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OZET

KANTITATIF OZELLIKLERDE GENOMIK DEGERLENDIRME TAHMIN
ISABETINI ETKILEYEN FAKTORLER VE GBLUP YONTEMININ iSABETI
ICIN BIR UST SINIR

Emre KARAMAN

Doktora Tezi, Zootekni Anabilim Dah
Damsman : Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT
Ekim 2016, 66 sayfa

Bu calismada, genomik tahmin R? degerinin asimptotik davranigimin
belirlenmesi amaclanmigtir. Insanlardaki baglant: dengesizligini yansitmasi ve cok
sayida bireye ait genomik verinin elde edilmesi amaciyla, 1,000 Genom Projesi
(1,000 Genomes Project) kapsaminda 85 Caucasian (Beyaz k) bireyinden elde
edilen haplotip verileri kullanilarak 10,000 birey 111 kusak boyunca sansa bagh
olarak eslegtirilecek sekilde bir simiilasyon gerceklegtirilmigtir. Genom uzunlugu
0.5 Morgan olarak kisitlanmig ve simiilasyonlar yalnmizca ilk 5 kromozomdan
secilen 0.1 Morgan uzunlugundaki bir alanda yer alan lokuslar kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Toplam uzunlugu 30 Morgan olan bir genom i¢in elde edilecek
genomik tahmin R? degeri bu calismadakinin 60 kati biiyiikliigiinde bir referans
popiilasyon gerektirecektir. Kalitim derecesi 0.8 olan bir ozellik i¢cin QTL ve
marker allel frekanslarinin dagilimlar:1 bakimindan farklilik gésteren bazi senaryolar
olugturulmustur. Her bir senaryodaki marker sayisi 4,200, QTL sayis1 ise 70 olarak
belirlenmigtir. Genomik degerlendirmede isabet bir tahmin edilebilirlik problemi
seklinde ele alimarak giivenilirlik ve dolayisiyla da genomik tahmin R? degeri icin bir
iist sinir 6nerilmigtir. Ayrica bazi genomik tahmin yontemleri de, GBLUP, BayesB ve
BayesC, isabetleri bakimndan kargilagtirilmigtir. Sonuglar, genom boyu 30 Morgan
olarak alindiginda Bayesci degisken se¢im yontemleri BayesB ve BayesC'nin gorece
diigiik referans popiilasyon biiyiikliiklerinde (< 6,000 birey) GBLUP yontemine gore
bir iistiinliiklerinin olmadigini ortaya koymustur. Diger yandan, referans popiilasyon
biiytkliigii arttikca s6z konusu yontemlerin GBLUP yontemine gore daha isabetli
tahminler sagladigi ortaya konmustur. Referans popiilasyon biiyiikliigii yaklagik
yarim milyona ulastiginda her {i¢c tahmin yontemi de benzer genomik tahmin R?
degerleri vermis olup, bu degerler genomik kalitim derecesine yaklagmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Genomik kalitim derecesi, Tiim genom regresyon
yontemleri, Giivenilirlik, Genetik deger
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ABSTRACT

GENOMIC EVALUATION OF QUANTITATIVE TRAITS: FACTORS
AFFECTING THE PREDICTION ACCURACY, AND AN UPPER BOUND FOR
ACCURACY OF GBLUP

Emre KARAMAN

PhD Thesis, in Animal Science
Supervisor : Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT
October 2016, 66 pages

This study aims at characterizing the asymptotic behavior of genomic
prediction R?. Haplotypes derived from whole-genome sequence of 85 Caucasian
individuals from the 1,000 Genomes Project were used to simulate random mating
in a population of 10,000 individuals for 111 generations to create the LD structure
in humans for a large number of individuals. To reduce computational demands,
only SNPs within a 0.1 Morgan region of each of the first 5 chromosomes were used
in simulations, and therefore, the total genome length simulated was 0.5 Morgan.
When the genome length is 30 Morgan, to get the same genomic prediction R?
as with a 0.5 Morgan genome would require a reference population 60 fold larger.
Three scenarios were considered varying in minor allele frequency distributions of
markers and QTL, for h?=0.8 resembling height in humans. Total number of markers
was 4,200 and QTL were 70 for each scenario. In this study, we considered the
prediction accuracy in terms of an estimability problem, and thereby provided an
upper bound for reliability of prediction, and thus, for prediction R%. Genomic
prediction methods GBLUP, BayesB and BayesC were compared. Our results
imply that variable selection methods BayesB and BayesC applied to a 30 Morgan
genome have no advantage over GBLUP when the size of reference population was
small (<6,000 individuals), but are superior as more individuals are included in the
reference population. All methods become asymptotically equivalent in terms of
prediction R?, which approaches genomic heritability when the size of the reference
population reaches about half a million individuals.

KEYWORDS: Genomic heritability, Whole genome regression methods,
Reliability, Genetic value

iii



COMMITTEE: Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT (Supervisor)
Prof. Dr. Ibrahim CEMAL
Assoc. Prof. Dr. Burak KARACAOREN
Assoc. Prof. Dr. Dogan NARINC

Assist. Prof. Dr. Askin GALIC

v



ONSOZ

Biyoteknoloji alaninda yasanan gelismelere paralel olarak pek cok tiir igin
tek niikleotid polimorfizmine (single nucleotide polymorphism-SNP) dayali yiiksek
yogunluklu marker panelleri geligtirilmigtir. Giinltimiizde; bugday ve misir gibi ¢esitli
bitkiler ya da sigir, koyun, tavuk ve domuz gibi c¢iftlik hayvanlarimin yani sira,
insan ve fareler igin de tiim genoma yayilan on binlerce SNP barindiran paneller
kullanilabilir durumdadir.

Genomik bilginin elde edilebilir hale gelmesi, bitki ve hayvan islahinda
kullanilan istatistiksel yontemlerin de degismesini ve gelismesini saglamigtir.
Ornegin, Amerika Birlesik Devletleri ve Kanada’da Holstein 1rki bogalarm secimi
2009 yilindan bu yana genomik damizlik deger tahminlerine gore yapilmaktadir.
Bireylerin tiim genoma yayilan ve sayilar1 yiiz binleri bulan SNP markerler
ile genotiplendirilmesinin 6nemli bir sonucu da insanlarda kigisellegtirilmis tip
uygulamalarinin olanakli hale gelmesidir. Genom boyu iligki analizleri (genome-wide
association studies-GWAS), baz1 hastahk ya da oOzelliklerle iligkili kimi genleri
tespit etmede basarili olmus olsa da, s6z konusu ¢aligmalarla belirlenen bu genler
bireyler arasindaki varyasyonun ancak cok kiiciik bir kismini aciklamaktadir. Insan
boyu iizerine gergeklestirilen bir caligmada, aragtirmacilar boy uzunlugunu etkiledigi
belirlenen sinirh sayida lokus yerine bireylere ait yaklagik 300,000 SNP genotipini
iceren bir panel kullanarak ilgili 6zellik i¢in kalitim derecesini %50 oraninda tahmin
etmeyi basarmiglardir.

Gerek bitki ve hayvan islah1 uygulamalarinda gerekse insanlar iizerindeki
caligmalarda kullanimi oldukc¢a yeni olan ve «genomik degerlendirme» olarak
adlandirdigimiz ¢aligma konusunu se¢gmem i¢in beni cesaretlendiren danigman hocam
Prof. Dr. Mehmet Ziya Firat’a tesekkiir ederim. Kendisinin danigmanhgindaki
lisans iistii egitimim siirecinde edindigim bilgi birikim yaninda, O’nun bana ve
calismalarima dair her zaman hissettirdigi inang ve giiven duygusu olmasa bu tez
konusunu se¢gmem de miimkiin olmazdi.

Konuyla ilgili aragtirmalar yapmak amaciyla calisma gruplarim ziyaret
ettigim siirecte bana her konuda destek olan ve sahip oldugu algakgoniilliiliikle tiim
sorularimi usanmadan yanitlayan Prof. Dr. Rohan L. Fernando’ya tegekkiir ederim.
Kendisi her zaman benim icin 6zel insanlardan biri olarak kalacaktir. Ozellikle,
bu galigmanin bir kisminin yayma doniigtiirtilmesi (Karaman vd 2016) siirecindeki
destek ve yonlendirmeleri i¢in Dorian J. Garrick’e tesekkiir ederim. Yazmig oldugu
simiilasyon programini kosulsuz sartsiz benimle paylasan ve orada bulundugum
siire¢te bana her konuda igtenlikle yardimeci olan Hao Cheng’e tesekkiir ederim.
Ayrica, ilgili calisma grubunda yer alan ve gerek okul gerekse okul disindaki hayatimi
olduk¢a kolaylagtiran Wan-Ling Hsu, Jian Zeng ve Xiaochen Sun’a tegekkiirlerimi
sunarim.

Lisansiistii egitimine bagladigim glinden bu yana her zaman destegini
gordiigiim ve ozellikle de yiirtitiiciiliigiinii yaptig1 projelerde yer almami saglayarak



kendimi bilimsel agidan gelistirmem igin bana imkanlar sunan Prof. Dr. Tilin
Aksoy’a tesekkiir ederim. Bildiklerini, 6grendiklerini ve sahip olduklarini her
zaman benimle paylasan ve gerek elestirileri gerekse Onerileri ile daha donanimli
bir bilim insani olmam i¢in beni her daim yonlendiren Do¢. Dr. Dogan Naring’e
tesekkiirlerimi sunarim. Kendisi ile gecirdigim zamanlarin gelecekteki akademik
yasantim {izerinde de Onemli etkileri olacagindan eminim. Ayrica, farkli bir
disiplinden gelerek bagladigim lisansiistii egitim hayatim boyunca her konuda bana
destek olan boliim hocalarim ve mesai arkadaglarima tesekkiir ederim.

Bugiinlere gelmem i¢in ¢okga fedakarlik yapan; para, zaman ve en 6nemlisi
de emek harcayan, anne ve babama tegekkiir ederim. En ¢ok da ahlakli ve erdemli
bir insan olmanin her tiirli bagaridan daha 6nemli oldugunu bana 6grettikleri igin...

Son olarak, uzun bir yolu birlikte yiiriidiigiim, belki de birlikte biiyiidiigiim

on alt1 yillik hayat arkadagim, esim Gil Tanker Karaman’a bana verdigi kogsulsuz
destek i¢in ¢ok tesekkiir ederim.
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GIRIS Emre Karaman

1. GIRIS

Molekiiler genetik alaninda yasanan Onemli gelismeler ve teknolojik
ilerlemeler sayesinde genetik degerlendirme caligmalar1 “genomik cag” adi verilen
yeni bir doneme dogru evrilmistir. Yirmi birinci yiiz yilin baglarinda insan genomu
dizileme projesinin (Human Genome Project) tamamlanmasiyla baglayan siiregte
edinilen bilgi, deneyim ve ortaya konan yeni yontem ve teknolojiler diger tiirlere de
aktarilarak genomik degerlendirme ¢aginin baglamasim saglamigtir (Fan vd 2010).
Aday gen yaklasimi ya da gen haritalamaciligi ile tespit edilmeye ¢alisilan, canlilarda
karmagik yapidaki oOzellikleri ortaya cikartan genler, genom boyu iligki analizi
galigmalariyla tek niikleotid polimorfizmine (single nucleotide polymorphism-SNP)
bagl olarak daha hizhi bir gekilde belirlenebilir hale gelmigtir (Goddard ve Hayes
2009).

Pek ¢ok tiir igin ticari olarak piyasaya siirilen SNP panelleri (Cizelge
1.1) genomik degerlendirme ¢aligmalarinin hiz kazanmasimi saglamigtir. Adindan
da anlagilacagy gibi genomik degerlendirme hayvanlarda (Meuwissen vd 2001;
Goddard ve Hayes 2007; Hayes vd 2009b; Wolc vd 2013) ve bitkilerde (Bernardo
ve Yu 2007; Heffner vd 2009; Jannink vd 2010) genetik deger tahmininde veya
insanlarda kigisellestirilmis tip uygulamalarinda hastaliga yatkinligi tespit etmede
genomik bilginin kullanilmasi anlamina gelmektedir.  Genomik degerlendirme
uygulamalarinda fenotipik degerleri (y) ve genotipleri bilinen bir referans popiilasyon
(RP) yardimiyla marker etkileri tahmin edilmekte ve yalmizca genotiplerine dair
bilginin bulundugu test popiilasyonu (TP) bireyleri igin genetik deger tahmininde
bulunulmaktadir (Meuwissen vd 2001).

Genomik degerlendirmede saglanacak isabetin ¢ok sayida faktorden
etkilendigi bilinmektedir. Bunlar; marker etkilerinin tahmininde kullanilan yéntem
(Habier vd 2007; Luan vd 2009), ozelligin kalitim derecesi (h?) ve genetik yapisi
(Luan vd 2009; Daetwyler vd 2010b), referans popiilasyonun biiyiikligi (ng) ve

(izelge 1.1. Baz tiirler i¢in mevcut SNP panelleri

Tiir Firma Panel ad: SNP Sayis1
Insan Affymetrix  Genome-Wide Human SNP Array 6.0 900,000
Sigir Mlumina BovineHD ~770,000
Koyun IMlumina OvineHD array 600,000
Kegi [Nlumina GoatSNP50 750,000
Tavuk Affymetrix  Axiom® Genome-Wide Chicken Genotyping Array ~600,000
Domuz Affymetrix  Axiom®) Porcine Genotyping Array ~650,000
Kopek Mumina CanineHD ~170,000
At Affymetrix  Axiom® Equine Genotyping Array ~650,000
Misir Illumina MaizeSNP50 750,000
Somon Baligi Affymetrix Axiom@® Salmon Genotyping Array 12,000
Bugday Affymetrix  Axiom@® Wheat HD Genotyping Array ~800,000

SNP: Single nucleotide polimorphism - Tek ntikleotid polimorfizmi
(Affymetrix Inc 2016; Illumina Inc 2016)
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yapist (Goddard 2009; Daetwyler vd 2010b; Habier vd 2010b; Pszczola vd 2011,
Makowsky vd 2011; Clark vd 2012) olarak siralanabilir. Kullanilacak tahmin
yontemi ile referans popiilasyonun yapisi ve biiyiikliigii, tizerinde ¢aligilan 6zelligin
kalitim derecesi ve genetik yapisi dikkate alinarak belirlenebilir.

