatérios do modelo multicaracteristica padrao

comao:

*

e 0l O

u* 0 Gj 0 -1 =1 -1 -1
[~ N4 ) R ,ecom G, =(1,—A4)" Gy(l,—4)" e Ry=(I,—4) ¥,(I,—4)"" . Desta
forma, SEM’s podem ser descritos como reparametrizacdes do modelo multicaracteristicas
simples. As duas formas apresentadas sdo equivalentes, uma vez que geram a mesma

distribuicdo para as varidveis respostas.

Apesar de o modelo multicaracteristicas ser justamente identificdvel, de forma que mudancas
nos valores paramétricos resultem em mudanca na distribui¢do conjunta de y, o SEM carrega
parametros extras em A | resultando em ndo identificabilidade da fung¢do de verossimilhanga
(Rosa et al., 2011). E possivel, no entanto, fazer restricdbes no modelo para ativar a

identificabilidade dos parametros. Duas principais estratégias podem ser utilizadas: Formar
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combinagdes lineares de pardmetros em uma mesma equacio ou entre equagdes, ou fazer
restricdo & matriz de covaridncia residual, assumindo, por exemplo, que a matriz de

covariancia residual ¥, seja zero (Wu et al., 2010).

Parametros de locagdo como efeitos genéticos aditivos e parametros de dispersdo como
componentes de varidncia e covariincia genética sdo considerados tanto no modelo de
equacdes estruturais quanto no modelo multicaracteristicas. Apesar da equivaléncia
apresentada entre o modelo multicaracteristicas e o SEM totalmente recursivo (em que todas
as entradas abaixo da diagonal para A sdo definidas como pardmetros livres) deve-se tomar
cuidado com as interpretagdes desses parametros que se modificam de acordo com o modelo.
Para exemplificar, considere um modelo recursivo em que A tem efeito causal em B. Sob
modelo recursivo, a correlagdo genética representa a associacdo linear entre dois efeitos
genéticos aditivos ndo observdveis, cada um influindo diretamente uma caracteristica
especifica. Porém, esta ndo seria a tunica fonte de correlagdo genética caso o modelo
multicaracteristicas fosse utilizado, uma vez que existe no modelo amostral utilizado uma
associacdo indireta entre o efeito genético de A e o fenétipo de B, mediada pelo fenétipo de A
(o efeito genético de A possui efeito sobre o fendtipo de A, que por sua vez apresenta efeito
causal sobre o fendtipo de B). A correlacdo genética sob o modelo recursivo ndo considera
esse efeito. Ao contrario, o modelo multicaracteristicas considera toda a associagdo de origem
genética, seja ela indireta ou direta. Em razdo deste fato, torna-se possivel que a correlacio
genética seja diferente de zero mesmo que os valores genéticos aditivos sejam independentes

no contexto recursivo. Adicionalmente, observa-se que o efeito genético aditivo de A, poderia

ser considerado fonte de influéncia apenas da caracteristica A, se o coeficiente estrutural A

fosse igual a zero (Gianola e Sorensen, 2004).
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Figura 2. Exemplo de uma estrutura causal entre cinco caracteristicas fenotipicas e seus

efeitos aditivos genéticos (u’s) e residuais (e’s) correspondentes.

Os modelos de equagdes estruturais t€m sido utilizados para estudar relagcdes simultineas e
recursivas entre fenotipos em varias espécies e racas. Nos primeiros trabalhos utilizando
dados reais e SEM, de los Campos et al. (2006a) e de los Campos et al. (2006b) estudaram
efeitos simultineos e recursivos entre a producdo de leite e escores de células somaticas em
vacas e cabras usando o modelo reprodutor. Os parametros foram estimados por meio de
mdaxima verossimilhanca e os modelos comparados por meio do critério BIC. Os resultados
indicaram um efeito recursivo do escore sobre a produgdo de leite, com evidéncia de que a
associacdo negativa entre producdo de leite e saide do ubere é mais provavel de ser atribuida
ao efeito da infeccdo sobre a producdo de leite do que na direcdo contrdria. Além desse
resultado, os autores observaram relagdes simultaneas do efeito de escore de células somdticas
entre as duas metades do ubere, esquerda e direita. Aspecto que indica que a infeccdo ndo é
restrita a somente um lado do dbere. Wu et al. (2007) estenderam o modelo de Gianola e
Sorensen (2004) para contabilizar relagdes heterogéneas entre producgéo de leite e escore de
células somaticas para vacas de alta e baixa producdo. Diferentes efeitos recursivos e
simultineos foram ajustados para as duas sub-populagdes. Os resultados observados
confirmaram efeito negativo direto do escore de células somadticas sobre a producéo de leite e
pequenos efeitos reciprocos na dire¢do oposta. Ainda, foi relatada diferenga entre essas
relacdes para os dois grupos estudados. Os efeitos da saide do tbere sobre a produgdo foi
maior para as vacas com alta producdo de leite. Outro estudo utilizando SEM foi o de Varona
et al. (2007) que usaram um modelo recursivo para analisar relacdes de causa entre o tamanho

da leitegada e o peso ao nascer de leitdes das racas Landrace e Yorkshire, assim como,
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também, um modelo bi-caracteristica tradicional. Eles reportaram diferencas marcantes entre
as estimativas dos coeficientes estruturais entre as racas. Wu et al. (2008) propuseram
modelo hierdrquico limiar-normal com recursividade e simultaneidade para andlise de
relacOes entre caracteristicas bindrias e continuas e utilizaram esse modelo para estudar as
caracteristicas presenca de mastite clinica e producdo de leite em vacas da raga Norwegian
Red. Os primeiros 180 dias de lactagdo foram divididos em trés periodos menores de 60 dias
cada um, para investigagdo do relacionamento dessas caracteristicas ao longo da lactacdo. O
modelo recursivo mostrou efeitos negativos dentro de cada periodo da presenca de mastite
sobre a producdo de leite em todos os periodos de lactagdo, e efeito positivo da producdo de
leite sobre a incidéncia de mastite clinica entre periodos. Os resultados sugerem efeitos
desfavoraveis da producdo na susceptibilidade a mastite e relagdes dindmicas entre mastite e a

producdo de leite ao longo da lactacdo.

1.5 Busca por estruturas causais recursivas

A inferéncia de efeitos causais entre varidveis se baseia no fato de que a estrutura causal entre
elas é conhecida, ou seja, para ajuste do SEM as observagdes que pertencem a um conjunto de
caracteristicas, é necessario definir a priori a estrutura causal entre as varidveis estudadas.
Como visto, essa estrutura pode ser vista como um grafico direcionado ou pela simples
definicdo de quais entradas vao ser consideradas livres na matriz 4. A selecdo da estrutura
causal a ser utilizada se torna um desafio ao ajuste do SEM na medida em que o nimero de
estruturas possiveis aumenta consideravelmente quando se aumenta o nimero de varidveis no
modelo. Desta forma a comparacdo exaustiva de modelos por critérios de comparacdo de
modelos como o AIC ou o BIC ¢ invidvel. Os pesquisadores até entdo se utilizavam de
conhecimento a priori para reduzir o nimero de hipéteses causais a serem testadas. Essa
informacdo a priori pode ser proveniente de situacdes experimentais, conhecimento bioldgico
das caracteristicas estudadas ou até mesmo de uma sequéncia temporal em que os eventos
ocorrem. Nos casos em que se admite que a relacdo entre as varidveis ndo seja conhecida,
uma alternativa € utilizar algoritmos que permitem explorar espagcos de estruturas causais,

como SGS, PC e o IC (Verma e Pearl, 1990).

Metodologias como o algoritmo IC tém sido desenvolvidas para explorar a conex@o entre
estruturas causais recursivas e distribuicdes conjuntas a fim de recuperar graficos aciclicos

direcionados (DAG) subjacentes. Baseado em uma dada matriz de correlacdo, o algoritmo
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questiona uma série de independéncias condicionais entre varidveis. Assumindo que essas

independéncias refletem em d-separacdes (ver Anexo 1.1) nos DAGs, o algoritmo retorna um

gréfico parcialmente orientado como resultado que representa uma classe de estruturas causais

compativeis com as independéncias condicionais obtidas. Essa classe normalmente ja é uma

restricdo muito grande do espago de hipdteses causais em relagc@o ao espaco inicial (Spirtes et

al., 2000; Rosa et al., 2011).

Considerando um conjunto V de varidveis aleatdrias, o algoritmo IC pode ser descrito pelos

seguintes passos:

1.

Para cada par de varidveis a e b em V, procurar por um conjunto de varidveis S, tal
que a ¢é independente de b dado S,,. Se a e b forem dependentes para todos os
possiveis conjuntos condicionais, conecte a e b com uma linha ndo direcionada. Esse
passo resulta em um grafico ndo-direcionado U. O objetivo aqui € obter um grafico
que especifica varidveis adjacentes que na estrutura causal subjacente nio sdo d-
separadas (Anexo 1.1), portanto ndo s@o probabilisticamente independentes.

Para cada par de varidveis ndo adjacentes a e b com uma varidvel adjacente ¢ em
comum em U (por exemplo, a — ¢ — b), procurar por um conjunto de varidveis S, que
contém c de tal forma que a é independente de b dado S,, . Se ndo existir, entdo
adicionar cabeca de setas em direcdo a c¢. Se o conjunto existir entdo prossiga para o
préximo passo. O passo tem como objetivo orientar linhas com base na procura de
colliders, que sao vértices nos graficos no qual setas convergem de ambos os sentidos
em uma trilha. Estruturas internas em um grafico compostas por um collider e que
sofrem influéncias causais de dois vértices ndo conectados sdo chamados de
unshielded colliders (Spirtes, 2000). Em tal estrutura, os pais sdo d-separado
condicionalmente a pelo menos um conjunto de varidveis restantes no grafico
completo, mas nio se o vértice ¢ pertence a este conjunto. Condicionalmente a ¢, a
trilha entre a e b por intermédio de ¢ permite o fluxo de dependéncia, ndo ocorrendo d-
separacdo. A consequéncia observacional é a dependéncia probabilistica entre pais
ndo adjacentes condicionalmente a todos os possiveis conjuntos de varidveis que
contém o filho em comum.

No grafico parcialmente orientado resultado, orientar o maximo de linhas possiveis de
forma que ndo resulte em formagdo de novos colliders ou em ciclos. Em adicdo,

restrigdes nesse passo devem ser feitas com base em informacao a priori.
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As decisdes sobre declarar pares de varidveis como condicionalmente dependentes ou nao sao
baseadas em correlagdes parciais obtidas da amostra, que envolve algum grau de incerteza.
Para considerar isso, decisdes estatisticas devem ser tomadas testando hipdteses de nulidade

ou, na visdo Bayesiana, usando intervalos de maior probabilidade para essas correlacdes.

O algoritmo IC € baseado na conexdo entre a estrutura causal e a distribui¢do conjunta e
requer algumas premissas. Talvez a mais forte seja a de sufici€ncia causal, ou seja, assume-se
que toda varidvel que influencia duas ou mais varidveis dentro do conjunto de varidveis
estudadas j4 estd contida no sistema. O resultado dessa premissa é a auséncia de fontes de
covariancia residual entre as caracteristicas. Como mencionado anteriormente, tal medida ja é
adotada nas aplicagdes de SEM para permitir que o modelo seja identificavel. Portanto, as
premissas do algoritmo IC ndo sdo mais fortes do que a premissa do modelo de equacdes

estruturais ja utilizado (Rosa et al., 2011).

1.6 Busca da estrutura causal no contexto de genética quantitativa

Para o ajuste de modelos de equacdes estruturais vistos sem a presenca de variaveis
escondidas, os residuos dos modelos sdo considerados independentes e os efeitos recursivos
sdo utilizados para descrever padrdes de covariabilidade entre fendtipos observados. No
entanto, em modelos mistos, a covariancia entre caracteristicas podem ser atribuida a causa
direta entre os fendtipos ou ter origem genética, ou seja, os efeitos genéticos correlacionados
podem ser fontes de confundimento na selecdo da correta estrutura causal (Valente et al.,
2010; Rosa e Valente, 2012). Na Figura 3 (adaptada de Valente et al., 2010) podem ser vistos
cendrios em que hd relacdo de recursividade entre os fendtipos, mas a conexdo entre a
distribuicdo conjunta e a estrutura causal entre fendtipos ndo ocorre em razdo do
confundimento causado pela associacdo entre os efeitos genéticos aditivos. Por exemplo, na
mesma Figura, em 3a, os fenétipos y; e y» ndo sdo marginalmente independentes. Nas outras
figuras os mesmos fenotipos ndo sdo independentes condicionalmente a y;. No entanto,
informagdes de marcadores moleculares e de parentesco podem ser utilizadas para controlar

esse confundimento.
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Figura 3. Estruturas causais para trés varidveis observadas (y;, ¥, y3), com residuos

independentes (e;, e,, €3) e efeitos genéticos aditivos correlacionados (u;, us, u3).

Valente et al. (2010) propuseram um método para busca de estruturas causais aciclicas em que
d-separacdes refletem independéncias condicionais na distribuicdo dos fenétipos depois de

considerar os efeitos genéticos aditivos. O modelo que considera os efeitos genéticos aditivos
pode ser representado como, y=(I,—A)"' X, B+(I, —A) " u, +(I, — A)"e, , que implica que a
matriz de covaridncia do vetor de observagdes pode ser descrita, como:

Var(y, )= (I, —A)" Gy(I, = A)' "' +(I, = A)"'¥,(I,—4)’""" . Note que o primeiro e o segundo
termos do lado direito da equag@o correspondem, respectivamente, a matriz de covariancia
genética aditiva e residual obtidas de um modelo multicaracteristicas padrdo que considera
covariancias genéticas e residuais entre caracteristicas, mas nio considera os efeitos causais

entre os fendtipos (Gianola e Sorensen, 2004). A matriz de covariincia de y; pode ser descrita
como, Var(y, lu, )=(I,—A4)""¥,(I,—4)'"'=R, . Desta forma, estimativas de R, podem ser
utilizadas para selecionar a estrutura causal entre fendtipos (Rosa et al., 2010). No trabalho de
Valente et al. (2010) a matriz de covaridncia R, €é obtida usando métodos MCMC (Markov
Chain Monte Carlo), nos quais amostras sao conhecidas a partir da distribuicio a posteriori
de R,. As amostras sdo utilizadas para obter a incerteza a respeito dessa matriz, enquanto

consideram todos os outros pardmetros de um modelo multicaracteristicas reduzido. O

método consiste em trés estadios:
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1) Ajustar o modelo multicaracteristicas e obter amostras da distribui¢do a posteriori de
R, .
2) Aplicar o algoritmo IC sobre as amostras a posteriori de R, para tomar as decisoes

estatisticas exigidas. Especificamente, para cada pergunta acerca da independéncia
entre as variaveis a e b dado um conjunto de varidveis S e, implicitamente, os efeitos
genéticos:

a) Obtenha a distribui¢do a posteriori da correlagdo parcial residual p,, . Tais

correlagdes parciais sdo fungdes de R, . Desta forma, suas distribui¢cdes a
posteriori podem ser obtidas pelo computo da correlagio correspondente para

cada amostra utilizada para representar a distribuicdo a posteriori de R, .
b) Obtenha o intervalo HPD 95% para a distribui¢do a posteriori de p, s .
¢) Se o intervalo HPD contém 0, declare p,,; como nulo. Caso contrério, declare

a e b como condicionalmente dependentes.
3) Ajustar o SEM utilizando a estrutura causal obtida (ou uma das estruturas

observacionalmente equivalentes recuperadas pelo algoritmo IC).

No mesmo trabalho, Valente et al. (2010) usaram dados simulados para validar a metodologia
proposta mostrando que a estrutura causal verdadeira subjacente, pode de fato, ser recuperada.
Uma primeira aplicacdo do método completo IC+SEM foi feita utilizando dados de codornas
de corte por Valente et al. (2011), que estudaram a relacdo de causa-efeito entre cinco
caracteristicas, peso da ave ao nascimento, peso aos 35 dias de idade, idade a maturidade
sexual, peso médio do ovo e taxa de postura. Foram feitas decisdes estatisticas adotando
diferentes intervalos HPD para as correlacdes parciais. A estrutura causal encontrada foi
completada com a ajuda da informacdo temporal de expressdo das caracteristicas. Por
exemplo, o fendtipo de peso ao nascer é expresso anteriormente ao fenétipo de peso aos 35

dias de idade e idade a maturidade sexual.
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Figura 4. Estruturas recuperadas pelo algoritmo IC por Valente et al. (2010).

2. Matriz dos coeficientes de parentesco gendomica e seu uso na avaliacdo genética animal

Com a disponibilidade de dados referentes a marcadores moleculares do tipo SNP (single
neucleotide polymorphism) metodologias de avaliagdo genética comecaram a ser derivadas
para incluir informacdes de marcadores de DNA & avaliacdo genética animal. Talvez a forma
mais natural de lidar com o novo problema seria a substitui¢do, nas equacdes de modelo misto
de Henderson (1984), da matriz dos coeficientes de parentesco estimados pela matriz de
relacionamento genético realizado. Essa matriz refletiria a verdadeira propor¢do dos genes
compartilhados entre os individuos, fator, que dentre outros, aumentaria a acuricia na
predicdo dos valores genéticos. Reconhecendo a atual importincia da utilizagdo da matriz de
parentesco gendmico, ou, como simplesmente é chamada, matriz G, serdo abordados temas
relativos a sua construg@o, as metodologias de incorporagdo dessa matriz nas equacdes para
solugdo dos valores genOmicos, assim como a sua utilizagdo na pratica dos programas de

avaliag@o genética animal.

