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Resumo

No Brasil, o estudo sobre a longevidade bovina é de extrema importancia devido a
posicao em que o pais se encontra na exportagao e producao de carne nesse setor e, por
isso, existe o desejo de alcangar a maior rentabilidade nesta atividade. A longevidade
economica das vacas é totalmente relacionada com o desempenho reprodutivo, sendo a
caracteristica relacionada a idade da vaca ao ultimo parto (IVUP) uma varidvel muito
importante nesse contexto. Como essa variavel nao pode ser perfeitamente medida em
alguns cenarios, geralmente aplica-se um critério de censura a essa caracteristica, que tem
como base a diferenca entre a data do tltimo parto observado da vaca e o ultimo parto
da fazenda. Caso essa diferenca seja maior ou igual a 36 meses, a vaca é considerada
como nao estando mais no periodo reprodutivo, pois estd ha muito tempo sem parir e
sera descartada. Caso contrario, a vaca ainda é considerada como reprodutiva e tem a sua
idade no ultimo parto censurada, ja que ainda existe a possibilidade dela ter uma nova
gestacao. Portanto, um dos objetivos desse estudo é analisar geneticamente a variavel
IVUP utilizando modelos de fragilidade aplicados a anélise de sobrevivéncia. A utilizagao
desse tipo de modelo se justifica pela inclusao de efeitos aleatérios, permitindo predizer
os fatores genéticos associados a cada animal e também considerar associagao entre eles.
Outro objetivo do estudo é identificar variaveis genéticas que influenciam na longevidade
bovina, e isso serd feito por meio de um estudo de associagao genomica ampla (GWAS).
A analise é feita utilizando uma amostra de 862 vacas, filhas de 47 touros diferentes. Por
questao de confidencialidade, a origem dos dados é mantida em sigilo.

Palavras-chave: censura, GWAS, herdabilidade.






Abstract

In Brazil, the study of bovine longevity is extremely important due to the country’s
position in the export and production of this sector and, for this reason, there is a strong
interest in achieving maximum profitability in this activity. The economic longevity of
cows is totally related to reproductive performance, with the trait known as the age of
the cow at last calving (ACLC) being a very important variable in this context. Since
this variable cannot always be perfectly measured in some scenarios, a censoring criterion
is generally applied to this characteristic, which is based on the difference between the
date of the cow’s last observed calving and the date of the last calving on the farm. If
this difference is greater than or equal to 36 months, the cow failed, as she has gone
too long without calving and will be discarded. Otherwise, the cow is still considered
reproductive and her age at last calving is censored, since there is still a possibility of her
having another pregnancy. Therefore, one of the objectives of this study is to genetically
analyze the IVUP variable using frailty models applied to survival analysis. The use of
this type of model is justified by the inclusion of random effects, allowing the prediction
of genetic factors associated with each animal and also considering associations between
them. Another objective of the study is to identify genetic variables that influence bovine
longevity, and this will be done through a Genome-Wide Association Study (GWAS).
The analysis is done using a sample of 862 cows, daughters of 47 different bulls. For
confidentiality reasons, the origin of the data is kept secret.

Keywords: censorship, GWAS, heritability.
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Capitulo 1

Introducao

O Brasil é o maior exportador e o segundo maior produtor de carne do mundo, segundo
o Ministério da Agricultura e Pecudria (2024). Nesse contexto, o estudo genético sobre
a longevidade bovina, que representa o tempo de permanéncia do animal no rebanho,
tem se tornado muito importante para que este tipo de atividade seja cada vez mais
produtiva. Além disso, o custo da producao de proteina bovina é diretamente relacionado
com o desempenho reprodutivo das vacas. Para que elas produzam um nimero maior de
bezerros, elas devem ser precoces sexualmente, com um intervalo pequeno entre um parto
e outro.

Nesse sentido, uma variavel que é relevante para andlise é a idade da vaca ao ultimo
parto (IVUP), que é considerada como variavel resposta neste estudo. Como essa variavel
nao pode ser perfeitamente medida em alguns cenarios, geralmente aplica-se um critério
de censura que considera a diferenca entre a data do ultimo parto da vaca em questao
e a data do tultimo parto da fazenda. Se essa diferenca for maior ou igual a 36 meses,
a vaca nao estd mais no periodo reprodutivo, ja que esta ha muito tempo sem parir e,
portanto, sera descartada. Caso contrario, a vaca ainda pode ser reprodutiva e tem a
sua idade censurada, pois existe a possibilidade dela ter uma nova gestagao. Este critério
foi apresentado e utilizado em estudos genéticos analisando a herdabilidade da IVUP por
Caetano (2011), usando alguns modelos de sobrevivéncia que tém sido pouco utilizados
na literatura para andlises genéticas e melhoramento genético de animais. Assumindo
que uma vaca, em geral, pode parir a cada 12 meses (9 meses de gestagao e 3 meses para
recuperagao e nova fecundagao), a escolha de 36 meses sem parir para considerar a idade
reprodutiva da vaca como censura ou nao censura ¢ para termos um tempo de espera caso

algum imprevisto tenha acontecido e uma vaca tenha demorado mais que o normal para
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parir antes de realmente se tornar nao reprodutiva.

Devido a caracteristica da variavel resposta e a necessidade de se incluir efeitos aleatorios
no modelo que considerem o grau de parentesco entre as vacas da amostra analisada e
mecam individualmente o efeito genético em cada uma delas, sao usados modelos de sobre-
vivéncia mistos (Caetano, 2011), também conhecidos como modelos de fragilidade na érea
de andlise de sobrevivéncia e confiabilidade. Nesse trabalho, em particular, utilizamos o
modelo de Cox com efeitos aleatérios como aplicado em Minguillo (2016).

Além de estimar a herdabilidade e predizer os efeitos aleatérios para identificar animais
que geneticamente sao mais longevos, um dos desafios genomicos mais atuais é selecionar
varidveis (regides) genomicas que estao mais associadas a uma caracteristica de interesse
via estudo GWAS (Genome-Wide Association Study), que tém sido pouco explorado em
modelos de sobrevivéncia.

A importancia do GWAS (analise de associagao gendomica ampla) em estudos relacio-
nados & genética é muito grande. Os GWAS s@o estudos (que podem envolver diferentes
metodologias estatisticas) capazes de nos permitir detectar associagoes entre variagoes
genéticas e uma caracteristica de interesse especifica (Nayara, 2019). A partir do GWAS,
¢é possivel detectar genes ou regioes genomicas que explicam determinadas relagoes ou
acontecimentos em animais de uma amostra e, consequentemente, de uma populagao
(Nayara, 2019). Sao testadas varias variantes genéticas em diversos genomas, sendo eles a
sequencia completa de DNA de um individuo que fornece todas as suas informagoes here-
ditdrias (Santos, 2025). Isso é feito para identificar as variantes que sao estatisticamente
associadas a uma caracteristica de interesse (Uffelmann et al., 2021). Para esse estudo, o
uso do GWAS é muito importante para entender a relagao genética entre vacas e o quanto
esse fator impacta na variavel de interesse IVUP.

O trabalho esta organizado como segue. No Capitulo 2, apresentamos conceitos fun-
damentais de modelos de andlise de sobrevivéncia e, mais especificamente, o modelo de
fragilidade de Cox que ¢ utilizado nesse estudo. No Capitulo 3, sao apresentados os con-
ceitos mais importantes sobre GWAS, que sao utilizados para a analise de associagao
entre regioes genéticas e IVUP. O Capitulo 4 contém a descri¢ao sobre o banco de dados
utilizado nas analises e, finalmente, nos Capitulos 5 e 6, apresentamos os resultados en-
contrados a partir de todas as analises feitas e também concluimos e discutimos todo o

estudo feito e possiveis andlises futuras.



Capitulo 2

Analise de Sobrevivéncia

A anélise de sobrevivéncia é um conjunto de métodos na estatistica usados para a
analise de dados em que a variavel de interesse, ou seja, a variavel resposta é o tempo
até a ocorréncia de um (ou mais) evento de interesse. Esse tempo pode ser observado em
dias, horas, semanas, meses, etc. Um dos interesses desse tipo de metodologia esta em
modelar a variavel resposta (tempo) na presenca ou nao de covaridveis (Pinheiro, 2022).

Usualmente, as unidades amostrais (individuos) sdo acompanhadas por um periodo de
tempo que é pré-fixado e os tempos das unidades que sofreram o evento de interesse sao
registrados. Outra situacao ¢ quando o estudo continua até que uma quantidade fixada
de unidades amostrais sofra o evento de interesse.

Dessa maneira, para cada unidade amostral, o tempo de ocorréncia do evento pode

ser de dois tipos de registro:

e completo: sabe-se o tempo exato da ocorréncia do evento, pois ocorreu no periodo

de estudo;

e incompleto: nao acontece o evento de interesse no periodo de estudo ou nao se sabe

o tempo exato de ocorréncia.

Um dos conceitos mais importantes da analise de sobrevivéncia é, portanto, a censura,
que acontece nos casos em que se tem informagoes incompletas sobre o tempo. Existem

diferentes tipos de censuras (Kalbfleisch e Prentice, 2002), sao eles:

e a direita: nesse caso, o evento nao ocorreu até o final do estudo, ou seja, o tempo de
ocorréncia deste evento esta a direita do tempo registrado. Para esse tipo, existem

3 mecanismos distintos:
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— Tipo I: o estudo foi conduzido até um tempo pré-estabelecido, as unidades

amostrais que nao sofreram o evento sao chamadas de censuradas;

— Tipo II: 0 estudo termina apds o evento ocorrer para um nimero pré-estabelecido
de unidades amostrais, as que nao sofreram o evento sao chamadas de censu-

radas;

— Aleatoéria: o individuo é retirado do estudo sem sofrer o evento;

e intervalar: o evento ocorre entre dois tempos conhecidos, ou seja, o tempo exato de

ocorréncia nao ¢ conhecido, apenas seu intervalo;

e & esquerda: o evento ocorreu antes da unidade amostral ser observada no estudo,
ou seja, a ocorréncia do evento foi anterior ao inicio do estudo. Para este tipo de

censura, também temos os mecanismos do tipo I e tipo II;

e dados truncados: as unidades amostrais sao excluidas do estudo por motivos rela-

cionados a ocorréncia do evento.