Genomik degerlendirmede uygulamada yasanan zorluklardan biri RP’u
olugturan birey sayisinin etkisi tahmin edilecek markerlerin sayisindan (p) ¢ok daha
az olmasidir , ngp < p. Bu sorunun iistesinden gelmenin bir yolu, marker etkilerini,
B;’leri, tahmin etmek amaciyla, marker etkilerine dair ¢n bilgiyi gozlenen verilerle bir
araya getiren Bayesci regresyonu kullanmaktir (Meuwissen vd 2001). Marker etkileri
icin varsaydiklar1 onsel dagiliglar bakimindan birbirinden ayrilan ¢ok sayida Bayesgi
regresyon yaklagimi bulunmaktadir. Yaygin olarak marker etkilerinin tiim lokuslar
icin sabit bir varyansla normal dagihgtan geldigi varsayilmaktadir, 3; ~ N(0, 03).
0% /o? oram bilindiginde bunun ridge regresyon ve en iyi dogrusal yansiz tahmin
(best linear unbiased prediction-BLUP) ile egdeger oldugu gosterilmistir (de los
Campos vd 2013a). Bayes¢i regresyon, ridge regresyon ve BLUP ile olan bu
iligkisi dolayisiyla Bayesci ridge regresyon (BRR) veya «random regression BLUP»
(RR-BLUP) olarak adlandirilmaktadir. RR-BLUP yonteminden elde edilen genomik
degerlendirme sonuglarinin, akrabalik matrisinin tiim genoma yayilan markerler
yolu ile hesaplandigi (G) birey modeli sonuglari (genomik best linear unbiased
prediction-GBLUP) ile ayn1 oldugu gosterilmistir (Nejati-Javaremi 1997; Fernando
1998; Habier vd 2007; van Raden 2008; Stranden ve Garrick 2009).

GBLUP yonteminin 1slah galigmalarinda yaygin olarak kullanilmasinin
gesitli nedenleri vardir. Bunlar; (i) ¢iftlik hayvanlarinda seleksiyon g¢aligmalar:
uzun yillardir birey modeli altinda BLUP (Henderson 1984) sonuglarma dayali
olarak yapildigindan GBLUP yonteminin mevcut bilgisayar yazilimlar: ile kolayca
uygulanabilir olmasi, (ii) BLUP yonteminde tahmin hatalarinin varyanslarimin
hesaplanabilmesi igin teorinin mevcut olmasi ve (iii) insanlar, bitkiler ve hayvanlarda
ilgilenilen pek ¢ok 6zelligin karmasik yapida olmasi ve tiim genoma yayilan ve her biri
kiigiik etkiye sahip gok sayida gen tarafindan determine edilmesi (Hayes ve Goddard
2001; Meuwissen ve Goddard 2010; Yang vd 2010) dolayisiyla tiim lokuslar i¢in
esit varyans varsayiminin uygun olmasi (Meuwissen vd 2001) olarak siralanabilir.
Bu varsayim saglanmadiginda, 5;'nin 7 olasilikla sifir oldugunu, (1 — ) olasilikla ¢
dagilimi (BayesB) (Meuwissen vd 2001) veya normal dagilimdan (BayesC) (Kizilkaya
vd 2010; Habier vd 2010a) geldigini varsayan Bayesgi karigim modelleri kullanilabilir.

Bireylerin gergek eklemeli genetik degerleri (u) ile bu degerlerin tahmini (%)
arasindaki korelasyonun karesi, r?u’ i) giivenilirlik olarak adlandirilmakta ve genetik
deger tahmininde isabeti degerlendirmenin bir 6l¢iisii olarak kullanilmaktadir.
Daetwyler vd (2008) ve Goddard (2009); etkin popiilasyon biiyiiklugi (N.), ng,
h? ve etkili kromozom segmentlerinin sayisim (M,) kullanarak tahmin isabeti igin
baz1 yakisamalar 6nermiglerdir. Ancak, her iki ¢aligmada oOnerilen yakinsamalar
marker ve QTL ciftleri arasinda kusursuz bir baglant1 dengesizligi (linkage
disequilibrium-LD) oldugu varsayim altinda tiiretilmigtir. Goddard vd (2011)
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markerler ve QTL’ler arasinda tam bir LD bulunmayabilecegini de hesaba katarak
tahmin isabeti i¢in yeni bir yakinsama ortaya koymustur. S6z konusu galigmadan
hareketle, genomik degerlendirmede r? degeri, ¢®> genetik varyansin markerler
tarafindan agiklanan oramim gostermek iizere, ¢*[ngh®/(nrh® + M./q?)] esitligi
ile tahmin edilebilir. Uygulamada, bireylere ait gercek eklemeli genetik degerler
bilinmediginden, isabetin bir Olgiisii olarak bireylerin fenotipik degerleri, y, ile
tahmin edilen eklemeli genetik degerleri, 4, arasindaki korelasyonun karesi R%y,?l)
kullamilmaktadir (Buradan sonra R? olarak amlacaktir). Bu durumda, Goddard vd
(2011) tarafindan Onerilen yakimsama:

R? ~ h?w[nRh?M/(nRh?M + M,)] (1.1)

seklinde olacaktir (Ek-1). Burada h?%; genomik kalitim derecesi, bir bagka ifade ile
markerler tarafindan agiklanan varyansin fenotipik varyansa oranidir (de los Campos
vd 2013b).

de los Campos vd (2013b), gergek veriler ve simiilasyonlardan yararlanarak
marker ve QTL’ler i¢in farkli minor allel frekanslar1 (minor allele frequency-MAF)
bakimindan degigen cesitli senaryolar altinda ve GBLUP yontemini kullanarak,
insanlarda karmagik yapidaki ozellikler i¢in k3, ve R? arasindaki iligkiyi incelemistir.
S6z konusu ¢aligmada, veri setleri birbiri ile akraba olmayan bireyler icerdiginde ve
markerler ile QTL’ler benzer MAF dagilimlarina sahip oldugunda elde edilen R?
ve h3, degerleri sirasi ile 0.071 ve 0.737, QTL’lerin MAF dagilhimlar1 markerlerden
farki oldugunda elde edilen R* ve h%, degerleri ise swrasi ile 0.049 ve 0.573
olarak verilmigtir. de los Campos vd (2013b) TP bireyleri ile RP bireyleri iligkili
olmadiginda genomik kalitim derecesi h3,'nin, R? igin iyi bir gosterge olmadigim
bildirmislerdir. Arasgtirmacilar, b markerlerden elde edilen genetik iligki vektorii ile
QTL’lerden elde edilen genetik iligki vektorii arasinda kurulan regresyon egrisinin
egim parametresinin ortalama degeri olmak tizere, R? i¢in st siirin [1 — (1 —b)?|h?
oldugunu iddia etmislerdir. Aynmi zamanda, s6z konusu ¢alismanin sonuglari 1s1g1nda,
R? icin iist simrin aralarinda akrabalik bulunmayan bireyler icin h?'nin %20’si
oldugu belirtilmigtir. Bu sonuglarin aksine, yakmmsama (1.1) R? icin asimptotik
degerin h%, oldugunu gostermektedir (Ek-1).

Insanlara iligkin olarak etkin 6rnek biiyiikliigiinii, N, = 10,000, ortalama
kromozom uzunlugunu (L) 1.57 Morgan, kromozom sayisii (k) 23 alacak olursak,

M, = lfgj(vf\ili) ~ 7 x 10* olacaktir (Takahata 1993; Goddard vd 2011). Bu durumda,

yakinsama (1.1)’den ng = 5, 300 olmak iizere h3, = 0.737 ve h3, = 0.573 i¢in tahmin
edilen R? degerleri de siras1 ile 0.037 ve 0.022 olacaktir. R? icin tahmin edilen
bu degerler, aralarinda iligki bulunmayan bireyler i¢in de los Campos vd (2013b)
tarafindan bildirilen degerlere benzerdir. Yakinsama (1.1)’e gére R?'nin genomik
kalitim derecesinin, 73, 'nin, %90’ ma ulagmas: i¢in yaklagik olarak yarim milyondan
fazla birey barindiran bir RP’a ihtiyag¢ vardir.
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Literatiirde, yiiksek isabetli genetik deger tahmini i¢in en uygun referans
popiilasyonun nasil olmasi gerektigine (Pszczola vd 2011; Perez-Cabal vd 2012)
ve TP ve RP bireyleri arasindaki iligkinin tahminlerin isabeti uzerindeki etkisine
dair ¢ok sayida galigma bulunmaktadir (Habier vd 2007; Legarra vd 2008; Habier
vd 2010b; Pszczola vd 2011; Makowsky vd 2011; Clark vd 2011). Ancak, pek
cok caligmada bireyler arasindaki genetik iligkiler akrabalik durumlar {izerinden
yapilmakta olup bireylerin bu sekilde elde edilen akrabalik bilgileri de ne kadar
gegmige doniik kayit tutulduguna ya da bu iligki i¢in hangi katsaymin (iligki
katsayilarinin kareli ortalamasi, ortalama iligki vb.) kullanildigina baghdir. Buna
karsin, tiim genoma yayilan markerler yolu ile hesaplanan G matrisi bireyler
arasindaki gercek akrabaligi daha iyi ortaya koyacaktir. Diger yandan, TP bireyleri
tahmin edilen genetik degerlerine, %, gore siralanmak istendiginde TP ve RP bireyleri
arasindaki ikili iligkiler de yaniltici olacaktir.

Bu cgahsmada, R? icin de los Campos vd (2013b) tarafindan verilen iist
limitin mi gegerli oldugu, yoksa R*nin yakmsama (1.1)’den goriilecegi gibi np
arttikga h%,'ye mi yaklagtigini test etmek icin simiilasyonlardan yararlanilacaktir.
Bununla birlikte, Bayes¢i genomik tahmin yontemlerinin karmasik ozellikler igin
GBLUP’a gore daha yiiksek isabet saglayabilecegi iddiasi da (de los Campos vd
2013b) sinanacaktir. Ayrica, genomik degerlendirme bir tahmin edilebilirlik sorunu
olarak ele alinarak tahmin isabeti, R?, icin bir {ist simr ortaya konacaktir.
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2. KURAMSAL BIiLGILER VE KAYNAK TARAMALARI
2.1. Bazi Temel Kavramlar

2.1.1. DNA, gen, allel

Tiim canh organizmalar hiicrelerden meydana gelmekte olup, her bir hiicre,
igerisinde dort temel bilegsenden (A, C, G ve T) olugan ve deoksiriboniikleik asit
(DNA) adi verilen yapiyr barindirir. DNA, {ireme yolu ile genetik yapimin bir
sonraki nesile aktarilmasini saglamasinin yaninda, canlilara ait ozelliklerin veya
bir bagka ifade ile proteinlerin kodlandigi bir yapidir (Klug ve Cummings 2003).
Gen, bir proteinin tiretilmesinde gérev alan DNA dizisinin adidir. Bir geni ya da
lokusu meydana getiren bu DNA dizisi bireyler arasinda farklilik gosterebilir ve bu
dizinin, ya da diger adiyla genin, alternatif formlar: allel olarak adlandirilmaktadir.
Bireylerin sahip olduklar1 genlerdeki farklilik, iiretilecek olan protein miktarini ya
da tiiriinii belirleyerek bireyler arasindaki farklihga neden olmaktadir. Bu genler
kalitatif 6zellikleri belirleyebilecegi gibi kantitatif ¢zellikleri de belirleyebilir. Allel
etkileri; resesif, eklemeli ve dominant olabilir. Eger allel etkisi eklemeli ise bireyin
her iki ebeveyninden alinacak allellerin toplam etkisi s6z konusudur (Falconer ve
Mackay 1996). Tiim canlilarin sahip olduklar1 genler her bir hiicre igerisinde yer
alan kromozomlara dagilmig olup, o bireyin genomunu meydana getirmektedir (Sekil
2.1).

Hemen hemen biitiin tiirlerde, molekiiler biyoloji ve kantitatif genetik
araclar1 kullanarak kromozomlarda ¢esitli 6zellikler ile iligkili bolgeleri belirlemek
ve bu bolgelerdeki DNA dizisi farkliliklarini ortaya ¢ikarmak iizerine ¢alisgilmaktadir
(Goddard ve Hayes 2009). Genomda belirli bir kromozomda yer alan ve
bir verim o0zelligi ile iligkili bu DNA dizisi marker olarak adlandirilmaktadir.
Hayvan 1slahinda, kantitatif bir ozellik iizerinde etkisi olan lokusla (quantitative
trait loci-QTL) baglant1 dengesizligi (linkage disequilibrium-LD) igerisinde olan
markerler kullanilarak seleksiyonda ve dolayisiyla damizlik deger tahmininde
isabetinin arttirilmas: amaglanmaktadir (Meuwissen vd 2001). Genetik markerlerin
¢ok sayida farkl tiirii olmakla birlikte, bir lokustaki allelerin DNA dizisinde tek
bir baz ¢ifti bakimindan farkhlik gosterdigi SNP (single nucleotide polymorphism)
markerler yaygin olarak kullamlmaktadir (Meuwissen vd 2013).

Bir bireyin sahip oldugu marker allellerine genotip, cesitli araclar
kullanarak bireyin tagidigi bu marker allellerinin belirlenmesine genotiplendirme
adi verilmektedir. Her birey bir gen bakimindan disi ve erkek ebeveynlerinden
yalnizca o genin bir formunu alacagindan, belirli bir lokusta yalnizca iki adet
allel bulunduracaktir. Ciftlik hayvanlarinda, bitkilerde ya da insanlarda pek cok
ozellik veya protein ¢ok sayida genin ve i¢inde bulunulan ¢evrenin etkisi ile ortaya
gikmaktadir ve karmagik yapidadir (Goddard ve Hayes 2009).
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Sekil 2.1. Genom
(Anonim 2016)

2.1.2. Rekombinasyon, mutasyon, baglant1 dengesizligi

Baglant1 dengesizligi, LD, farkli lokuslarda yer alan allel genler arasindaki
iliskiyi ifade etmek icin kullanilmaktadir (Legarra 2014). Ornek olarak A ve B
allellerini bulunduran iki lokusu ele alalim ve ilgili popiilasyonda A ve B allellerine
iligkin frekanslari sirasi ile p4 ve pp ile gosterelim. Bu iki lokus iligkisiz oldugunda AB
haplotipinin frekansinin p4pp olmasi beklenmektedir. AB haplotipinin frekansinin
papp’dan sapma gostermesi durumunda s6z konusu lokuslarin baglant1 dengesizligi
igerisinde oldugu sonucuna ulagihir (Falconer ve Mackay 1996). LD; dogal seleksiyon,
mutasyon orani (M,), rekombinasyon oram (c) ve goc gibi faktorlerin etkisi
altindadir. Rekombinasyon, sozii edilen faktorler igerisinden LD’yi en fazla etkileyen
faktordiir. Bir kromozomda birbirine yakin iki lokus arasinda rekombinasyon nadir
goriiliirken, birbirinden uzakta bulunan lokuslar arasinda goriilme ihtimali daha
fazladir. Clinkii, daha dar bir kromozom segmentinde crossing-over meydana gelme
ihtimali, daha genis bir kromozom segmentine gore daha diigiiktiir. Iki marker
arasinda rekombinasyon oldugunda her iki lokusta bulunan allel genlerin bagimsiz
olma olasiligr artar ve bu iki lokus arasindaki LD azalir. Bu bilgiler 1s181nda, birbirine
yakin iki lokus arasindaki LD'nin birbirine uzak iki lokus arasindaki LD’den daha
yiiksek olacag agiktir (de Roos 2008).