2.1. Avaliagdo genética e matriz dos coeficientes de parentesco tradicional

Em um modelo cldssico de genética quantitativa para caracteristicas complexas o valor
fenotipico € controlado por um nimero infinito de genes, cada gene contendo um efeito
infinitesimal, assim como, também, por efeitos ndo genéticos ou ambientais. Sob esse modelo
ndo é possivel estabelecer o genétipo de um individuo para um loco especifico e selecionar
plantas ou animais com os alelos mais desejdveis. Consequentemente, a selecio é baseada na

predicdo total dos efeitos dos genes que o individuo carrega, ou seja, seu valor genético. Os
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modelos mistos exercem papel importante na predi¢cdo de valores genéticos de plantas e
animais. Sob a premissa que os valores genéticos seguem distribuicdo normal multivariada
com covariancia genética igual a G*, melhores preditores lineares nao viesados (BLUPs)
podem ser usados para calcular valores genéticos a partir de dados fenotipicos (Endelman e
Jannink, 2012). Esse modelo cléssico € robusto e a selecdo € efetiva mesmo quando o niimero

de genes que controlam a caracteristica é pequeno (Goddard, 2009).

Admitindo que o modelo que explica o fendtipo de determinada caracteristica em um

individuo seja y = Xb + Za + e, as equacdes de modelo misto, descritas matricialmente como:

X'R'X xRz lp| [xR"y
Z'R™y

, podem ser utilizadas para a obtengdo simultinea
ZR'X Z'R'Z+G™

A
a

dos efeitos fixos e aleatérios, sendo a covaridncia genética estimada como, G = Ao’

2, em que
A é a matriz dos coeficientes de parentesco dos animais para os quais se pretende obter
valores genéticos. Incorporando a matriz A ao sistema de equacdes pode-se fazer a ligagdo
entre fendtipos de diferentes individuos contidos em diferentes classes de efeitos fixos, assim,
mesmo animais que ndo possuem dados coletados podem ter preditos seus valores genéticos.
A matriz A também proporciona um ajuste dessa predicdo ao permitir que informacdes de

parentes tenham pesos diferentes de acordo com a magnitude do relacionamento genético

entre os animais.

Coeficientes de parentesco correspondem a covaridncia genética existente entre animais
relacionados, expressados relativamente e independente da caracteristica considerada
(Bomcke et al., 2011). O coeficiente de parentesco entre dois individuos pode ser visto como
a probabilidade de um gene amostrado aleatoriamente de um individuo ser idéntico por
descendéncia a um gene homodlogo também amostrado de forma aleatéria do segundo
individuo (Wright, 1922; Malécot, 1948). A probabilidade de que dois alelos sdo IBD

(idénticos por descendéncia) deve ser definida com respeito a uma populacio base que possui

varincia genética igual a O . , ou seja, os dois alelos sdo originados de um mesmo ancestral
na populacdo base (Hayes et al., 2009; Powell et al., 2010; Endelman e Jannink, 2012).
Tradicionalmente a probabilidade que dois alelos s@o IBD € calculada a partir de um pedigree
conhecido, de tal forma que os animais no topo do pedigree (fundadores) formam

naturalmente uma base populacional (Powell et al., 2010).
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Apesar da selecdo baseada nos melhores preditores lineares ndo viesados obtidos com a
utilizacdo da matriz A ter sido de grande valia ao melhoramento genético dos animais de
produgdo, algumas situacdes fazem com que a esperanca predita da propor¢do do genoma que
€ idéntico por descendéncia entre dois individuos, dado o pedigree, seja diferente da
verdadeira propor¢cdo compartilhada. Isso ocorre, pois, o pedigree normalmente se apresenta
incompleto, primeiro, porque existe uma edi¢cdo dos dados de acordo com a data, em que os
animais nascidos em épocas longinquas sdo cortados da avaliagdo, e, segundo, alguns animais
que ndo possuem pedigree podem entrar na avaliacdo genética (Bomcke et al., 2011). O
afastamento entre o coeficiente de parentesco predito com dados de pedigree e a propor¢do de
alelos compartilhados realizada acontece, também, em razdo da segrega¢do mendeliana
durante a formacdo dos gametas, o que resulta em variacdo da propor¢do do genoma que é
IBD entre pares de animais que possuem mesmo coeficiente de parentesco. Por exemplo, o
coeficiente de parentesco predito entre irmaos-completos é 0,5, sendo que essa predicdo
apresenta desvio padréo de 0,04 em caso de espécies com 30 cromossomos com um Morgan
de comprimento (Hayes et al., 2009). Segundo VanRaden (2008), a proporcdo de alelos que
sdo idénticos por descendéncia, ou melhor, quando as predi¢des para os coeficientes podem
variar, é dependente do nimero de locos que influenciam a caracteristica. O autor ainda atesta
que o desvio-padrdo da percentagem de alelos compartilhada predita para irmaos-completos é
de 5%. Considerar essas pequenas diferencas pode aumentar significativamente a confianga
na predicdo dos coeficientes de parentesco, e consequentemente aumentar também a acuricia
dos valores genéticos preditos. Além disso, maior diferenciagdo entre irmdos é possivel, e
reducdo na sele¢do de individuos aparentados é esperada, ja que os efeitos da segregacdo
mendeliana sdo mais bem estimados. Como resultado, a endogamia média ao longo das
geragdes deve elevar mais lentamente do que com as avaliagdes tradicionais (Daetwyler et al.,

2007).

2.2. Matriz dos coeficientes de parentesco gendmicos

Com a disponibilidade de dados moleculares, informacéo de marcadores de DNA para varios
locos espalhados ao longo do genoma podem ser usados para medir a similaridade de
individuos e calcular a matriz de parentesco realizada com elementos que demonstram a
verdadeira propor¢do do genoma em comum, sendo, portanto, mais precisa que as
informagdes de pedigree. O parentesco gendomico pode melhor estimar a proporg¢do de

segmentos cromossOmicos compartilhados entre individuos uma vez que a obtengdo de
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genotipos de alta densidade permite a identificacdo de genes idénticos por estado (Forni et al.,

2011).

Nejati-Javaremi et al. (1997) demonstraram que se os locos responsdveis por uma
caracteristica forem conhecidos, os mesmos poderiam ser usados para derivar a matriz de
parentesco realizada e obter acuricia de predicdo dos valores genéticos maior comparada a
utilizacdo da matriz de parentesco tradicional. Porém, na prética a identificagdo de todos os
QTLs referentes a variacdo de determinada caracteristica ¢ improvavel. Villanueva et al.
(2005) também demonstraram que a utilizacdo da matriz de parentesco realizada para
obtencdo de valores genéticos poderia incrementar a acurdcia, mesmo quando os locos de
caracteristicas quantitativas ndo sdo conhecidos e o modelo subjacente a caracteristica é
infinitesimal. Para tal, utilizaram de informagdes de pedigree conhecido, explorando
informagdes de ligacdo, e obtiveram a matriz de parentesco para individuos néo relacionados
dentro de uma mesma populacdo. Outra maneira em que informacdes de marcadores de DNA
podem ser utilizadas para obtencdo dos valores genéticos € a selecio gendmica (Meuwissen et
al., 2001). Nesse método, informagdes de marcadores em alta densidade sdo utilizadas para
rastrear QTLs em desequilibrio de ligacdo com eles. Os efeitos dos marcadores sdo entdo
estimados e somados para predizer o valor genético de cada animal (Goddard e Hayes, 2007).
Se houver grande quantidade de QTLs com efeitos normalmente distribuidos com variancia
constante entre eles, a selecdo gendmica se torna equivalente ao BLUP com incorporacgio da
matriz de parentesco realizada (G) no lugar da matriz A (Meuwissen et al., 2001; Habier et al.,

2007; VanRaden, 2008; Hayes et al., 2009).

A matriz de parentesco gendomico pode ser calculada por diversos métodos utilizando dados
de marcadores do tipo SNP. VanRaden (2008) apresentou trés métodos utilizando a matriz
M , que especifica quais marcadores de alelos cada animal herdou. A dimensdo de M é o
nimero de individuos (n) pelo ndimero de locos (m). As equacdes podem incluir as
informacdes de marcadores usando a matriz n x n, MM', ou, a matriz M X m, M'M . Se os
elementos de M forem -1, 0 e 1 para os locos, homozigoto, heterozigoto e o outro
homozigoto, respectivamente, a diagonal MM’ conta o nimero de locos homozigotos para
cada individuo, e os elementos fora da diagonal medem o nimero de alelos compartilhados

entre os individuos aparentados. J4 a matriz M'M conta o nimero de individuos

homozigotos para cada alelo na diagonal e o nimero de vezes que os alelos de diferentes
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locos foram herdados pelo mesmo individuo. Se P ¢é matriz que contém as frequéncias dos

alelos subtraidas por 0,5 e entdo multiplicada por dois, como, 2 (p, —0.,5), a subtracdo M — P

é igual a Z, que ajusta os efeitos dos alelos para zero. Caso outros cdédigos para definir o
genotipo dos diferentes locos forem utilizados, como, por exemplo, 0,1 e 2, a varidncia de W
(gendtipos) ndo se altera, porém a esperanca ¢ modificada. Assim, a matriz P deve ser
diferente de modo que os efeitos dos alelos continuem centrados em zero (Aguilar, 2010;
Gianola e de los Campos, 2012). Mais informagdes sdo registradas no Anexo 1.3. As
frequéncias alélicas utilizadas em P devem ser provenientes da populagdo base ndo
selecionada ao invés daquela observada apods a selecdo ou endogamia. Uma populagdo base
mais antiga ou mais recente pode gerar menores ou maiores coeficientes de parentesco ou
modificar o grau de endogamia (VanRaden, 2008). Como normalmente as frequéncias da
populacdo base em que ndo houve selecdo sdo raramente disponiveis, Forni et al. (2011)
propuseram outros métodos de obter as frequéncias alélicas na montagem da matriz P, sendo
esses, atribuir o valor 0,5 para todos os marcadores, usar a média da frequéncia minima dos
alelos para todos os locos ou a frequéncia observada dos alelos em cada SNP. A subtragéo de
P em M da mais crédito aos alelos raros do que aos alelos comuns quando se faz o célculo
dos relacionamentos gendmicos, ou seja, quando a frequéncia dos alelos na populacio base é
diferente de 0,5, os alelos menos frequentes contribuem mais para a semelhanca genética
entre individuos do que aqueles alelos mais frequentes. Também, a endogamia genomica é
maior se o individuo é homozigoto para alelos raros do que homozigoto para alelos comuns

(VanRaden, 2008; Forni et al., 2011).

Para se obter a matriz de relacionamento gen6mico, o primeiro método usa a férmula:
/A

G=—"-——

zz‘p, (1_P,)

detalhes no Anexo 1.2). O coeficiente de endogamia gendmico calculado para o individuo j é

. A divisdo por 2Xp,(1— p,) faz a matriz G ser andloga 2 matriz A (mais

simplesmente G ; —1, e o parentesco gendmico entre os individuos j e K, que s3o andlogos ao
coeficiente de parentesco de Wright (1922), sio obtidos dividindo os elementos G, pelo

desvio padrdo dos elementos da diagonal G; e G, .

O segundo método para obtencdo de G pesa os marcadores com as suas variancias esperadas

ao invés de somar as variancias como na metodologia anterior, e entdo faz a divisdo. G =
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ZDZ’, em que D € matriz diagonal com D, =;. Esse modelo foi proposto

m [2Pi a- Pi)]
anteriormente para utilizacdo em estudos de genética humana por Leutenegger et al. (2003) e

Amin et al. (2007).

O terceiro método demonstrado por VanRaden (2008) nido requer o conhecimento das
frequéncias alélicas e ao invés disso ajusta os genotipos por meio de uma regressdo de MM’
em A. O modelo é o seguinte: MM'= g,11'+g, A+ E, em que g, € o intercepto e g, € a
inclinagdo. A matriz E inclui a diferenca entre a fracdo de DNA em comum esperada e a
realizada mais a mensuragdo do erro, pois sequéncias de DNA completas ndo estavam
disponiveis e apenas uma amostra de marcadores foram genotipados. A regressao foi ajustada
considerando MM ' como varidvel dependente e A como independente porque A é o valor
esperado de G e ndo o contrério. Entretanto, por causa dessa caracteristica € necessario que os
MM'—g,(11')

81 .

célculos sejam revertidos apods ajuste do modelo, usando a férmula: G = As

estimativas de g, e g, podem ndo ser 6bvias, pois a varidvel dependente e independente sdo

matrizes € ndo um vetor, mas as equagdes podem ser escritas com notag¢do usando somas da
n’ ZZAjk g ZZ(MM')‘M
: , ‘ . ‘
seguinte maneira: ok , [ } i
Z Z A Z ; A

_ ) k
8o ZZ(MM')jkAjk
j ok J j ok

Forni et al. (2011) ainda recordaram de dois outros métodos para obtencdo da matriz G. O
primeiro, descrito por Gianola et al. (2009), escala a matriz ZZ’ de forma diferente levando

em consideragdo a distribuicdo aleatéria dos SNPs e suas frequéncias por meio de:

G=(M-P)M -P) ,emque p, = Lﬂ e g, =1-p, sdo a esperanca
+
pi(=p;)
(po—qi ) 42 ; ! T+ p+2 .
o m a+pf

das frequéncias dos alelos; o e f sdo os pardmetros da distribui¢do beta ajustando a

frequéncia alélica base; m € o nimero de marcadores SNP.

O dltimo método baseia-se na idéia de se obter uma matriz normalizada com a média dos

elementos da diagonal igual a 1, o que pode ser conseguido com:
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_ (M - P)(M -P)
~ {trago[(M — P)(M - P)'}
raco 4

. O n daequacgdo pode ser substituido pela soma de (1+ F) de

todos os animais genotipados, sendo F' o coeficiente de endogamia derivado do pedigree.
Diferente de uma matriz de parentesco tradicional, os valores dos elementos da diagonal da
matriz podem ser menor que 1. Uma média dos elementos da diagonal igual a 1 também pode

ser obtida multiplicando a matriz acima por uma constante.

A matriz de relacionamento gendmico € positiva semi-definida, mas pode ser singular se o
nimero de marcadores € limitado ou dois individuos apresentam mesmo genétipo para todos
os marcadores. A matriz também ndo ird apresentar inversa caso o nimero de marcadores
SNP for menor que o nimero de animais com gendtipo conhecido. Para evitar problemas

potenciais com a inversdo de G, essa pode ser calculada como: G=1G . +(1-1)A, em que,

orig

G .. é a matriz G pura. Segundo VanRaden (2008) o peso 4 € relacionado a variancia do

orig
erro em se estimar as verdadeiras por¢cdes do genoma compartilhadas em comum entre os
individuos. Christensen e Lund (2010) sugeriram que A pode ser interpretado como o peso

relativo do efeito poligénico necessdrio para explicar a varidncia genética aditiva total, assim,

2

o
/lzz—“z, em que o’
8

(0,+0,)

a

¢ a variancia explicada pelos marcadores. Aguilar et al. (2010)

relatam que a principal influéncia do peso 4 deve ser relacionada a propor¢do da varidncia
genética aditiva explicada pela informacdo gendmica, o que por sua vez estd relacionada a
quantidade de marcadores e as quais animais t€m genotipo observado, dentre outros fatores.
Porém, os mesmos autores apontaram diferencas pequenas nos valores genéticos preditos dos
animais quando o 4 variou de 0,95 a 0,98. Christensen e Lund (2010) sugeriram calcular o
valor de 4 por meio de fun¢@o de verossimilhanca considerando um conjunto de diferentes
valores para este pardmetro. VanRaden (2008) testou diferentes valores para 4, que variaram
de 0,90 a 1. O autor observou melhoria na acuricia das predi¢des de apenas 0,0002 por cento
ao usar o peso igual a 0,95, que foi 0 maior ganho obtido em relacdo a utilizacdo da matriz G

pura. Ainda, segundo VanRaden (2008), os elementos de G possuem variancia do erro de

0,125 Quando a menor frequéncia dos alelos for menor do que 0,5, para que a informagdo
m

0,05
0, 125)
m

proveniente dos marcadores seja refletida de forma precisa, a formula A=

(0,052 +
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pode ser usada e G deve receber maior peso que A para m > 50 e quase todo o peso (>0,99)

se m > 5000.

Forni et al. (2011) construiram diversas matrizes de parentesco, entre elas a A (tradicional),
GO5 (matriz segundo VanRaden (2008) com frequéncia alélica utilizada igual a 0,5 para todo
marcador), GMF (como em VanRaden (2008) utilizando a frequéncia minima média para
todos os SNPs), GOF (de acordo com VanRaden (2008) utilizando as frequéncias
observadas), GOF* (como proposto por Gianola et al., 2009) e GN (normalizada para obter
média dos elementos da diagonal igual a 1). A comparagdo dos valores dos coeficientes de
relacionamento genético contidos nessas matrizes pode ser observada na Tabela 1 adaptada do

mesmo trabalho.