Para o estudo em questao, o tnico tipo de censura de interesse é a censura a direita.
Existem algumas fung¢oes importantes na analise de sobrevivéncia, explicadas a seguir
(Colosimo e Giolo, 2021). A funcdo densidade de probabilidade f(¢) para o tempo de

ocorréncia T' (varidvel aleatdria continua ndo negativa) é definida como:

£ = i PUsST<t+An)
)= B =50

e representa o limite da probabilidade do evento de interesse acontecer no intervalo de
tempo [t;t + At], sendo f(t) > 0 para todo t e fooo f)dt = 1.

A funcao de sobrevivéncia S(t) é a probabilidade de uma unidade amostral sobreviver
mais do que determinado tempo ¢, o que é complementar a funcao de distribuicao acumu-
lada (F'(t)). Sendo F(t) = P(T < t) a probabilidade do evento ocorrer antes do tempo ¢,

a funcao de sobrevivéncia é definida como:
S(t)y=P(T>t)=1-F(t).

A funcao de risco, por sua vez, é o potencial de um individuo sofrer o evento de

[©N

interesse em um intervalo de tempo, dado que ele sobreviveu até o tempo t, ou seja,

[N

uma taxa instantanea de falha durante um intervalo de tempo muito pequeno. Ela

definida como:
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L PELST<t+At|T>t)  f(2)
ht) = Jm, At =S50

Outro conceito interessante em andlise de sobrevivéncia sao as curvas de Kaplan-
Meier, que sao um método que resume os dados de sobrevivéncia, dividindo o periodo de
acompanhamento em varios pequenos intervalos de tempo, evidenciando para cada um
deles o nimero de casos acompanhados e o niimero de ocorréncias do evento de interesse.
Essas curvas apresentam a probabilidade de sobrevivéncia representada em funcao do
tempo, em que cada degrau representa um evento de interesse. Em resumo, essas curvas

indicam a probabilidade de um evento nao ocorrer ao longo do tempo (ScienceDirect,

20254).

2.1 Modelo de Cox

Um dos modelos estatisticos mais utilizados para analisar o tempo de ocorréncia em
uma amostra de unidades independentes é o modelo de Cox ou modelo de riscos pro-
porcionais de Cox (Cox, 1972). A partir dele, conseguimos avaliar simultaneamente o
efeito de diversos fatores na sobrevivéncia de cada unidade amostral. Ou seja, com ele,
conseguimos identificar como fatores especificos influenciam a taxa de ocorréncia de um
evento especifico (Kassambara, 2025). A suposi¢ao de riscos proporcionais é um conceito
que afirma que a razao de risco entre dois individuos permanece constante ao longo do
tempo, por consequéncia, as curvas de sobrevivéncia das duas unidades amostrais nao se
cruzam.

O modelo de Cox é expresso da seguinte forma:
h(t;x) = ho(t) exp (x'B),
em que:

e 3: vetor de coeficientes de regressao de tamanho px1, sendo p é o numero de

variaveis explicativas;

e ho(t): é a funcao de risco base, ou seja, é o risco de um individuo sofrer o evento de
interesse no tempo ¢t sem levar em consideracao as covariaveis, assumindo valores

nao negativos no tempo;
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e x: vetor de covaridveis de tamanho px1.

Para que esse modelo possa ser ajustado, é necessario que algumas suposicoes sejam
satisfeitas. A primeira delas é garantir que a taxa de falha entre dois individuos distintos
seja proporcional para quaisquer individuos da amostra, independente do tempo, ou seja,
que as taxas sejam constantes ao longo do tempo. Além disso, a independéncia entre os
individuos também é uma suposicao a ser satisfeita para o modelo de riscos proporcionais
de Cox. Observando o modelo definido acima e sendo m e k dois individuos independentes,

temos a seguinte taxa de riscos proporcionais:

= exp(x;,8 — x;.08)

= exp{(x,, —x;)8}

que nao depende do tempo.

2.2 Modelos de Cox com Fragilidade

O uso do modelo de Cox (Cox, 1972) pode ser limitado para situagoes em que os dados
possuem correlacao, pois nele existe a suposicao de independéncia entre os individuos e
isso nem sempre acontece. Para o estudo em questao, a correlagao genética entre as vacas
com grau de parentesco ¢ muito importante, fazendo com que o uso do modelo de Cox
apresentado anteriormente nao seja adequado. Nesse caso, uma das opcoes é utilizar o
modelo de Cox com fragilidade do individuo, que é ttil nos casos em que os dados sao
correlacionados (Matuda, 2005). Nesse tipo de modelo, sao incluidos efeitos aleatérios
(por exemplo, efeitos genéticos), que sao chamados de fragilidade (Caetano, 2011).

O componente de fragilidade foi introduzido por Vaupel et al. (1979) em modelos de
sobrevivencia univariados, sendo que esse termo ¢é definido como uma quantidade aleatoéria
nao observada. A notacao v,, é utilizada para o termo da fragilidade, em que m indica
o animal e m = 1,...,n. Nesse modelo, ¢ possivel descrever as caracteristicas nao ob-

servaveis (genéticas) que atuam sobre o risco de cada vaca nao ser mais reprodutiva



23

em relagdo a IVUP. Segundo Caetano (2011), adotando o modelo de Cox, o modelo de

fragilidade pode ser definido, resumidamente, como:

hun (t;%) = ho(t)vmexp(x),3)
sendo:

e h,(t;x) : funcdo de risco da vaca m falhar no tempo ¢ em relacao a IVUP e tendo

as covariaveis X,,;
e hy(t) : fungao de risco base no tempo t;

e (3 : vetor de efeitos fixos (relacionados as covaridveis ambientais e de comportamento
disponiveis no estudo e também podendo considerar varidveis genéticas) de tamanho

px1;

® X, : vetor com os valores observados para a vaca m das covaridveis (vetor de

incidéncia dos efeitos) de tamanho px1.

Usualmente, a distribuicdo Gama é assumida para o termo de fragilidade (Vaupel
et al., 1979), mas no caso de andlise genética, outras distribuigdes podem ser assumidas.
Se aplicarmos a transformacao v, = exp(s,) ou s,, = log(v,,), 0 modelo pode ser definido

COmo:

hun (t; %) = ho(t) exp(sm + x,,8)

e podemos assumir uma distribuicao log-gama para o efeito aleatorio s,,. Estudos que
geralmente consideram a distribuicao Gama ou log-gama para os efeitos aleatérios ou de
fragilidade também consideram independéncia entre eles, que nao é o caso aqui, pois temos
dependéncia entre as vacas. Na analise de dados genéticos, portanto, ¢ comum assumir
uma distribuicao normal multivariada para o vetor de todos os efeitos de fragilidade s e
relaciona-los através da matriz de relacionamento entre as vacas. A matriz de relaciona-
mento, construida através de informacoes familiares entre os individuos da amostra, ou a
matriz genoémica de relacionamento (GRM) construida a partir de informagoes genomicas,
em situacoes que informacoes familiares sao escassas ou incompletas, compoem a matriz
de variancia e covariancia da distribuicao normal multivariada assumida para os efeitos

aleatorios, como sera matematicamente definido a seguir.



24

2.2.1 Estimacgao

Para que seja possivel realizar inferéncias e obter conclusoes a partir do modelo, ¢é
necessario estimar seus parametros e predizer os efeitos aleatorios. Para os termos de
fragilidade em s = (s1, 89, ..., 8,)’, assumimos uma distribuicdo normal com média 0 e

variancia 02 A, em que A é a matriz de relacionamento entre as vacas.

2

Os parametros que sao estimados sao: B e 0. Se tratando da estimacao destes
parametros, Cox propos uma solucao alternativa ao método de méaxima verossimilhanca
usual, ja que ele nao é adequado nesse caso pela presenca do componente nao paramétrico
(ho(t)) (Cox, 1972). Para isso, utiliza-se a fungao de verossimilhanga parcial. Ela é
considerada como parcial, pois nao aborda a parte nao paramétrica do modelo, isto é,
a taxa de risco base, para construir o método de estimacao dos parametros. Com isso,

assumindo s como conhecido, temos a seguinte funcao de verossimilhanca parcial:

Om
n exp(sm + x..3)
L ,8,t,0) = UC
Blxst0)= 11|\ ==l + xB)
keR(tm)

em que R(t,,) é o conjunto das unidades amostrais em risco no tempo t,,, isto é, o conjunto
das unidades amostrais que nao sofreram o evento e nao foram censuradas até o tempo
imediatamente anterior a t,,. Além disso, J,, é uma varidavel indicadora que assume o
valor 0 quando ocorre censura e o valor 1 quando o tempo é completo, ou seja, quando o
evento ocorre, sendo t = (t1,ts,...,t,) € § = (01,02, ..., 0p).