Bir popiilasyonda gozlenen LD, ilgili popiilasyondaki etkin popiilasyon
biiytikliigiine (N,) baghdir. Diigiik bir N, mevcut popiilasyondaki allellerin yakin
bir kugaktaki ortak bir atadan geldigine yani, bireylerin kromozomlarinin biiyiik
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Sekil 2.2. Aile ici ve popiilasyon diizeyi LD i¢in hipotetik bir durum

olgiide paylagildigina igaret etmektedir (Zhang vd 2011). Bu tiir bir popiilasyonda
uzak lokuslar arasinda da LD gozlenmesi miimkiindiir (Goddard ve Hayes 2009).
Sigir tiirtinde N,, evcillestirme oncesi ve sonrasi icin yaklagik olarak 50,000 ve
100 olarak tahmin edilmistir. Bu durum insanlarda tam tersi olup, son 10,000
yilda 3,000’den yaklagik 10,000 degerine yiikseldigi tahmin edilmektedir (Goddard
ve Hayes 2009). Bu durumda insanlar i¢in yakin lokuslar arasinda beklenen LD
sigirlardakine benzer iken, birbirine uzak lokuslar i¢in beklenen LD son derece diisiik
olacaktir. Bu nedenle, genomik degerlendirme amaciyla gereken marker yogunlugu
pek cok evcil hayvan tiirii i¢in insanlara kiyasla daha diisiik olacaktir. Birbirinden d
birim uzaklikta bulunan iki lokus i¢in LD su sekilde tahmin edilebilir (Sved 1971):

1

ILD=—"
AN,d + 1

(2.1)

Yukaridaki formiilden goriilecegi gibi, N, arttik¢a LD azalmakta ve buna baglh olarak
da genetik deger tahmininde isabetin de azalmasi beklenmektedir.

Allel frekanslarimin dagilimi izole edilmis bir popiilasyonda ya da bir
aile igerisinde incelendiginde daha yiiksek LD’ye isaret edecektir. Ciinkii, izole
edilmis popiilasyonlarda ya da aile igerisinde ebeveynlere ait kromozomlar yukarida
da belirtildigi sekilde biiyiik 6l¢lide korunacaktir. Bunun nedeni bir kusakta
gergeklegebilecek rekombinasyon sayisinin olduk¢a az olmasidir (Legarra 2014). Sekil
2.2’de iki birey icin 0.25 rekombinasyon orani iizerinden diizenlenmis hipotetik bir
durum gosterilmigtir (Legarra 2014).
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2.1.3. Genetik deger, kalitim derecesi, genomik kalitim derecesi

Klasik kantitatif teoriye gore bireylerin sahip olduklar1 eklemeli genetik
etkiler ilgili 6zelligi determine eden lokuslarda yer alan gen etkilerinin dogrusal
bir fonksiyonudur (Falconer ve Mackay 1996). Ancak, uygulamada QTL’ler
bilinmemekte ve bu nedenle QTL’lerle baglant1 dengesizligi i¢cinde olan markerler
kullanilarak bir regresyon modeli uydurulmaktadir (Meuwissen vd 2001). QTL
ve marker etkileri (a ve (3) sabit etkiler olsun. Aymi zamanda QTL ve
marker genotipleri i¢in varyans-kovaryans matrisleri, Vgg ve Vxx, popiilasyon
parametreleri olsun. Klasik kantitatif teoriye gore sansa bagli olma durumu
bireylerin QTL ve marker genotiplerinin sansa bagl olmasindan kaynaklanmaktadir.

Kantitatif bir 6zellik, y;, esitlik (2.2)’deki gibi modellenebilir olsun:

y; = hia +¢; (2.2)

Burada h; referans popiilasyonundaki ’inci bireyin QTL genotiplerini i¢ceren vektor
ve a, QTL etkilerini iceren vektordiir. q; test popililasyonundaki 7’inci bireyin
genotiplerini igeren vektor olmak {izere, séz konusu bireyin genetik degeri u; = gl
ve bunun en kiigiik kareler ve ridge regresyon tahminleri de sirasi ile 4; = ;& ve
u; = q;a seklinde gosterilebilir.

Uygulamada QTL’ler bilinmemekte ve genetik deger tahminleri marker
genotipleri kullanilarak yapilmaktadir. Bu durumda kullanilan model,

i =x,8+¢ (2.3)

seklindedir. Burada, x; RP’daki #’inci bireyin genotiplerini igeren vektér ve (3
marker etkilerini igeren vektordiir. k; test popiilasyonundaki ¢’inci bireyin marker
genotiplerini iceren vektor olmak iizere, soz konusu bireyin genetik degeri u; = q,c,
ancak bunun en kii¢iik kareler ve ridge regresyon tahminleri sirasi ile u; = k;,@ ve
ii; = k'3 olacaktir.

En kiiciik kareler tahmincisi kullamlarak ki3 = k}(X'X)"'X'h}a yazlabilir. Bu
durumda,

olacaktar.

Esitlik (2.2)’den, fenotipik varyans:

Var(y; | H) = Var(hia | H) + Var(e;) (2.5)

2 _ 2 2
o, =0, t 0,
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seklinde yazilabilir. Burada, 02 = o/Vyga olup eklemeli genetik varyansi temsil
etmektedir. Eklemeli genetik varyansin fenotipik varyansa oran kalitim derecesi,

h?, olarak adlandirilmaktadir:

2 2 /
vV
e o O THHZ (2.6)
o, 0.+o0; a&'Vygga+o;
Benzer sekilde, fenotipik varyansi marker etkileri modelinden (2.3),
Var(y; | X) = Var(x.8 | X) + Var(e) (2.7)

2 _ 2 2
o, =0, +o,

seklinde yazabilir. Burada, o7 = 8'Vxx3 ya da (2.4)'den o] = o'Vx Vi Vxna
olup genomik varyansi verir. Markerler tarafindan aciklanan varyansin toplam
varyans i¢indeki pay1 genomik kalitim derecesi, h3,, olarak adlandirilmaktadur:

po_ 0% BVxxB | &VaxVixVna (2.8)
M 0-5 O-g + 062 IBIVXX/B + 052 a’VHXV;(IXVXHa + 0'62

% eklemeli genetik varyansimn markerler tarafindan aciklanan oram olup ¢? ile

gosterilir (Dekkers 2007).

Esitlik (2.5) ve esitlik (2.7)’deki sonuglar1 kullanarak,

0l =a'Vygoa — BV B+ Var(e)

= Vyga —a'VxVixVxpa + Var(e)
2

— 2 2
=0, — 0, t 0,

elde edilir. Burada, o7 — 0} = o/[Vgy — Viux Vi Vxu]a markerler tarafindan
2_

2
aciklanamayan genetik varyansi gostermektedir. % kayip kalitim derecesi olup:

W —hi _ 02— ol _ Vi~ Vux Vi Vxula 2.9)
h? O'g a’VHHa .

seklinde gosterilir (de los Campos vd 2015). Kullamlan panelin marker yogunlugu
ne kadar yiiksek olursa, QTL’lar ile yiiksek ya da kusursuz LD icerisinde markerlerin
panelde bulunma ihtimali ve hatta QTL’lerin kendilerinin de panelde bulunma
ihtimali artacaktir. Bu durumda o = o7 olacaktur.
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Sekil 2.3. Kayip kalitim derecesi

h3,: genomik kalitim derecesi; (—): simiile edilen kalitim derecesi, h%.

Sekil 2.3 marker yogunlugundaki artigin genomik kahtim derecesi, h?,,
iizerindeki etkisini gostermektedir.  Veri seti 10,000 bireye ait ve 1 Morgan
uzunlugunda bir genomda egit araliklarla yerlesmis 5,000 marker ve 50 QTL
genotipini igermektedir. Bu hipotetik durumda marker sayisi 100 oldugunda
marker yogunlugu 1/1¢M ve marker sayisi maksimum, yani 5,000 oldugunda marker
yogunlugu 50/1cM seklindedir. Sekilden de agik¢a goriilecegi gibi marker sayisi
arttikga h%, ozelligin kalitim derecesine (h?) yaklagmaktadir.

2.1.4. Regresyon analizi

2.1.4.1. Basit dogrusal regresyon

Mevcut popiilasyondaki bireylere iligkin tek bir lokustaki genotiplere sahip
oldugumuzu varsayalim. Bu durumda tek degiskenli basit regresyon modelini
kullanmak uygun olacaktir:

Yyi=ptaib+e (2.10)

Burada, y; ¢'inci bireye ait gozlem degeri, i genel ortalama, z;; ¢'inci bireyin
ilgili lokustaki allellerden herhangi birinin says1 (0, 1 veya 2), 8 bu lokusa iligkin
allel degisim etkisi ve e; hata terimidir. Hata terimlerinin iligkisiz ve normal dagilima
sahip oldugu varsayimi altinda var(e) = Io? olmaktadir. Séz konusu modeli daha
genel olarak asagidaki sekilde yazmak miimkiindiir:

y=XBte (2.11)

10
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Burada X = [1x], sabit etkiler u ve [ ile gozlem degerlerini iligkilendiren desen
matrisidir. En kiigiik kareler (EKK) yontemi hata kareleri toplamini, €'e = (y —
XB)'(y — X3), minimize eden 8 degerlerini bulmay1 amaclamaktadir. Parametre
vektorii B'nin EKK tahmincisi ve bu tahmincinin varyansi,

) "' X'y

)i

=X
var(,@) = (X'

X
X

seklindedir (Garrick vd 2014). Genetik deger tahmini amaciyla, tek bir lokustaki
genotipler degil tiim genomu kapsayan ¢ok sayida marker i¢in elde edilen genotipler
kullanilmaktadir.

2.1.4.2. Coklu dogrusal regresyon

Marker etkilerinin tahmininde kullanilan model p marker sayisi olmak iizere,

p
yi=pn+ > wb+ e (2.12)

J=1

seklindedir. Bu modelde, x;; ¢’inci bireyin j’inci marker lokusundaki genotipi, 3;
j’inci markere ait allel degisim etkisi ve e; hata terimi olup, hata terimlerinin iligkisiz
ve normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda var(e) = Io? geklindedir. Model
parametrelerinin EKK tahmini basit regresyon modelindeki gibidir. Ancak, genetik
deger tahmin uygulamalarinda 10,000’lerce hatta 100,000’lerce marker etkisi sinirh
sayida (<10,000) bireye ait gozlem degerleri kullanilarak tahmin edilmektedir, p >
n. Bu durumda 8 = (X'X)"'X'y esitliginin birden fazla ¢oziimii vardir (Garrick
vd 2014). Bu sorunu gidermek amaci ile parametre tahmininde Bayes¢i regresyon
yaklagiminin kullanimi tercih edilmektedir.

2.1.5. Genomik degerlendirme

Genomik degerlendirme amaciyla kullanilan yontemleri istatistiksel modele
bagli olarak dolaylli ya da dogrudan yontemler olarak iki smifta ele almak
miimkiindiir (Sekil 2.4) (Zhang vd 2011). Dolayl yontemlerde ilk olarak bir
RP yardimiyla marker etkileri tahmin edilmekte ve yalnizca genotipleri bilinen
bireyler i¢in bu marker etkileri yardimi ile bireylerin eklemeli genetik degerleri
elde edilmektedir. Dogrudan yontemlerde ise bireylerin eklemeli genetik degerleri
karigik model egitlikleri yardimi ile ayni geleneksel BLUP yonteminde oldugu gibi
tek adimda elde edilmektedir. S6z konusu karigik model esitlikleri olugturulurken
RP’na ait fenotipik veriler yaninda, RP ve TP’na ait genotipik bilgiler kullanilarak
olugturulan iligki matrisinden yararlanilmaktadir (Zhang vd 2011; Meuwissen vd
2013).
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iki 5 | Eklemeli
Iki Asamah | Marker etkilerinin | | entl.(;(l
Yontem 5 tahmini ——>| sgenell
i | deger

Fenotip + Genotip Genotip

Tek Asamal Eklemeli
Yéntem genetik |« Tligki Matrisi
deger

Sekil 2.4. Genomik degerlendirmede kullanilan yaklagimlar
RP: referans popiilasyon; TP: test popiilasyonu

2.1.5.1. Tek asamali yontemler

Eklemeli genetik deger tahmininde uzun yillardir BLUP (buradan itibaren
pedigriye dayali BLUP-PBLUP olarak adlandirilacaktir) yontemi kullamlmaktadir
(Henderson 1984). PBLUP yontemi, akrabalik matrisi (A) yardimi ile eklemeli
genetik deger tahmini yapilacak bireylerin tiim akrabalarina ait bilgilerden
yaralanmaktadir. S6z konusu matris bireyler arasindaki eklemeli genetik iligkileri
yansitmaktadir ve bu matrisin elemanlar1 bireyler arasinda ayni atadan gelen
genlerin beklenen oranini ifade etmektedir. Ancak, s6z konusu bu oran Mendel yasasi
geregi ger¢ek orandan farklihk gosterebilir (Zhang vd 2011). Tiim genomu kapsayan
marker panelleri sayesinde bireyler arasindaki genetik iligkilerin markerlerden elde
edilen iligki matrisi (G) ile tahmin edilebilmesi miimkiindiir. Tek agamali tahmin
yontemleri geleneksel BLUP yonteminde oldugu gibi agsagidaki karigtk model
esitliginin ¢oziilmesine dayalhidir:

y=Xb+Zu+e (2.13)

Burada, u, bireylere ait sansa bagh etkiler vektoriidiir ve varyans1 Go? seklindedir.
Soz konusu modele iligkin karigik model egitlikleri,

X'X X'Z b] [ Xy
Z'X Z’Z+G_1a} { ﬁ} B { Z'y 1 (2.14)

seklinde verilmektedir. Bu yontem van Raden (2008) tarafindan tamtilmig olup
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GBLUP (genomik BLUP) olarak adlandirilmaktadir. GBLUP y6nteminin pek gok
alanda popiiler olmasimin 3 temel nedeni vardir: (i) Genetik deger tahminleri uzun
yillardir PBLUP yontemi ile yapilmaktadir ve GBLUP yontemi ile genetik deger
tahmini i¢in yalnizca A matrisinin G matrisi ile degigtirilmesi gerekmektedir. Bu
durum, aragtirmacilarin mevcut programlarda bir degigiklik yapmadan GBLUP
yontemini kolayca kullanabilmesini saglamaktadir. (ii) Tahmin hatalarinin varyansi
PBLUP yonteminde oldugu gibi karigtk model egitliklerinden hesaplanabilir. (iii)
Ciftlik hayvanlarinda, insanlarda ya da bitkilerde iizerinde durulan ozellikler ¢ok
sayida gen tarafindan belirlendiginden, PBLUP yontemi ile benzer varsayimlara
sahip GBLUP yontemi oldukca isabetli tahminler saglamaktadir.