Tabela 1. Estatistica dos coeficientes de parentesco estimados usando informagdes de

pedigree e de marcadores moleculares do tipo SNP

Elementos da Diagonal

Média Minimo Miéximo Variancia
A 1,000 1,000 1,075 0,00003
GO5 1,253 1,178 1,462 0,00083
GMF 1,697 1,632 1,894 0,00073
GOF 0,936 0,837 1,228 0,00176
GOF* 0,505 0,436 0,663 0,00051
GN 1.002 0,895 1,314 0,00201

Elementos de fora da diagonal

Média Minimo Miéximo Variancia
A 0,032 0,000 0,600 0,00172
GO5 0,595 0,387 1,231 0,00160
GMF 1,022 0,822 1,654 0,00155
GOF 0,000 -0,198 1,000 0,00241
GOF* 0,000 -0,105 0,540 0,00070

GN 0,000 -0,212 1,070 0,00275
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Segundo os autores, esperava-se que a varidncia dos coeficientes de parentesco fossem
maiores para as matrizes gendmicas, ja que o parentesco gendomico reflete a exata proporcao
de genes compartilhados enquanto o coeficiente de parentesco de Wright é uma predicdo.
Porém, isso foi observado apenas nas matrizes GOF e GN. Ainda, pode ser visto que os
elementos fora da diagonal das matrizes gendmicas podem assumir valores negativos. Hayes
et al. (2009) explicam que os coeficientes de parentesco sdo sempre relativos 8 uma populacio
base, assim subtraindo os valores dos elementos contidos em M pela frequéncia média dos
alelos, faz com que os relacionamentos contidos em G passem a ser relativos a atual
populacdo. Consequentemente, o parentesco médio se aproxima de 0 e alguns elementos
podem assumir valores negativos. A normalizacdo que ocorre para formacdo da matriz GN
realmente gerou média dos elementos da diagonal igual a 1, assim como ocorre para a matriz
de parentesco tradicional. A média dos coeficientes de fora da diagonal nas matrizes GOF,

GOF* e GN foi 0, similar a matriz A.
2.3. Metodologias de utilizacdo da matriz de parentesco genéomica

Um trabalho de grande impacto na drea de melhoramento animal nos dltimos anos foi escrito
por Meuwissen et al. (2001) que propuseram pela primeira vez a selecdo gendmica e modelos
que se adequam a ela. Entre os métodos descritos estd o que os autores nomeiam de BLUP e
que considera os efeitos de QTLs amostrados de uma distribuicdo normal com variancia
constante pelos segmentos de cromossomas. Esta varidncia, bem como a variancia residual, é
considerada conhecida. Os efeitos dos marcadores sdo obtidos pela resolucdo das equacdes de
modelos mistos (Henderson, 1984). A demonstracio do G-BLUP e RR-BLUP (Ridge
Regression BLUP, Random regression BLUP) apresentada a seguir foi retirada de Gianola e

De Los Campos (2012).

Considere o modelo:

p
v, = u+ le.j B;+e,,emque y, €o fendtipo do individuo i, u € efeito comum a todos os
j=1

individuos, x; s@o covaridveis (por exemplo, gendtipos de marcadores), S, € o efeito da

covaridvel j e ¢, € o residuo do modelo. Em notagido matricial o modelo € expresso como:
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y=Xf+e, em que y=1{y,} é um vetor de fenétipos, X = {l,xl,...,xp} ¢ uma matriz de
incidéncia para o vetor de coeficientes de regressdo f = (up,,...,)" € ¢= {ai} é um vetor de
residuos do modelo.
A densidade conjuntade y e S é:

y XX'o, +1o; Xoy . T .

~ MVN]| 0, ) > | |- Logo, Xp também segue distribui¢do normal ja que

B X'o, loy
€ uma soma de distribuicdes normais atribuidas aos efeitos dos marcadores. O BLUP para
esses efeitos é:
E[ﬁ\y,aﬁ] =X'0,[XX'oy+10;]"y=X'[XX+A]"y [Equagdo 1], que é a média a

2
0-6
2
Op

posteriori de f. Aqui, A=

. A expressdo acima € linear com respeito aos dados e € ndo

viesada com respeito a média a priori, E(f) =0 . Para confirmar isso se tira a esperanga com
respeito a2 y e tém-se E{E[,B‘y,o'gz]}=X'[XX‘+/U]’1E(y) e E[y]=0, assim
E{Ep1y.02 1}=0.

Agora € derivada a esperanga dos valores genéticos gendmicos condicionais aos dados:

E[X,B‘y,of]:XE[ﬂ v,0. 1= XX'[XX'+AI'y=[I+G']"'y, em que G, a matriz dos

gendtipos para os marcadores nos diferentes individuos é XX’. Esse € o G-BLUP (VanRaden,
2008) para predicdo dos valores genéticos a partir de informa¢des moleculares. A expressio é
também o melhor preditor para os valores genomicos e € linear com respeito aos dados.
Obtendo-se a esperanga com relagdo aos fendtipos, E{[I +AG™! ]y}: [I+G" ] E{y}=0.

Entdo, estd demonstrado o BLUP dos valores genéticos gendmicos.

De forma generalizada a expressdo de BLUP para os efeitos dos marcadores mostrada acima é

reescrita como, [X'X +AD]™" B, = X'Y [Equagdo 2], em que A é constante adicionada a

diagonal da matriz dos coeficientes e D € uma matriz diagonal com 0 na primeira entrada da
diagonal (para evitar o encurtamento da estimativa do intercepto) 1 nas demais entradas da

diagonal, é o sistema de equacdes para solucdo dos efeitos dos marcadores RR (Ridge

2

. . . ~ . o, R
Regression). Relembrando que ao considerar no sistema de equagdes acima 4= —%-, obt€ém-se
o
B

o BLUP (RR-BLUP) para os efeitos de SNPs como proposto por Meuwissen et al. (2001).
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Adicionar uma constante a diagonal da matriz dos coeficientes de parentesco gendmica faz
com que essa deixe de ser singular e encurta as estimativas dos coeficientes de regressdo que
ndo sdo o intercepto em direcdo a zero. Isso induz viés, mas reduz a varidncia dos
estimadores. Em um problema com grande nimero de parametros a serem estimados e com
pequeno nimero amostral, o quadrado médio do erro pode ser reduzido e predigdes mais
acuradas s@o produzidas (Gianola e de los Campos, 2012). Apesar de 1 ser constante para
todos os SNPs, diferencas nos encurtamentos surgem em razdo da variagdo na frequéncia

alélica dos marcadores (Moser et al., 2009).

Como demonstrado, as equagdes 1 e 2 produzem estimativas equivalentes para os efeitos dos
marcadores, a primeira necessita de inversdo de uma matriz n x n , ja a segunda da inversao de
uma matriz p x p. Por levarem as mesmas estimativas, na literatura, o método G-BLUP
normalmente € citado quando se deseja predizer o valor genético gendmico dos animais sem a
necessidade de saber os efeitos dos marcadores, em contrapartida o RR-BLUP ¢ citado em

trabalhos que desejam obter os efeitos dos SNPs.

Apesar dos métodos descritos acima serem promissores, obter gendtipos de todos os
individuos de uma populagdo é impraticavel por questdes de custo e de logistica, como por
exemplo, descarte de animais (Legarra et al., 2009). Predicdes gendmicas dos valores
genéticos podem ser obtidas estimando os efeitos dos marcadores ou usando o modelo de
equacdes mistas com a adi¢do da matriz de relacionamentos gendomicos. Porém o sistema de
equacdes proposto por VanRaden (2008) prediz valores gendmicos apenas para animais com
genotipo conhecido ou necessita de metodologia com miuiltiplas etapas para obtencdo de
valores genéticos compostos pelos dois tipos de informagdo de relacionamento genético. Uma
forma simples para utilizar a metodologia tradicional de modelos mistos de Henderson e
aproveitar todos os dados de fendtipo, gendtipo e de pedigree ao mesmo tempo € fazer a
modificacdo da matriz A, tal que essa inclua também informacdes de marcadores. Esse
método é chamado de single-step genomic BLUP - ssGBLUP (Legarra et al., 2009; Misztal et
al., 2009; Aguilar et al., 2010). O resultado € uma distribuicdo conjunta dos valores genéticos
dos animais genotipados e ndo genotipados com uma matriz pedigree-gendmica de
relacionamentos genéticos, H, que transmite a informacdo genOmica também para a
covariancia entre todos os individuos sem genétipo (Legarra et al., 2009). A matriz H é

repr esentada como:
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-1 -1 -1
Ay +ALA, (G-Ap)A, A,y ALA, G

H= L
GA,, A, G

,em que A, € a particdo da matriz de

parentesco tradicional para animais ndo genotipados, A,, € relativa aos animais genotipados,
A, e A, corresponde a parte da matriz A que indica os coeficientes de parentesco entre 0s
animais com genotipo e sem genotipo, e G é a matriz de parentesco gendmico. Christensen e

Lund descreveram uma maneira facil de obter a matriz H ", que serd utilizada no sistema de

equacgoes:
4 4 |0 0
H'=A"+ R
0 G'-A4,
2.4. Resultados da utilizagdo da matriz de relacionamento genémico

VanRaden (2008) descreveu diversas metodologias de cdlculo da matriz G e comparou
métodos para predi¢do dos valores genéticos gendmicos. Por meio de simulacio de estrutura
populacional e 50.000 marcadores do tipo SNP, o autor relatou acurécias, ou seja, correlagio
entre o valor genético predito e o valor genético simulado, maior para as metodologias que
utilizaram a matriz de relacionamento gendmico. Em média houve um ganho na acuricia de

30 por cento com relagdo a utilizacdo da matriz de parentesco tradicional.

Utilizando os mesmos modelos do trabalho de 2008, mas com dados reais de bovinos da raga
holandesa, VanRaden et al. (2009) relataram ganho na acurécia de predi¢do do valor genético
para diversas caracteristicas ao se utilizar a matriz G no sistema de equacdes de modelos

mistos.

Muitos métodos foram desenvolvidos com objetivo de acomodar as informagdes gendmicas
no modelo para obten¢do de efeitos de marcadores, fendtipos futuros ou o valor gendmico dos
individuos. Talvez, outros métodos ndo citados até aqui, como, por exemplo, o Bayes B,
tenham maior apelo teérico no sentido de que ndo possuem a premissa do modelo
infinitesimal para o efeito dos marcadores, portanto tem a capacidade de reconhecer que
alguns SNPs tem efeito 0, ja outros apresentam efeitos maiores. Porém, na pratica, o que se vé
até aqui € que ndo hd grande diferenca na acurdcia de predigdo para as diferentes
metodologias gendmicas. A incorporacdo da informac¢@o de marcadores de DNA por meio da

matriz de parentesco gendmica € bastante vidvel, pois € de ficil entendimento e ficil execugio
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computacional. Luan et al. (2009) relataram semelhanga na acuricia de predi¢do de valores
genOmicos para diversas caracteristicas ao estudarem uma populacdo de gado Norwegian Red

utilizando chips de 25K.

Wolc et al. (2011) para quantificar o potencial beneficio da utilizacdo da selecdo gendmica,
compararam a acurdcia dos valores genéticos, estimados para diversas caracteristicas em
galinhas comerciais de postura, obtida por diferentes métodos usando matriz de parentesco
derivada de pedigree ou a partir de informacdes de marcadores SNP. Nesse trabalho foi
demonstrado que de modo geral as metodologias que sdo baseadas em informagdes
genOmicas apresentaram maior habilidade de predi¢do do que a baseada em informagdes de
pedigree, principalmente ao se utilizarem de dados de animais ainda jovens. Os autores ainda
salientaram que tal diferenca se deveu ao fato de haver grandes desvios com relacdo aos
coeficientes de parentesco obtidos pelos diferentes métodos (Figura 5). Nesse estudo, o G-
BLUP superou ligeiramente o método Bayes-C-Pi quanto a acuricia de predi¢do dos valores

genéticos.

n0a

Marker based relationship

02 a 02 04 06 0.8

Pedigree based relationship

Figura 5. Relag@o dos coeficientes de parentesco tradicionais e genomicos (Wolc et al., 2011).

Hayes et al. (2009) fizeram revisao de diversos experimentos realizados nos Estados Unidos
da América, Nova Zelandia, Australia e Holanda, e relataram as acurdcias dos valores
genéticos gendmicos obtidas. Esses experimentos utilizaram populacdes referéncia de 650 a

4.500 touros de ragas para producdo de leite, que foram genotipados para aproximadamente
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50.000 marcadores do tipo SNP. As acuricias observadas dependeram de diversos fatores,
entre eles, a herdabilidade da caracteristica, o nimero de touros na populagéo referéncia e o
método estatistico utilizado para estimar os efeitos dos marcadores. Um achado comum, nos
Estados Unidos, Nova Zelandia e Austrilia, foi que o método GBLUP garantiu acurécias
quase tdo boas quanto as dos métodos mais complexos. Os autores ainda concluiram que o
método GBLUP ¢ atrativo, pois, a Unica informacdo a priori exigida € a varidncia genética

aditiva da caracteristica.

3. Avaliacao genomica pelo método Single-Step

O desenvolvimento da genotipagem de alta densidade para marcadores do tipo SNP (single
nucleotide polymorphism) favoreceu a utilizacdo de informacdes moleculares para melhoria
genética dos animais de producdo. Meuwissen et al. (2001) apresentaram métodos para
predicdo dos valores genéticos gendmicos de animais, que acontecem em duas etapas:

a) os efeitos dos marcadores sdo estimados usando fenétipos e genétipos de individuos que
fazem parte da populacdo de treinamento do modelo; b) os valores genéticos gendmicos sao
preditos para qualquer animal que apresenta gendtipo conhecido e que estdo na populagdo de
validacdo. Essa metodologia de predicdo e selecdo com base em informagdes gendmicas de

alta densidade é chamada selecdo gendmica.

A selecdo gendmica pode ser realizada estimando efeitos individuais dos marcadores ou
utilizando a metodologia BLUP com a adicio da matriz de relacionamento genético
gendmico, G (VanRaden et al., 2008). Normalmente, apenas fragdo dos animais da populacio
é genotipada. Consequentemente, animais com gendtipo desconhecido ndo possuem valores
genéticos gendmicos preditos, e suas informagdes fenotipicas e de pedigree ndo sdo
aproveitadas para enriquecimento das estimativas dos efeitos dos SNPs. J4 existe metodologia
que une as informacdes de parentesco derivadas do pedigree e dos marcadores. A selecio
gendmica por Single-Step, que usa uma matriz de parentesco combinada permite que em uma
unica avaliacdo sejam consideradas todas informacdes de fendtipos, genétipos e pedigree
disponiveis sem limitacdes no modelo de andlise (Legarra et al., 2009; Misztal et al., 2009;

Aguilar et al., 2010).
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A seguir serd apresentado o método single-step genomic BLUP (ssGBLUP) e suas
especificidades. Adicionalmente, serdo relatados possiveis problemas e resultados de

avaliagOes genéticas que utilizaram a metodologia.

3.1. Método Single-Step

Tradicionalmente, informagdes de pedigree t€ém sido utilizadas para estimar a herdabilidade e
os efeitos genéticos para caracteristicas complexas. Agora, ja € vidvel gerar dados individuais
genotipicos para grande niimero de single nucleotide polymorphisms (SNP) distribuidos ao
longo de todo o genoma. A disponibilidade de marcadores de alta densidade levou a
introducdo recente de métodos para a selecio gendmica. Esses modelos sdo normalmente
baseados na estimativa simultinea de efeitos de marcadores, e a diferenca entre eles €, em sua
maioria, atribuida a distribui¢do a priori para os efeitos dos SNPs (Mizstal et al., 2009).
Procedimentos eficientes computacionalmente ja existem mesmo para grandes bancos de
dados (Legarra e Misztal., 2008). A predicdo dos valores genéticos gendmicos pode ser feita
com a simples substitui¢do, no modelo de equacdes de Henderson (1984), da matriz dos
coeficientes de parentesco de Wright (A) pela matriz de relacionamento gendmico (G)
baseada em informagdes de marcadores. Varios autores citam ganhos na acuricia de predi¢ao
dos valores genéticos ao adotar essa metodologia (VanRaden, 2008; VanRaden et al., 2009;
Hayes et al., 2009). Esse modelo assume distribuicdo normal para os efeitos de marcadores
com variancia em comum entre eles, e, apesar de a premissa ser argumentavel, na pratica,
creditar uma distribui¢do a priori mais complexa resulta em pouco ganho (VanRaden et al.,
2009; Hayes et al., 2009; Luan et al., 2009; Wolc et al., 2011). Ainda, a matriz de
relacionamento gendmico é ficil de interpretar e manipular. Apesar do método G-BLUP
proposto até entdo ser muito promissor para o melhoramento genético animal, assume-se que
todos os animais t€ém gendtipo conhecido. Porém, a genotipagem de uma populagdo inteira
ndo é vidvel, pois apresenta alto custo e dificil logistica. Por exemplo, em suinos, € provavel
que apenas os machos reprodutores ou candidatos a selecio sejam genotipados (Christensen e

Lund, 2010).

