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Resumen. Las expericncias empiricas en seleccion gendmica sugieren que la
distribucion de los efectos de los SNPs ¢s no-normal. Una aiternativa, que cvita
el uso de informacién a priori arbitraria o parametros ad hoc, es el Lasso
Bayesiano (13L). £1 BL normal utiliza un mismo pardmetro de varianza para los
cfectos residuales o de los SNPs (BL1 Var). Proponemos un BL con diferenies
varianzas para los residuos y los SNPs (BL2Var), que es equivalente a la
formutacion originat del Lasso de Tibshirani. El pardmetro A del Lasso estd
relacionado con la varianza genética de la poblacidn. Asimismo, proponemos la
estimacion previa de las varianzas individuales de cada clfecto SNP mediante
3L2Var, varianzas que se usan después en un modelo mixto (HetVar-GBLUP).

Los diferentes modelos se probaron en caracleres de produccion lechera
mediante validacién cruzada, considerando 1.756 toros Holstein Francia; §.216
fucron usados para el aprendizaje, y el resto para verificacion. Ef niimero de
SNP considerado fue de 51.325. Otros métodes utilizados fueron modelos
mixtos para los efectos SNP, sea con varianzas estimadas de los dalos, sea con
varianzas {ijadas a priori a partir de pardmetros genélicos de la valoracion.

Las estimas de variacion genética en la poblacion fucron similares a las estimas
gencalégicas para BL2Var pero no para BLIVar, BLIVar regresd demasiado
poce los valores de cria, debido a fa varianza comin para residuos y ciectos de
SNPs. BL2Var fue en general ¢l mélodo mds preciso, asf como adecuado para
la presencia de genes mayores como DGATL, sobre todo para porcentaje de
grasa. BL1Var fue ¢l método menos preciso, HetVar-GBLUP fue casi tan
preciso como BL2Var, y ¢s [Acii de caleular y de extender. Palabras clave:
Seleccién genomica, todo el genoma, evaluacion genética, BLUP.

1 Introduccion

En seleccién genomica, los modelos mixtos bajo normalidad (también conocidos
como “ridge regression”- 0 GBLUP o GWBLUP) son sencillos de entender, calcular,
y extender metodologicamente [8, 1]. Sin embargo, en algunos caracteres parece
haber una no-normalidad de los efectos de los SNPs, lo que resulta (y se observa en)
una mayor precisién de métodos que utilizan distribuciones « priori mas sofisticadas
para los efectos de los marcadores; éstas incluyen regresion no lineal o BayesA,B [4,
9]. Al dia de hoy, el conocimiento biolégico de la arquitectura genética no permite
concebir facilmente estas distribuciones a priori.



Una de las posibies distribuciones de los efectos SNPs es el Hlamado “fLasso™ o Lasso
bayesiano (BL, de “Bayesian Lasso™; (6, 5, 2]). Este estimador permite grandes
desviaciones de la normalidad, es decir, SNPs con un gran efecto sobre el caracter, asi
como una fuerte regresion o “shrinkage”, que mejora fa capacidad predictiva. El BL
es muy sencitlo de parametrizar (a diferencia de alternativas como ¢l BayesB) v de
calcular mediante el muestreo de Gibbs, gracias a la introduccion de variables

adicionales rf . que se pueden interpretar como componentes individuales de varianza
del efecto de cada SNP, a;, en el siguiente modelo jerdrquico:
y=Xb+Za+e; pajt)t N(O, Do*z);diag(i)) = (rf r:),

s (1)
p(e1a) =[5 ew(-27212)sp(el 0*) - N (0,107

El modelo de BL en (1) ~descrito en [5, 2], y que Hlamaremos Lasso Bayesiano de
| Vartanza (BL1Var)- tiene un inconveniente, y es que s¢ usa un mismo parametro,
o°, para modelizar los efectos a de los SNP asi como la varianza residual en e. Es
decir, se considera de la misma manera la variacién ambiental (producto de un
manejo o un tipo de control lechero) que la variaciéon de los efectos SNP, que es una
caracteristica de la poblacién. De acuerdo a los principios aceplados de particion de la
varianza en componentes ambientales y genéticos, proponemos un modelo similar:

y=Xb+Za+e; plajt)l N(O,Dorj);diag(D) = (rf...rf);
2 @
p(r]d)= H%—exp(—lzrf /2);p(el crf) ~ N(ﬂ,la:')

'1 . : 2 - 2 .
Con componentes especificos de varianza de los SNPs o7, y residual, ¢°. . Sin

. . ., . 3 . .
embargo, en ausencia de otra informacién, los pardmetros A y o7, estdn confundidos,

ya que gqia,o? ~ H 2’1 exp[:—ﬂﬂ] y por tanto se puede fijar uno de los dos (en
20 a,

P P
este trabajo se fijé oy = ). Haciendo eso, (2) es idéatico al Lasso original de
Tibshirani [6]; sin embargo nosotros retendremos la formulacion jerdrquica en (2).
Asi, A se puede calcular tanto bayesianamente como por méxima verosimilitud,
Llamaremos a este modelo Lasso Bayesiano de 2 Varianzas (BL1Var).