Misztal vd (2010), PBLUP ve GBLUP yoéntemlerini bir araya getiren
ve SS-GBLUP (single step GBLUP) olarak adlandirilan tahmin yontemini

tanitmiglardir. Bu yontem, karisik model esitligindeki A matrisinin,

1 A 0 0
H'=A"'+ ( 0 G- Ayl ) (2.15)

seklinde verilen H matrisi ile degigtirilmesi yoluyla uygulanmaktadir (Aguilar vd
2010; Christensen ve Lund 2010). A, genotip bilgisi mevcut olan bireylere ait
akrabalik matrisinin tersidir. SS-GBLUP yonteminde kullanilan karigik model
esitlikleri,

X'y

X'X X'Z } {B} _ { x } (2.16)

ZX 7Z'7Z+H'a a

seklindedir.

Fernando vd (2014), bireylere ait fenotip, genotip ve akrabalik bilgilerini
kullanarak genetik deger tahmininde bulunan ve SSBR (single step Bayesian
regression) olarak adlandirdiklar yontemi tamitmiglardir. SS-BLUP yonteminin
aksine, soz konusu yontem marker etkilerinin normal dagilimdan gelme varsayimina
bagimh degildir ve aynmi zamanda da biiyilk matrislerin tersinin alinmasini
gerektirmemektedir. S6z konusu yontem su an igin gelistiricileri tarafindan yogun
bir sekilde kullanilmaktadir.

2.1.5.2. ki asamah yontemler

Dolayli yontemlerde eklemeli genetik deger tahmini iki asamali bir sekilde
gerceklegtirilmektedir. Ik agamada marker etkileri genetik ve fenotipik verileri
mevcut olan bir RP yardimiyla elde edilmekte ve ardindan da tahmin edilen marker
etkileri yardimi ile yalnizca genetik verileri mevcut olan TP bireylerine ait eklemeli
genetik degerler tahmin edilmektedir. Her ne kadar yaygin kullanimi olmasa da,
marker etkilerinin tahmininde EKK yonteminin de kullanilmasi miimkiindiir. Bu
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amagcla, sayilar1 on binleri bulan SNP’lerin bir alt seti segilerek g¢oklu dogrusal
regresyon modeli uydurulabilir. Etkisi tahmin edilecek markerlerin se¢imi amaciyla
adimsal regresyon prosediirleri ya da temel bilegenler analizi gibi veri indirgeme
yontemlerinden yararlanilabilir (Meuwissen vd 2001).

Marker etkilerini sabit varsayan EKK yonteminin aksine, s6z konusu etkiler
modele sansa baglh etki olarak da dahil edilebilir. Bu yaklagim ilk kez Meuwissen
vd (2001) tarafindan yaymlanan ve genomik degerlendirme ¢agimin baglangic olarak
kabul edilen ¢aligma ile sunulmusgtur. S6z konusu ¢aligmada, genomik degerlendirme
amaciyla kullanilabilecek ve marker etkilerine dair varsayimlar: bakimindan farklilik
gosteren 3 farkl yontem tamtilmigtir:

SNP-BLUP: 8; ~ N (0,03)

BayesA: 8; ~ N (0,07) oF ~ X" (vg, S5)
0 T
BayesB: 5, ~ N (0,0‘?) 0]2- ~A 2 (s, Ss) 1—7

2.1.5.2.1 Bayesci regresyon (BR) Asagida verilen dogrusal modeli dikkate
alalim:

k
Yi = p+ Z zi;8; + e (2.17)
=1

Burada, y; fenotipik deger, p sabit terim, z;; 4’inci bireyin j’inci lokustaki genotipi,
B; 7 marker lokusunun etkisi ve e; hata terimidir. Modelin olabilirlik fonksiyonu,

p(y | 1.8, 0%, 0%) o (02)"%

X ea:p{—%‘z (y —1p— ijﬂj)/ (y —1p— Zx]ﬂj)}

seklindedir. Model parametreleri i¢in 6nsel dagilimlar:

p(p) o sabit

D (ﬂj | aé) o< (Ug)_%exp {——J}

S2
2 g2 2\~ L (v5+2) _Upep
p(U,B | s, ﬁ) X (06) 2 €Ip{ 20.%
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eSs
p(0? | ve, 52) o (02) 72 eap {_U : }

2
202

seklinde tanimlayalim. Bu durumda miisterek sonsal dagilimi,

p(, 8,05, 07 |y) < p(y | 1, B,05.02)p(p)p(B | 05)p(0F | v, S5)p(0? | ve, S2)

j=1 93
82
2y~ L (v5+2) _ Usep
X 2
(03) efvp{ 207 }
2
2\ — 2 (ve+2) UeSe
X 2 —
(02) 8 { -2

seklinde elde ederiz. Buradan marker etkileri, §;, icin kosullu sonsal dagilhm w; =
y — 1u—> . xif olmak iizere,

2 2
P(B; | 0,02, y) ~ N | (%5 + Z5) 7 IxGw, (3% + g_g)—lo—g]

seklinde elde edilir.

Meuwissen vd (2001), galigmalarinda 3 igin ortalamasi “0” ve varyans-kovaryans
matrisi Iag olan bir normal dagilis varsaymiglardir. Model 2.17 igin aé /o2 oram
bilindiginde, B’nin en iyi dogrusal yansiz tahmin edicisi (best linear unbiased
predictor-BLUP), Henderson (1984)'un karigik model esitlikleri kullanilarak elde
edilebilir. Bununla birlikte, yukarida verilen model i¢in 3 | 03 ~ N(0,Io3) varsaymm
altinda, @'nin posterior dagilhimina ait ortalamanin BLUP ¢6zlimiiniin aynisi oldugu
ve BR ve Meuwissen vd (2001) tarafindan kullanilan SNP-BLUP yoénteminin ayn
sonuglar verdigi goriilecektir.

GBLUP (genomic best linear unbiased prediction) yontemi temelinde
SNP-BLUP yontemine egdegerdir ve SNP-BLUP yontemi genellikle GBLUP olarak
da adlandirilmaktadir. Bu yontemde SNP-BLUP’tan farkl olarak marker etkileri
yerine dogrudan eklemeli genetik degerler, u = X3, tahmin edilmektedir. P allel
frekanslarmi iceren vektor, p; j’inci markerin allel frekans: ve X, = X — P olmak
iizere, genomik iligki matrisi ; G,

X X/

GZ?Zwﬂ—m)

(2.18)
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seklinde elde edilir (van Raden 2008). GBLUP yontemi, Henderson (1984)'un
karigik model egitliginde pedigri temelli akrabalik matrisi A yerine genomik iligki
matrisi G'nin kullanilmasi yoluyla kolayca uygulanabilir oldugundan yaygin olarak
kullanilmaktadir. GBLUP yontemi i¢in kullanilacak temel model,

y=1lp+Zu+e (2.19)

seklindedir. Burada, u genetik degerleri iceren n x 1 boyutlu vektor ve Z de
desen matrisidir. Genetik degerlerin N(0, Go?2) seklinde bir dagilima sahip oldugu
varsayllmaktadir.

2.1.5.2.2 BayesA Meuwissen vd (2001) tarafindan tamtilan BayesA
yonteminde, SNP-BLUP yonteminden farkli olarak her bir lokusun toplam
fenotipik varyasyona farkli miktarlarda katkida bulundugu varsayilmaktadir.
BayesA yonteminde marker etkilerinin bagimsiz tek degigkenli ¢-dagilimina sahip
oldugu varsayilmaktadir. Gianola vd (2009), bu sekilde atanacak bir 6nsel dagilimin,
j’inci lokus igin ortalamasi “0” varyansi 032 olan tek degiskenli normal dagilis ve
varyans 0']2» icin de parametreleri vg ve SE olan ters ki-kare dagilis atamakla ayni

oldugunu gostermistir.

Modelin olabilirlik fonksiyonu &€ = [0%, 03, ..., 0}] olmak iizere,

p(y | 11,8, €, 0%) o (02)7%

k k
X exp {—%(y —1p=Y x5 (y —1p—) Xjﬁj)}
e j=1 j=1

seklindedir. Model parametreleri i¢in 6nsel dagilimlar:

p(p) o< sabit

| 57
(01 03) o (o7) Heap { - 2

_1l(y UﬁSE
p(a} |03, 53) o () 40 e - =

p(o? | v, 52) o (02) 30 Dep V%
e e Me e 20_2

seklinde tanimlayalim. Bu durumda miigterek sonsal dagilimi,
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P, B, €, 02 |y) < p(y |, B,02)p(1)p(B | €)p(€ | vs, S3)p(0? | ve, S2)

x (o)

1 k / k
X exp {—202 (y — 1u= Y x;8) (y — 1p— ijﬁj)}
e =1 j=1

X H(a?)_%exp {—%}

seklinde elde ederiz. Buradan marker etkileri, 3;, icin kogullu sonsal dagilim,

2

g, — 0.2 _
p(B; | 1€ 02,y) ~N [(x;xj +%) IxXw;, (X% + ) 102]

olarak elde edilir.

2.1.5.2.3 BayesB BayesB yontemi bir karisim ya da degisken se¢im yontemi
olarak degerlendirilmektedir. Karigim modellerinde incelenen degisken iki ya da
daha fazla dagilisin karigiminin birinden gelmektedir. Bu baglamda BayesB yontemi
Bayesci karigim modellerinin 6zel bir durumu olup dagiliglardan biri etkisi “0” olan
lokuslar ile iligkili iken, diger dagilis BayesA yonteminde oldugu gibi etkisi sifirdan
farkli olan ve kendine ait bir varyansa sahip lokuslarla iligkilidir (Meuwissen vd
2001). Bayesgi yaklagimda aragtirmaci bir lokusun etkisinin “0” oldugu inancim
yansitan ve degeri bilindigi varsayilan bir 7 parametresi ile bu inancini analiz
siirecine dahil eder. Bu inang veri setinden gelen bilgi ile birlegerek bir lokusun
etkisinin olmadigina dair sonsal olasiliga katkida bulunur. Bu nedenle her bir Marcov
chain Monte Carlo (MCMC) iterasyonunda her bir lokusun “0” ya da sifirdan farkh
bir etkisi vardir. Bu yontem daha 6nce de bahsedildigi iizere bir cesit degisken
se¢cim yontemidir, ¢iinkii belirli bir iterasyonda yalnizca segilen markerlar modele
dahil edilmektedir (Garrick vd 2014).

0; m olasilikla “0” ve 1 — 7 olasilikla 1 degerini alan Bernoulli degisken ve
B; = ~;0; olmak tizere model (2.17) agagidaki gibi yazilsin:

k
vi= i+ > w0+ e (2.20)

Jj=1

Ayryca, 7; ortalamasi “0” varyansi ajz olan tek degiskenli normal dagilisa sahip
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olsun ve varyans 0]2- icin de parametreleri vg ve Sg olan ters ki-kare dagihg atayalim.

Bu durumda, modelin olabilirlik fonksiyonu & = [0?, 03, ...,

p(y | 11,7,8,€,02) o (02)7%

X exp {——

seklinde olacaktir. Model parametreleri i¢in 6nsel dagilimlari,

p(p) o sabit

2
_1 ;
by |99 ox (o) hean { - 2

=0
(5j|7T T
=1 1

p(0? | vg, 52) o (07) =5+ Degp {—

Ugsg
20?

2
2\~ L (ve+2) _UeSe
(07)72 6%19{ 202

p(ag | Uwsc?) X

seklinde tanimlayalim. Bu durumda miigterek sonsal dagilimi,

p(1,7,0,.€,02 | y) xply | 11,7, 8,02)p()p(vy | €)
x p(€ | Uﬁﬂsﬁ) (5)p<03 | U€>Se2)
x (02)"2

X exp {——

X H(UQ)

l v UBSz
X H 27 eap {_ 2026}

0,52
202

x (02)” %“’e”’ew{_

18

k
Y —1p— Y x750)(y
=1

k
Y —1u—=Y_x;%0,) (y
j=1

o?] olmak iizere,

k
—1p=) Xﬂjfsj)}
=1

k
= Xﬂﬂj)}
j=1
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seklinde elde ederiz. Buradan marker etkileri, «;, icin kogullu sonsal dagihm, w; =
y — 1= ;X6 olmak iizere,

2 2
/ oSN —1.1 / Je\—1 .2 13
~ N [(ijj + —UJS_) xXiwj, (X% + —UJ;_) ae] 9; = lise

p(7 | H?5a£7037Y)
’ ~ N(0,02) §; = Oise

olarak elde edilir. 7 = 0 oldugunda marker etkilerinin BayesB tahminleri ile BayesA
tahminlerinin ayni oldugu agiktir.

2.1.5.2.4 BayesC Kizilkaya vd (2010), bir bagka degisken se¢im yontemi olan;
ancak tiim lokuslar i¢in sabit bir varyans varsayan BayesC yontemini tanitmiglardir.
Bu yontemin 6zel bir hali, 7 = 0 oldugunda ortaya cikar ve literatiirde "BayesCO0"
olarak adlandirilir. 7 = 0 oldugunda BayesC’den elde edilecek genetik deger
tahminleri GBLUP tahminleri ile ayni olacaktir.

Modelin olabilirlik fonksiyonu,

p(y | 1.7y, 8,05, 02) o (02) "2

k k
1
e = j=1

seklindedir. Model parametreleri i¢cin 6nsel dagilimlari,

p(p) o sabit

2
1 v
p(v; | 03) < (03) 269:19{——] }

2
20,8

202

0352
p(o | v, S3) (Uﬁ)‘é(”‘*“)e:cp{— 2 ﬁ}
B

2 2 2\~ 1 (ve+2) Ve Sy
p(o7 | ve, S2) ox (07) 2\t exp  —
202

seklinde tanimlayalim. Bu durumda miisterek sonsal dagilimi,
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P, 8,05, 02 |y) < p(y | 1,7, 8,02)p()p(v, | 05)
x p(of | vg, S2)p(8)p(a? | ve, S2)
)

K

k k
1
X exp {——202 (y — 1= x%0;) (y = 1p— ) Xﬂj(sj)}
e j=1 j=1
k 72
_1 j
X H(Jé) Zexp {——2;2}

i=1 J

k
x [Tx0(1 = m)%
j=1

seklinde elde ederiz. Buradan marker etkileri, «;, i¢in kogullu sonsal dagilim, w; =
y — 1= X6 olmak iizere,

2 2
/ e \—1/ / ge\—1,2 — 13
~ N [(xjxj + Ug) xXiwj, (X% + Ug) ol| 0 = lise

p(ry ‘ 670-270-27},)
e ~ N(0,02) 5, = Oise
m = 0 iken 9; = 1 oldugundan genetik degerlerin BayesC tahminleri ile BR,
RR-BLUP ve GBLUP tahminleri ayni olmaktadir (Nejati-Javaremi 1997; Fernando
1998; Habier vd 2007; van Raden 2008; Stranden ve Garrick 2009).