Como nem todos os animais podem ter genotipos conhecidos, um procedimento de dois ou
trés passos, multi-step ou multiple-stage, comumente € realizado. a) Primeiro, uma avaliacio
genética regular € feita, normalmente utilizando o modelo animal; b) Fenétipos corrigidos sao

z

utilizados no segundo passo, em que a sele¢do assistida por marcadores € efetivamente
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aplicada e os efeitos dos marcadores sdo obtidos. Esses fendtipos sao DYD (daughter yield
deviations) ou YD (yield deviation); c¢) Sdo calculados os valores genéticos gendmicos diretos
para os candidatos a selecdo a partir dos efeitos dos marcadores estimados e dos genétipos
desses individuos; d) Por ultimo, combinam-se as informacdes dos valores genéticos
tradicionais e gendmicos usualmente por meio da teoria do indice de selecdo. Os passos b e ¢
podem ser combinados em que as estimativas dos efeitos de marcadores sdo obtidas pelo
ajuste do modelo de equagdes mistas com utilizacdo da matriz G de parentesco gendmico

(Meuwissen et al., 2011).

As vantagens do método multiple-stage incluem ndo haver necessidade de mudangas as
metodologias ja conhecidas de avaliacdo genética e conter passos simples para obtencdo dos
valores genéticos gendmicos de animais jovens com gendtipo conhecido. As desvantagens
incluem requerer pardmetros nos passos b e d, por exemplo, varidncias a priori e coeficientes
para o indice de selecdo, perda de informacgdo que reflete na diminuicdo de acuricia e viés
atribuido a selec@o. Além do mais, enquanto a utilizagdo do modelo multicaracteristicas no
passo a é possivel para todos os animais, a avaliagdo no passo b utilizando o mesmo modelo
nido é 6bvia e deve ser unicaracteristica incorporando apenas os animais genotipados. A
utilizacdo de pardmetros incorretos para os passos b e d podem causar mudancgas na predicao
de valores genéticos até mesmo de animais com alta acurdcia (Misztal et al., 2009). Quanto a
perda de informacdo, vérios problemas existem na utilizacio de dados de DYD. Esses
problemas sdo pesos (causados pelo diferente nimero de informacgdes por animal no arquivo
original), viés (causado por selecdo, por exemplo), acurdcia (para animais em rebanhos
pequenos) e colinearidade (a estimativa de YD para duas vacas em um mesmo rebanho, por
exemplo). Esses problemas podem ofuscar os beneficios da selec@o assistida por marcadores
(Legarra et al., 2009). Os atuais resultados para avaliagdes gendmicas com multiple-step nao
sdo conclusivos, enquanto a acurécia para obtengdo dos valores genéticos é maior comparada
a utilizacdo de apenas informagdes de pedigree, elas também se mostram inflacionadas. A
utilizacdo de animais jovens com avaliagdo genOmica torna ainda mais importante obter
métodos que alcancem alta acurdcia e minimo viés. A inflagdo nas avaliacdes gendmicas faz
com que jovens animais avaliados tenham uma vantagem sobre os animais velhos provados
por meio de teste de progénie. Como visto anteriormente, os problemas com a avaliacdo em
multiplos estddios podem ser atribuidas a utilizacdo de pardmetros incorretos e fortes

premissas do método. Outra explicacdo para os resultados observados, até entdo, € a



44

genotipagem seletiva dos animais. Um problema ainda mais sério é quando as pseudo-

observacdes sdo pobremente definidas e apresentam baixa qualidade (Aguilar et al., 2010).

Uma possibilidade para lidar com os problemas apontados e simplificar a atual estratégia seria
fazer uma avaliacdo conjunta utilizando todos os dados fenotipicos, genotipicos e de pedigree.
Uma medida poderia ser imputar marcadores para animais sem genétipos identificados via
informagdes de marcadores e pedigree dos outros animais, assim a andlise poderia ser
realizada apds imputacdo. No entanto essa alternativa seria dificil para um banco de dados

moderado e com grande nimero de marcadores desconhecidos.

Misztal et al. (2009), Legarra et al. (2009) e Christensen e Lund (2010) propuseram um
método que incorpora informacg@o gendmica dentro do passo a da avaliacdo multiple-stage,
resultando em um procedimento de etapa unica (single-step). Isso pode ser alcancado pela
modificacdo da matriz de parentesco A de modo que informagao a respeito dos marcadores é
acrescentada. Nos trabalhos citados, € formada a matriz H, que combina a matriz G de
relacionamento dos animais genotipados, com a matriz dos coeficientes de parentesco de
Wright, A, construida a partir de informagdes dos animais com gendtipo e sem gendtipo
conhecido (Meuwissen et al., 2011). Para o método G-BLUP, demonstra-se que os valores
genéticos gendmicos podem ser obtidos sem o cdlculo dos efeitos dos marcadores, apenas
incluindo a matriz G nas equacdes do BLUP (Nejati-Javaremi et al., 1997; Meuwissen et al.,
2001; Habier et al., 2007; VanRaden et al., 2009). Similarmente, a matriz H ! pode ser
utilizada para predicdo direta dos valores genéticos gendmicos dos individuos. A metodologia
single-step prové avaliacdo unificada, elimina vérias premissas e oferece a oportunidade de
célculo mais acurado dos efeitos gendmicos do que o procedimento multiple-step (Aguilar et

al., 2010).

Assuma um sistema de equagdes de modelo misto regular como utilizado em uma avaliagio
genética tradicional, por simplicidade considere apenas um efeito aleatdrio:

y=Xb+Zu+e, em que y, é um vetor de dados, b é um vetor de efeitos fixos e u é um
vetor de efeitos dos animais. Sob 0 modelo poligénico infinitesimal de heranga var(u)= Ac_ ,
em que A é a matriz dos numeradores de parentesco baseada nas informacgdes de pedigree.

Além disso, var(e)= Iaf e X e Z sao matrizes de incidéncia.
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Misztal et al. (2009) sugeriram que a matriz dos coeficientes de parentesco (A) pode ser
modificada para uma matriz (H) que acomode tanto as informagdes de pedigree quanto as
diferencas entre o parentesco calculado com base no pedigree e com base nas informagdes dos
marcadores (A, ), de tal forma que,

H=A+A,:

H :[A” A12}2A+{0 0 }, em que os indices subscritos 1 e 2 representam os

A, G 0 G-A,
animais ndo genotipados e genotipados, respectivamente. G € a matriz de parentesco

gendmico.

A matriz descrita é simples, mas ndo é construida corretamente (Legarra et al., 2009).

Assumindo, por exemplo, que nenhum animal em G tem fendtipo, entdo, de acordo com H, o
valor genético predito para os animais com gen6tipo conhecido (u, ) seria u, lu, = A, A 'u, ,
em que u, € o valor genético predito para os animais ndo genotipados e G, portanto, ndo tem
influencia sobre as predicdes (Aguilar et al., 2010). O uso da matriz G deve potencialmente
modificar a covaridncia dos ancestrais e descendentes dos animais genotipados. Por exemplo,
se dois irmdos completos apresentam relacionamento genomico de 0,6, utilizando apenas a

matriz A, assume-se que o parentesco médio entre os seus filhos é de 0,25, quando na verdade

seria 0,3 (Legarra et al., 2009).

Legarra et al. (2009) sugeriram a derivagdo da distribuicdo conjunta de u, e u, como
p(u,,u, )= p(u, lu, )p(u, ). A distribuicdo p(u, lu, ) é condicional ao pedigree por meio da
teoria do indice de selec¢do e propriedades da distribui¢do normal e p(u, ) € baseada apenas
nas informagdes gendmicas. A covaridncia da distribui¢cdo conjunta de u, € u, € chamada de
H, que representa a matriz da covariancia entre os valores genéticos incluindo a informacao
gendmica, sendo, portanto:

H= {Hll HIZ} — Ay + Alez_z1 (G- Azz)Az_zlAn A12A2_21G

H, Hy GA2_21A21 G

11 12
4 A A
Considerando A~ = , duas alternativas computacionalmente eficientes sao:

A21 A22
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H B (All)—l +(A11)—1A12GA21(A11)—1 _(All)—lAlzG .
_GAZI(AII)—I G

0 1 I

A, A I AL A
H:A{ i 0}{ }[G—Azz][l 1{ 27 0}.
I 0

A inversa da matriz H apresentada por Aguilar et al. (2010) e Christensen e Lund (2010) é:
-1 4|0 0
H =A"+ . |. Em que A;] € ainversa da matriz de parentesco tradicional

apenas para os individuos com gendtipo conhecido. Entretanto, essa nova férmula apresenta

um problema, G € normalmente singular e nido pode ser invertida sem passos adicionais.
3.2 A matriz G escalada

Segundo Chen et al. (2011), uma das preocupagdes que surgem ao aplicar a selecdo gendmica
utilizando a matriz de parentesco realizada € o viés. Esse viés tem sido relatado para avaliacdo
genOmica por diversos autores (VanRaden, 2009; Aguilar et al., 2010; Forni et al., 2011).
Com viés, a comparacdo entre animais genotipados e sem gendtipo conhecido seria dificil.
Esse viés pode ser causado parcialmente pela construcdo ndo adequada da matriz de
relacionamento gendmico. Tal matriz pode ser construida assumindo diferentes frequéncias
alélicas, escalada ou ignorando alelos com frequéncia minima. Mais detalhes sobre a

formacdo da matriz G pode ser visto no item 2.2 dessa mesma revisao.

Como visto em uma das se¢des anteriores a formula de H inclui a expressdo G — A, que € a
diferenca entre o coeficiente de parentesco gendmico e de pedigree. Caso G esteja inflada ou
de outro modo incompativel com A, a relagdo entre a informagdo proveniente dos marcadores
e do pedigree vai estar errada. Diferentes matrizes de relacionamento gendmico podem levar a
diferentes estimativas de valores genéticos, fato que pode ser atribuido a incorreta escala de

G.

Estudando gado holand€s Aguilar et al. (2010) observaram que a utiliza¢do de frequéncia
igual para os alelos na constru¢do da matriz P resultou em maior acurdcia e menor viés na
predicdo dos valores genéticos gendmicos. J4, Forni et al. (2011) relataram melhores

resultados com utilizacdo da frequéncia alélica observada atual da populacdo. No estudo de
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Aguilar et al. (2010), a acurdcia do método single-step foi dependente da escolha de G e do
peso atribuido a diferenca entre G e A. Com a escolha apropriada a metodologia foi superior a
da metodologia de estddios multiplos. Os autores ainda citam que uma razao para a escolha de
G ser fundamental é que as matrizes de relacionamento genético gendmico e tradicional

devem ser compativeis em escala e estrutura. O peso da informag¢do proveniente do pedigree

com relagio 2 informacio gendmica depende de 4 e ainda mais das diagonais de G™' e A, .

3.3. Criticas e novas metodologias

A matriz H' pode ser usada para obtencdo direta dos valores genéticos gendmicos. Nos
trabalhos de Mizstal et al. (2009), Legarra et al. (2009), Aguilar et al. (2010) e Christensen e
Lund (2010) € sugerida anédlise unificada com inclusdo das informacdes de pedigree e dos
marcadores. Se adotarmos novamente os indices subscritos 1 e 2 para, respectivamente, 0s

animais com genotipo conhecido e ndo genotipados, entdo, A,, , denota o bloco de A relativo

aos animais genotipados e A, relaciona os animais com genotipo e sem genoétipo conhecido.

Segundo Meuwissen et al. (2011). Da equacao,

H = |:H11 HIZ} — |:A11 + Alez_zl (G - A22)A2_21A21 Alez_zlG}

. , pode ser visto que os efeitos do
H21 H22 GAZZ A21

desvio de G em relacdo 2 42 nos outros blocos da matriz H é calculado pela regressio dos
animais ndo genotipados nos animais genotipados, por exemplo, A,A;, . Isso é totalmente
baseado nas informacdes de pedigree, ainda que os marcadores possam contribuir com
informag@o para essas regressdes. Por exemplo, dois filhos de pais meio-irmaos paternos sao
genotipados e contém por chance muitos genes idénticos por descendéncia, entio esses genes
foram provavelmente herdados do avdé em comum, consequentemente a regressao deles no

avo deveria ser aumentada. Outro problema, de acordo com Meuwissen et al. (2011), com a

metodologia de single-step é que o termo G ™' — A, resulta em viés que pode ser diminuido
introduzindo fatores de escala, como, G™' = /lGo‘rlig +(1-4 A O objetivo do trabalho

citado foi solucionar os dois problemas apontados, e, para tal, cinco métodos de utilizacio
conjunta de informagdes de marcadores e de parentesco foram comparados com base na

acurdcia da obten¢do dos valores genéticos gendmicos.
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O primeiro, ja descrito, foi intitulado MLAC, pois foi sugerido por Mizstal et al. (2009),
Legarra et al. (2009), Aguilar et al. (2010) e Christensen e Lund (2010). O potencial problema
do método MLAC € que A,, e G devem estar na mesma escala, sendo havera diferenca entre
G e A,, mesmo se os coeficientes de parentesco baseados nos marcadores e pedigree forem

os mesmos. Ambas matrizes sdo expressas relativas a uma populagdo base (por exemplo, uma
populacdo original em que todos os animais sdo considerados nio aparentados) mesmo se

uma base real para G possa ser definida.

A idéia geral do segundo método € recalcular a matriz G (G*) usando o coeficiente de
endogamia da populacdo calculado a partir de A,, e os coeficientes de parentesco e de
endogamia dos animais obtidos de G. Isso vai fazer com que a endogamia geral da populacdo
de G* se torna a mesma de A,, enquanto as estimativas de parentesco e endogamia dos
individuos sejam relativas ao nivel de G. A endogamia total do individuo i é:

G,=A,+(1-A, )F,+1,em que A, € amédia dos elementos da diagonal de A,, menos 1,
F,, € o coeficiente de endogamia do animal relativo a endogamia média da populagdo base
(F,)e G, ¢é o elemento da diagonal de G escalado com a endogamia base mudada para a

endogamia de A,, . Similarmente, os elementos de fora da diagonal também sdo escalados

R

usando os mesmos valores de A, e F,, G; =2[A,+(1-A)@; ], em que ¢, € o
parentesco entre os individuos j e i relativo a endogamia base F,,, ¢, =(G,/2—F,)/(1-F,).

Esse método com correcdo para a base populacional foi chamado MLAC, (Meuwissen et al.,
2011). Um problema que foi citado e atinge os métodos MLAC e MLAC}, é que a propagacao
da mudanca de A,, para G feita a partir do bloco 22 para os outros blocos da matriz H € feita

por coeficientes de regressao baseados apenas em informagdes de pedigree.

O terceiro método, FG, foi proposto por Fernando e Grossman (1989), e combina
informagdes de pedigree e de marcadores aproveitando a andlise de ligacao (linkage analysis).
A aplicacdo do método FG resulta em uma matriz de relacionamento entre os alelos paternos
e maternos para todos os animais e, portanto, possui quatro elementos para cada animal 1.
Esses quatro elementos sdo somados e divididos por 2 para se obter a matriz de parentesco na
escala correta Grgk para todos os loci K. A média dos elementos para cada loco foi obtida,

que por sua vez resultou na matriz geral Grg.



49

Outro método apresentado por Meuwissen et al. (2011) foi o LDLA (Linkage Desiquilibrium
Linkage Analysis), que combina as duas ultimas metodologias em uma sé, nos seguintes
passos: 1) Calcular a matriz G de Fernando e Grossman. 2) Calcular a matriz G baseada nos
marcadores tal como em MLAC, mas obter G* ajustando G a mesma base populacional de
Grg. Notar que esse ajuste € o mesmo do método MLAC,, porém com a importante diferenga
de utilizar os elementos da diagonal de Grg,; ao invés dos coeficientes de Ay, para obter a
nova endogamia base. 3) Utilizar o método MLAC;, para combinar a matriz dos marcadores

G* com a matriz Ggg afim de construir H,,,, ¢ H ol No método LDILA, a matriz Grg

substitui A na formacao de H e os fatores de propagacao dos efeitos de substitui¢do de G* por
Grc 80, G,;1,Griny - Essas regressdes contabilizam a informagdo dos marcadores uma vez

que ela estd contida em Gpg.

Os coeficientes de parentescos obtidos com a utilizacio de G ou G* contém erros de
estimativas porque um nimero finito de SNPs € usado. No método LDLA, melhor estimativa

de G* ¢é obtida regredindo G* de volta a matriz A, de tal forma que,

G=A+b(G —=A)=bG +(1+b)A. Entdo, LDLA,é o mesmo de LDLA, mas G é usado ao

Cov(G, ,G*)

invésde G, e b=
Var(G¥*)

, em que Cov() e Var() denotam a covaridncia e variancia entre

. . . * , .
os coeficientes de parentesco fora da diagonal e G, € o verdadeiro parentesco.

O método LDLA, atingiu melhores acuricias e com apenas um pequeno viés quando a
herdabilidade da caracteristica estudada foi 0,1. Sob a situacdo em que os parentes foram
genotipados e a progénie continha apenas informacdes de fendtipo e pedigree, todos os
modelos apresentaram resultados similares, o que era previsto em razdo do coeficiente de
parentesco entre os pais e os filhos ndo ser afetado pela informacdo de marcadores dos pais.
Na situagc@o em que a progénie foi genotipada, os genétipos dos filhos devem ser usados para
estimar os relacionamentos genéticos entre os animais acima no pedigree. Nessa situacao,
ficou claro que o método MLAC), é mais viesado e sua acurdcia € reduzida de modo que seja
menor que a acurdcia dos métodos LDILA e LDLA,. Para essa situacdo o método LDLA,
claramente apresenta o melhor resultado. Os autores apesar de indicar a utilizacdo desse

método, ja que ele faz melhor uso das informacdes dos marcadores, ressaltam que ele é
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computacionalmente mais pesado, pois € necessiario o cdlculo das probabilidades de

segregacdo dos alelos, a inversdo da matriz Gg¢ e a obtencao do coeficiente de regressdo b.