Atencion: si conociéramos Do, la matriz de covarianzas de los efectos SNP, la
construccion de un modeloe lineal serfa extremadamente sencilla, sea resolviendo

explicitamente el estimador BLUP (Z'Z+ Do;2 / O'f)ﬁ =Z'y, sea con un modelo
equivalente {8} usando una matriz “gendmica” de covarianzas entre individuos
G= ZE)Z'o-j. Ambos modelos son extensiones del llamado GBLUP.

Otro aspecto poco estudiado es fa interpretacion de ios pardmetros del Lasso o BL
en un contexto de seleccion gendmica. Asumiendo Hardy-Weinberg vy equilibrio de
ligamiento (es decir, en una poblacion ideal) la varianza genética es [3]:

2z 5 2
o =2ZP.(1—P,)2,% para (DY 07=2) p,(1-p) 77 0 - ®)



Por tanto, el parametro A es inversamente proporcional a la variacién genética en
una poblacién. En este trabajo:

1. Comparamos BL1Var, BL2Var, y otros métodos relacionados (GBLUP),
tanto en capacidad predictiva en un juego de datos real como en
interpretacion de los resultados como variacion genética.

2. Proponemos et uso del BL2Var para obtener varianzas individuales de
SNPs, que se puedan usar luego en un estimador tipo GBLUP,

2 Material y métodos

Datos. Se analizé un conjunto de foros Holstein franceses, consistiendo en 1216 y
540 toros de “aprendizaje” y “verificacion” respectivamente, genotipados para 51325
SNPs polimorficos. Los caracteres analizados fueron cantidad de leche, grasa y
proteina (KL, KG, KP) y porcentajes de grasa y proteina (PG, PP), en forma de DYDs
(fenotipos corregidos de sus hijas) ponderados por su precision.

Analisis. Se usaron los modelos BL1Var y BL2Var {descritos mds arriba), asi
como modelos mixtos con distribuciones normales de los efectos SNPs, tanto
asumiendo varianzas conocidas {GBLUP; mediante la equivalencia en [3]) como
integradas mediante MCMC (MCMC-GBLUP). Asimismo, utilizando BL2Var, se
estimd la matriz de varianzas de SNPs, D, v se uso para la prediccion el estimador

(Z'Z +Do?/ 0';)21 =2y (HetVar-GBLUP). La matriz Z se parametrizo segin [8].

Las estimas de efectos SNPs en el juego de datos de aprendizaje se usaron para
predecir el valor genético de los toros de validacion; la estima con los DYDs de estos
Gltimos sirvi6 para calcular la capacidad predictiva. En general, todos los modelos se
resolvieron por MCMC; BL2Var se calculd asimismo por maxima verosimilitud
marginal por MCEM.

Asimismo, se estimd la varianza genética poblacional mediante (3} y se comparé
con los valores actuiles en la valoracion de rutina y a estimas REML basadas en
genealogia con el mismo conjunto de datos.

3 Resultados

Estimas. La tabla | muestra las estimas de los diferentes modelos para el
parametro A. Las estimas de los modelos BL1Var y BL2Var son muy diferentes,
mientras que los dos estimadores (bayesiano o maxima verosimilitud por EM) en
BL2Var son practicamente idénticos. Curiosamente, el mayor valor de A en BL.1Var
no implica mayor regresion, como se puede ver en la Figura |, ya que la varianza o
también juega un papel. A partir de los estimadores de A y/o las diferentes varianzas
segin el modelo, las estimaciones de la varianza genética poblacional se presentan en
la Tabla 2. Las estimaciones del modelo BL1Var son muy diferentes de cualquiera de
las otras, lo que las hace inadecuadas. La razon es que se la modelizacidn de la
variacion de los efectos SNP considera la varianza residual. Por tanto, a méas varianza
residual, mas inflacién de la estima de varianza genética poblacional. Sin embargo,



las estimaciones de BL2Var y MCMC-GBLUP son muy similares entre si y
razonablemente similares a las usadas actualmente o las obtenidas mediante
genealogia.