2.1.6. Genomik degerlendirmede isabet

Isabet derecesi bireylerin gercek eklemeli genetik degerleri (u) ile tahmin
edilen eklemeli genetik degerleri (@) arasindaki korelasyon olarak ifade edilmekte
ve genellikle r(, 4y ile gosterilmektedir. var(u) ve var(a) sirasi ile gergek ve tahmin
edilen eklemeli genetik degerlere iligkin varyanslari, kov(u, @) ise her iki degisken
arasindaki kovaryansi gostermek tlizere genomik degerlendirmede isabetin bir 6l¢iisti
olarak giivenilirlik,

kov(1, u)?
T(Qf&,u) = ( )

 war(a)var(u) (221)

kullanilabilir. Uygulamada ise eklemeli genetik degerler bilinmediginden genomik
degerlendirmede isabet, bireylerin tahmin edilen genetik degerleri, u, ve fenotipik
degerleri, y, arasindaki korelasyonun karesi seklinde hesaplanmakta ve belirleme
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katsayisi, R?, ile gosterilmektedir:

SN2
R, = R* = M (2.22)
: var(t)var(y)

Genomik degerlendirmede isabet, yontemin faydasini ortaya koymada veya
genomik degerlendirme amaciyla kullanilan tahmin yontemlerini kargilagtirmada
ele alinan 6nemli bir faktordiir. Genomik degerlendirmede isabetin veri toplama
asamasindan Once tahmin edilmesi amaciyla gelistirilmis cesitli yakinsamalar
mevcuttur.

Daetwyler vd (2008), en kiigiik kareler yontemini esas alarak stirekli bir 6zellik
icin genetik deger tahmininde isabeti 6nceden tahmin etmede kullanilmak iizere
agagidaki formiilii 6nermistir (Ek-2):

2

2 nRh
N 2.23
T(u’u) nRh2 + ng ( )

Burada, nr RP biiyiikliigii, h? kalitim derecesi ve ng ise birbirinden bagimsiz
oldugu varsayilan lokuslarin sayisidir. Bu formiil markerler arasindaki LD’yi dikkate
almadigindan ng arttikca genomik degerlendirmede isabetin sifira yaklagacagi
acgiktir. Goddard (2009), markerlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayildiginda,
ng yerine etkin kromozom bdlgelerinin sayisinin, M., kullanilabilecegini ileri
surmistir:

M, = (2N.Lk)/log(N,L) (2.24)

Daetwyler vd (2008) tarafindan 6nerilen yakinsama, M, kullanilarak yeniden
diizenlendiginde,

2
TRV 2.25
T S k2 + M, (2.25)

elde edilir. Diger yandan, Goddard (2009) bu formiile ilave olarak GBLUP
yonteminin isabetini tahmin etmek iizere kullanilmak amaciyla asagida verilen
yakinsamay1 6nermistir:

A 1 2
r?ﬁ w1l — log tat2ya (2.26)
’ 2ngya 1+a—2ya

burada, a = 1+ 2X\/ng ve XA = [(1 — h?*)M.]/[h*log(2N.)] seklindedir. S6z konusu
formiiller, markerlerin uygun bir alt setini se¢cen ve bu alt set i¢in parametre
tahminleri gergeklegtiren BayesB, BayesC gibi yonteminin isabetini tahmin etmede
ancak QTL sayisi, ngrr, M.'ye yaklagtigl zaman uygundur. Aksi halde, érnegin
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BayesB i¢in tahmin edilecek isabet gergeklegen isabet degerinden diigiik olacaktir.
Daetwyler vd (2010b), bu durumu dikkate alarak asagidaki egitligi 6nermigtir:

2
b nph (2.27)
(,w) nrh? + min(ngrr, M.)

norr, < M. oldugunda GBLUP yontemi uygun bir yontem olmayacaktir. Ancak,
veri seti ve onsel bilgileri kullanarak markerlerin uygun bir alt setini secen BayesB
yontemi tiim markerlara ait etkileri tahmin etmek yerine ngry sayidaki marker
etkilerini tahmin etme egiliminde olacaktir. Diger yandan, ngrp yeteri kadar
biiyiik oldugunda her iki yontem de M, sayida parametre tahmin etme egiliminde
olacagindan, ilgili yakinsamadan elde edilecek tahminler ile gercek isabet uyumlu
olacaktir (Daetwyler vd 2010b).

Genomik degerlendirmede isabeti tahmin etmeye calisan ve markerler
ile QTL’ler arasinda tam bir LD varsayan yaklagimlarin aksine, Goddard vd
(2011), markerlarin kusursuz olmayan LD sebebiyle tiim genetik varyasyonu
kapsamayacagini hesaba katan farkli bir yakinsama onermistir:

4
2 ~ 2
Maw) 29 g7 (2.28)

Burada, ¢? daha 6nce de verildigi gibi genetik varyansin markerlar tarafindan
aciklanan oram ve 6 = ngrq*h?/M, seklindedir. Goddard vd (2011) tarafindan
onerilen yakinsama yeniden diizenlendiginde, R? icin asagidaki yakinsama elde edilir
(1.1):

nRh?M

R*~ p2,—M
MnRh?M + Me

(2.29)

Yukarida verilen formiiller incelendiginde, genomik degerlendirmede isabeti etkileyen
faktorleri; (i) aragtirmaciin kontroliinde olmayan ve popiilasyona 6zgii faktorler ve
(ii) aragtirmacinin kontroliinde olan faktorler olarak iki ayr1 grupta degerlendirmek
miimkiindiir (Zhang vd 2011). Birinci grupta; ortalama kromozom uzunlugu (L),
kromozom sayisi (k), her bir popiilasyona 6zgt bir biiyiikliik olan ve popiilasyonun
evrilme surecine bagh olan efektif popiilasyon biiyiiklugii (N,) ilgilenilen 6zelligi
etkileyen QTL sayisi (ngrr) ve ézelligin kalitim derecesi (h?) yer almaktadir. Ikinci
grupta ise; RP biiyiikliigii ve yapisi, marker yogunlugu ve kullanilan tahmin yontemi
yer almaktadir. Ortalama kromozom uzunlugu (L) ve etkin popiilasyon biiyiikligii
N.’in bir fonksiyonu olan M. deki bir artigin genetik deger tahmininin isabetinde bir
azalma yaratacagl goriilmektedir (Zhang vd 2011).
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2.1.7. Genomik degerlendirme calismalari ve isabeti etkileyen faktorler

Genomik degerlendirme, Meuwissen vd (2001) tarafindan temelleri atilan
bir yontem olup, allel degisim etkisi, dogrusal regresyon, karigik etkiler modeli
ve genetik iligki konularinin agik kavramlarini bir araya getiren yeni bir ¢aligma
alani yaratmigtir (Garrick vd 2014). Meuwissen vd (2001)’nin ¢aligmasim takiben,
s0z konusu c¢alismada onerilen BLUP, BayesA ve BayesB yontemlerine alternatifler
sunan, genomik degerlendirmenin klasik yontemlere gére iistiinliiklerini ortaya koyan
ya da genomik degerlendirmenin gergek verilere uygulanmasi ile elde edilen sonuglari
bildiren ¢ok sayida ¢aligma gerceklesgtirilmigtir.

Gergek veriler kullanilarak yapilan caligmalar genomik degerlendirmenin
klasik yontemlere gore iistiinliigiinii ortaya koymustur. Siyah Alaca irki sigirlarda
(Hayes vd 2009a; van Raden vd 2009), etgi sigir iklarinda (Saatchi vd 2011; Garrick
2011), etlik piliglerde (Gonzalez-Recio vd 2008), yumurtact tavuklarda (Wolc vd
2011a,b), koyunlarda (Daetwyler vd 2010a) ve cesitli bitki tiirlerinde (Crossa vd
2010; Heslot vd 2012) genomik degerlendirmenin klasik yontemlere gore iistiin
oldugunu bildiren ¢aligmalar mevcuttur.

Gerek simiilasyonlar gerekse de gergek veriler kullanilarak yiiriitilen
calismalarda genomik degerlendirmede saglanacak isabetin ¢ok sayida faktorden
etkilendigi bildirilmigtir. Bunlar; marker etkilerinin tahmininde kullanilan yontem
(Habier vd 2007; Luan vd 2009), 6zelligin kalitim derecesi (h?) ve genetik yapisi
(Luan vd 2009; Daetwyler vd 2010b), referans popiilasyonun biiyiikligi (ng) ve
yapist (Goddard 2009; Daetwyler vd 2010b; Habier vd 2010b; Pszczola vd 2011;
Makowsky vd 2011; Clark vd 2012) olarak verilebilir. Kullanilacak tahmin yontemi
ve referans popiilasyonun yapisi ve biiytikliigii, tizerinde ¢alisilan 6zelligin kalitim
derecesi ve genetik yapisi dikkate alinarak belirlenebilir.

Meuwissen (2009), RP biiyiikligii arttikca GBLUP ve BayesB arasinda
eklemeli genetik deger tahmininde isabet bakimindan bulunan farklihigin azaldigin
bildirmigtir. S6z konusu c¢alismada ayrica, marker yogunlugu arttikga BayesB
yontemi ile GBLUP yonteminden elde edilen tahminlerin isabetleri arasindaki farkin
BayesB lehine agildigimi bildirilmigtir. Meuwissen ve Goddard (2010) QTL’leri
de kapsayan sekans verilerini kullanarak gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda BayesB
yonteminin GBLUP y6ntemine gore daha isabetli tahminler verdigini bildirmiglerdir.
Daetwyler vd (2010b), simiilasyonlar kullanarak yaptiklar1 galiyjmada GBLUP
yonteminin isabetinin QTL sayisindan etkilenmedigini, buna kargin BayesC’'nin
tahmin performansinin QTL sayisi ile dogrudan iligkili oldugunu ve QTL sayisi
arttikga BayesC'nin isabetinin de azaldigini ortaya koymusglardir. Clark vd (2011),
allel frekanslar1 bakimindan farklilik gosteren farkli senaryolar altinda BayesB’nin
isabetinin GBLUP yonteminden daha yiiksek oldugunu ortaya koymuslardir. So6z
konusu caligmada, ozellikle biiyiik etkili QTL’ler mevcut oldugunda BayesB'nin
GBLUP’a gore iistiin oldugu, ancak diger durumlarda da BayesB’nin en az GBLUP
kadar isabetli tahminler verdigini bildirilmigtir. Diger yandan, Ober vd (2011)
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BayesB yonteminden elde edilen tahmin isabetinin GBLUP yo6nteminden elde edilen
tahmin isabetine gore daha yiiksek olmadigini bildirmislerdir.

Simiilasyon caligmalar: az sayida QTL tarafindan determine edilen &zellikler
icin degigken se¢imine dayali Bayesgi yontemlerin (BayesB, BayesC vb.) tiim
SNP etkilerini tahmin eden diger yontemlere gore daha basarili oldugunu ortaya
koymugtur (Meuwissen vd 2001; Daetwyler vd 2010b; Zeng vd 2012). Ancak,
simiilasyon c¢aligmalarinin aksine gercek verilerin analiz edildigi calismalarda bu
durum genelde dogrulanamamis ve farkli yontemlerin isabet bagarilar1 arasindaki
farkliliklar kimi zaman oldukga diisiik seviyelerde kalmig ya da yontemlerin bagari
siralamasi degiskenlik gostermistir. Resende vd (2012), biiytik etkiye sahip az sayida
gen tarafindan etkilendigi bilinen bir 6zellik diginda {izerinde ¢alisilan tiim 6zellikler
icin tahmin yontemleri arasinda kiigiik farklhiliklar tespit etmiglerdir. Bermingham vd
(2015), insanlara ait verileri kullandiklar1 galigmalarinda ¢ok sayida gen tarafindan
determine edildigi bilinen 6zellikler icin GBLUP ve BayesC yontemi arasinda genetik
deger tahmin isabeti bakimindan bir farklilik olmadigini, buna karsgin belirli sayida
gen tarafindan determine edilen bir 6zellik i¢in BayesC yonteminin GBLUP tan daha
isabetli tahminler verdigini bildirmisglerdir.

Calus ve Veerkamp (2007), kalitim derecesi ,h?, yiiksek (0.50) bir 6zellik
icin kalitim derecesi diigiik (0.10) olan 6zellige gore daha isabetli eklemeli genetik
deger tahminleri elde ettikleri bir simiilasyon ¢aligmasi gerceklestirmiglerdir. Saatchi
vd (2010), simiilasyonlar kullanarak h? = 0.10 ve 0.50 olan iki o6zellikten
kalitim derecesi yiiksek (0.50) olan ozellik i¢in elde edilen eklemeli genetik deger
tahminlerinin, kalitim derecesi diigiik (0.10) olan 6zellige gore daha isabetli oldugunu
bildirmiglerdir. Brito vd (2011), simiilasyonla iiretilmig bir veri setinde h? =
0.10, 0.25 ve 0.40 olan ii¢ farkli 6zelligi incelemis ve Ozelligin kalitim derecesi
arttikca eklemeli genetik deger tahminlerinde isabetin arttigini bildirmistir. Kapell
(2012), farelerde 0.10-0.74 arasinda kalitim derecesine sahip ozellikleri inceledigi
calismasinda kalitim derecesi arttikca eklemeli genetik deger tahmininde isabetin
de arttigimi bildirmigtir.  Azizian vd (2016), simiilasyonlardan yararlandiklar
calismalarinda artan kalitim dereceleri icin 72 degerlerinin de arttigim bildirmislerdir.