Gao et al. (2012), ao estudarem uma populacdo de touros da raca holandesa, compararam
quatro métodos de selecdo gendmica: o G-BLUP simples sem ajuste da matriz G para o efeito
poligénico; o G-BLUP como proposto por VanRaden (2008) incluindo uma porcdo da
variancia explicada por A na formagdo da matriz G; o método de single-step como descrito
por Legarra et al. (2009) e Aguilar et al. (2010); e o método single-step, em que a matriz G é
escalada de forma que a média dos elementos da diagonal e fora da diagonal da matriz de
parentesco gendmico seja igual 2 média dos elementos correspondentes da matriz de
parentesco tradicional para os animais que contém gendtipo conhecido. Os autores
observaram que os métodos de single-step podem aumentar a acurdcia e reduzir o viés das
predi¢des gendmicas. O método de single-step com o ajuste adicional obteve resultados

levemente superiores a metodologia original relativos a acurécia e ao viés.

O método single-step permite que diversos modelos aplicados na avaliacdo genética
tradicional possam ser adaptados a metodologia com inclusdo de informagdes moleculares.
Aguilar et al. (2011) apresentaram a avaliacdo multicaracteristica no contexto single-step.
Para isso utilizaram a taxa de concep¢do em trés pari¢des como caracteristicas diferentes
correlacionadas. A pouca disponibilidade de dados e a baixa herdabilidade fizeram com que
os coeficientes de determinacdo e de regressdo observados fossem também baixos. A adicdo
de informagdes gendmicas ao modelo aproximadamente dobrou o coeficiente de regressdo e
reduziu o viés das estimativas de valor genético. A utilizacdo do modelo multicaracteristicas
em relagdo ao unicaracteristica triplicou a acurdcia das estimativas dos valores genéticos
gendmicos para a taxa de concepcao na primeira paricdo. O estudo mostrou a importancia de
se utilizarem todas as informagdes disponiveis no aumento da capacidade de predi¢do de

valores genéticos, principalmente, quando se tratam de caracteristicas de baixa herdabilidade.
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Anexo 1.1. D-Separagdo

Uma estrutura causal recursiva pode ser representada por um grafico aciclico direcionado
(DAG), que é composto por um conjunto de varidveis (vértices) conectadas por linhas
direcionadas (setas). Os pares de vértices conectados representam uma relacdo de efeito
causal. Uma trilha na estrutura causal é uma sequéncia de vértices conectados.
Marginalmente, existe um fluxo de dependéncia entre varidveis nos extremos da trilha, a
menos que exista uma varidvel collider (varidvel com setas convergindo para ela). Essas
varidveis bloqueiam o fluxo de dependéncia em uma trilha, o que faz com que as varidveis a e
b na estrutura a —» ¢ «— b sejam independentes, por exemplo. Condicionar a uma varidvel
que ndo estd em um dos extremos da trilha troca o estado de dependéncia considerando o
fluxo através dela. Neste caso, uma varidvel collider permitiria o fluxo de dependéncia. Duas
varidveis em um DAG sdo ditas ser d-separadas condicionalmente a um sub-conjunto S de
varidveis remanescentes, se ndo existem caminhos entre a e b tal que todos os vértices
contidos neles permitem fluxo de dependéncia. Sob algumas premissas, as d-separagcdes em
uma estrutura causal resultam em independéncia na distribui¢do conjunta de y. Isso pode ser
usado para guiar a selec@o de estruturas causais que é compativel com a distribui¢io conjunta

dos dados (Spirtes et al., 2000; Pearl, 2009; Rosa et al., 2011) .

Anexo 1.2. Codificagdo, esperanca e varidncia dos genotipos

A seguinte explicacido pode ser encontrada em Gianola e de los Campos (2012). A varidvel
aleatéria W denota o gendtipo em um loco bialélico, para identificacdo dos alelos presentes
pode-se utilizar c6digos para os possiveis gendtipos, como, por exemplo:

W(aa) = -1, W(Aa) =0, W (AA) = 1 (codificacdo 1)

ou W(aa) =0, W (Aa) =1 e W(AA) = 2 (codificacdo 2)

As esperancas e variancias de W sob equilibrio de Hardy-Weinberg sio:
1) Para a primeira codificacio:
EnW)=p*—q"=(p-q)=u

Vary, (W)= E(x* )= E*(x)= p* +4q" —(p—q)" =2pq
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2) Para a segunda codificacao:
Eup W)=2p*+2pg =2p (p+q)=2p

VarHW(W)=4p2 +2pq—4p2 =2pq

Pode-se notar que a codificacdo ndo altera a varidncia dos genétipos, mas a média se
modifica. Os desvios em relacdo & média e os desvios padronizados também sdo invariantes,

como pode ser visto a seguir:

W — E(W)| codificagdol : W — E(W)l codificacd@o?2
-1-(p—q)=-1-p+g=-2p 0-2p
O-(p—q)=q—p=1-2p 1-2p
l-(p—q)=1-p+q=2(1-p) 2-2p

w YV —EW)

N2pq

Anexo 1.3. Relacdo entre a escala da matriz G e A

Segundo Gianola e de los Campos (2012), sob as premissas de distribuicdo normal dos efeitos
genéticos aditivos, variancia homogénea atribuida aos diferentes pedagos de cromossomo,
mesmo mecanismo de amostragem dos efeitos genéticos ao longo das geracdes e de

linearidade, o BLUP de um sinal (f) que simboliza Xf pode ser descrito, como:
y=f+e= Xf+e,emque X é fixo,
f ~N@QO,Var(f) e Var(f)=XX"'Var(p).

! O-ez B
BLUP(f) —{I+(XX ) Var(ﬁ)} y.

Esse preditor se transforma no BLUP descrito por VanRaden (2008):

A 0.2 o
BLUP(g) :[I +G™ VarB) £ y,em que

‘/murcad() res,HW
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(X —EG)X—E(X)) _ X*X*
22;‘;1 p; (1 - D ) Vmarmdores,HW

G e a matriz de incidéncia dos genétipos é centrada

usando informagdes de frequéncia alélica. Para se obterem fendtipos futuros basta inverter a

férmula:

2 A
o . . .
y=[1+G' £ g. Pode-se também estimar os efeitos dos marcadores
Var (ﬂ ) Vmarcadores,HW

utilizando a teoria classica do BLUP sob normalidade:
A 2 -1 A A A A
B= X'(XX')_I{I+(XX')‘1 %} y. Portanto, B=X'(XX")" ge g=X B.
B

X é a matriz que identifica os genétipos dos animais para os diferentes locos (no Anexo 1.1

acima sdo apresentados diferentes codigos para os elementos de X). Assim,

[ » , & p ]
DIETEDILTE SRR I FEN
J=1 J=1 J=1
D
2
XxX'=| - szj : : o :
= . Sob equilibrio Hardy-Weinberg,
D
2
X,
L J=1

p )4 )4 )4 )4
E[Zx;} = ZVar(xij )+ZE2(xl.j )= 22quj + Z(pj -q,) e
J=1 J=1 J=1 Jj=1 Jj=1

p P P p p
E(leszjj = ZCov(xlszj)+ZE(x1j)E(x2j) = ZZ%quj +Z(pj —qj)2 ,em que ¢ € o
j= j j j=1 j

relacionamento genético aditivo entre dois individuos. Seguindo,

[ » P s P P s P P )
Mopag,+Y.(p,—q,) an2p.a,+Y.(p,—4q,) . a,>.2p,q,+>.(p,—q,)
= J=1 J=1 J=l j=1 j=1
P 4 )

2.2p,4;+2.(p;—4))

j=l j=l1

) . P P 5
simétrica . an,n_lz2quj +Z(Pj _qj)
j=1 J=1

P )4
2.2p,4,+2 (p,=q,)
= =

E(XX') =

Igualmente, se os elementos x sdo centrados:
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1 ap - a4y,

P
- A(Z 21’1‘%} ¢
j=1

j . Simétrica . a,,_
1

Elx - Ex, ) [x - Ex,,y]}= (Z 204,

Jj=1

Elx -EX,, Ix-Ex,, )]
p
(Z 2p;q j]
j=1
Entdo, a matriz de parentesco gendmica é:
oo HX B IX - B, xexe

2 N 1 _ Vma rcadores, HW
> p,A-p))
j=1

=A.

, que € a realizacdo do processo. Se o

processo esta em equilibrio Hardy-Weinberg, entdo a sua esperancga é:

Elx-EX,, |x-EX,, )]
oo

de 0,5, mas esse poderia ser maior ou menor.

= A. Por exemplo, espera-se que pai e filho tenham parentesco
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CAPITULO 2

Busca por estruturas causais fenotipicas com a utilizacao de informacdes genémicas

Resumo: Objetivou-se com o estudo utilizar informacdes de marcadores moleculares para se
obter estrutura causal entre fendtipos por meio do algoritmo Inductive Causation (IC), e
comparar a insercdo da matriz dos coeficientes de parentesco de Wright e da matriz de
relacionamento genético gendmico em equagdes multivariadas de modelos mistos a fim de se
recuperar a rede causal fenotipica. Para tal, foram feitas simula¢des de trés estruturas
populacionais que se diferiram pelo nimero de individuos selecionados por geracdo e pelo
tamanho da progénie originada a partir de cada par de individuos formado para reprodugéo, o
que influenciou os niveis de parentesco e endogamia. Foram obtidos na simulacdo os
fendtipos, gendtipos e informagdes de pedigree, necessdrios para as andlises. O algoritmo IC
foi utilizado para a busca da estrutura causal simulada. As inser¢des das matrizes de
parentesco cldssica e gendmica no modelo multicaracteristicas para obtencido das amostras a
posteriori das (co)varidncias residuais, que sdo utilizadas como entrada do algoritmo, foram
comparadas com base no graficos aciclicos direcionados obtidos. Para cada situagdo, variou-
se o numero de observacdes de pedigree, gendtipos e fendtipos utilizadas nas andlises. As
diferentes formas de matrizes e a quantidade varidvel de fendtipos foram utilizadas a fim de
saber a necessidade quantitativa de informacdes para se obter a correta estrutura causal entre
as caracteristicas, e também para avaliar a sensibilidade dos métodos frente & quantidade de
informacdo disponivel. A fim de se buscar redes causais fenotipicas por meio do algoritmo
IC, a inserc@o da matriz de relacionamento genético gendmico no método, de acordo com os
grificos aciclicos direcionados observados e obtidos para as intimeras repeticdes de
simulagdo, apresenta vantagens quando comparada a utilizacdo da matriz de parentesco
tradicional, principalmente, em situacdes especificas com estrutura populacional formada por
individuos com alto grau de parentesco e endogdmicos, ou ainda, quando ha escassez de

informagdes fenotipicas e de parentesco.

Palavras-chave: algoritmo Inductive Causation, causalidade, matriz dos coeficientes de
parentesco de Wright, matriz de relacionamento genético gendmico, redes causais fenotipicas,

simulagdo
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Abstract: It was aimed to use molecular markers information to obtain causal structure
between phenotypes by means of the Inductive Causation (IC) algorithm, and to compare the
insertion of the Wright’s coefficients matrix and the genomic relationship matrix in
multivariate mixed model equations in order to recover the phenotype causal network. For
such goal, it was made a simulation of three different population structures that distinguish
each other by the number of selected individuals per generation and the number of progeny of
each pair of individuals formed for reproduction, what influenced the levels of parenthood
and endogamy. It was obtained phenotypes, genotypes and pedigree information necessary
for analyzes. The IC algorithm was implemented for the search of the simulated causal
structure. The incorporation of the classic and genomic relationship matrices in the multiple
trait models for the achievement of the residual (co)variances posterior distributions that are
used as the algorithm input was compared by means of the obtained acyclic semi-directed
graphs. For each scenario, it was used different number of observations from pedigree,
genotypes and phenotypes in the analyzes. The different matrices and number of phenotypes
were used in order to know the quantitative necessity of information to obtain the correct
causal structure between traits, as well as, to evaluate the sensibility of such methods under
the available information. In order to search causal structures between phenotypes using the
IC algorithm, the insertion of the genomic relationship matrix in the method, according to
the observed directed acyclic graphs obtained for several simulation repetitions, shows
advantages when compared to the traditional relationship matrix, especially in specific
scenarios where the population structure is composed by highly related and endogamic

individuals, or when there is a lack of phenotype and pedigree information.

Keywords: causality, genomic relationship matrix, Inductive Causation algorithm, phenotype

causal networks, simulation, Wright’s coefficients relationship matrix
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INTRODUCAO

A causalidade pode ser definida como uma relagdo de eventos particulares, em que um
primeiro evento ocorre e causa um segundo evento a acontecer (Spirtes, 2000). Em outras
palavras, existe causalidade quando um evento secunddrio é, pelo menos em parte,
determinado pela existéncia de um evento primdrio. A percepcio do relacionamento causal
em um sistema de varidveis poderia gerar informagdo mais poderosa do que a obtengdo de
parametros de associagdo linear simples entre caracteristicas, como, por exemplo, a
correlacio. O conhecimento da causalidade permite quantificar resultados que sdo
consequéncias de intervencdes externas, provendo a habilidade de controle de eventos futuros
(Blaisdell et al., 2006; Pearl, 2009; Valente et al., 2013b). Especificamente na area da
produg@o animal, na qual é muito importante o planejamento de praticas de manejo, é de
grande interesse a predicdo dos efeitos de mudancas aplicadas ao sistema, como, por exemplo,
o efeito do nivel nutricional de diferentes dietas sobre caracteristicas de produgéo ou o efeito
da qualidade da agua sobre a incidéncia de doencas (Rosa & Valente, 2012). Ainda, em
melhoramento animal, o ajuste de modelos que consideram relagdes causais, como, o0 Modelo
de Equagdes Estruturais (SEM), culmina em informacdes adicionais aos modelos classicos.
Por exemplo, pode ser feita a predi¢cdo de valores genéticos especificos para diferentes
cenarios frente a modificacdo da rede causal fenotipica. Um cendrio em que isso se aplica
seria quando hd a fixacdo do valor de uma caracteristica por meio de intervencdes externas ao
sistema, como em casos de praticas de manejos reprodutivos ou ao se abater o animal a certa

idade (Valente et al., 2013Db).

Existem basicamente dois meios pelos quais a magnitude do relacionamento causal entre
caracteristicas fenotipicas pode ser estimada. Um, é o uso de experimentos delineados, em
que todas as fontes de variacdo fenotipica sdo controladas por casualizacdo e o objeto de
estudo € isolado como a causa de uma caracteristica particular. O segundo se da a partir da
utilizacdo de dados observacionais coletados a campo, que € o caso da maioria dos dados
disponiveis em estudos de producdo e melhoramento genético animal. Embora, a primeira
ferramenta possa ser vista como mais controlada e simples que a segunda, ela ndo é sempre
uma representacdo fidedigna de um cendrio real ou ndo pode ser realizada por causa de

preocupacdes éticas e logisticas.
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A modelagem causal com base em dados observacionais foi apresentada por Wright (1921) e
Haavelmo (1943) de uma maneira em que a qualidade da informagdo causa-efeito poderia ser
combinada com procedimentos estatisticos a fim de proporcionar uma medida quantitativa do
relacionamento entre as caracteristicas de interesse. No modelo, uma ou mais varidveis podem
aparecer como varidveis explanatdrias nas equacdes da varidvel resposta, a qual pode ser
causa de outras varidveis, representando relacionamentos simultineos ou recursivos. Por esse
motivo, o Modelo de Equagdes Estruturais poderia ser uma alternativa ao tradicional modelo
multicaracteristicas (MTM). Em genética e melhoramento animal, essa metodologia ndo
recebeu muita atengdo até que Gianola e Sorensen (2004) adaptaram o SEM ao contexto das
Equacdes de Modelos Mistos considerando heranca genética. Desde entdo, o interesse no
SEM tém aumentado e varios estudos foram publicados usando dados de diferentes espécies e
caracteristicas (de Los campos et al., 2006a; de Los campos et al., 2006b; Varona et al., 2007;

Wu et al., 2008; Valente et al., 2011).