Como assumimos que s = (81,82, ...,5,) ~ N,(0,02A) e de acordo com Therneau
(2024a), conseguimos estimar o modelo de efeitos aleatérios via REML (Restrited Maxi-

mum Likelihood), a partir da seguinte expressao:

L(B,02 | x,t,8,8) = L(B | x,s,t,8) - p(s | 02)

Om
- exp(sm + x7,08) 1 1 A1
I~ ot ixm | @ o? (tape 04760
m= kER(tm)

Om
n /

= H exp(sm +Xm’3)/ . ! exp <—LS/A_1S) ;

s et x| opozans “P\ g2
- kER(tm)

em que p(s | 02) é a funcao de probabilidade para s.
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Primeiramente, essa expressao ¢ integrada em relagdo aos efeitos aleatérios (s) para

2

S

encontrarmos a estimativa de B e o7, sendo [ PL a verossimilhanca parcial integrada,

entao:
Sum
1 L exp(sm + x,,0) 1
iPL 21xt,0) = —— S ' B AT ds.
(8.0 1%:4.9) = sz | |~ comiem | orlaz47s) |
M= \ k€R(tm)

Com isso, a estimativa de 3 e 02 é obtida pela maximizagao do IPL (Therneau, 2024a).
Como a integral IPL nao é tratavel, o passo-chave na sua computagao é a substituigao da
log-verossimilhanca parcial pela sua expansao em séries de Taylor truncadas na segunda
ordem.

Outra maneira de estimar o2 é via REML. Ela é feita a partir da integracao do IPL

em relacao aos efeitos fixos (3). Sendo assim:

Om

1 - exp(sm + x,,3) 1 _
EML(c? t =— m . — 'AT1
REML(0? | x,t,0) @) o TAT? /ﬁ/ ]_:[ S (o 1B oxp (5 55'A7's ) | dsd

S
=1\ heR(tm)

2

s

e nesse caso, a estimativa é obtida via maximizacao desta expressao em relacao a o

2

S

Apesar de alguns autores recomendarem usar a estimativa REML para o7, o estimador
de maxima verossimilhanca parcial é o mais implementado atualmente.
Além disso, hg, que é a funcao de risco base, nao possui distribuicao especificada e

pode ser estimada de maneira nao-paramétrica utilizando o método proposto por Breslow

(1972). A funcao de risco base acumulada é estimada como:

R d,
Holt) = m:%n:<t S exp(x8)

kER(tm)

Y

em que d,, representa o nimero de ocorréncias do evento em t,,, sendo t,, o tempo de
ocorréncia do m-ésimo evento e R(t,,) representa o conjunto das unidades amostrais em
risco imediatamente antes do tempo t,,.

Mais detalhes técnicos desse processo de estimacao nao sao fornecidos aqui, mas este

modelo pode ser estimado via biblioteca cozrme do R (Therneau, 2024b,c).
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Testes de hipdteses para verificar a significancia dos efeitos fixos e identificar os fatores
mais relevantes também podem ser realizados. No pacote coxrme do R, os p-valores asso-
ciados aos efeitos fixos sdo encontrados a partir do teste de Wald (Therneau e Grambsch,
2000), realizado através da razao entre o quadrado da diferenga do estimador do parametro
e o seu valor sob Hy e a variancia do estimador. A estatistica do teste de Wald (W), sob

Hy e com n suficientemente grande, tem distribuicao x? (Freitas, 2025) e é dada por:

ERY
W= (52) ~

Sejam as hipoteses dadas por:

Hy: =0

Hy:8#0,
rejeitamos a hipdtese nula Hj se o valor da estatistica de teste encontrada for maior que o
valor critico da distribuicao x? a um nivel de significincia «, geralmente, a = 5%. Outra

forma de rejeitar Hy é quando o p-valor associado ao valor da estatistica na amostra for

menor que o nivel de significancia a.

2.3 Herdabilidade

A herdabilidade é um parametro genético que, em modelos lineares, é definida pela
razao da variancia genética e da variabilidade total de uma variavel da populagao. Segundo
Caetano (2011), a variacdo genética é conhecida como variacao aditiva (ou genotipica),
enquanto a variacao total é conhecida como variacao fenotipica. Essa métrica consegue
medir a importancia da genética na determinagao de uma caracteristica em uma populacao
(Hill, 2013). Portanto, a expressao da herdabilidade em modelos lineares é expressa da

seguinte forma:

h2 =

”qu‘ | qu

O fenétipo de um individuo se da pela soma entre a contribuicao ambiental na qual esse

ser vive e seu gendtipo, que representa a parte genética. Com isso, a expressao encontrada

acima, usando a notacao matemdtica adotada nesse trabalho e considerando o2 como a

variabilidade total da IVUP, a herdabilidade pode ser escrita da seguinte forma:

2
n2 = 2

o2 + o2
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Nesse sentido, a herdabilidade fornece a informacao do quanto a variancia de uma
caracteristica de interesse de um individuo, a IVUP no estudo em questao, é atribuida as
suas caracteristicas genéticas. Além dos fatores genéticos, os fatores ambientais também
influenciam na variabilidade, com isso, quanto maior for o efeito dos fatores ambientais,
menor serd o efeito da genética, ou seja, eles possuem relacao inversa.

A herdabilidade assume valores entre 0 e 1 e, segundo Aidar de Queiroz (2025), temos

0 seguinte contexto:

e h? < 0.2, representa baixa herdabilidade (os fatores ambientais sdo mais importan-
tes na variabilidade, a caracteristica é pouco herdavel). Nessa situagao, geralmente
nao compensa investir em estudos de melhoramento genético para aprimorar a ca-

racteristica dos individuos e sim investir em melhores condigoes ambientais;

e 0.2 < h*? < 0.4, representa média herdabilidade (as diferengas genéticas e fatores

ambientais tém a mesma influéncia, caracteristica moderadamente herdavel);

e h% > 0.4, representa alta herdabilidade (diferencas genéticas sao muito importantes,
caracteristica bastante herddvel). Nessa situacao, geralmente compensa investir em
estudos de melhoramento genético para aprimorar a caracteristica dos individuos

pelas condicoes genéticas.

Estimada a variancia total da caracteristica em andlise e o 02 pelo modelo de fragili-
dade de Cox, conseguimos também estimar a herdabilidade associada a caracteristica em
analise. Apesar do modelo de Cox nao ser um modelo linear, a herdabilidade através dele

¢é calculada de maneira semelhante & dos modelos lineares.
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Capitulo 3

GWAS - Genome-Wide Association
Study

O GWAS (Estudo de Associa¢ao Genomica Ampla) é um estudo utilizado para iden-
tificar associagoes entre informacoes genéticas e uma caracteristica de interesse especifica.
Ou seja, ele detecta a relagao entre gendtipos (composigao genética de um individuo, que
sao todos os seus genes ou marcadores genéticos) e fendtipos (caracteristicas observaveis
de um individuo) (Santos, 2024).

Nesse sentido, podemos entender que GWAS sao estudos baseados em métodos es-
tatisticos que buscam encontrar as associacoes entre regioes gendmicas e caracteristicas
de interesse, a fim de identificar possiveis regides que possuem maior efeito sobre um
determinado fenétipo (Nayara, 2019). Identificar quais regides genéticas impactam com
maior relevancia a longevidade reprodutiva de bovinos ¢é particularmente importante nesse
estudo.

O GWAS pode ser feito a partir dos seguintes passos (Cerqueira et al., 2024):

1 - Coletar os dados de DNA e do fenétipo de um grupo de individuos;

2 - Realizar a genotipagem dos marcadores genéticos ou SNPs (polimorfismos de
nucleotideo unico, do inglés Single nucleotide polymorphisms), explicados melhor a

seguir;

3 - Conduzir uma analise de ancestralidade se os individuos forem originarios de

regioes e ancestrais muito diferentes, que nao é o caso aqui;

e 4 - Fazer a analise estatistica de associacao. Para este estudo, verificamos a asso-
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ciagao entre cada SNP e a varidvel IVUP através do teste de significancia do efeito

fixo de cada SNP no modelo de Cox com fragilidade para a IVUP;

e 5 - Andlise dos resultados.

O DNA (Acido Desoxirribonucleico) é uma molécula que carrega a informagao genética
dos organismos e fica dentro de cromossomos presentes no nicleo de todas as células dos
seres vivos. B formado por uma fita dupla em forma de espiral (dupla hélice), composta
por nucleotideos. Sua estrutura contém quatro bases nitrogenadas: Adenina (A), Timina
(T), Citosina (C) e Guanina (G) (Magalhaes, s.d.).

Um SNP corresponde a uma variacgao em uma unica posi¢ao na sequéncia de DNA. Um
possivel exemplo é quando uma posicao especifica na maior parte da populacao é ocupada
por um C, mas em alguma parte dos individuos aparece a base T, entao essa posicao
genética é um SNP. As duas possiveis variagoes, nesse exemplo C e T, sao denominadas

alelo mais frequente e alelo menos frequente, respectivamente, e codificados como:
e Alelo mais frequente: 0;
e Alelo menos frequente: 1.

Dados genotipicos, por sua vez, representam a codificagao dos alelos do SNP no par de

cromossomos observados, sendo representados da seguinte forma (Cerqueira et al., 2024):

e 0: no SNP em questao, se o individuo possui ambos os alelos de maior frequéncia;

e 1: no SNP em questao, se o individuo possui um dos alelos como o de maior

frequéncia e o outro como o de menor frequéncia;
e 2: no SNP em questao, se o individuo possui ambos os alelos de menor frequéncia.

Dessa maneira, os SNPs sao utilizados como covaridveis genéticas para conseguirmos

identificar areas do genoma que sao influentes no fenétipo em estudo.

3.1 Controle de Qualidade do Banco de Dados com
SNPs

Antes de analisarmos o banco de dados de fato, é preciso realizar um controle de
qualidade desse banco a fim de remover quaisquer inconsisténcias que podem aparecer

nos dados ocasionadas pela etapa de genotipagem.
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A seguir sao apresentados as andlises e filtros utilizados no controle de qualidade para

filtrar os SNPs.

e (Calculo da frequéncia do alelo menor - MAF

A frequéncia do alelo menor (MAF - Minor Allele Frequency) representa a proporgao
do alelo menos frequente, definido como alelo menor. Alelos com uma frequéncia
muito pequena sao raros e, por isso, dificultam a possibilidade de identificar qualquer
associacao entre fenotipo e gendtipo. Por esse motivo, os SNPs cuja frequéncia de
menor alelo (MAF) é muito baixa sao retirados da andlise de GWAS. Os SNPs com

MAF < 5% sao geralmente removidos das bases (Cerqueira et al., 2024).