Marker yogunlugunun genetik deger tahmininde isabet iizerindeki etkilerini
inceleyen cok sayida calisma yapilmigtir. Yiiksek yogunluklu marker panelleri
kullanilmas: ile genetik deger tahmininde isabetin artacagi diigiiniilmesine karsin,
bazi caligmalardan elde edilen sonuclar bunu dogrular nitelikte olmamigtir.
Vazquez vd (2010), Siyah Alaca ki sigirlarda gergeklegtirdikleri ve ¢ok sayida
ozelligi inceledikleri calismalarinda 10,000’den fazla SNP kullamilmasinin tahmin
isabetinde ¢ok kiigiik bir artiga neden oldugunu bildirmiglerdir. Ober vd (2011),
meyve sineklerine ait verileri kullandiklar1 ¢aligmalarinda 150,000 veya 2.5 milyon
SNP kullanilarak elde edilen tahminlerin isabetleri bakimindan farkli olmadigini
bildirmigtir.  Benzer sekilde Su vd (2012), bazi siit sigir1 irklarinda 54K ve
777K marker panellerini kullanarak elde edilen tahminlerin isabet bakimindan ¢ok
kiigiikk bir farklihga yol ag¢tigim bildirmiglerdir. Wientjes vd (2015), sigirlarda
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606,384 SNP ile 60,000 SNP kullanilarak elde edilen tahminler arasinda isabet
bakimindan bir farklilik bulunmadigini bildirmiglerdir. Diger yandan, Makowsky
vd (2011), insanlardan elde edilen verileri kullanarak marker sayisi 100,000’lerin
iizerine giktiginda dahi isabetin artmakta oldugunu ortaya koymustur. Druet
vd (2014), nadir goriilen mutasyonlar sz konusu oldugunda sekans verilerinin
kullanilmasinin isabet derecelerini arttirdigini bildirmigtir. Simiilasyon ¢aligmalar:
yiiksek yogunluklu marker panellerinin eklemeli genetik deger tahmininde isabet
iizerindeki etkisinin ilgili 6zellik az sayida gen tarafindan determine edildiginde
yiiksek, ¢ok sayida gen tarafindan determine edildiginde ise diigiik oldugunu ortaya
koymusgtur (Meuwissen ve Goddard 2010).

Genomik degerlendirmede kargilagilan sorunlardan biri sayilar1 10,000’leri
bulan SNP etkilerini tahmin etmek igin yeterli biiyiikliikte bir referans popiilasyon
bulunmasindaki zorluktur. Tahmin isabetinin RP biiyiikliigi ile arttigini ortaya
koyan ¢ok sayida caliyma bulunmaktadir (Hayes vd 2009b; Verbyla vd 2009;
Lorenzana ve Bernardo 2009; van Raden ve Sullivan 2010; Bastiaansen vd
2010). Referans popiilasyon biiyiikligiindeki artigin genomik degerlendirmede isabet
tizerine etkisi iki yolla gergeklesmektedir: (1) marker etkilerinin tahmininde isabetin
artmast ve (2) TP bireylerinin RP bireyleri ile olan iligkilerinin artmasi (de los
Campos vd 2013a). Literatiirde, yiiksek isabetli genomik degerlendirme igin en
uygun referans popiilasyonun yapisina ve TP ve RP bireyleri arasindaki iligkinin
tahminlerin isabeti {izerindeki etkisine dair c¢ok sayida calisma bulunmaktadir
(Habier vd 2007; Legarra vd 2008; Habier vd 2010b; Pszczola vd 2011; Makowsky vd
2011; Clark vd 2011). Meuwissen (2009), referans popiilasyon bireyleri ile aralarinda
akrabalik bulunmayan bireylerin genetik deger tahmini i¢in referans popiilasyonda
yakin akrabasi bulunan bireyler i¢in gerekenden daha yogun marker panelleri ve
daha biyilik referans popiilasyonlar: kullanilmasi gerektigini bildirmistir. Habier
vd (2010b), referans ve test popiilasyonu bireyleri arasindaki akrabaligin genetik
deger tahmininde isabet iizerine etkisini incelemis ve TP ve RP bireyleri arasindaki
akrabalik azaldik¢a tahminlerin isabetinin de diigtiigiinii bildirmislerdir. Pszczola vd
(2011), genomik degerlendirmede isabeti arttirmak igin RP igerisindeki akrabaligin
diigiik tutulmasi gerektigini, buna karsin TP bireyleri ile RP bireyleri arasindaki
akrabaligin ise maksimize edilmesi gerektigini bildirmiglerdir. Perez-Cabal vd
(2012), TP bireylerinin yakin akrabalarmin RP igerisinde olmasinin genomik
degerlendirmede isabeti arttirdigini ve ozellikle diigiik kalitim derecesine sahip
ozellikler ile caligildiginda bu durumun daha da 6nemli hale geldigini bildirmislerdir.
Wu vd (2015), RP ve TP arasindaki iligkinin yiiksek olmasmin 72’yi arttirdigini,
buna karsin RP igerisindeki iligkilerin yiiksek olmasinin 72’yi azalttigini bildirmistir.
Grinberg vd (2016), ¢ok yillik ¢imler tizerinde yapmig olduklar: ¢alismada, optimum
referans popiilasyonun yapisina dair net bir sonuca ulagamamiglardir.
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3. MATERYAL VE METOD

3.1. Veri Setleri ve Simiilasyonlar

Caligmada simiilasyon yolu ile iiretilmis veri setleri kullanilmigtir. Bu amacgla,
1,000 Genom Projesi (THE 1000 GENOMES PROJECT CONSORTIUM 2012)
kapsaminda elde edilen ve ¢esitli irklardan toplam 1,029 bireye ait haplotip bilgilerini
barindiran veri seti igerisinden Caucasian irkina (Beyaz irk) mensup 85 bireye ait
veriler kullanmilmigtir (ftp://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk/voll /ftp/release/20110521/).
Genomik tahmin R? degerinin asimptotik davranisinin bireylere ait tiim genoma
dagilan SNP verileri kullanilarak belirlenmesi daha énce de belirtildigi gibi yarim
milyondan fazla birey gerektirecektir. Bu nedenle, ¢alismanin mevcut bilgisayar
olanaklar ile yiiriitiilebilmesi icin yalniza ilk 5 kromozomdan 0.1M uzunlugunda
bir kromozom parcasi segilmis ve kromozom fiizerindeki pozisyonu verilen SNP’ler
dikkate alinmigtir.

S6z konusu bireylere ait maternal ve paternal haplotip verilerinden 10,000
bireylik kurucu bir popiilasyon olusturabilmek amaciyla, tamamen rassal olarak
eslestirilen bireylerden, krossing-over ve mutasyon da dikkate alinarak, gametler
olusturulmustur. N, = 10,000 ve mutasyon oranmi M, = 1 x 107® olmak iizere,
ebeveynler 100 kusak boyunca rassal olarak eglegtirilmigtir (Sekil 3.1). Referans
ve test popiilasyonlar1 arasindaki akrabaligi minimuma indirmek ve TP bireyleri
i¢in yakin akrabalarin RP’nda bulunmamasini garanti etmek amaciyla referans ve
test popiilasyonlarinin birbirlerinden 10 kusak uzakta olmalarina karar verilmis ve
101. kugsak RP ve 111. kusak TP olarak kullanilmak tizere simiilasyonlara 11 kusak
daha devam edilmigtir. Simiilasyonlar XSim yazilimi kullanilarak gergeklestirilmigtir
(Cheng vd 2015).

85 Caucasian bireye ait haplotip verisi —— 0

20,000 gamet
W secimi (rassal)
haplotip verisi 1

101

10,000 bireylik RP

10,000 bireylik TP — 11

Sekil 3.1. Simiilasyon semasi

N,.: etkin popiilasyon biiyiikliigii; M,: mutasyon orani; RP ve TP sirasi
ile referans ve test popiilasyonlari
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(izelge 3.1. Her bir senaryodaki MAF dagilimlar:

MAF  Tip <3% 3%-5% 5%-10%  10%-15%  >15%

g Yiksck Marker 0.061(256)* 0.046(192) 0.117(492) 0.114(477) 0.663(2,783)
Diigik QTL  0.314(22)  0.243(17)  0.229(16)  0.200(14)  0.014(1)
gy Viksek Marker 0.065(273)  0.049(206) 0.119(500) 0.115(483) 0.652(2.738)
Rassal QTL  0.029(2) 0.057(4)  0.100(7)  0.100(7)  0.714(50)
g3 Rassal Marker 0.082(346) 0.050(211) 0.096(401) 0.104(436) 0668( :806)
Rassal QTL  0.100(7) 0.029(2)  0.114(8)  0.114(8)  0.643(45)

*Verilen siiftaki SNP’lerin pay1 ve (sayisi); MAF: minor allel frekans:

RP ve TP kullanilarak hesaplanan minér allel frekanslari (MAF) 0.005’ten
diigiik olan SNP’ler veri setinden ¢ikartilmigtir. Nihai veri seti toplamda 36,242 SNP
icermektedir. Calismada, marker ve QTL’lerin allel frekanslar1 bakimindan 3 farkl
senaryo uzerinde durulmustur:

Senaryo 1 (S1) - markerler ytiksek, QTL’ler diigiik allel frekanslar1 bakimindan
secilmigtir

Senaryo 2 (S2) - markerler yiiksek allel frekansi, QTL’ler ise rassal olarak
sec¢ilmigtir

Senaryo 3 (S3) - marker ve QTL’ler rassal olarak se¢ilmigtir

Veri setinde yer alan 36,242 SNP arasindan yukarida bahsedilen senaryolara
uygun olacak sekilde npgrker = 4,200 marker ve ngrr = 70 QTL segilmigtir.
Bu sayede marker yogunlugunun (84/cM) ve Nparker/norr oranmn (60/1) de
los Campos vd (2013b) yapmig olduklar1 ¢alismada kullanilan degerlerle (300,000
marker ve 5,000 QTL) benzerlik tegkil etmesi amaglanmigtir. Calismada ele alinan
senaryolarda, S1-S3, yer alan SNP’lerin mindr allel frekans1 dagilimlar: Cizelge 3.1’de
verilmigtir.

3.2. Referans ve Test Popiilasyonlar:

Bu calismada, daha 6nce bahsedildigi tizere referans ve test popiilasyonlari
aralarinda 10 kusak fark olacak gekilde sirasi ile 101 ve 111. kusaktaki bireyler
arasindan secilmigtir.  Referans popiilasyonunda yer alacak birey sayisi, ng,
75-150-500-1,000-2,000-4,000 ve 8,000 olacak sekilde 101. kusaktaki 10,000 birey
arasindan tamamen rassal olarak secilmistir. Benzer sekilde, test popiilasyonunda
yer alacak 2,000 birey 111. kusaktaki 10,000 birey arasindan tamamen rassal olarak
secilmigtir.

3.3. Fenotipik Degerlerin Simiilasyonu

de los Campos vd (2013b)’nin ¢ahgmasma benzer sekilde yiiksek kalitim
derecesine sahip bir 6zellik, h? = 0.8, icin fenotipler simiilasyon yolu ile iiretilmistir.
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QTL etkileri, a;’'ler o; ~ N(0, 1) olan normal dagihstan iiretilmigtir. Kalitim
derecesinin tekerriirler arasinda degismemesini temin etmek amaciyla QTL etkileri
her bir tekerriirde 6lgeklendirilmistir. QTL etkileri ve QTL genotipleri kullanilarak
1 bireyine ait genetik deger,

nQTL

Ui = E o X Qi)
Jj=1

seklinde elde edilmektedir. Burada, ngrr QTL sayisi, «; j'inci QTL’in eklemeli
etkisi ve );; de ¢’inci bireyin j’inci QTL’deki 0,1 veya 2 olarak kodlanan genotipidir.
Her bir senaryonun, S1-S3, tiim tekerriirlerinde ayni SNP’ler marker veya QTL
olarak kullanilmis olup QTL etkileri ise tekerriirler arasinda farklilik géstermektedir.
Bireylerin fenotipik degerlerini, y;, olusturabilmek i¢in her bir bireyin genetik
degerine, u;, standart normal dagiligtan tiretilen bir e; degeri ilave edilmigtir.

3.4. Marker Etkilerinin Tahmini

Veri setine uydurulan istatistiksel model,
p
Yi=p+ Zl‘z‘jﬁj + €,
j=1

seklindedir. Burada, y; RP’deki ¢ bireyinin fenotipik degeri, i genel ortalama, p
lokus sayisi, z;; 4’inci bireyin j’inci lokustaki genotipi, 3; j’inci markerin etkisi ve e;;
sansa bagh cevre etkisidir (e; ~ N(0, 02)). Bireylere ait eklemeli genetik degerlerin
tahmini i¢in ilk olarak marker etkileri BayesB ve BayesC yontemleri kullanilarak
tahmin edilmigtir. Eklemeli genetik degerlerin BayesB ve BayesC tahminleri elde
edilirken m = 0.98 olarak alinmig, GBLUP tahminleri elde edilirken ise BayesC
yonteminden yararlanilmig ve 7 = 0 olarak alinmigtir (BayesCO0). Zincir uzunlugu
11,000 olarak belirlenmis ve bunun ilk 1,000 6rneklik kismi burn-in olarak atilmigtir.
Analizler GenSel yazilimi (Fernando ve Garrick 2013; Garrick ve Fernando 2013)
kullanilarak gerceklestirilmistir.

3.5. Eklemeli Genetik Degerlerin Tahmini ve Isabet

Marker etkileri RP’daki bireylere ait genotip ve fenotipik bigiler kullanilarak
tahmin edildikten sonra ¢’inci bireyin eklemeli genetik degeri, w,

P
Ui = § 554
j=1

seklinde elde edilir. Burada Bj J'inci lokusun tahmin edilen etkisi ve x;; de ¢’inci
bireyin j’inci lokustaki genotipidir. Genomik degerlendirmede isabetin 6l¢iisii olarak
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fenotipik degerler ve tahmin edilen eklemeli genetik degerler arasindaki korelasyon
katsayisinin karesi, R?, kullanilmistar.

g Ve 8g, strast ile test popiilasyonundaki bir bireyin referans popiilasyonundaki
bireylerle marker ve QTL diizeylerindeki iligkisini gosteren vektorler ve ¢; artiklar:
igeren vektor olmak tizere,

8, =bi X 8+ €& (3.1)

modeli kullanilarak test popiilasyonundaki her bir birey ic¢in b; degerleri tahmin
edilmigtir. Gerek marker gerekse QTL diizeylerindeki iligkilerin hesaplanmasinda,
gerceklesen iligki matrisi, G, kullanilmigtar:

7
p

G

Burada Z referans ve test popiilasyonlarindaki bireyler igin standardize
edilmis genotipleri (marker veya QTL) igeren matris ve p lokus sayisidir (marker
veya QTL). x; tiim bireylerin j’inci lokustaki genotiplerini iceren vektdr ve g; de
j’inci lokus igin allel frekansi olmak tizere standardizasyon islemi agagidaki sekilde
yapilmigtir:

X — 2

K V2q;(1=qj)

Her senaryo, S1-S3, 10 tekerriirli olarak ele alinmig ve sonuclar tim
tekerriirlerin ortalamasi alinarak sunulmustur.

3.6. Tahmin Isabeti ile Sabit Etkiler Modelinde Tahmin Edilebilirlik Arasindaki
Baglanti

Agagidaki gibi verilen ve B'nin sabit varsayildigi dogrusal modeli ele alalim:

y=XB+e

Boyle bir modelde, k'@ olarak verilen bir dogrusal fonksiyonun yalnizca k’B
tahmincisinin beklenen degerinin k’3 olmasi durumunda tahmin edilebilir oldugu
varsayllmaktadir. 3 en kiiciik kareler tahmincisi oldugunda k'3 yalmzca k' olarak
verilen satir vektoriiniin X matrisinin satir uzayinda olmasi durumunda tahmin

edilebilir (Scheffe 1989).