TABLA 1. Istimas del parametro A (£ error estandar)

Caracter BL1Var BL2Var BL2Var- EM
KL 17.06 +0.05 0.26 x0.01 0.26
KG 2060 +0.05 6.56 £0.20 6.51
KP 19.92 +0.05 843 +023 8.41
PG 1506 £0.05 5720 +1.64 55.61
PP 16,32 £0.06 135,82 +4.40 134.01
TABLA 2. Istimas de la varianza genética poblacional qu {+ error estandar)
Caracter BL1Var BL2Var MCMC-  Pedigree Valores
GBLUP REML.  de rutina
KL? 1260 £50 448 £27 451 +26 570 835
KG 1876 +84 710 x44 710 £39 893 973
KP 1127 50 429 24 428 +20 473 520
PG 27.6 £1.09 9.32 +£0.54 11.60 +0.60 14.90 8.80
PP 551 +0.03 1.66 +£0.10 1.60 +0.12 2.56 2.19

* dividido por 1000

ca
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Figura 1. Distribucion tcérica de efectos SNP para PG segdn las estimas de o7, , 67, y A ¢n
BL2Var (linea continua), Bi.1Var (linea discontinua gris), y MCMC-GBLUP (linea de puntos

negra).

Capacidad predictiva. En cuanto a la capacidad predictiva, se presenta en la
Tabla 3. Es sistematicamente mejor para BE2Var, especialmente para los caracteres
(porcentajes) controlados por genes mayores como DGATI, es decir donde hay
grandes desviaciones de la normalidad. BL.1Var es el peor de los métodos gendmicos,



debido a la restriccién que impone la varianza residual en la distribucion de SNPs. El
método HetVar-GBLUP, gue precalcuia fas varianzas de los SNPs, es casi tan preciso
como BL2Var.

TABLA 3. Precisiones: correlacion entre valores genéticos estimados y 212YDs en los datos
de validacion

Caracter BL1Var BlL2Var GBLUP MCMC-GBLUP HetVar-GBLUP

KL 0.28 0.41 0.42 0.40 0.41
KG 0.35 0.37 0.34 0.37 0.36
KP 0.27 0.30 0.31 0.30 0.30
PG 0.53 0.73 0.59 0.61 (.71
PP 0.36 0.48 0.44 0.46 0.47

4 Discusioén

El parametro A ha sido poco discutido, asi como su estimacién. Las estimas que
obtenemos por métodos Bayesianos o de méxima verosimilitud son muy similares y
precisas. Ademds, su interpretacién como inversamente proporcional a la varianza
genética poblacional facilita su comprension. Sin embargo, la restriccion en BL1Var
lo fuerza a valores que no tienen mucho sentide como varianza genética.

En cuanto a la varianza genética poblacional, los valores obtenidos por el resto de
métodos son razonables y comparables entre si, incluso si las poblaciones base
comparadas son diferentes: fundadores no emparentados para las estimas con
genealogia, y una poblacion con SNPs en Hardy-Weinberg y equilibrio de ligamiento
en las estimas con SNPs (BL y MCMC-GBLUP).

Las precisiones obtenidas son casi siempre éptimas mediante BL2Var; sin embargo
otros autores han encontrado que los métodos lineales son a veces mejores [9, 4]. Esto
se puede deber al nimero de caracteres limitado en este estudio. Otra razon --pero esto
cs mas cspeculativo- es que en cste trabajo no se ha usado informacidn a priori
importante, a diferencia de métodos como Bayesl3, que requieren pardmetros cuya
informacién no desaparece asintdticamente [3]. En el BL, es dificil postular un “mal”
prior y de hecho el pardmetro A se puede obtener por maxima verosimilitud con gran
sencillez computacional. Una alternativa es el cdleulo de pardmetros por validacion
cruzada [7], pere que es laboriosa y muy dependiente de la constitucion de los
ficheros de aprendizaje y validacion. En cuante a BL.1Var, la restriccion impuesta por
el modelo hace que prediga mal y no sea recomendable en la préctica.

l.a alternativa de precaleular las varianzas de los efectos SNP, y después usar un
modelo lineal (MetVar-GBLUP), dio una buena capacidad predictiva. Esta estrategia
es muy similar al uso habitual del REML + BLUP para prediccion de valores de cria;
si los valores de las varianzas son “estables”, permitiria calcular varianzas en un
subcenjunto y usarlas en una poblacién mas grande; también permite, en principio,
usar una matriz de parentesco gendmico con diferentes pesos para cada SNP en la
valoracion en un solo paso [1], con los beneficios de los métodos no lineales y usando
toda la informacidn disponible,



5 Conclusion

El Lasso Bayesiano con 2 varianzas (BL2Var), equivalente al Lasso original, es
mejor para seleccidn genomica que el BL1Var [3, 2] que no se recomienda. Los
parametros del lLasso se relacionan con la varianza genética poblacional. Un
estimador lineal en dos etapas (HetVar-GBLUP) es interesanie para su uso en rutina.
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