Para calcularmos a frequéncia do alelo menor, utilizamos as seguintes expressoes:

mg = 2ng + nq,

my = 2ng + nq,

sendo: ng,n; e ng 0 nimero de vezes que os valores 0, 1 e 2 sao encontrados na
populacao, respectivamente. A partir dessas férmulas, o calculo para encontrar o

MAF ¢ da seguinte forma:

mo my

min{ , :
Mo + My Mo + My

e Calculo do equilibrio de Hardy-Weinberg - EHW

E necessdrio testar se o SNP estd em equilibrio de Hardy-Weinberg, conceito que
afirma que as frequéncias de alelo em uma populacao vao permanecer constantes
de geracao em geracao, na auséncia de fatores recorrentes da evolucao. Para isso,
é feito um teste de hipoteses utilizando o teste qui-quadrado, sendo a hipotese nula

de que o SNP esta em equilibrio. Ou seja:

Hy : o gendtipo esta em EHW,
H; : o gendtipo nao estd em EHW.
A estatistica de teste utilizada ¢ da seguinte forma:

2

Q= 215:1 (Ok — ek) )

€k



32

em que oy, e e, sao as frequéncias observadas e esperadas sob Hy do k-ésimo genotipo,
. , . K , 1.

respectivamente, além disso, > ;_, o = n,e; = nP; e P, é a probabilidade do k-

ésimo gendtipo sob Hy, assumindo que o alelo paterno e materno sao herdados de

maneira independente (Zuanetti, 2025).

Valores altos de () indicam que as frequéncias esperadas e observadas nao possuem
compatibilidade, com isso, a hipdtese nula Hy deve ser rejeitada. A distribuicao de

@ sob Hy nio é exata, mas para grandes amostras, ela se aproxima de x7_,.

Os SNPs que desviam do equilibrio de Hardy-Weinberg devem ser removidos da
analise, pois eles podem indicar erro de genotipagem. Em caso de amostras que
ja sao resultados de melhoramento genético, quando se cruzam apenas individuos

selecionados como os melhores geneticamente, precisamos ter atengao com esse filtro.



Capitulo 4

O Conjunto de Dados

O conjunto de dados usado contém informacoes de 862 vacas da raga Nelore, filhas
de 47 touros diferentes. Por questoes éticas, a origem do banco de dados é mantida em
sigilo, a fim de preservar a identidade dos 6rgaos envolvidos. Em média, cada touro tem
aproximadamente 20 filhas e cada vaca tem aproximadamente 3 partos.

As seguintes covariaveis estao presentes no banco de dados:

Identificador do animal (da vaca);

e Identificador do pai;

e Identificador da mae;

e Data de nascimento da vaca (contendo dia, més e ano);
e IPP: Idade da vaca ao Primeiro Parto (em meses);

e Grupo contemporaneo da idade da vaca ao primeiro parto. Um grupo contem-
poraneo se refere a um grupo de animais da mesma linhagem genética e condigao
ambiental, sendo muito ttil para avaliagoes genéticas. A partir das informacoes
desse grupo, conseguimos comparar as vacas que pertencem a um mesmo grupo

contemporaneo;

e Data do parto da vaca (contendo dia, més e ano).

A base possui todos os partos de cada uma das vacas, cada um em uma linha. Como
apenas o ultimo parto dela é necessario para o estudo, ordenamos a data dos partos

de forma decrescente. Posteriormente, apenas a primeira ocorréncia de cada vaca foi
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selecionada, deixando na base apenas o parto mais recente de cada uma delas. Para
calcularmos os valores de algumas covariaveis que sao necessarias, identificamos os grupos
contemporaneos de cada uma das vacas e selecionamos a data de parto mais recente deste
grupo.

A variavel que fornece a data de nascimento da vaca possui informagoes de um periodo
de 10 anos, indo de 03 de abril de 2010 até 29 de dezembro de 2020. Ja as datas dos
partos variam de 11 de marco de 2013 até 22 de novembro de 2023, também abrangendo
um periodo de 10 anos.

A partir dessas informacoes, as seguintes covariaveis foram criadas:

e Data do parto mais recente do grupo contemporaneo: obtida juntando os grupos
contemporaneos e selecionando o parto mais recente de cada um (é utilizada para

comparagoes entre as vacas de um mesmo grupo contemporaneo);

e Idade da Vaca no Ultimo Parto (IVUP): calculada pela diferenca entre a data do

ultimo parto da vaca e sua data de nascimento (em meses);

e Diferenca: subtragao entre a data do parto mais recente do grupo contemporaneo
da vaca e o seu préprio ultimo parto (em meses), é muito importante para definir

censura;

e Censura: se a diferenca for maior ou igual a 36 meses, a vaca sera descartada, por-
tanto, a censura recebe o valor 1, caso contrario, a vaca tera o seu tempo censurado

e esta variavel recebe o valor 0;

e (Quantidade de partos de cada vaca: calculada pela quantidade de vezes que cada
vaca aparece em uma linha da base inicial, indicando o ntimero de partos que cada

uma teve;

e Ano de nascimento: encontrada a partir da covariavel data de nascimento, extraindo

apenas 0 ano;

e Estacao de parto: obtida através da data do parto da vaca, se ela estava entre
outubro e margo, a estagdo é considerada de dguas (assumindo o valor 1), caso
contrario, partos entre abril e setembro, a estagao é de secas (assumindo o valor 0).
Esta variavel foi atribuida ao estudo, pois foi sugerida e definida por especialistas

da area.
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4.1 Analise Descritiva

A variavel que indica a estacao de parto da vaca esta distribuida da seguinte forma:
362 vacas nasceram na estacao de secas (igual a 0) e 500 delas tém a estacdo de nascimento
na época de dguas (igual a 1). Observando a varidvel que indica a diferenca entre a data
do ultimo parto do grupo contemporaneo da vaca e a de seu tultimo parto e também as
censuras, encontramos 771 vacas com diferenca menor do que 36 meses (para a variavel
censura, elas assumem o valor 0) e 91 tém diferenga maior ou igual a 36 meses (censura
igual a 1). Essa distribuicao j& indica um cendrio desafiador para a modelagem estatistica

com uma porcentagem muito grande de censura (89.4%).

Histograma da IVUP
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Figura 4.1: Histograma da IVUP

A variavel IVUP assume valores entre 21.50 e 156.80 meses, sendo a mediana de 47.03
meses. Ou seja, 50% das vacas deste estudo tém a idade no tltimo parto maior que 47.03
meses e 50% delas possuem a idade no ultimo parto menor do que esses 47.03. Observando
a Figura 4.1, nota-se que a maior concentracao de idade das vacas no ultimo parto esta em
torno de aproximadamente 30 a 60 meses e que poucas delas tém idade maior do que 80

meses em seu parto mais recente. Essa distribuicao provavelmente esta concentrada em
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idades mais baixas do ultimo parto por ser um rebanho jovem e muitas vacas ainda nao

chegaram no final da sua vida reprodutiva, como aponta a alta porcentagem de censuras.

Histograma da IPP
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Figura 4.2: Histograma da IPP

Analisando a idade da vaca no primeiro parto, encontramos que o seu valor minimo é
de 21 meses e maximo de 49 meses, com uma mediana de 26 meses. A partir da Figura
4.2, nota-se que uma parte das vacas tinha idade aproximada entre 22 e 27 meses no seu
primeiro parto e outra parte entre 32 e 37 meses. Existem poucos casos de vacas com
mais de 40 meses em sua primeira gestacao, o que evidencia um inicio de vida reprodutiva
aceitavel e nao tao tardio.

Pelos valores e Figura 4.3 observados, nota-se que as maiores concentracoes de quan-
tidade de partos estao entre 1 e 3 partos por vaca, sendo 1 parto o caso com o maior
nimero de ocorréncias (310 vacas). Poucas vacas tiveram mais do que 6 partos, o que
reforga a suposi¢ao de que provavelmente a base de dados se refere a um rebanho jovem.

As curvas de Kaplan-Meier para a Idade do Primeiro Parto da vaca (IPP) encontradas
na Figura 4.4 foram divididas em quatro grupos, o primeiro deles é composto pelo primeiro
quartil (valores menores que 24 meses) que contém 215 vacas. O segundo grupo engloba

as 214 vacas que estao no segundo quartil (valores entre 24 e 27 meses) e assim por diante.
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Grafico de barras da quantidade de partos
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Figura 4.3: Gréfico de barras da quantidade de partos

O terceiro e quarto quartis contém 214 vacas cada um e assumem os valores menores e
maiores que 35 meses, respectivamente.

No inicio desse gréfico (até préximo de 50 meses), observa-se que vacas que tiveram
seu primeiro parto mais velhas, ou seja, dos ultimos grupos, sobrevivem mais quando
comparadas as vacas que pariram mais cedo, que sobrevivem menos. Quando olhamos
a segunda parte desse grafico (aproximadamente a partir de 70 meses), esse comporta-
mento se inverte. Nesse caso, vacas pertencentes ao primeiro e segundo grupos, ou seja,
que tiveram o primeiro parto em idades mais novas, apresentam maior probabilidade de
permanecer reprodutivamente ativas ao longo do tempo.