RR-BLUP yonteminde B'nin ortalamasinin sifir oldugu varsayilir ve x/,3'nin
BLUP degeri
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E(xpB) = E(xpB) =0

olmasi dolayisiyla yansizdir. Burada B Bnin BLUP degeridir. Tahmin
isabeti ve tahmin edilebilirlik arasindaki baglantiy1 kurabilmek icin Xgz'nin
RP bireylerinin genotiplerini igeren matris ve x’.’nin de TP’ndaki bir bireyin
genotiplerini igeren bir vektor oldugunu varsayalim. Ayrica, R(Xg), Xz matrisinin
satir uzayimni gostersin. Bu durumda herhangi bir x; vektoriini xg, = Q X X1 €
R(Xp) ve x1, = (I — Qxy,)xr L R(XR) olacak sekilde asagidaki gibi yazabiliriz:

X7 = X1y + XTy- (32)

Burada, Qx; = X%(XgX%)"Xg seklindedir (Scheffe 1989). Esitlik (3.2)'den, test

popiilasyonundaki bir bireyin eklemeli genetik degerini, Xi_pB ,
X3 = x, B+, 8 (3.3)
seklinde yazabiliriz. Ek-3'te 3 € R(Xg) oldugu ve x/-B'nin BLUP degerinin

Xy =, 34

oldugu gosterilmistir, goriilecegi gibi veri seti hicbir sekilde X’TQB’nin tahminine
katkida bulunmaz ve prior dagiligta atanan sifir tahminini alir. w; = x;8 ve
4; = %3 arasmdaki korelasyonu Esitlik (3.4)’ten faydalanarak yazacak olursak,
BLUP varsayunlar: altinda (Henderson 1984),

Cor(u;, ;) = “;Z:EZ:; (3.5)

ve esitlik (3.4)’ten egitlik (3.5)’in pay: Var(x’Tl,é) olacaktir. Buradan, Esitlik (3.5)
asagidaki gibi yazilabilir:

Var(xy, B)
Var(xp3)

Cor(u;, ;) =

Acikca goriildiigii gibi Var(x7y,3) = 0 olup Cor(u,, ;) tahminine herhangi
bir katkida bulunmaz. Buradan hareketle, bir TP bireyinin genotip vektorii
RP bireylerinin genotip matrisine ortogonal oldugunda (xr = x7p,) s6z konusu
bireyin RP ile genomik seviyede iligkisiz oldugu soylenebilir. Bdyle bir birey
icin Cor(u;,u;) = 0 olacaktir. Diger yandan, genotip vektorii RP bireylerinin
genotiplerini igeren matrisin satir uzayinda olan bir TP bireyinin (xy = xp,)
ise, RP bireyleri ile kusursuz bir iligki igerisinde oldugu soylenebilr. Bdéyle bir
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birey icin Var(xp, B) Var(xp08)ye yaklasirken Cor(u;, ;) de 1'e yaklasacaktir.

Var(x/Tlﬁ% .
W dir ve bu

'nin, maksimum degeri (upper bound-UP)

Genellegtirecek olursak, Cor(u;, @;)'nin maksimum degeri

durumda Cor?(u;, 4;)’in, yani 2

X/ X
Up, = 4Lth (3.6)

XX

olacaktir (Ek-4). UP; = 0 oldugunda r? degeri RP’un biiyiikliigiinden bagimsiz
olarak «0» olacaktir. Bununla birlikte, UP; = 1 oldugunda RP’daki birey sayisi
arttikca 72 de 1’e yaklasacaktir. Diger yandan, UP; < a, oldugunda 72 referans
popiilasyonun biiyiikliigiinden bagimsiz olarak a’dan daha kii¢iik olacaktir. Buradan
hareketle, ¢’inci birey icin R?'nin iist limiti h2U P; olacaktir.

Teorik olarak ortaya konan bu {ist limiti test etmek i¢in 36,242 SNP arasindan
5,000 tanesi rassal olarak secilmis ve tamami QTL olarak degerlendirilerek h? =
0.8 ve 0.999 olmak fiizere iki farkli kantitatif ozellik simiile edilmistir. Referans
popiilasyonu olugturmak iizere 101. kusaktaki 10,000 birey arasindan 500, 1,000,
2,000 ve 5,000 birey rassal olarak secilirken, test popiilasyonunu olugturmak icin
111.  kusaktaki 10,000 birey arasindan 2,000 tanesi rassal olarak secilmistir.
Genetik degerlerin tahmininde GBLUP yo6ntemi (BayesC, 7 = 0) kullamlmigtir.
Analizin diger adimlar1 Boliim 3.4 ve 3.5'te verildigi gibidir. h? = 0.999 olan bir
kantitatif 6zellik simiile edilmesinin nedeni marker etkilerinin tahminindeki hatay1
minimumda tutarak tahmin isabetinin neredeyse biitiiniiyle TP bireylerinin tahmin
edilebilirlikleri tarafindan belirlenmesini saglamaktir. Test popiilasyonu bireylerinin
RP ile olan iligkileri her bir TP bireyinin RP bireyleri ile QTL diizeyindeki
maksimum iligki katsayisi kullanilarak, max(gr, ), incelenmigtir. Bireyler soz konusu
iligki katsayisi bakimindan iki gruba, diigiik iligki (DI) ve yiiksek iligki (YT),
ayrilmistir. S6z konusu gruplandirma yapilirken maz(gr,) < 0.15 olan bireyler DI
grubuna ve maxz(gr,) > 0.25 olan bireyler ise YI grubuna atanmigtir.
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4. BULGULAR
4.1. Panelde Yalmzca Markerlerin Bulundugu Durum

4.1.1. GBLUP yontemine iliskin tahminler

GBLUP yontemi ile yalnizca marker genotipleri kullanilarak yapilan
tahminlerin isabeti Sekil 4.1’de grafiksel olarak Ozetlenmistir. Acikca goriilecegi
gibi caligmada ele alinan tiim senaryolar i¢in, S1-S3, ng’daki bir artig tahminlerin
isabet derecelerinde bir artisa neden olmaktadir. Isabet derecelerindeki bu artis,
markerlerin yiiksek, buna kargin QTL’lerin diigiik allel frekanslar: i¢in secildigi ve
bu yoniiyle gergek verilerin kullanildigi galigmalara daha ¢ok benzeyen Senaryo 1
i¢in de gecerlidir.

Senaryo 1’de nr = 75-150-500-1,000-2,000-4,000 veya 8,000 icin elde edilen
R? degerleri siras1 ile 0.017, 0.035, 0.119, 0.207, 0.336, 0.489 ve 0.569’dur (Cizelge
4.1). Markerlerin yiiksek allel frekansi i¢in, buna kargihk QTL’lerin gsansa bagh
olarak segildigi Senaryo 2’de ise 75-8,000 araliginda degisen RP biiyiikliikleri i¢in
elde edilen R? degerleri siras1 ile 0.064, 0.115, 0.272, 0.395, 0.516, 0.588 ve 0.635tir
(Cizelge 4.2). Marker ve QTL’lerin sansa bagh olarak segildigi Senaryo 3’te 75-8,000
araliginda degisen RP biiyiikliikleri icin elde edilen R? degerleri sirast ile 0.053, 0.117,
0.266, 0.409, 0.528, 0.609 ve 0.673 olmusgtur (Cizelge 4.3).

Kalitim derecesi tahminleri, h%;, Senaryo 1’de artan RP biiyiikliikleri icin
degigken bir seyir izlerken, Senaryo 2 ve 3’te daha stabil bir seyir izlemektedir (Sekil
4.1). Senaryo 1'de nr = 75-150-500-1,000-2,000-4,000 veya 8,000 i¢in elde edilen
h%, degerleri siras1 ile 0.741, 0.654, 0.531, 0.539, 0.617, 0.673 ve 0.698'dir (Cizelge
4.1). Markerlerin yiiksek allel frekansi i¢in, buna kargihk QTL’lerin gsansa bagh
olarak segildigi Senaryo 2’de ise 75-8,000 araliginda degisen RP biiyiikliikleri i¢in
elde edilen h3, degerleri sirasi ile 0.784, 0.722, 0.743, 0.719, 0.728, 0.730 ve 0.724’dir
(Cizelge 4.2). Marker ve QTL’lerin sansa bagh olarak segildigi Senaryo 3’te 75-8,000
araliginda degisen RP biiyiikliikleri i¢in elde edilen h3, degerleri sirasi ile 0.775,
0.698, 0.705, 0.716, 0.735, 0.743 ve 0.757 olmustur (Cizelge 4.3).

Tim senaryolarda RP’daki birey sayisi arttikca GBLUP yonteminden
elde edilen tahminlerin isabeti tahmin edilen kahtim derecesine, h3,, yaklagma
egilimindedir. Sekil 4.1'de test popiilasyonundaki her bir birey i¢in tahmin edilen
regresyon katsayilarinin, b;, ortalama degeri kullanilarak hesaplanan ve de los
Campos vd (2013b) tarafindan 6nerilen iist limit, [1 — (1 — b)?]h?, gosterilmigtir.
Soz konusu regresyon katsayilarinin degigen referans popiilasyonu biiyiikliiklerindeki
ortalama degerleri yaklagik ayni olup, yalnizca 2. ondalik basamaktan sonra
degigtiginden (sonuglar verilmemistir), [1 — (1 — b)?]h? olarak hesaplanan iist limit
de benzer sekilde degisen RP biiyiikliikleri i¢in stabil bir goriintii ortaya koymustur.
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Sekil 4.1. Panelde yalnizca markerler bulundugunda GBLUP yo6nteminin isabeti
ng: referans popiilasyondaki birey sayisi; h3,: genomik kalitim derecesi;

R?: y ve 4 arasmdaki korelasyonun karesi; h

2

sim*

simiile edilen 6zelligin

kalitim derecesi; U (de los Campos vd 2013b) tarafindan onerilen iist sinir,

[1 — (1 —b)?]h?, S1: markerle

r ve QTL sirast ile yiiksek ve diigiik MAF

bakimindan segilmistir; S2: markerler yliksek MAF bakimindan segilirken,
QTL tamamen rassal olarak secilmigtir; S3: markerler ve QTL tamamen

rassal olarak secilmigtir.
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(izelge 4.1. Senaryo 1’e ait sonuglar

"R nr R his R?\/H—QTL h?\/[—l-QTL
GBLUP 75 2,000 0.017(0.004) 0.741(0.021) 0.023(0.005) 0.686(0.027)
BayesB 75 2,000 0.032(0.007) 0.731(0.013) 0.069(0.016) 0.770(0.015)
BayesC 75 2,000 0.027(0.005) 0.708(0.027) 0.052(0.012) 0.722(0.030)
GBLUP 150 2,000 0.035(0.004) 0.654(0.030) 0.046(0.005) 0.661(0.029)
BayesB 150 2,000 0.082(0.015) 0.664(0.021) 0.174(0.022) 0.730(0.019)
BayesC 150 2,000 0.062(0.011) 0.650(0.032) 0.130(0.016) 0.721(0.027)
GBLUP 500 2,000 0.119(0.011) 0.531(0.037) 0.159(0.011) 0.618(0.035)
BayesB 500 2,000 0.371(0.021) 0.605(0.018) 0.660(0.009) 0.788(0.007)
BayesC 500 2,000 0.382(0.026) 0.635(0.019) 0.683(0.008) 0.801(0.007)
GBLUP 1,000 2,000 0.207(0.010) 0.539(0.021) 0.283(0.009) 0.640(0.017)
BayesB 1,000 2,000 0.486(0.018) 0.604(0.017) 0.749(0.004) 0.794(0.003)
BayesC 1,000 2,000 0.492(0.019) 0.610(0.015) 0.755(0.003) 0.795(0.003)
GBLUP 2,000 2,000 0.336(0.012) 0.617(0.010) 0.465(0.008) 0.734(0.008)
BayesB 2,000 2,000 0.571(0.011) 0.628(0.008) 0.784(0.002) 0.801(0.002)
BayesC 2,000 2,000 0.573(0.011) 0.629(0.007) 0.786(0.002) 0.801(0.002)
GBLUP 4,000 2,000 0.489(0.008) 0.673(0.006) 0.619(0.002) 0.773(0.002)
BayesB 4,000 2,000 0.602(0.009) 0.652(0.007) 0.789(0.003) 0.802(0.001)
BayesC 4,000 2,000 0.599(0.009) 0.649(0.007) 0.789(0.003) 0.801(0.001)
GBLUP 8,000 2,000 0.569(0.008) 0.698(0.005) 0.702(0.002) 0.792(0.001)
BayesB 8,000 2,000 0.624(0.008) 0.659(0.006) 0.794(0.002) 0.801(0.001)
BayesC 8,000 2,000 0.622(0.008) 0.656(0.006) 0.794(0.002) 0.801(0.001)

ng: referans popiilasyondaki birey sayisi; ny: test popiilasyonundaki birey sayisi; R?
ve h3, panelde yalnzca markerler bulundugu durumda tahmin isabeti ve genomik
kalitim dereceleri; R}/, oy, ve his, opy, panelde markerler ve QTL lerin bulundugu

durumda tahmin isabeti ve genomik kalitim dereceleri
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(izelge 4.2. Senaryo 2’ye ait sonuclar
"R nr R his R?\HQTL h?\/[—i—QTL
GBLUP 75 2,000 0.064(0.008) 0.784(0.011) 0.087(0.009) 0.757(0.013)
BayesB 75 2,000 0.051(0.005) 0.763(0.014) 0.092(0.014) 0.790(0.013)
BayesC 75 2,000 0.065(0.008) 0.754(0.015) 0.106(0.015) 0.775(0.014)
GBLUP 150 2,000 0.115(0.012) 0.722(0.028) 0.155(0.014) 0.750(0.023)
BayesB 150 2,000 0.207(0.020) 0.708(0.019) 0.298(0.021) 0.775(0.018)
BayesC 150 2,000 0.209(0.020) 0.729(0.027) 0.296(0.023) 0.793(0.022)
GBLUP 500 2,000 0.272(0.011) 0.743(0.013) 0.353(0.010) 0.819(0.009)
BayesB 500 2,000 0.473(0.014) 0.681(0.005) 0.682(0.009) 0.805(0.007)
BayesC 500 2,000 0.473(0.014) 0.692(0.005) 0.683(0.009) 0.808(0.007)
GBLUP 1,000 2,000 0.395(0.007) 0.719(0.012) 0.494(0.006) 0.803(0.008)
BayesB 1,000 2,000 0.569(0.009) 0.673(0.010) 0.754(0.003) 0.804(0.003)
BayesC 1,000 2,000 0.571(0.009) 0.675(0.010) 0.753(0.003) 0.803(0.003)
GBLUP 2,000 2,000 0.516(0.013) 0.728(0.008) 0.616(0.008) 0.802(0.004)
BayesB 2,000 2,000 0.629(0.011) 0.691(0.008) 0.780(0.003) 0.804(0.002)
BayesC 2,000 2,000 0.629(0.011) 0.691(0.008) 0.780(0.003) 0.803(0.002)
GBLUP 4,000 2,000 0.588(0.007) 0.730(0.005) 0.686(0.003) 0.800(0.002)
BayesB 4,000 2,000 0.655(0.009) 0.697(0.006) 0.789(0.002) 0.802(0.001)
BayesC 4,000 2,000 0.654(0.008) 0.696(0.006) 0.789(0.002) 0.802(0.001)
GBLUP 8,000 2,000 0.635(0.016) 0.724(0.011) 0.739(0.003) 0.800(0.001)
BayesB 8,000 2,000 0.665(0.018) 0.691(0.013) 0.796(0.002) 0.800(0.001)
BayesC 8,000 2,000 0.665(0.018) 0.690(0.013) 0.796(0.002) 0.800(0.001)

ng: referans popiilasyondaki birey sayisi; ny: test popiilasyonundaki birey sayisi; R?
ve h3, panelde yalnizca markerler bulundugu durumda tahmin isabeti ve genomik
kalitim dereceleri; R}/, oy, ve hi;, ory, panelde markerler ve QTL lerin bulundugu

durumda tahmin isabeti ve genomik kalitim dereceleri
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(izelge 4.3. Senaryo 3’e ait sonuglar