A inferéncia de efeitos causais por meio do SEM assume que a estrutura causal real entre
caracteristicas € conhecida, ou seja, € necessario que se defina a priori a estrutura causal entre
as caracteristicas de interesse ao se ajustar o modelo. Aparentemente essa premissa pode ser
cumprida pela comparagdo exaustiva de todos os modelos de todas as possiveis estruturas por
algum critério, como, o AIC (Akaike, 1974) ou o BIC (Schwartz, 1978). Entretanto, o nimero
de possiveis estruturas causais € grande e seria muito laborioso compara-las. Ainda, o nimero
de estruturas possiveis aumenta consideravelmente com o aumento da quantidade de varidveis
no sistema (Verma & Pearl, 1990; Pearl, 2000; Valente et al., 2010). Uma alternativa, como
primeiramente foi utilizada por muitos autores (de Los campos et al., 2006a; de Los campos et
al., 2006b; Varona et al., 2007; Wu et al., 2008), é a pré-selecdo de algumas estruturas a
serem comparadas usando o conhecimento a priori sobre a biologia das caracteristicas,
informagdes obtidas de experimentos ou, até mesmo, a sequéncia temporal de expressdo dos
fendtipos. Em casos em que ndo se admite o conhecimento do relacionamento entre os
fendtipos, poderiam ser usados alguns algoritmos que exploram o espago de estruturas
causais, como, o algoritmo Inductive Causation - IC (Verma & Pearl, 1990). Tal metodologia
foi desenvolvida para recuperar Graficos Aciclicos Direcionados (DAGs), que representam
estruturas causais recursivas entre varidveis, por meio da distribui¢do conjunta dos dados. Um
grafico causal pode ser interpretado como uma familia de modelos causais dos quais
relacionamentos causais qualitativos podem ser deduzidos. Apesar de ndo apresentar

informacg@o quantitativa sobre o efeito de uma varidvel sobre outra, os grificos podem ser



63

muito eficientes em representar independéncias condicionais entre varidveis que

necessariamente seguem uma estrutura causal que as originam (Valente et al., 2013a).

A utilizagdo do algoritmo IC na 4rea da genética e melhoramento animal foi proposta por
Valente et al. (2010), depois disso, alguns estudos ja tém usado a metodologia para obtencao
de redes causais entre fendtipos e posterior utilizacdo do Modelo de Equagdes Estruturais
(Valente et al., 2011, Bouwman et al., 2014). Esse algoritmo utiliza a matriz de (co)variancia
residual do cldssico modelo multicaracteristicas, previamente ajustado, visando fazer decisoes
estatisticas. Mais especificamente, sdo utilizadas distribui¢des a posteriori das correlagdes
residuais parciais entre pares de varidveis para determinar dependéncia condicional entre elas.
Considerando isso, é plausivel afirmar que a adi¢do de informacdes que gerem predi¢des
sobre as (co)varidncias residuais mais precisas poderia enriquecer o desempenho para a busca
da verdadeira estrutura causal existente. Tal ganho pode ser alcancado, por exemplo, pela
adi¢do de informacdes moleculares no modelo de predi¢do quando o fato de possuir somente
os dados de pedigree e de fenotipos ndo € suficiente. Com a atual disponibilidade de
informagdes de marcadores de DNA para muitos locos espalhados ao longo do genoma, pode
ser construida a matriz de relacionamento genético gendmico (matriz G), na qual os
elementos mostram a verdadeira propor¢do do genoma compartilhado para medir a
similaridade entre individuos. Essa matriz € considerada mais precisa do que a matriz de
coeficientes de parentesco tradicional construida a partir de dados de pedigree (matriz A),
uma vez que a ultima reproduz apenas a expectativa de compartilhamento de alelos
(VanRaden et al., 2008; Forni et al., 2011). Uma consideracdo adicional € que a falta e erros
de dados de pedigree, que comumente ocorrem em anotacdes de observacdes obtidas a
campo, podem ser superados pela genotipagem de toda a populacdo de interesse, assim a rede

fenotipica causal poderia ser de toda forma recuperada.

Objetivou-se com o estudo utilizar informagdes de marcadores moleculares para se obter
estrutura causal entre fenétipos por meio do algoritmo Inductive Causation. Assim como,
comparar a inser¢do da matriz de parentesco cldssica e da matriz de relacionamento genético
genOmico em equagdes multivariadas de modelos mistos a fim de se recuperar a rede causal

fenotipica.
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MATERIAL E METODOS

Simulac¢ao

Para se obterem amostras dos fenétipos, assim como, dos genétipos e do pedigree dos
individuos, informagdes necessdrias para a construcdo da matriz dos coeficientes de
parentesco tradicional (matriz A) e a matriz de relacionamento genético gendomico (matriz G),
algumas simulacdes foram realizadas usando o programa R (cédigos pessoais). Foram feitas
10 repeticoes de simulacdo para cada uma das trés diferentes estruturas populacionais
estudadas, as quais se diferiam pelo nimero de individuos selecionados por geracdo e pelo
tamanho da progénie originada a partir de cada par de individuos formado para reprodugéo, o

que também influencia o parentesco entre os animais da populag@o e o grau de endogamia.

Para cada simulacdo foi gerado um genoma com 30 cromossomos de 1 Morgan cada, os quais
continham 10 locos bi-alélicos equidistantes que foram designados como QTLs putativos e
foram flanqueados por 70 marcadores do tipo polimorfismos de nucleotideos simples (SNPs)
em cada lado. Assim, somou-se um total de 300 QTLs e aproximadamente 20.000 SNPs
igualmente distribuidos ao longo do genoma. A composicdo de cada um dos cromossomos
pode ser representada, como:

M, ..., My, Qi My, ..., M7y, O, ..., Qo0 My,..., M7p. Em que, M; é um marcador e Q; é um
QTL.

No inicio da simulac¢io foram computadas 1000 geracdes de evolugdo da populagéo (t; a tigoo)
sob selecdo e acasalamento ao acaso com tamanho de populagdo de 100 individuos, sendo
considerados 50 individuos de cada sexo. O balanco da frequéncia génica foi definido por
mutagdo, em uma taxa de 2.5 x 107 por loco e por geracdo, e pela recombinagdo génica
(crossing-over), com probabilidade de ocorréncia dependente da distincia entre locos, de
forma a se permitir criar desequilibrio de ligagcdo entre os alelos. Todos os alelos na geragio
base foram fixados como “0” e depois mutados para “1” de acordo com a probabilidade de
mutagdo. Como resultado, cerca de 99 por cento dos locos estavam segregando ao final das
1000 geragdes. Como esperado, a distribui¢do da frequéncia alélica teve a forma de U (Figura
1). Apdés 1000 geracdes foi feita uma expansdo da populagdo por meio de acasalamento
fatorial entre cada um dos 50 machos da ultima geragdo e 10 fémeas escolhidas ao acaso. Para

entdo, formacgdo de 11 geragdes (g; a g11) com 500 individuos em cada, os quais tiveram a
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informagdo de parentesco (pedigree) armazenada. O genétipo e fendtipo dos individuos das
ultimas quatro geracdes (gs a gi;) também foram salvos. Nas simulagdes ndo houve
sobreposi¢do das geragdes. A partir da geracdo g; cessou-se a mutacdo, portanto, passaram a
atuar sobre a frequéncia alélica apenas as forcas de recombinagdo génica e selecdo. No Anexo
2.1 estd exposta parte do cddigo que € comum para todos os cendrios populacionais

desenvolvidos e que representa a evolugdo das primeiras 1001 geragdes, como descrito acima.

A maneira com que as geragbes g; a g;; evoluiram dependeu do ndmero de animais
amostrados e acasalados aleatoriamente para originar a proxima gera¢do e do nimero de

progénie para cada casal formado.

Situacdol: Para a primeira estrutura populacional simulada, machos e fémeas de cada uma das
geragdes g; a gjo foram aleatoriamente escolhidos e acasalados ao acaso para produzir 500
descendentes por geragcdo. Assim, os nimeros de pais, irmados completos e meio-irmaos por
individuo poderiam variar entre as repeti¢cdes feitas, sendo esperado que o relacionamento
genético entre os individuos seja fraco e existente principalmente por conta da relacdo pai-

filho em seguidas geracdes.

Situacdo 2: Na segunda estrutura populacional, para cada geragdo, cinco machos e 100 fémeas
foram escolhidos aleatoriamente e acasalados em esquema fatorial a fim de gerar os
individuos da préxima geracdo, assim a maior fonte de informacdo de relacionamento
genético entre os individuos € proveniente de familias de meio-irmaos e o parentesco médio

esperado entre os individuos € maior que o do cendrio anterior.

Situacdo 3: Para a terceira estrutura populacional, dois machos e 25 fémeas foram amostrados
e acasalados ao acaso, produzindo 10 individuos por casal formado. Nessa situacdo, cada um
dos individuos das diferentes geracdes teria parentesco com virios meio-irmdos e nove
irmdos-completos, o que causa magnitudes de coeficiente de parentesco e de endogamia

média ainda maior que no segundo cenario.
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Figura 1. Freqiiéncia alélica nas quatro tltimas gera¢Ges de individuos de uma repeti¢do de

simulag@o tomada aleatoriamente para cada uma das trés estruturas populacionais estudadas.
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A fim de descri¢do e controle das diferentes endogamias médias resultantes das simulacdes,
para as trés estruturas populacionais, os coeficientes de parentesco de Wright (Wright, 1922) e
os coeficientes de relacionamento genético gendmico (VanRaden, 2008) foram calculados. Os
resultados para uma repeti¢do tomada aleatoriamente em cada situagdo sdo demonstrados na

Tabela 1.

Tabela 1. Coeficientes médios de parentesco de Wright e gendmicos, endogamia média, e
correlacdo entre elementos da matriz A e G obtidos de uma repeti¢do de simulacio escolhida

ao acaso para cada uma das trés situagdes de simulagdo realizadas

Situacdo 1 Situacgdo 2 Situagao3
Matriz A Matriz G Matriz A Matriz G Matriz A Matriz G
MED 1,008 0,9992 1,163 0,9868 1,396 0,9690
MEF 0,0174 -0,0004 0,3482 -0,0166 0,8166 -0,0004
CED 0,4978 0,4034 -0,3049
CEF 0,8539 0,8211 0,6410

MED = Média dos elementos da diagonal; MEF = Média dos elementos fora da diagonal; CED = Correlacio
entre os elementos da diagonal das matrizes A e G; CEF = Correlagdo entre os de fora da diagonal das matrizes A

eG

Os efeitos de QTL foram amostrados de uma distribui¢do normal multivariada parametrizada
de modo a refletir aproximadamente varidncias e covaridncias genéticas pré-estabelecidas
entre cinco caracteristicas. O valor fenotipico de cada individuo para cada uma das cinco
caracteristicas foi composto por uma soma da média populacional da caracteristica, do valor
genético aditivo verdadeiro (soma dos efeitos de todos os QTLs presentes em cada
cromossomo do individuo) e do efeito aleatdrio residual, que foi amostrado a partir de uma
distribuicdo normal com média zero e variancia igual a uma razio que permitisse que a
herdabilidade da caracteristica fosse a desejada. Para todas as cinco caracteristicas estudadas a

herdabilidade considerada foi de 0,3333.

O modelo de equacdes estruturais que determina a estrutura causal utilizada para obtencao dos

fendtipos (Figura 2) foi:
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Y =# tu,; te,

Vio = My + A Yy Uy +e

Vis = Uy + Ay +Uj5 + e

Vig = Myt Ay, tu, +e,

Vis = Hs + As3Yis + Asy Yy Flis + €55,

em que, y, € e;, sdo os efeitos fenotipicos e residuais para a caracteristica j (j = 1,...,5)
observados no animal 7, 1, € a média da caracteristica j, u; € o efeito genético aditivo do
animal i para a caracteristica j, e 4; € a taxa de mudanga da caracteristica j com respeito a
caracteristica j’. As médias correspondentes a cada caracteristica, u,, f,, fy, My € Us

consideradas nas equagdes foram 80, 60, 70, 140 e 60, respectivamente. Os coeficientes
estruturais 4, , 4,, 4,, 4; € A, usados para a simulagdo foram, respectivamente, 0,5;
0,35; -0,5; 0,8 e -0,4. O codigo em R desenvolvido para a obtengdo dos fendtipos dos

individuos vinculados a estrutura causal e herdabilidade desejadas pode ser observado no

Anexo 2.2.

¥4
g e, e, e, e

Figura 2. Diagrama do modelo do qual os dados simulados foram obtidos. y; ¢ uma medida

observada da caracteristica j, u, € o efeito genético aditivo que contribui para a

j
caracteristica j, ¢ e; € o residuo associado a caracteristica j. Os arcos conectando u's

representam as correlacdes genéticas aditivas.
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O gréfico aciclico direcionado (DAG) que expressa a estrutura causal entre caracteristicas
fenotipicas no modelo causal acima pode ser observado abaixo na Figura 3. Esta estrutura foi

o alvo de busca nas avaliagdes realizadas nesse estudo.

¥a

\y4/’ Ys

Figura 3. Griéfico aciclico direcionado que representa a estrutura causal simulada entre as

Y ¥

caracteristicas e que se espera obter ap0s utilizagdo do algoritmo IC.

Busca pela estrutura causal

Obtidos os dados para todas as estruturas populacionais simuladas (pedigree para as ultimas
11 geragdes, fendtipos e gendtipos para as dltimas quatro geragdes), foram realizadas andlises

para teste da hipdtese do trabalho.

A busca pela estrutura causal foi feita por meio do algoritmo Inductive Causation — IC (Pearl,
2000). Como demonstrado no diagrama do modelo de simulagdo de fenétipos (Figura 2), os
residuos foram considerados independentes e os efeitos recursivos foram as fontes de
covariancia entre as varidveis. No contexto padrio de modelos de equacdes estruturais,
residuos independentes refletindo a premissa de suficiéncia causal (Pearl 2000, Spirtes et al,
2000) atribuem as relacdes causais toda associacdo entre caracteristicas. Este cendrio permite
a aplicacdo do algoritmo IC. No entanto, no contexto de modelos mistos, associacdes também
sdo originadas por fatores genéticos. Neste caso, os efeitos genéticos aditivos correlacionados
podem atuar como elementos de confus@o na tentativa de buscar a rede causal fenotipica por
meio da distribui¢do conjunta dos fendtipos. Para contornar esse problema na busca pela
estrutura causal fenotipica, Valente et al. (2010) adaptaram a abordagem de uso do algoritmo
IC para situacdes de genética quantitativa. A proposta € aplicar o algoritmo de busca em
informagdes da distribuicdo conjunta das caracteristicas condicionais aos efeitos genéticos, o
que bloqueia os fatores de confusdo. Esta informacdo é fornecida pela matriz de variincia e
covariancia residual ap6s ajuste do modelo multicaracteristicas tradicional. Esse método foi o

escolhido no atual estudo e pode ser descrito da seguinte maneira:
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1. Ajuste do modelo multicaracteristicas e obtencdo de amostras da distribui¢do a

posteriori da matriz de variancias e covariancias residuais.

2. Aplicagdo do algoritmo Inductive Causation (Pearl, 2000) as amostras a posteriori
do residuo para tomar uma série de decisdes estatisticas que sdo baseadas na
correlacdo parcial entre caracteristicas. Especificamente, para cada questionamento
sobre a independéncia estatistica entre varidveis, a e b, dado um determinado conjunto
de varidveis S no algoritmo foi primeiramente obtida a distribuicdo da correlagdo

parcial do residuo, p,, . Posteriormente, o intervalo de maior probabilidade de 95%

das amostras, HPD95, foi computado e se zero estava contido nele, foi declarado que

Puys €ra nula. De outra forma, a e b foram considerados condicionalmente

dependentes.

O algoritmo IC aplicado pode ser separado em trés passos:

1°. As correlagdes parciais s@o utilizadas para buscar tragcos que conectam varidveis
adjacentes e sdo obtidos graficos ndo direcionados. Para tal, se todas as correlacdes
parciais entre duas varidveis condicionais a todos os possiveis conjuntos de varidveis
remanescentes forem diferentes de zero, entdo um traco € colocado entre essas

variaveis.

2°. As correlagOes parciais sdo utilizadas para buscar unshielded colliders - vértices
nos graficos no qual setas convergem de dois outros vértices ndo conectados (Spirtes,
2000), como pode ser visto entre as varidveis ys3, ys e ys (Figura 3) - em vista de
orientar alguns tracos do gréafico ndo direcionado obtido no passo anterior. Para isso,
se todas as correlagdes parciais entre duas varidveis ndo adjacentes, a e b, que
possuem uma varidvel adjacente em comum, ¢, tomadas condicionalmente a qualquer
possivel conjunto de varidveis que possuem essa mesma varidvel ¢, ndo conterem zero

no HPD95, duas setas sdo orientadas em direcdo a c.

3°. Todos os tracos ndo direcionados devem ser orientados de uma forma que nio se

formem novos unshielded colliders e nem ciclos, caso possivel.
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Com o objetivo de comparar a utilizacdo da matriz de parentesco tradicional (A), e da matriz
de parentesco gendmico (G) para a busca da estrutura causal verdadeira (Figura 3), o modelo
multicaracteristicas foi ajustado com a inclusdo de cada uma, para cada cendrio simulado.
Para o estudo das trés estruturas populacionais, foram consideradas diferentes quantidades de
informagdes de gendtipos e de parentesco utilizadas para constru¢do das matrizes de
relacionamento genético, que constituiram as diferentes situacdes de andlise. A diferenciacio
em numero de informagdes foi dada pelo aproveitamento de dados das diversas geracdes de
individuos existentes. Como foram feitas 10 repeticdes de simulagio para cada uma das trés
estruturas populacionais estudadas, tiveram que ser construidas as diferentes formas de

matrizes de relacionamento genético para todas essas repeticoes.

Para a formagdo da matriz A, foram utilizadas as informacdes de pedigree dos individuos de
todas as ultimas 11 geragdes, assim também, como a partir apenas das informacdes de
parentesco de individuos das quatro dltimas geracdes, das trés ultimas geracdes, das duas

ultimas geracdes e da ultima geracio.