Além disso, as vacas pertencentes ao segundo grupo, que tiveram o primeiro parto entre
24 e 27 meses, sao as que apresentaram, em média, a maior probabilidade de sobrevivéncia
reprodutiva, indicando que esse é um intervalo de idade interessante para se ter o primeiro
parto da vaca. Esses resultados sugerem que a precocidade reprodutiva esta associada a
longevidade na fertilidade, evidenciando que vacas que iniciam a vida reprodutiva mais
cedo tendem a permanecer por mais tempo no rebanho e alcancar maior quantidade de

partos ao longo de sua vida fértil.
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Curvas de Kaplan-Meier para IPP
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Figura 4.4: Curvas de Kaplan-Meier para a variavel IPP

Para as curvas de Kaplan-Meier da varidavel quantidade de partos, foi utilizada a
mesma logica de divisao em quartis aplicada para IPP, sendo o primeiro quartil 1 parto,
o segundo 2 partos e o terceiro 3 partos. O primeiro grupo possui 215 vacas e os outros
trés possuem 214 vacas cada um.

Os resultados encontrados na Figura 4.5 indicam que vacas com maior nimero de
partos (quarto grupo) tendem a apresentar maior constancia reprodutiva, mantendo ciclos
gestacionais por mais tempo e atingindo o ultimo parto em idades mais avancadas. Por
outro lado, vacas com menor nimero de partos, agrupadas no primeiro grupo, tiveram
menor longevidade na fertilidade, encerrando precocemente sua vida reprodutiva.

As curvas de Kaplan-Meier evidenciam que animais mais produtivos se mantém repro-
dutivamente ativos por um tempo mais longo. Essa associacao faz sentido, pois evidencia
que vacas com maior numero nimeros de partos sao mais reprodutivas. O contrario
também é valido, pois vacas com menos partos tiveram quedas mais acentuadas e mais
adiantadas nas curvas de sobrevivéncia, o que indica maior probabilidade de descarte em
menor tempo. Essa situacao sugere que vacas com menor nimero de partos sao menos
reprodutivas, portanto, serdao descartadas precocemente, o que também faz sentido. Vale

ressaltar que aqui estamos analisando apenas associacao e nao causa e efeito. Se a in-
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Curvas de Kaplan-Meier para Quantidade de Partos

= ==
= = -1.
L. - 1
oo .=
= - _ l .
[Cu]
<
= |
Lo ]
o — Primeiro grupo
a = = Segundo grupo
Terceiro grupo

o | *=+ Quarto grupo
L]

| | T |

0 50 100 150

NUP - meses

Figura 4.5: Curvas de Kaplan-Meier para a variavel quantidade de partos

Curvas de Kaplan-Meier para ano de nascimento
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Figura 4.6: Curvas de Kaplan-Meier para a variavel ano de nascimento
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tencao fosse analisar causa e efeito, provavelmente, o fato de ser menos ou mais reprodutiva
geneticamente causa o efeito de menos ou mais partos, respectivamente.

Observando as curvas de Kaplan-Meier para a variavel ano de nascimento na Figura
4.6, percebe-se que vacas que sao mais novas, ou seja, que tém anos de nascimento mais
recentes como 2019 e 2020, por exemplo, possuem probabilidade maior de continuarem
ativas no rebanho, ou seja, elas tém menor risco de sair da base. Vacas que nasceram
no ano de 2012 apresentaram a menor probabilidade de permanecerem reprodutivamente
ativas ao longo do tempo, seguidas de vacas que nasceram em 2011, 2013, 2014 e 2015,
que possuem probabilidade semelhante. O comportamento das vacas que nasceram nos
outros anos é bem parecido, nao possuindo probabilidade alta de se manterem ativas por
muito tempo.

Em resumo, isso indica que as vacas mais novas, ou seja, que nasceram em anos mais
recentes, possuem menor risco de sair da base. Essa situacao pode ser resultado de um
possivel melhoramento genético que ja vem sendo aplicado no rebanho e vacas mais jovens
sao frutos de cruzamentos mais focados em longevidade reprodutiva.

A distribuicao das vacas no ano de nascimento é apresentada na Tabela 4.1.

Ano 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020

N@ de vacas | 16 7 7 13 14 17 29 30 387 | 150 | 137

Tabela 4.1: Numero de vacas por ano de nascimento

4.2 Matriz de Relacionamento

A matriz de relacionamento (denotada por matriz A) ¢ muito utilizada em andlise
genética, pois ela representa a covariancia genética entre individuos de uma amostra.
Primeiramente, com base na informacao do pai e da mae de cada vaca, calculamos a
matriz de parentesco. Cada valor dessa matriz contém um coeficiente que varia de 0 a

0.5, esses valores refletem o grau de compartilhamento genético entre individuos, sendo:

e (: nenhum parentesco;
e 0.125: relacao entre avos e netos ou meio-irmas;
e (.25: entre pais e filhos ou irméos completos (de mesmo pai e mesma mae);

e 0.5: 0 animal com ele mesmo ou irmaos gémeos idénticos.
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Essa matriz é uma matriz simétrica, cujos valores da diagonal sdo 0.5 (relagao entre a
vaca e ela mesma) e os outros sao referentes ao parentesco dos animais. Ela foi calculada
no R a partir da biblioteca kinship2, o resultado fornecido deve ser multiplicado por 2 para
obtermos a matriz de relacionamento, que assume valores de 0 a 1, sendo 1 na diagonal
principal e os outros respectivos graus de relacionamento entre as vacas. Nessa situacao,
vacas que sao irmas completas ou relacao entre pais e filhas, assumem o valor 0.5; vacas
que sao meio-irmas ou avos e netas tém o valor 0.25.

Como o estudo ¢é baseado em dados de pedigree provenientes de um rebanho controlado,
foi possivel identificar com precisao as relagoes familiares entre todos os individuos. Por
isso, a matriz utilizada corresponde a matriz de relacionamento de pedigree, construida a

partir das informacoes de pai e mae de cada vaca.

4.3 Bases de Marcadores (Genéticos e seu Mapa

Além da base mencionada inicialmente, outras duas sao necessarias para a analise

genética dos animais, sao elas:

e Base de gendtipos, que contém o numero de alelos menor para os marcadores

genéticos (SNPs) de cada vaca;

e Base do mapa, que contém todas as informagoes necessarias dos SNPs.

A primeira tinha 65.436 marcadores genéticos espalhados em 29 cromossomos. Apoés
ter sido feito o controle de qualidade, realizando a exclusao dos marcadores com MAF
< 5% , sobrou um total de 33.129 marcadores genéticos espalhados em 29 cromossomos.
Todos os marcadores da base inicial ja estavam em equilibrio de Hardy-Weinberg, por-
tanto, nenhum outro foi excluido. A base de genoétipos contém na primeira coluna o ID de
cada vaca para as quais temos o genotipo dos marcadores e depois os 33.129 marcadores.

J& a segunda base citada contém o nome de cada um dos marcadores genéticos que
sao utilizados na analise, a posicao em pares de base no cromossomo e o nimero do
cromossomo associado.

A partir do ID de cada uma das vacas, foi feito um cruzamento com a base de gendtipos
dos marcadores para encontrarmos a informacao genética das vacas do estudo. A base

inicial das vacas tinha 862 vacas, porém 5 delas nao estavam na base dos marcadores
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genéticos e, por esse motivo, essas 5 vacas foram excluidas da analise e da matriz de

relacionamento, resultando em uma base final com informagao de 857 vacas distintas.



Capitulo 5

Resultados

Apo6s todo o tratamento nas bases, construcao das variaveis e definicao das covariaveis
relevantes seguindo a opinido de especialistas na area, um modelo basal (considerando
apenas variaveis de controle) foi ajustado pelo R utilizando o pacote coxme. Apds con-
versa com especialista e levando em consideragao variaveis que foram significativas para
o modelo, as variaveis de controle que foram colocadas no modelo sao: IPP e ano de
nascimento, ambas com coeficiente de regressao estimado negativo e p-valor significativo
(menor do que 5%). Na Tabela 5.1 sdo apresentados os valores importantes do resultado

do modelo.

Varidvel (efeito fixo) | Coeficiente de Regressao | P-Valor | Variancia do efeito aleatério

IPP -0.12362 8.99¢-07
Ano de nascimento -0.35610 1.41e-07

1.652822

Tabela 5.1: Resultados do modelo base

Como estamos modelando o risco, a partir da Tabela 5.1 observamos que, quanto
maior for o valor da variavel associada ao coeficiente de regressao, menor sera o risco da
vaca ser precocemente inativa. Ou seja, no geral, vacas que tiveram seu primeiro parto
com idades mais avancadas seriam mais longevas. Além disso, as vacas que nasceram
mais recentemente, ou seja, as mais novas, também sobrevivem mais tempo reprodutivas.
A relacao IPP e reprodutividade estimada aqui talvez seja inversa ao que especialistas
acreditam, mas é o comportamento refletido até a idade de 50 meses pelos graficos de
Kaplan-Meier mostrados anteriormente e, talvez, seja uma consequéncia da alta frequéncia
de censuras na base.

Apos esse modelo basal ter sido feito com apenas as variaveis de controle genético

e de ambiente, cada marcador genético foi adicionado ao modelo, um a um, e foram
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obtidos os seus p-valores, seus coeficientes e a variancia dos efeitos aleatérios do modelo
com essa inclusao. A partir dos valores de cada um dos modelos, podemos utilizar duas
metodologias que sao muito comuns e interessantes quando se trata da analise de dados em
genética, sao elas: grafico de vulcao e grafico de Manhattan. A seguir, sdo apresentadas
breves descricoes e analises.

O gréafico de vulcao ¢ um diagrama de dispersao que possui no eixo x o coeficiente de
regressao estimado para cada SNP em questao e no eixo y o —log do p-valor. Esse tipo de
grafico nos permite identificar genes que sao biologicamente significativos (BioStatsquid,
2025).

Em geral, nesse grafico, quanto mais distante B estd de 0, mais significativo é o mar-
cador genético associado, pois, nesses casos, os p-valores relacionados sao menores e,
consequentemente, os valores de —log;o deles serao maiores.

Comumente, é utilizado o limiar do p-valor de 5 x 1078 para identificar marcadores
genéticos que sao significativos para o estudo (ScienceDirect, 2025b). Entretanto, nenhum
dos SNPs estudados atingiu esse p-valor. Mas, a partir do grafico de vulcao na Figura
5.1, podemos identificar 10 pontos mais discrepantes (em azul escuro) e que possuem os
menores p-valores, consequentemente os maiores —logyo. Eles sao apresentados na Tabela

D.2.

Nome do SNP Cromossomo | P-Valor | Coeficiente | Varidncia do efeito aleatério
ARS-BFGL-NGS-34864 21 0,000069 | -0.7444408 1.370593
ARS-BFGL-NGS-34254 5 0.000118 | -0.7913658 1.435089
BOVINEHD1500017338 15 0.000337 | 1.0168280 1.397761
BOVINEHD0500006624 5 0.000349 | -1.0738290 1.329523

ARS-BFGL-NGS-104172 14 0.000352 | -0.6891247 1.483208
HAPMAP43483-BTA-117844 3 0.000433 | 0.7926819 1.590156
ARS-BFGL-NGS-112542 5 0.000452 | -0.9625104 1.308138
BOVINEHD0900029838 9 0.000484 | -0.9825532 1.404125
BOVINEHDO0300029114 3 0.000493 | 1.8059340 1.378822
BTA-91367-NO-RS 15 0.000580 | 0.9590682 1.443261

Tabela 5.2: Os dez marcadores genéticos mais significativos ordenados de forma crescente
em relacao ao p-valor

Observando a Figura 5.2, percebemos que, conforme B aumenta em modulo, a variancia
dos efeitos aleatérios fica mais heteroceddstica, variando mais entre os valores de 1.3
a 1.9. Além disso, notamos que, quando incluimos no modelo SNPs com valores de
B préximos de zero, o valor da varidncia dos efeitos aleatérios fica entre 1.6 e 1.7, o
que condiz com o valor da variancia para o modelo basal (de 1.65). Isso nos mostra

que SNPs mais associados ao fendtipo em estudo, quando incluidos no modelo, tém a



45

.
= .
‘Y . . .o .
{Y"J p—
=
I=3
=S
=
|
D p—
I I I I I I
1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Figura 5.1: Gréafico vulcao

capacidade de reduzir a variancia dos efeitos aleatérios genéticos porque explicam uma
parte da variabilidade genética antes explicada pelos efeitos aleatérios e esse é o caso
dos 10 SNPs mais relevantes destacados anteriormente, mas também a capacidade de
aumentar a variancia dos efeitos aleatorios. Nesse segundo caso, quando a inclusao de um
SNP aumenta a variancia dos efeitos aleatérios, seu efeito provavelmente deve reforcar
uma tendéncia genética que é muito comum, e os individuos que nao a seguem precisam
de um efeito aleatério (especifico) mais distante de zero para serem melhor modelados,
aumentando a variancia dos efeitos.

O grafico de Manhattan possui no eixo y o —log;g do p-valor e no eixo x a posicao dos
SNPs no DNA. Este grafico representa o quanto a associagao entre o —log;g do p-valor
e sua posicao nos cromossomos ¢é significativa estatisticamente (ScienceDirect, 2025b).
Analogamente ao caso do grafico de vulcao, no de Manhattan, quanto maior for o valor
de um ponto no eixo y, mais significativa é aquela regiao no impacto do fenétipo em
estudo.

A partir da Figura 5.3, podemos observar e confirmar as regioes e SNPs mais associados

a IVUP, que estao de acordo com o que foi apresentado na Tabela 5.2. Os cromossomos
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Figura 5.2: Gréfico de vulcao para a variancia dos efeitos aleatérios com a inclusao de
cada SNP no modelo
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Figura 5.3: Grafico Manhattan

5, 3 e 15 sdo os que possuem SNPs com maior associacao a IVUP.

Portanto, apesar de nao termos encontrado nenhum SNP com p-valor acima do li-
miar citado, encontramos alguns marcadores genéticos que se destacam mais em relagao
ao p-valor quando comparados a outros, o que pode representar possiveis candidatos a
regioes associadas a longevidade bovina. Por isso, ¢ interessante, do ponto de vista de me-
lhoramento genético, buscar touros e vacas que tenham caracteristicas especificas nesses
marcadores genéticos para eles cruzarem e terem filhas que possam ter maior IVUP em
média. Aqui reforgarmos novamente que a alta frequéncia de censura na base analisada
pode ter impactado o calculo do p-valor pois, muita censura causa uma incerteza maior
em relagao as estimativas pontuais dos coeficientes de regressao e, consequentemente, nas
decisoes a serem tomadas. Com mais incerteza, a tendéncia é sermos mais conservadores
na decisao.

Para o calculo da herdabilidade, encontramos a variabilidade total da variavel IVUP
na base, a qual resultou no valor de 342,2899. Apds observarmos a variancia dos efeitos
aleatérios para o modelo basal (apenas com varidveis de controle) que foi de 1.652822,

podemos calcular a herdabilidade como é citado pela literatura, fazendo a divisao entre a
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variancia dos efeitos aleatérios e a variabilidade total, da seguinte forma:

h2 =

|Q
N [® D

g

Com isso, encontramos uma herdabilidade amostral de 0,00483. Essa ¢ uma herdabi-
lidade bem baixa, mas como ela foi calculada apenas nas vacas filhas e nao nos touros,
talvez seja por esse motivo que a herdabilidade tenha sido tao baixa, considerando que
na literatura a IVUP ja foi registrada com herdabilidade acima de 0,30. Além disso, se-
lecionamos uma amostra com um tamanho bem reduzido de vacas, o que também pode

ter influenciado no céalculo da herdabilidade.



Capitulo 6

Conclusao e Discussao

Nesse trabalho, apresentamos modelos de andlise de sobrevivéncia aplicados ao estudo
da longevidade reprodutiva de vacas da raga Nelore utilizando o modelo de Cox com
efeitos aleatorios, ajustado pelo pacote corme do R. O modelo incorporou uma matriz
de relacionamento construida a partir dos dados fornecidos para modelar a correlacao
genética entre individuos com grau de parentesco e também capturar efeitos genéticos
nao presentes em variaveis genéticas disponiveis na base.

A analise, realizada com uma amostra de 857 vacas, filhas de 47 touros diferentes, tem
como objetivo estudar a Idade da Vaca ao Ultimo Parto (IVUP), observando como ela é
influenciada por caracteristicas genéticas que podem ser potencializadas via melhoramento
genético dos animais. Diante disso, as seguintes variaveis de controle foram utilizadas no
modelo: IPP e ano de nascimento. Além dessas, todos os 33.129 marcadores genéticos
foram adicionados no modelo, um a um, para entendermos e encontrarmos possiveis SNPs
que fossem significativos para a variavel em estudo.

Apesar de nenhum marcador genético ter alcangado o limiar de associacao geralmente
utilizado na literatura, identificamos quais foram os SNPs mais significativos e os seus
cromossomos associados, que podem ser regioes genomicas relacionadas a longevidade
reprodutiva e estudadas com mais detalhes pelos geneticistas.

A partir desses resultados, podemos incentivar a busca por touros e vacas que tenham
caracteristicas interessantes nos SNPs identificados como mais significativos. Com isso,
podemos aplicar o melhoramento genético e cruzar esses animais entre si, o que pode
resultar na fecundagao de vacas que, em média, poderao ter maior IVUP.

Além dos pontos genéticos a serem observados para uma maior IVUP, a significancia

das variaveis de controle reforca a importancia de fatores ambientais e de manejo ao longo
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da vida reprodutiva da vaca, para que ela alcance a maior longevidade em sua vida fértil.

Como na base analisada a frequéncia de censuras é muito alta, provavelmente conse-
guiriamos resultados mais precisos e evidentes se o rebanho continuasse a ser monitorado
e analisado para, com mais certeza, termos a IVUP de um nimero bem maior de vacas.

No entanto, os resultados apresentados neste trabalho sugerem que o melhoramento
genético voltado para maior longevidade reprodutiva é possivel e esperado. Assim como
a identificacao de touros e vacas portadores de caracteristicas nos SNPs evidenciados,
pois isso pode contribuir para aumentar a vida ttil produtiva do rebanho ao longo das
geracoes.