A matriz G foi construida a partir dos genétipos dos individuos das quatro dltimas geracdes,
das trés dltimas geracdes, das duas udltimas geracdes, e, ainda, com apenas os genotipos dos

individuos da tltima geracao.

Apés todas as geragdes de simulacio, no final da geracdo g;;, a porcentagem de alelos
segregando variou de aproximadamente 75 a 98 por cento, sendo que apenas os SNPs
segregantes foram utilizados nas andlises. Portanto, o nimero de marcadores utilizados na

construcio da matriz de relacionamento genético gendmico também variou.

Visto isso, as andlises comparativas foram feitas com base em cinco tipos de matriz A e quatro
formas de matriz G, que eram diferentes na quantidade de informacgdes utilizadas para sua
construcdo. O numero de informagdes fenotipicas utilizadas nas andlises também variou.
Foram realizadas avaliacdes que comportaram todas as informagdes de fendtipo disponiveis,
ou seja, das quatro ultimas gera¢des de individuos, assim também, como, informacdes
referentes aos fendtipos dos individuos das trés ultimas geracdes, das duas ultimas ou apenas
da dltima geracdo. As diferentes formas de matrizes e a quantidade varidvel de fendtipos
foram utilizadas a fim de saber a necessidade quantitativa de informagdes para se obter a

correta estrutura causal entre as caracteristicas, e também para avaliar a sensibilidade dos
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métodos frente a quantidade de informac@o disponivel. Na Tabela 2 sdo especificadas todas as

avaliagOes realizadas e o nimero de geragdes consideradas para obten¢do das informacdes de

genealogia, de gen6tipos e de fendtipos em cada situagao.

Tabela 2. Avalia¢des realizadas e nimero de informagdes consideradas

Analise Genotipos (NG / NI)  Pedigree (NG / NI) Fenétipos (NG / NI)
Situagdo 1/1* - 11/5500 4 /2000
Situagdo 1/ 1° - 4 /2000* 4 /2000
Situagdo 1/1° 4 /2000 - 4 /2000
Situagdo 1/2° - 11 /5500 3/ 1500
Situacdo 1/2° - 3/ 1500% 3/1500
Situagdo 1/2° 3/ 1500 - 3/1500
Situagdo 1/3* - 11/5500 2/ 1000
Situacdo 1/3° - 2 / 1000* 2/ 1000
Situagdo 1/3° 2 /1000 - 2 /1000
Situagdo 1/4* - 11/5500 1/500
Situacdo 1/4° - 1/500% 1/500
Situagdo 1/4° 1/500 - 1/500
Situagdo 2/1* - 11/5500 4 /2000
Situacdo 2/1° - 4/2105 4 /2000
Situagdo 2/1° 4 /2000 - 4 /2000
Situagdo 2/2° - 11 /5500 3/ 1500
Situagdo 2/2° - 3/1605 3/1500
Situagdo 2/2° 3/ 1500 - 3/1500
Situagdo 2/3% - 11 /5500 2 /1000
Situagdo 2/3° - 2/1105 2 /1000
Situagdo 2/3¢ 2 /1000 - 2 /1000
Situagdo 2/4* - 11/5500 1/500
Situagdo 2/4° - 1/605 1/500
Situagdo 2/4° 1/500 - 1/500
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Situacdo 3/1* - 1175500 4 /2000
Situagdo 3/1° - 472027 4 /2000
Situagdo 3/1° 4 /2000 - 4 /2000
Situacdo 3/2* - 11 /5500 3/ 1500
Situacdo 3/2° - 3/1527 3 /1500
Situagdo 3/2° 3/ 1500 - 3 /1500
Situacdo 3/3* - 11 /5500 2 /1000
Situacdo 3/3" - 2/1027 2 /1000
Situagdo 3/3¢ 2 /1000 - 2 /1000
Situagdo 3/4* - 11 /5500 1/500
Situagdo 3/4° - 17527 1/500
Situagdo 3/4° 1/500 - 1/500

NG / NI = Namero de Geragdes e Nimero de Informagdes utilizadas. O ntimero de informagdes fenotipicas é
igual ao nimero de individuos em cada geragdo (500) vezes o nimero de geracdes. Todos os individuos
apresentaram fendtipos para todas as caracteristicas; * = Andlise realizada com a inclusio da matriz A no modelo
misto considerando as onze geracdes de pedigree, por isso a presenga de um trago no nimero de gendtipos
considerados na mesma linha; ® = Anélise realizada com a inclusio da matriz A no modelo misto considerando
nimero de geragdes de pedigree igual ao nimero de geragdes de fenétipo; © = Andlise realizada com a inclusio
da matriz G no modelo misto, por isso a presenca de um trago no nimero de informacdes de pedigree utilizadas
na mesma linha; * = Ndimero aproximado de observagdes de pedigree utilizadas. O nimero de informacdes
genealdgicas € igual ao nimero de geragdes vezes o nimero de individuos em cada geragdo (500), mais o
nimero de pais que originaram a primeira geracdo considerada. Na Situacdo 1 esse niimero varia de acordo com

a repeticdo de simulaco para essas andlises, pois o nimero de progenitores € varidvel

Em todas as andlises as matrizes de relacionamento genético construidas foram incorporadas
ao sistema de equacdes de modelo misto e obtidas as solugdes por meio de inferéncia
bayesiana. O software utilizado para as avaliagcdes foi o Gibbs1F90 (MISZTAL et al., 2012 ).
O modelo multicaracteristicas foi ajustado para se obter as amostras a posteriori da matriz de
(co)variancia residual. O modelo ajustado incluiu apenas o efeito sistemdtico da média
populacional, o efeito aleatério do valor genético do animal e o efeito residual. O modelo
geral pode ser descrito em notag@o matricial da seguinte maneira:

y=Xp+Za+e,

em que y é o vetor coluna de fendtipos; X € a matriz de incidéncia dos efeitos sistemadticos; f

¢ o vetor do valor médio de cada caracteristica; Z € a matriz de incidéncia dos efeitos
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aleatorios; a € o vetor dos valores genéticos aditivos dos animais para cada caracteristica; e e

€ o vetor de efeitos residuais.

Com distribui¢do conjunta dos vetores a e e igual a:

B i

z

em que, G* é a matriz de (co)varidncia genética aditiva; P é a matriz de relacionamento
genético dos individuos, e nesse trabalho serd A (matriz dos coeficientes de parentesco de

Wright) ou G (matriz de relacionamento genético gendmico); R € referente a matriz de

variancias e covariancias residuais do modelo; / € uma matriz identidade.

A seguinte distribuicdo a priori conjunta foi considerada para os pardmetros de local e

dispersdo do modelo:

p(B.a,G*,R) = p(B) p(a|G*) p(G*) p(R)><N (a

O,G*®P)IW(G*‘VS,S)IW(R\VR,R*), em que,
N (a|O,G *® P) é uma distribuicdio Normal Multivariada centrada em 0 e com matriz de
covariancia G *®P; IW(Glog,S) € uma distribuicdo Wishart Invertida com parametros de
escala com v, graus de liberdade e matriz de pardmetros de escala S; e IW(RIV,,R*) é uma
distribui¢do Wishart Invertida com pardmetros de escala com v, graus de liberdade e matriz

de parimetros de escala R . Foi considerada para o efeito sistemético uma distribui¢io

constante impropria.

A probabilidade a posteriori conjunta de todas as varidveis do modelo € entao:
p(,b’,a,G*,R‘y) = p(y|,b’,a,R)p(a|G *) p(G*) p(R) . O amostrador de Gibbs foi utilizado para

se obter as amostras dessa distribuicdo usando as distribui¢des condicionais completas a

posteriori.

O tamanho da cadeia amostral considerada em cada andlise para cada situacdo de simulacido
variou de 50.000 a 500.000 iteracdes dependendo do diagndstico de convergéncia que foi
realizado por meio de inspecdo visual da cadeia amostral de cada pardmetro do modelo ap6s
construcdo do grifico de traco e da determinacdo do tamanho efetivo de cadeia e erro de
Monte Carlo. O nimero de primeiras amostras a serem descartadas também dependeu dessa

inspecdo realizada.
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O método para a construcio da matriz de relacionamento gendmico (G) utilizada foi proposto
por VanRaden (2008), em que:
_(M-P)(M—-P)

2> p,(1-p;)
Jj=1

G

em que, M ¢ uma matriz que especifica quais marcadores cada animal herdou. M ; €-1seo

animal i para o SNP j é homozigoto 00; O se € heterozigoto 01, e 1 se € homozigoto 11 . Seja

p; a frequéncia para o alelo 1 em determinado loco na populagdo, P contém a subtragdo
dessa frequéncia por 0,5 e multiplicada por 2, tal como, 2(p; —0,5). Para evitar problemas

potenciais com a inversdo de G na resolucdo das equacgdes do modelo misto, foi utilizada a

seguinte matriz mesclada nas avaliagdes, G =¢G,,. +(1-¢@)A, em que G,,., é a matriz G

orig orig

antes de ser modificada, e o ¢ escolhido foi igual a 0,05 de acordo com os resultados

apresentados no mesmo trabalho de VanRaden (2008).

As utilizacdes da matriz de parentesco tradicional e gendmica no modelo foram comparadas
quanto a capacidade de recuperar a saida esperada de acordo com a estrutura causal
verdadeira. Para determinar a escolha do melhor método, foi contado o nimero de estruturas
corretas entre as dez repeti¢des, assim também, como, utilizada uma escala de proximidade da
estrutura encontrada apds o segundo passo do algoritmo IC e a estrutura correta que deveria
ser observada. A seguir, ¢ apresentada essa escala com ordem de descricio igual a
importancia relativa das caracteristicas observadas nos graficos aciclicos direcionados

obtidos:

1) Existéncia de todas as relagcdes de dependéncia entre as caracteristicas com direcionamento
correto do fluxo causal; 2) Presenca correta apenas da existéncia da dependéncia causal entre
caracteristicas, mas sem o direcionamento de setas; 3) Presenca de tracos representando fluxo
causal entre caracteristicas onde no grifico verdadeiro ndo existe; 4) Direcionamento
incorreto dos fluxos causais entre caracteristicas; 5) Auséncia de relagdo causal entre as

caracteristicas onde deveria haver o trago representando dependéncia entre elas.

Como as andlises demandaram grande tempo e memoria computacional, foi necessaria a
utilizacdo de programacgio em paralelo em um sistema de integracdo de computadores de

diversas universidades americanas, Condor (Litzkow et al., 1988), o qual permitiu que fossem
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feitos diversos trabalhos simultaneos. As andlises foram realizadas por meio de recursos

computacionais e de servidores situados na Universidade de Wisconsin — Madison, EUA.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Ap6s aplicacdo do segundo passo do algoritmo IC as amostras a posteriori das (co)variancias
residuais obtidas por ajuste do modelo multicaracteristicas deve-se recuperar as estruturas
causais existentes entre as caracteristicas representadas pelo seguinte grafico aciclico semi

direcionado:
¥

7}’2/ 3\}’5
~_

4

b1

Figura 4. Gréfico aciclico semi direcionado obtido apds o segundo passo do algoritmo IC que

deve ser observado caso a estrutura causal correta seja recuperada.

O grifico acima representa um conjunto de quatro estruturas causais estatisticamente
equivalentes em que estd contida a verdadeira estrutura simulada (Figura 5). Por meio das
probabilidades condicionais ndo é possivel distinguir o grafico que representa a estrutura
verdadeira, alvo de estudo nesse trabalho, das outras trés remanescentes. H4, portanto, limite
de aprendizado quando se usa o algoritmo IC para certas redes causais de fenotipos. Contudo,
a informacdo obtida com a utilizag@o de tal algoritmo € totalmente aproveitavel no sentido de
que o nimero enorme de estruturas possiveis de se obter quando se tem cinco caracteristicas
no modelo é reduzido para apenas quatro estruturas que se adéquam a distribuicdo de
probabilidades dos dados. Apds obtencdo desse nimero limitado de estruturas e caso haja
interesse no ajuste de modelos que consideram associa¢des causais entre caracteristicas, a fim
de se obter a magnitude da relacdo causal entre essas varidveis, como o Modelo de Equagdes
Estruturais, pode-se fazer a escolha objetiva da estrutura a ser utilizada por uso do
conhecimento bioldgico a respeito das caracteristicas, por exemplo, se a expressao fenotipica
de uma caracteristica sabidamente ocorre antes da outra. A utilizacdo de métodos de
comparagdo de modelos baseados em verossimilhanga ndo seria alternativa uma vez que as
observacgdes fenotipicas refletiriam mesma probabilidade de ocorréncia condicionalmente as

estruturas de mesma classe (Valente et al., 2010; Valente et al., 2011).
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Figura 5. Estruturas causais estatisticamente equivalentes resultantes do terceiro passo do

algoritmo IC.

Para testar a consisténcia das estruturas observadas com a aplicacdo do algoritmo IC em uma
situacdo real onde ndo se conhece a estrutura causal alvo, as decisdes estatisticas sobre a
existéncia ou ndo de correlacdo parcial entre as caracteristicas poderiam ser feitas
considerando o intervalo de maior probabilidade das amostras da distribuicio a posteriori das
correlacdes com diferentes amplitudes, por exemplo, assumindo HPD99%, HPD95%,
HPD90%, HPD80%. Isso pode gerar estruturas de diferentes classes, e essas, por sua vez,
serem comparadas com bases em critérios como o Akaike Information Criterion (AIC) ou o
Deviance Information Criterion (DIC). Em situacdes que levam a distribui¢des das
correlacdes parciais serem menos agudas, se as decisdes estatisticas forem tomadas a partir de
intervalos de maior probabilidade altos, o algoritmo IC perde a eficiéncia em detectar
correlacdes parciais mais fracas. Como nio héd preferéncia entre recuperar associagdes nao
existentes e perder conexdes verdadeiras entre caracteristicas, seria razodvel reduzir o
intervalo de HPD em situa¢gdes pouco informativas que geram distribui¢cdes de probabilidade
das correlagdes parciais com forma mais plana (Valente et al., 2010). No atual estudo foi
considerado para as decisdes estatisticas o intervalo de HPD de 95% para todas as situacdes,
ja que o niimero de repeti¢des foi grande para se analisar individualmente a sensibilidade da
busca da estrutura causal frente a mudanca de rigor do algoritmo e tentou-se fazer

comparag¢do justa em todas as andlises.

De modo geral, como relatado também por Valente et al. (2010), o algoritmo IC foi capaz de
recuperar o conjunto de estruturas no qual estd inserida a estrutura causal verdadeira. Porém, a
confianga que pode ser depositada na veracidade do grafico, observado apds o segundo passo

do algoritmo, depende da quantidade e da qualidade das informag¢des de parentesco e dos
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fendtipos disponiveis. Como € possivel observar na Figura 6 e na Tabela 3, em situacdes em
que o nimero de fendtipos e de informacdes de parentesco disponiveis € maior, o algoritmo
IC conseguiu resgatar o grafico aciclico semi-direcionado esperado. Apesar da dificuldade em
separar o efeito da conex@o genética entre os animais e o nimero de observagdes sob a busca
da estrutura causal, principalmente, no caso da primeira estrutura populacional (situag¢do 1)
em que a maior fonte de informacdo de parentesco ocorre entre geracdes com relacdes como
pai-filho, os resultados demonstram que cerca de 1500 observacdes fenotipicas s@o suficientes
para que a utilizagc@o das duas diferentes forma de matriz de relacionamento genético fossem
eficientes. Valente et al. (2010) simularam uma populag@o com estrutura préxima a situacao 2
aqui apresentada em que 1800 fendtipos foram utilizados para a busca da estrutura causal
idéntica a do presente estudo e isso foi suficiente para o algoritmo IC realizar as decisdes
corretas a partir da obtencdo das amostras a posteriori das (co)variancias residuais por meio
do ajuste do modelo de equagdes estruturais totalmente recursivo incorporando a matriz A nas
equacdes para retirar o efeito da correlagdo genética na associacdo entre as caracteristicas.
Ainda, pode-se observar na Figura 6 e Tabela 3, que para as situacdes 2 e 3, em que
endogamia e parentesco médio sdo mais altos, a utilizagdo da metodologia que incorpora a

matriz G se mostrou menos sensivel a diminui¢do do ndmero de informacdes fenotipicas.

Ao se compararem os trés grandes conjuntos de situagcdes (1, 2 e 3), que se diferenciam,
principalmente, pela magnitude da relacdo de parentesco entre os animais, pode-se inferir que
a substituicdo da matriz de parentesco tradicional pela matriz de relacionamento gendmico
gera maior beneficio quando o nivel de endogamia e coeficiente de parentesco médio da
populacdo € maior. Isso pode ser explicado pela grande diferenca das matrizes nessas
situacdes, proporcionada, provavelmente, por conta da segregacdo mendeliana dos alelos. Em
estruturas populacionais com alto indice de endogamia e parentesco entre 0s animais, a
esperanca de compartilhamento de alelos computada pela matriz A tende a se afastar do real

compartilhamento de alelos computado pela matriz G.
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Figura 6. Estruturas causais obtidas mais observadas apds o segundo passo do algoritmo IC

entre as dez repeti¢des de cada situagdo. Para as situagdes 1/4° 1/4b, 1/4°, 2/42, 2/4b, 3/4% e

b~ . e .~
3/4° nao foram observadas duas ou mais estruturas causais similares dentre as dez repeticdes.
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(€N

O ndmero de estruturas corretas recuperadas entre as dez repeti¢des para cada situacdo

o

maior ou no minimo similar quando a matriz G € utilizada nas avaliacdes em relacdo
inclusido da matriz A nos modelos (Tabela 3). VanRaden (2008), Wolc et al. (2011) e Forni et
al. (2011) relataram aumento da acuricia de predicdo dos valores genéticos quando a matriz
de relacionamento genético gendmico é empregada no modelo misto quando comparada a
metodologia tradicional de avaliagdo genética. Uma vez que os efeitos genéticos sdo melhor
identificados, a matriz de (co)varidncia residual se torna também melhor predita, o que

favorece a recuperacdo da estrutura causal entre fen6tipos a partir dos dados observacionais.