Por fim, recomenda-se que estudos futuros ampliem o niimero de animais e incorpo-
rem variaveis ambientais mais detalhadas, ajustando modelos que nao assumam riscos
proporcionais entre os individuos, além de realizarem investigacoes mais profundas so-
bre as regioes genéticas identificadas neste trabalho. Isso pode ajudar a esclarecer os
mecanismos biolégicos envolvidos e incentivar programas de selecdo. Assim, os resulta-
dos apresentados contribuem para o entendimento da longevidade reprodutiva e fornecem

bases para iniciativas de manejo e melhoramento genético mais eficientes nos rebanhos.
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Apeéendice A

Tratamento e Descritiva do Banco de

Dados

library(foreign)

# Baixando a base de dados
dados

dim(dados)

head (dados)

paste("Dimensdo do banco de dados inicialmente: ", dim(dados))

# Pegando apenas as colunas que serdo necessarias
dados <- dados[ , c("G_ANIM", "G_PAI", "G_MAE", "DT_NASC", "IPP", "GCIPP",
"DT_PART0")]

dados

# Agora, vamos analisar a base sem duplicadas de touro, a partir dela
# usaremos a informagdo "G_PAI"

# Quantos touros tém na base?

num_touros <- length(unique(dados$G_PAI))

paste("Nimero de touros na base: ", num_touros)

95
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dados_touros <- unique(dados$G_PAI)

dados_touros

# Conferindo se pegou os dados corretamente
length(dados_touros)

sum(duplicated(dados_touros))

# Primeiramente, vamos fixar uma semente para garantir reprodutibilidade

set.seed(123)

# A partir dessa base, vamos sortear aleatoriamente 50 touros (sem reposigdo)
amostra <- sample(dados_touros, 50, replace = FALSE)

amostra

# Agora, vamos voltar & base original e retirar a duplicidade por vaca,

# além de deixar apenas o parto mais recente de cada uma

# Ordenando por data de parto (mais recente para mais antigo)
dados_dt_ord <- dados[order (dados$DT_PARTO, decreasing = TRUE), ]

dados_dt_ord

# Coonferindo se pegou o parto mais recente
summary (dados$DT_PARTO)
dados [dados$G_ANIM == 44067, 1]

dados_dt_ord[dados_dt_ord$G_ANIM == 44067, ]
dados[dados$G_ANIM == 44068, ]
dados_dt_ord[dados_dt_ord$G_ANIM == 44068, ]

# Agora deixa apenas as primeiras ocorréncias de cada vaca
dados_unicos_vacas <- dados_dt_ord[!duplicated(dados_dt_ord$G_ANIM), ]
dados_unicos_vacas

paste("Dimensdo do banco de dados apés remogdo das vacas duplicadas: ",
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dim(dados_unicos_vacas))

# Conferindo se pegou os dados corretamente
sum(duplicated(dados_unicos_vacas))
dados_unicos_vacas[dados_unicos_vacas$G_ANIM == 44067, ]

dados_unicos_vacas[dados_unicos_vacas$G_ANIM == 44068, ]

# A partir dessa base e da amostra (dos touros), vamos juntd-las por G_PAI
str(amostra)

amostra <- as.data.frame(amostra)

colnames (amostra) <- "G_PAI"

dados_juntos <- merge(amostra, dados_unicos_vacas, by = "G_PAI")
dados_juntos

head(dados_juntos)

table(dados_juntos$G_PAI)

dim(dados_juntos)

# Conferindo a jungédo
dados [dados$G_PAI == 26097, 1

dados_juntos[dados_juntos$G_PAI == 26097, ]

# Juntando agora com a base por GCIPP

# Tirar a duplicidade pela GCIPP

dados_unicos_GCIPP <- dados_dt_ord['duplicated(dados_dt_ord$GCIPP), ]
dados_unicos_GCIPP

paste("Dimensdo do banco de dados apés remogdo das GCIPP’s duplicadas: ",

dim(dados_unicos_GCIPP))

# Conferindo se tirou as vacas com GCIPP duplicadas
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sum(duplicated(dados_unicos_GCIPP$GCIPP))

# Pegando apenas as colunas que serdo necessarias
dados_unicos_GCIPP <- dados_unicos_GCIPP[ , c( "GCIPP", "DT_PARTO0")]
dados_unicos_GCIPP

colnames(dados_unicos_GCIPP) [2] <- "DT_PARTO_GCIPP"

# Juntando as bases a partir do GCIPP
dados_juntos_final <- merge(dados_juntos, dados_unicos_GCIPP, by = "GCIPP")
head(dados_juntos_final)

dim(dados_juntos_final)

# Conferindo se uniu corretamente
dados_unicos_GCIPP[dados_unicos_GCIPP$GCIPP == 36, ]
dados_juntos_final [dados_juntos_final$GCIPP == 36, ]
dados_juntos[dados_juntos$G_ANIM == 110230, ]

dados_unicos_GCIPP[dados_unicos_GCIPP$GCIPP == 38, ]
dados_juntos_final [dados_juntos_final$GCIPP == 38, ]
dados_juntos[dados_juntos$G_ANIM == 130077, ]

# Retirando os NA’s
dados_juntos_final <- dados_juntos_final[!is.na(dados_juntos_final$GCIPP), ]

dim(dados_juntos_final)

# Primeira andalise
summary (dados_juntos_final$GCIPP)

summary (dados_juntos_final)
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# Criando a varidvel IVUP para cada vaca
dados_juntos_final$IVUP <- dados_juntos_final$DT_PARTO -
dados_juntos_final$DT_NASC

dados_juntos_final$IVUP

# A saida veio em dias, entdo transformo em meses (apenas dividindo por 30)
dados_juntos_final$IVUP <- dados_juntos_final$IVUP / 30

dados_juntos_final$IVUP

# Transformando em numérico
dados_juntos_final$IVUP <- as.numeric(dados_juntos_final$IVUP)

summary (dados_juntos_final$IVUP)

head(dados_juntos_final)

# Criando a varidvel que indica a diferenga entre a data do ultimo parto
para cada vaca

dados_juntos_final$DIFERENGCA <- dados_juntos_final$DT_PARTO_GCIPP -
dados_juntos_final$DT_PARTO

dados_juntos_final$DIFERENGCA

# A saida veio em dias, entdo transformo em meses (apenas dividindo por 30)
dados_juntos_final$DIFERENGA <- dados_juntos_final$DIFERENGA / 30
dados_juntos_final$DIFERENCA

summary (dados_juntos_final$DIFERENGA)

# Transformando em numérico
dados_juntos_final$DIFERENCA <- as.numeric(dados_juntos_final$DIFERENGCA)

str(dados_juntos_final$DIFERENGA)
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paste("Nimero de vacas que tiveram uma diferenca menor que 36 meses:",
sum(dados_juntos_final$DIFERENGA < 36, na.rm = TRUE))
paste("Nimero de vacas que tiveram uma diferenga maior que 36 meses:",

sum(dados_juntos_final$DIFERENGA > 36, na.rm = TRUE))

# Calculando a censura

dados_juntos_final$Censura <- ifelse(dados_juntos_final$DIFERENGCA < 36, 0, 1)

head(dados_juntos_final)

# Adicionando uma nova coluna com a quantidade de vezes que cada vaca pariu
partos <- table(dados[, 1])
partos

dim(partos)

dados_juntos_final$QUANT_PARTOS <- partos[match(dados_juntos_final$G_ANIM,
names (partos))]

dados_juntos_final $QUANT_PARTOS

# Conferindo

dados[dados$G_ANIM =

110230, 1]
dados[dados$G_ANIM =

127240, ]

str(dados_juntos_final)

summary(dados_juntos_final)

# Criando a varidvel estagdo de parto
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dados_juntos_final$EST_PARTO <- ifelse(as.PO0SIX1t(dados_juntos_final$DT_PARTO)$mon
+ 1 >= 10 | as.POSIX1lt(dados_juntos_final$DT_PARTO)$mon + 1 <= 3, 1, 0)

# 1 & dguas e 0 secas

# Pegando apenas o ano de nascimento da vaca

dados_juntos_final$ANO_NASC <- as.PO0SIX1t(dados_juntos_final$DT_NASC)$year+ 1900

dados_juntos_final
summary (dados_juntos_final)

dim(dados_juntos_final)

# Informacgdes das varidveis
table(dados_juntos_final$Censura)
table(dados_juntos_final$QUANT_PARTOS)
table(dados_juntos_final$EST_PARTO)
table(dados_final2$ANO_NASC)

# Transforma a base em data frame para colocar no pacote
dados_final2 <- as.data.frame(dados_final_final)
dados_final2

dim(dados_final?2)

# Descritiva IVUP
hist(dados_final2$IVUP, col = "lightblue", ylab = "Frequéncia",
xlab = "Idade da Vaca ao Ultimo Parto", main = "Histograma da IVUP")

summary (dados_final2$IVUP)

# Descritiva IPP
hist(dados_final2$IPP, col = "lightblue", ylab = "Frequéncia",
xlab = "Idade da Vaca ao Ultimo Parto", main = "Histograma da IPP")

summary (dados_final2$IPP)
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# Descritiva Quantidade de Partos
barplot(table(dados_final2$QUANT_PARTOS), col = "lightblue", ylab = "Frequéncia",
xlab = "Numero de Partos", main = "Gréfico de barras da quantidade de partos")

summary (dados_final2$IPP)

# Baixando pacotes necessarios
library(survival)
library(survminer)

library(dplyr)

# Para IPP (dividindo nos quartis):

dados_final2$grupo_idade <- ntile(dados_final2$IPP, 4)

dados_final2$grupo_idade <- factor(dados_final2$grupo_idade,

labels = c("Primeiro grupo", "Segundo grupo", "Terceiro grupo", "Quarto grupo"))
table(dados_final2$grupo_idade)

quantile(dados_final2$IPP, probs = c(0, 0.25, 0.5, 0.75, 1))

km <- survfit(Surv(IVUP, Censura) ~ grupo_idade, data = dados_final2)

summary (km)
plot (km,
col = c("#1BOE77", "#D95F02", "#7570B3", "#E7298A"),
lwd = 3, 1ty = 1:4,
xlab = "IVUP - meses",
ylab = "Sobrevivéncia",
main = "Curvas de Kaplan-Meier para IPP")

# Adiciona a legenda no canto inferior direito

legend("bottomleft", legend = levels(dados_final2$grupo_idade),
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col = c("#1B9E77", "#DOBF02", "#7570B3", "#E7298A"),
lwd = 2,
lty = 1:4,

title = "Grupo de idade")

# Para quantidade de partos
dados_final2$grupo_quant_partos <- ntile(dados_final2$QUANT_PARTOS, 4)
dados_final2$grupo_quant_partos <- factor(dados_final2$grupo_quant_partos,

labels = c("Primeiro grupo", "Segundo grupo", "Terceiro grupo", "Quarto grupo"))

km <- survfit(Surv(IVUP, Censura) ~ grupo_quant_partos, data = dados_final2)

summary (km)

plot(km, col = c("#1BOE77", "#DOBF02", "#7570B3", "#E7298A"), lwd = 2, 1ty = 1:4,
xlab = "IVUP - meses", ylab = "Sobrevivéncia",

main = "Curvas de Kaplan-Meier para Quantidade de Partos")

legend("bottomright", legend = c("Primeiro grupo", "Segundo grupo",
"Terceiro grupo", "Quarto grupo"), col = c("#1BOE77", "#D95F02",
"#7570B3", "#E7298A"), lty = 1:4, lwd = 2)
table(dados_final2$grupo_quant_partos)
quantile(dados_final2$QUANT_PARTOS, probs = c(0, 0.25, 0.5, 0.75, 1))

# Para ano de nascimento:
km <- survfit(Surv(IVUP, Censura) ~ ANO_NASC, data = dados_final?2)

summary (km)

cores <- c("#1BOE77", "#D95F02", "#7570B3", "#E7298A", "darkblue",'"darkred")
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# Linhas: 1 = continua, 2 = tracejada

linhas <- rep(c(1, 2), 5)

# Vetor de cores repetindo cada cor duas vezes (anos vizinhos)

colores <- rep(cores, each = 2)

plot(km, col = colores, lwd = 2, 1ty = linhas,

xlab = "IVUP - meses",
ylab = "Sobrevivéncia",
main = "Curvas de Kaplan-Meier para ano de nascimento")

legend("bottomleft", legend = c("2010", "2011", "2012", "2013", "2014", "2015",
"2016", "2017", "2018", "2019", "2020"), col = colores, lwd = 2, 1ty = linhas)
table(dados_final2$ANO_NASC)



Apendice B
Matriz de Parentesco

# Matriz de relacionamento

library(kinship2)

# Pegando apenas as colunas necessdrias para calcular a matriz de parentesco
info_parentes <- dados_juntos_final[ , c("G_ANIM", "G_PAI", "G_MAE")]
dim(info_parentes)

info_parentes <- as.matrix(info_parentes)

# Tirando as duplicatas de pai e mde
pais <- unique(info_parentes[ , 2])
length(pais)

maes <- unique(info_parentes[ , 3])

length(maes)

# Criando a matriz com O’s e 1’s, primeiramente atribuindo O aos avés das vacas

familia <- matrix(0, nrow = length(pais) + length(maes), ncol = 3)

# Atribui os animais das primeiras linhas com os ID’s dos pais

familia[l:1length(pais), 1] <- pais

# Atribui os animais da segunda parte de linhas com os ID’s das mies

familia[(length(pais) + 1):(length(pais) + length(maes))] <- maes
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# Juntando agora com as informagles dos parentes

familia <- rbind(familia, info_parentes)

# Ordena por G_ANIM
ordena <- order(familial, 1])

familia <- familialordena, ]

# Criando a matriz x para usd-la no cdlculo da matriz de parentesco
x <- matrix(0, nrow(familia), ncol(familia))

x[, 1] <- familial, 1]

x[, 2] <- familial, 2]

x[, 3] <- familial, 3]

# A primeira linha é zero, entdo tira
x <- X[_l: ]

X

# Calculando a matriz de parentesco
matriz_parentesco <- kinship(id = x[, 1], dadid = x[, 2], momid = x[, 3])
summary (c (matriz_parentesco))

dim(matriz_parentesco)

# Ordenando as vacas da maneira que estdo na base final
ordem_filhos <- info_parentes[, 1]

# Pegando as linhas das filhas

fica <- which(x[, 1] %in’% ordem_filhos)

length(fica)

mat_paren_filhas <- matriz_parentesco[fica, fical
dim(mat_paren_filhas)

table(mat_paren_filhas)

# Ordena a base dados_juntos_final pela mesma ordem em que as filhas aparecem

na matriz de parentesco
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ordena2 <- order(dados_juntos_final$G_ANIM)

dados_final_final <- as.matrix(dados_juntos_final[ordena2, c(1, 2, 3, 4, 6, 7, 8,
11, 12, 13, 14, 15, 16)1)

dim(dados_final_final)

head(dados_final_final)

# Multiplicando por 2

matriz_parentesco <- 2 * mat_paren_filhas
matriz_parentesco
table(matriz_parentesco)

dim(matriz_parentesco)

# Conferindo alguns casos

matriz_parentesco["113859", "129208"]
matriz_parentesco["113859", "113859"]
matriz_parentesco["116097", "83055"]
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Apendice C
Base de (Gend6tipos e Marcadores

# Juntando com a base de gendétipos e mapa
mapa

genot

dim(mapa)

head (mapa)

dim(genot)

head (genot)

str(genot)

# Identificando as vacas que estavam apenas na base inicial e removendo da base
id <- genot[, 1]

length(id)

dados_final_finall[ , 3]

setdiff (dados_final_finall[ , 3], id)

tirar <- which(dados_final_finall , 3] %in), c(115024, 115278, 115513, 115622,

139827))

tirar
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dados_final_final <- dados_final_final[-tirar, ]
matriz_parentesco <- matriz_parentesco[-tirar, -tirar]
dim(dados_final_final)

dim(matriz_parentesco)

# Calculo da variancia total da IVUP

var (dados_final_final[, "IVUP"])



Apeéendice D
Ajuste do Modelo Basal

# Aplicando os dados no coxme
library(coxme)

help(coxme)

# Calculo do modelo base
modelo <- coxme(Surv(IVUP, Censura) ~ 1 + IPP + (1|G_ANIM) + ANO_NASC,
data = dados_final2, varlist = coxmeMlist(matriz_parentesco))

summary (modelo)

# Agora aplicando o modelo para cada um dos marcadores genéticos um a um
# Comando para rodar mais rapido
library(compiler)

enableJIT(3)

pvalores <- NULL
var_ef_aleat <- NULL
coef_gen <- NULL

cont <- 1

for (i in 2:ncol(genot))
{

dados_final2$genotipo_atual <- genot[, il
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modelo_gen <- coxme(Surv(IVUP, Censura) ~ 1 + IPP + (1|G_ANIM) + ANO_NASC
+ genotipo_atual,
data = dados_final2,

varlist = coxmeMlist(matriz_parentesco)

s <- summary(modelo_gen)
# Guardando o p-valor

pvalores[cont] <- s$coef[3, 5]

# Guardando a varidncia e o coeficiente
var_ef_aleat[cont] <- as.numeric(VarCorr(modelo_gen)$G_ANIM)

coef_gen[cont] <- modelo_gen[[1]] [3]

print (paste("Modelo", cont))

cont <- cont + 1

# Exibindo os resultados:
pvalores
var_ef_aleat

coef_gen



Apeéendice E

GWAS

# Juntando todos
pvalores <- c(pvalores_6500, pvalores_13001, pvalores_13002_20001, p
valores_20002_28001, pvalores_28002_33130)
head(pvalores)
length(pvalores)
str(pvalores)

pvalores <- as.numeric(pvalores)

coeficientes <- c(coef_gen_6500, coef_gen_13001,
coef_gen_13002_20001, coef_gen_20002_28001, coef_gen_28002_33130)
head(coeficientes)

length(coeficientes)

str(coeficientes)

coeficientes <- as.numeric(coeficientes)

var_ef_aleat <- c(var_ef_aleat_6500, var_ef_aleat_13001,
var_ef_aleat_13002_20001, var_ef_aleat_20002_28001, var_ef_aleat_28002_33130)
head(var_ef_aleat)

length(var_ef_aleat)

str(var_ef_aleat)

var_ef_aleat <- as.numeric(var_ef_aleat)

## Grafico Vulcao
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# Ele é um diagrama de dispersdo em que os valores do eixo x sdo os coeficientes
# estimados e os valores do eixo y representam o logaritmo do p-valor.

plot(coeficientes, -loglO(pvalores), main = "", pch = 20, xlab = expression(beta),

ylab = expression(-loglO(italic(p))), col = "lightblue")
# Pegando os com menor p-valor

topl0 <- order(pvalores) [1:10]

# Pegando as informag¢des dos top 10 mais discrepantes

pvalores[c(26755, 7520, 21678, 7480, 20330, 4400, 7547, 14705, 5310, 21677)]
coeficientes[c (26755, 7520, 21678, 7480, 20330, 4400, 7547, 14705, 5310, 21677)]
var_ef_aleat[c (26755, 7520, 21678, 7480, 20330, 4400, 7547, 14705, 5310, 21677)]
mapa[c (26755, 7520, 21678, 7480, 20330, 4400, 7547, 14705, 5310, 21677), ]

# Destacar os pontos discrepantes

points(coeficientes[top10], -loglO(pvalores[topl0]), col = "darkblue", pch = 19)

## Grafico Vulc&@o para varidncia dos efeitos aleatdrios
# Ele € um diagrama de dispersdo em que os valores do eixo x sdo os coeficientes

# estimados e os valores do eixo y representam o logaritmo do p-valor.

plot(coeficientes, var_ef_aleat, main = "", pch = 20, xlab = expression(beta),

ylab = "Variéncia efeitos aleatérios", col = "lightblue")

## Grafico Manhattan

# CHR - numero do cromossomo do SNP
# BP - Posigdo do cromossomo

# P - p-valor obtido no GWAS

# SNP - nome do SNP

#install.packages("qqman")
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library("qgman")

mapa

head (mapa)

str (mapa)

# Atribuindo um numero para cada SNP
mapa$indice <- 1:nrow(mapa)

mapa

datt <- data.frame(SNP = mapa$snp_id, CHR = as.numeric(mapa[mapa$indice, 2]),

BP = as.numeric(mapa[mapa$indice, 3]), P = pvalores)

manhattan(datt, chr="CHR", bp="BP", snp="SNP", p="P", highlight = toplO_snps)
# Pegando os top 10 para conferir

topl0_idx <- order(datt$P) [1:10]

toplO_snps <- datt$SNP[topl0_idx]

# Ver se tem significativo naquele limiar

significativos <- which(pvalores < 5e-8)
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