Quando a comparacdo é feita em termos mais especificos, como pela proximidade das
estruturas obtidas e a verdadeira, usando os critérios aqui adotados, notou-se que sempre a
utilizacdo da matriz G trouxe resultados melhores, mesmo em situagdes em que ndo foi
possivel recuperar a estrutura simulada. A identificacdo do unshielded collider (3—54)
existente pelas metodologias comparadas foi satisfatoria nas situacdes 1/1 e 1/2. Porém, para
essas situagdes, quando o nimero de informacdes de parentesco e fenotipicas diminuiu, a
distincdo ndo foi realizada. Para as situagdes 2 e 3, ou seja, em cendrios em que o nivel de
endogamia e parentesco é maior na populagdo, os unshilded colliders foram identificados com
maior precisdo quando utilizada a matriz de relacionamento genético gendmico no modelo. A
distin¢do do unshielded collider é fundamental para o correto direcionamento do fluxo causal

entre caracteristicas durante os passos 2 e 3 do algoritmo IC.

As ligacdes causais mais fracas tendem a ser mais dificilmente recuperadas pelo algoritmo IC,
como demonstrado por Valente et al. (2010). No atual estudo, a primeira ligacdo a ndo ser
identificada de forma correta, quando houve diminuicio do nimero de informagdes, foi a
presencga da associacdo causal entre as caracteristicas 2 e 3 ( 2—3), que apresenta coeficiente
estrutural igual a 0,35. A relacdo causal entre essas varidveis foi mais dificil de ser observada
com a diminuicdo do nimero de informagdes disponiveis, em especial, nas situagdes 2 e 3
quando utilizada a matriz A de parentesco. A sensibilidade a perda de informagdes foi menor
quando a matriz G foi considerada. A associacdo causal mais forte, no modelo representada
pela ligacdo entre as caracteristicas 3 e 5 ( 2—3), com magnitude igual a 0,8, foi corretamente

identificada em quase todas as situagdes por ambas metodologias.



82

Tabela 3. Resultados do segundo passo do algoritmo IC na busca pela estrutura causal

simulada utilizando a matriz de parentesco tradicional e gendmica para as 10 repeti¢Oes

realizadas

Situacio NGR ucC LC53 LC32
/12 6 10 10 10
1/1° 7 10 10 10
1/1¢ 8 10 10 10
1/2° 9 9 10 10
1/2° 9 9 10 10
1/2° 8 8 10 10
1/3° 1 4 10 9
1/3° 1 4 10 8
1/3° 3 4 10 10
1/4* 0 1 7 5
1/4° 0 2 7 4
1/4¢ 0 4 9 3
2/1° 7 9 10 9
2/1° 6 9 10 9
2/1° 9 10 10 10
2/2° 4 8 10 8
2/2° 4 8 10 8
2/2¢ 6 9 10 9
2/3 1 6 10 5
2/3° 1 6 10 4
2/3¢ 7 9 10 8
214 0 3 8 1
2/4° 0 1 8 3
2/4° 1 2 10 6
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3/1° 2 6 10 6
3/1° 2 6 10 5
3/1¢ 9 9 9 9
3/2° 0 2 10 6
3/2° 1 6 10 5
3/2¢ 8 8 10 10
3/3 0 2 10 3
3/3 0 1 9 3
3/3¢ 5 7 9 9
3/4° 0 1 9 4
3/4° 0 0 8 2
3/4¢ 2 6 10 6

NGR = Numero de graficos recuperados corretamente apds o segundo passo do algoritmo IC
para cada andlise apds o segundo passo do algoritmo IC; UCE = Unshielded Collider da
estrutura causal identificado de forma correta; LC53 = Ligacdo causal entre as caracteristicas

3 e 5 recuperada; LC32 = Ligacdo causal entre as caracteristicas 2 e 3 recuperada.

Considerando os resultados observados ap6s todas as andlises pode-se dizer que a busca pela
estrutura causal por meio do algoritmo IC quando se utiliza a matriz de relacionamento
genético gendmico para ajuste do modelo multicaracteristica € mais consistente € menos
sensivel a variacdo das estruturas populacionais e mudanga no nimero de informacgdes
disponiveis. A substituicdo da matriz de coeficientes de parentesco de Wright pela matriz G
na metodologia proposta por Valente et al. (2010) causa maior confiabilidade na estrutura
causal obtida como sendo a estrutura que representa a verdadeira relacdo causal entre
caracteristicas, principalmente, quando a endogamia média da populacdo € alta e a informacao

de fendtipos € escassa e proveniente de animais com grande relacionamento genético.

A indicacdo de genotipagem de animais e utilizacdo da matriz G para fins de se obter a rede
de fendtipos em um determinado sistema, ird depender da necessidade de conhecimento da
estrutura causal entre os fendtipos, da importancia econdmica da predicdo de mudangas nesse
sistema frente a intervencgdes, do custo de genotipagem e da quantidade de informagdes ja
disponiveis de fenétipos e de pedigree. Em situagdes em que € importante conhecer a
estrutura causal fenotipica entre as caracteristicas de interesse, e a populacdo apresenta alta

taxa de endogamia ou as observagdes disponiveis sdo provenientes em sua maioria de irmaos
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completos, ou ainda, quando ndo se tem informacdes de fendtipo e parentesco satisfatorias, a

aplicacdo da metodologia seria aconselhdvel para maior confiabilidade do resultado obtido.

CONCLUSOES

O algoritmo IC pode ser utilizado com objetivo de recuperar a estrutura causal entre fenétipos
a partir da inclusdo de matrizes de relacionamento genético entre individuos, construidas com
base em informagdes genealdgicas ou de marcadores moleculares, aos modelos mistos
multicaracteristicas. A inser¢do da matriz de relacionamento genético gendmico no ajuste do
modelo multicaracteristicas para obtencdo das amostras das (co)varidncias residuais, que
serdo aproveitadas na aplicacdo do algoritmo Inductive Causation, apresenta vantagens
quando comparada a utilizacio da matriz de parentesco tradicional, principalmente, em
situacdes especificas com estrutura populacional formada por individuos com alto grau de
parentesco e endogimicos, ou ainda, quando héd escassez de informacdes fenotipicas e de
parentesco. A indicacdo da aplicacdio da metodologia depende da importincia do
conhecimento da rede causal fenotipica entre as caracteristicas, do custo de obten¢do de
genotipos dos individuos, da estrutura da populacdo, e da quantidade e qualidade de

informagdes de fendtipo e pedigree disponiveis.
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Anexo 2.1. Codigo de simulagdo desenvolvido no programa R referente as 1001 primeiras

geracdes que ndo se diferiram para as trés situacoes de estruturas populacionais propostas

R R R R AR
###H# SIMULACAO DA POPULACAO
R R R R AR
rm(list=1s())

#### Funcdo de meiose com recombinagdo
meiosis <- function
nloci=dim(ksome)[2]
gamete=matrix(0,1,nloci)
nxover=rpois(1,sum(dis))
originl=rep(sample(c(TRUE,FALSE),1),nloci)
if(nxover>0) {
places=runif(nxover,min=0,max=sum(dis))
for (i in 1:nxover) {
aux=(cumsum(dis)>places[i])
originl[2:nloci][aux]=!origin1[2:nloci][aux]
}
}
gamete[originl]=ksome[1,][origin]1]
gamete[!(originl)]=ksome[2,][!(originl)]
gamete

}

####Funcdo de mutacdo
mutation <- function(hap, rate) {
nloci <- length(hap)
hap.mut <- hap
mut <- runif(nloci) < rate
hap.mut[mut] <- abs(hap.mut[mut]-1)

return (hap.mut)
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#### Parametros do genoma
size.chrm <- 1

nChrm <- 30

nQTL <- 10

markerDens <- 70

nMarker <- (nQTL+1)*markerDens
nLoci <- nQTL + nMarker
nlnterval <- nQTL + nMarker - 1

distance <- rep(size.chrm/nInterval, nInterval)

QTLpos <- NULL
for (i in 1:nChrm) {
QTLpos<-c(QTLpos,seq((nQTL+nMarker)*(i-1)+(markerDens+1), by=markerDens+1,
length=nQTL))
}
Markerpos <- (1:((nQTL+nMarker)*nChrm))[-QTLpos]

mut.QTL <- 2.5e-3 # mutation rate at QTLs

mut.marker <- 2.5e-3 # mutation rate at markers

#### Geracoes 1 a 1000
Ne <- 100
nMale <- Ne/2

nFemale <- Ne/2

Male <- matrix(0, nrow=2*nMale, ncol=(nQTL+nMarker)*nChrm)
Female <- matrix(0, nrow=2*nFemale, ncol=(nQTL+nMarker)*nChrm)
chrm <- rep(0, (nMarker+nQTL)*nChrm)
for (i in 1:(2*nMale)) {

Male[i,] <- chrm

Female[i,] <- chrm
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#### Comecando a evolucdo da populacdo
nGen <- 1000

individual.new<- matrix(0, nrow=2*(nMale+nFemale), ncol=(nQTL+nMarker)*nChrm)

for (gen in 1:nGen) {
for (i in 1:Ne) {

sire <- sample(1:nMale, 1)

dam <- sample(1:nFemale,1)

stmp <- (sire-1)*2 + 1
for (chr in 1:nChrm) {individual.new[(i-1)*2+1,((chr-1)*nLoci+1):(chr*nLoci)] <-

meiosis(Male[stmp:(stmp+1),((chr-1)*nLoci+1):(chr*nLoci)], distance)}

individual.new[(i-1)*2+1,QTLpos]<-mutation(individual.new[(i-1)*2+1,QTLpos],
mut.QTL)
individual.new[(i-1)*2+1,Markerpos]<-mutation(individual.new| (i-
1)*2+1,Markerpos], mut.marker)
dtmp <- (dam-1)*2 + 1 # get row number in matrix "Female"
for (chr in 1:nChrm) {individual.new[(i-1)*2+2,((chr-1)*nLoci+1):(chr*nLoci)] <-
meiosis(Female[dtmp:(dtmp+1),((chr-1)*nLoci+1):(chr*nLoci)], distance)}
individual.new[(i-1)*2+2,QTLpos]<-mutation(individual.new|[(i-1)*2+2,QTLpos],
mut.QTL)
individual.new[(i-1)*2+2,Markerpos]<-mutation(individual.new| (i-

1)*2+42,Markerpos], mut.marker)

Male <- individual.new[1:(2*nMale),]

Female <- individual.new[(2*nMale+1):(2*Ne), ]

}

#### Checando a porcentagem de alelos segregantes

locus_af <- apply(rbind(Male, Female), 2,mean)
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seg_locus <- which(locus_af > 0 & locus_af < 1)

cat("% seg. loci in the last historical gen:", length(seg_locus)/length(locus_af), "\n")

#### Gerando gl com expansdo populacional
Animal <- NULL

Sire <- NULL

Dam <- NULL

n_Gl1 <- 500

G < matrix(0, nrow=2*n_G1, ncol=(nQTL+nMarker)*nChrm) #matrix
individuals of G1

rand <- sample(1:n_G1)

1<-1

nDams <- 10

for (sire in 1:nMale) {
dam <- sample(1:nFemale, nDams, replace=F)

stmp <- (sire-1)*2 + 1

for (mating in 1:nDams) {

r <- rand[i]

for (chr in 1:nChrm) {G[(r-1)*2+1,((chr-1)*nLoci+1):(chr*nLoci)]<-

meiosis(Male[stmp:(stmp+1),((chr-1)*nLoci+1):(chr*nLoci)], distance)}

dtmp <- (dam[mating]-1)*2 + 1 # find dam's position in matrix "Female"

for (chr in 1:nChrm) {G[(r-1)*2+2,((chr-1)*nLoci+1):(chr*nLoci)] <-
meiosis(Female[dtmp:(dtmp+1),((chr-1)*nLoci+1):(chr*nLoci)], distance)}

1<-1+1

Male_G <-G[1:n_G1,]
Female_G <- G[(n_G1+1):(2*n_G1),]

containing
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Xhap <- rbind(Male_G,Female_G)
Xhapl <- Xhap

currentAnim <- 1:n_Gl1

currentSire <- rep(-9, n_G1)
currentDam <- rep(-9, n_G1)
Animal <- c(Animal, currentAnim)
Sire <- ¢(Sire, currentSire)

Dam <- ¢(Dam, currentDam)

Anexo 2.2. Codigo de simulagcdo desenvolvido no programa R para obtencdo dos valores
genéticos e fenotipos dos individuos com base na estrutura causal e nas herdabilidades

propostas

HHHHHH R R R
#### SIMULACAO DOS FENOTIPOS
HHHHHH R R R R
#### Conversdo dos dados de hapldtipos para gendtipos para calculo dos valores genéticos e
fenotipicos
Xgl <- Xhapl
n_XI1 <- dim(Xgl)[1]/2
for (i in seq(1,(2*n_X1-1), by=2)) {

Xgl[i,] <- Xgl[i,] + Xgl[i+1,]
}

Xgl <- Xgl[seq(1,(2*n_X1-1), by=2), ]
ImQTL1 <- Xgl1[, QTLpos]
MQTL1 <- ImQTL1 - 1
Xg <- Xhap3
n_X <- dim(Xg)[1]/2
for (iin seq(1,(2*n_X-1), by=2)) {
Xgli,] <- Xgli,] + Xg[i+1,]
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Xg <- Xg[seq(1,(2*n_X-1), by=2), ]

ImQTL <- Xg[, QTLpos[segQTL]]

MQTL <- ImQTL-1

write.table(file="Xg.dat", Xg, col.names=F, row.names=F, quote=F, sep= " ")
write.table(file="ImQTL.dat", ImQTL, col.names=F, row.names=F, quote=F, sep= " ")
write.table(file="MQTL.dat", MQTL, col.names=F, row.names=F, quote=F, sep="")

#### Parametros das caracteristicas

traits<- 5

h2 <- ¢(0.333,0.333,0.333,0.333,0.333)

h2 <- as.vector(h2)

h2 <- t(h2)

MCov <- cbind(c(100.00, 47.373, 20.283, -38.839, 9.773),
c(47.373, 100.000, 31.993, -46.357, -49.791),
¢(20.283, 31.993, 100.000, 60.625, -14.557),
c(-38.839, -46.357, 60.625, 100.000, 6.490),
c(9.773, -49.791, -14.557, 6.490, 100.000))

QTL.eff <- matrix(rnorm(traits*length(QTLpos)), ncol=traits, nrow=length(QTLpos))

PQI<-NULL

for (iin 1:(length(QTLpos)))

{
pql<-(sumImQTL1[,i])/(nrow(ImQTL1)*2))*(1-
(sum(ImQTL1[,i])/(nrow(ImQTL1)*2)))

PQ1 <- cbind(PQ1,pql)

PQlmean<- sum(PQ1)/length(PQ1)
for (iin 1:(length(QTLpos)))
{
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QTL.eff[i,]<- QTL.eft[i,]%*%chol(MCov/(2*PQlmean*length(QTLpos)))
}

pQTL1 <- apply(Xhap1[,QTLpos], 2, mean)
pQTLI1 <- as.vector(pQTL1)
pQTL1 <- t(pQTL1)

qQTLI <- 1-pQTLI1

write.table(file="ZQTL.dat", ZQTL, col.names=F, row.names=F, quote=F, sep="")
add.eff <- MQTL%*%QTL.eff[segQTL,]

cov.gen <- var(add.eff)

var.gen <- diag(cov.gen)

var.gen <- as.vector(var.gen)

var.gen <- t(var.gen)

R <- matrix (nrow=nrow(add.eff), ncol=length(var.gen))
for (j in 1:length(var.gen))

{
R[,j] <- rnorm(nrow(add.eff), 0, sqrt(var.genl[,j]/h2[,j]-var.genl[,j]))

Ynf = add.eff + R

Y1 = 80+ Ynf[,1]

Y2 = 60+0.5%Y1 + Ynf[,2]

Y3 = 70+0.35¥Y2 + Ynf[,3]

Y4 = 140 - 0.5%Y2 + Ynf[,4]

Y5 = 60+0.8%Y3 -0.4%Y4 + Ynf[,5]
Y =cbind(Y1,Y2,Y3,Y4,Y5)

write.table(file="add.eff.dat", add.eff, col.names=F, row.names=F, quote=F, sep= " ")
write.table(file="covgen.dat", cov.gen, col.names=F, row.names=F, quote=F, sep= " ")
write.table(file="R.dat", R, col.names=F, row.names=F, quote=F, sep="")

write.table(file="Y.dat", Y, col.names=F, row.names=F, quote=F, sep="")