"R nr R his R?\/H—QTL h?\/[—l-QTL
GBLUP 75 2,000 0.053(0.008) 0.775(0.009) 0.072(0.010) 0.748(0.009)
BayesB 75 2,000 0.073(0.016) 0.768(0.009) 0.124(0.021) 0.789(0.008)
BayesC 75 2,000 0.077(0.015) 0.753(0.010) 0.123(0.021) 0.774(0.009)
GBLUP 150 2,000 0.117(0.012) 0.698(0.041) 0.157(0.013) 0.724(0.037)
BayesB 150 2,000 0.187(0.027) 0.724(0.028) 0.304(0.024) 0.799(0.018)
BayesC 150 2,000 0.190(0.026) 0.731(0.044) 0.307(0.024) 0.814(0.023)
GBLUP 500 2,000 0.266(0.011) 0.705(0.014) 0.345(0.011) 0.790(0.009)
BayesB 500 2,000 0.501(0.017) 0.672(0.010) 0.691(0.006) 0.796(0.006)
BayesC 500 2,000 0.499(0.016) 0.682(0.010) 0.691(0.007) 0.800(0.006)
GBLUP 1,000 2,000 0.409(0.009) 0.716(0.017) 0.505(0.008) 0.801(0.011)
BayesB 1,000 2,000 0.588(0.008) 0.679(0.013) 0.760(0.004) 0.803(0.007)
BayesC 1,000 2,000 0.587(0.008) 0.682(0.013) 0.761(0.004) 0.803(0.007)
GBLUP 2,000 2,000 0.528(0.011) 0.735(0.009) 0.624(0.006) 0.803(0.004)
BayesB 2,000 2,000 0.647(0.013) 0.699(0.010) 0.784(0.002) 0.803(0.002)
BayesC 2,000 2,000 0.647(0.013) 0.698(0.010) 0.784(0.002) 0.802(0.002)
GBLUP 4,000 2,000 0.609(0.007) 0.743(0.005) 0.693(0.004) 0.800(0.001)
BayesB 4,000 2,000 0.678(0.007) 0.709(0.006) 0.792(0.002) 0.801(0.001)
BayesC 4,000 2,000 0.678(0.007) 0.708(0.005) 0.792(0.002) 0.801(0.001)
GBLUP 8,000 2,000 0.673(0.005) 0.757(0.003) 0.740(0.003) 0.801(0.001)
BayesB 8,000 2,000 0.706(0.006) 0.729(0.004) 0.795(0.002) 0.801(0.001)
BayesC 8,000 2,000 0.705(0.005) 0.728(0.004) 0.795(0.002) 0.801(0.001)

ng: referans popiilasyondaki birey sayisi; ny: test popiilasyonundaki birey sayisi; R?
ve h3, panelde yalnzca markerler bulundugu durumda tahmin isabeti ve genomik
kalitim dereceleri; R}/, oy, ve his, opy, panelde markerler ve QTL lerin bulundugu

durumda tahmin isabeti ve genomik kalitim dereceleri
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4.1.2. Tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.2°de, ¢alismada ele alinan GBLUP, BayesB ve BayesC yontemleri igin
degisen RP biiyiikliiklerindeki R? degerleri grafiksel olarak gosterilmistir. Senaryo
1’de GBLUP, BayesB ve BayesC yontemlerinden elde edilen R? degerleri ngp = 75
i¢in 0.017, 0.032 ve 0.027, ng = 150 i¢in 0.035, 0.082 ve 0.062, ng = 500 igin 0.119,
0.371 ve 0.382, ng = 1,000 i¢in 0.207, 0.486 ve 0.492, nr = 2,000 i¢in 0.336, 0.571
ve 0.573, ng = 4,000 icin 0.489, 0.602 ve 0.599, nr = 8,000 i¢in ise 0.569, 0.624 ve
0.622'dir (Cizelge 4.1).

Senaryo 2’de GBLUP, BayesB ve BayesC yontemlerinden elde edilen R?
degerleri ng = 75 i¢in 0.064, 0.051 ve 0.065, ng = 150 igin 0.115, 0.207 ve 0.209,
ng = 500 igin 0.272, 0.473 ve 0.473, ng = 1,000 ic¢in 0.395, 0.569 ve 0.571,
ng = 2,000 i¢in 0.516, 0.629 ve 0.629, ng = 4,000 i¢in 0.588, 0.655 ve 0.654,
ngr = 8,000 igin ise 0.635, 0.665 ve 0.665’dir (Cizelge 4.2).

Senaryo 3’de GBLUP, BayesB ve BayesC yontemlerinden elde edilen R?
degerleri ng = 75 i¢in 0.053, 0.073 ve 0.077, ng = 150 igin 0.117, 0.187 ve 0.190,
ng = 500 igin 0.266, 0.501 ve 0.499, ng = 1,000 ic¢in 0.409, 0.588 ve 0.587,
ng = 2,000 i¢in 0.528, 0.647 ve 0.647, ngp = 4,000 i¢in 0.609, 0.678 ve 0.678,
ngr = 8,000 igin ise 0.673, 0.706 ve 0.705'dir (Cizelge 4.3).

4.2. Panelde Markerler ve QTL’lerin Bulundugu Durum

4.2.1. GBLUP yontemine iliskin tahminler

GBLUP yontemi ile bireylere ait marker ve QTL genotipleri kullanilarak
elde edilen tahminlerin isabeti Sekil 4.3’de grafiksel olarak Ozetlenmigtir. Acikca
goriilecegi gibi calismada ele alinan tiim senaryolar icin, S1-S3, ng’daki bir artig
tahminlerin isabet derecelerinde bir artisa neden olmaktadir. Isabet derecelerindeki
bu artig, markerlarin yiiksek, buna kargin QTL’lerin diisiik allel frekanslar
icin secildigi ve bu yoniiyle gercek bireylerden elde edilen verilerin kullanildig:
caligmalara daha c¢ok benzeyen Senaryo 1 i¢in de gegerlidir. Senaryo 1’de nyp =
75-150-500-1,000-2,000-4,000 veya 8,000 icin elde edilen R? degerleri sirasi ile 0.023,
0.046, 0.159, 0.283, 0.465, 0.619 ve 0.702’dir (Cizelge 4.1). Markerlarim yiiksek
allel frekansi i¢in, buna kargilik QTL’lerin gansa bagh olarak segildigi Senaryo 2’de
ise 75-8,000 arahiginda degisen RP biiyiikliikleri icin elde edilen R? degerleri siras:
ile 0.087, 0.155, 0.353, 0.494, 0.616, 0.686 ve 0.739’dur (Cizelge 4.2). Marker ve
QTL’lerin sansa bagl olarak secildigi Senaryo 3'te 75-8,000 araliginda degisen RP
biiyiikliikleri icin elde edilen R? degerleri sirasi ile 0.072, 0.157, 0.345, 0.505, 0.624,
0.693 ve 0.740 olmugtur (Cizelge 4.3).

Kalitim derecesi tahminleri, h3,, Senaryo 1’de artan RP biiyiikliikleri i¢in

degisken bir seyir izlerken, Senaryo 2 ve 3’te daha stabil bir seyir izlemektedir (Sekil
4.1). Senaryo 1’de ng = 75-150-500-1,000-2,000-4,000 veya 8,000 igin elde edilen
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Sekil 4.2. Panelde yalniz markerler bulundugunda tahmin yontemlerinin isabeti
ng: referans popiilasyondaki birey sayis;; R?*  y ve 4 arasindaki
korelasyonun karesi; h?, : simiile edilen ozelligin kalitim derecesi; S1:
markerler ve QTL sirast ile yiiksek ve diigitk MAF bakimindan se¢ilmigtir;
S2:  markerler yiiksek MAF bakimindan segilirken, QTL tamamen
rassal olarak segilmigtir; S3: markerler ve QTL tamamen rassal olarak

secilmistir.
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Sekil 4.3. Panelde markerlar ve QTL’ler bulundugunda GBLUP yo&nteminin isabeti

ng: referans popiilasyondaki birey sayisi; h3,: genomik kalitim derecesi;

R% y ve 4 arasindaki korelasyonun karesi; h?,: simiile edilen 6zelligin
kalitim derecesi; U (de los Campos vd 2013b) tarafindan énerilen iist sinir,
[1 — (1 —b)?|h?, S1: markerler ve QTL sirast ile yiiksek ve diigiik MAF
bakimindan segilmistir; S2: markerler yliksek MAF bakimindan segilirken,
QTL tamamen rassal olarak se¢ilmigtir; S3: markerler ve QTL tamamen

rassal olarak secilmigtir.
39



BULGULAR Emre Karaman

h%, degerleri siras1 ile 0.686, 0.661, 0.618, 0.640, 0.734, 0.773 ve 0.792'dir (Cizelge
4.1). Markerlarin yiiksek allel frekansi igin, buna kargihk QTL’lerin gsansa bagh
olarak segildigi Senaryo 2’'de ise 75-8,000 araliginda degisen RP biiyiikliikleri igin
elde edilen h3, degerleri sirasi ile 0.757, 0.750, 0.819, 0.803, 0.802, 0.800 ve 0.800’dir
(Cizelge 4.2). Marker ve QTL’lerin sansa bagl olarak se¢ildigi Senaryo 3’te 75-8,000
araliginda degisen RP biiyiikliikleri i¢in elde edilen h3, degerleri sirasi ile 0.748,
0.724, 0.790, 0.801, 0.803, 0.800 ve 0.801 olmustur (Cizelge 4.3).

4.2.2. Tahmin yontemlerinin karsilastiriimasi

Sekil 4.4, caligmada ele alinan GBLUP, BayesB ve BayesC yontemleri igin
degisen RP biiyiikliiklerindeki R? degerleri grafiksel olarak gosterilmistir. Senaryo
1’"de GBLUP, BayesB ve BayesC yontemlerinden elde edilen R? degerleri nyp = 75
icin 0.023, 0.069 ve 0.052, ng = 150 i¢in 0.046, 0.174 ve 0.130, ng = 500 ig¢in 0.159,
0.660 ve 0.683, ng = 1,000 icin 0.283, 0.749 ve 0.755, nr = 2,000 i¢in 0.465, 0.784
ve 0.786, nr = 4,000 i¢in 0.619, 0.789 ve 0.789, nr = 8,000 igin ise 0.702, 0.794 ve
0.794°dir (Cizelge 4.1).

Senaryo 2'de GBLUP, BayesB ve BayesC yontemlerinden elde edilen R?
degerleri ng = 75 i¢in 0.087, 0.092 ve 0.106, nr = 150 i¢in 0.155, 0.298 ve 0.296,
ng = 500 i¢in 0.353, 0.682 ve 0.683, ng = 1,000 i¢in 0.494, 0.754 ve 0.753,
ng = 2,000 i¢in 0.616, 0.780 ve 0.780, ng = 4,000 i¢in 0.686, 0.789 ve 0.789,
ng = 8,000 igin ise 0.739, 0.796 ve 0.796’dir (Cizelge 4.2).

Senaryo 3’de GBLUP, BayesB ve BayesC yontemlerinden elde edilen R?
degerleri ng = 75 i¢in 0.072, 0.124 ve 0.123, ng = 150 i¢in 0.157, 0.304 ve 0.307,
ng = 500 i¢in 0.345, 0.691 ve 0.691, ng = 1,000 i¢in 0.505, 0.760 ve 0.761,
ng = 2,000 igin 0.624, 0.784 ve 0.784, ng = 4,000 i¢in 0.693, 0.792 ve 0.792,
ng = 8,000 i¢in ise 0.740), 0.795 ve 0.795’dir (Cizelge 4.3).

4.3. Gergeklesen Iliskiler ve Tahmin Edilebilirlik

Bu ¢alismada test popiilasyonu bireylerinin referans popiilasyonu bireyleri ile
olan iligkilerinin genetik deger tahmini iizerine etkisini incelemek amaciyla 2,000 TP
bireyi icin iki farkli gruplandirma yapilmistir. Ilk olarak, her bir TP bireyinin np =
500, 1,000, 2,000 ve 5,000 oldugu durumlarda RP bireyleri ile QTL diizeyindeki
iligkileri saptanmisg, s6z konusu bireyin en yiiksek iligki katsayisi, maz(gy,), 0.15ten
diisiik ise birey DI, 0.25 ve iizerindeyse YI grubuna atanmigtir. Sonuclar kalitim
derecesinden bagimsiz olmakla birlikte, h? = 0.8 oldugu ilk senaryoda 500-5,000
araliginda degisen RP biiytikliikleri icin DI grubunda sirast ile 1,347, 972, 546 ve 163,
YT grubunda ise sirast ile 8, 17, 31 ve 69 birey bulunmaktadir (Sonuglar 10 tekerriiriin
ortalamasi olarak verilmistir) (Cizelge 4.4). Benzer sekilde, kalitim derecesinin
0.999 olarak simiile edildigi bir diger senaryoda da 500-5,000 arasinda degisen RP
biiyiikliikleri i¢in D grubunda sirasi ile 1,342, 963, 558 ve 166, Y grubunda ise sirasi
ile 8, 15, 29 ve 64 birey bulunmaktadir.
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ngr:
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referans popiilasyondaki birey sayisi;

R?:

y ve u arasindaki

simiile edilen 6zelligin kalitim derecesi; S1:

markerler ve QTL sirasi ile yiiksek ve diigitk MAF bakimindan se¢ilmigtir;

S2:

markerler yiiksek MAF bakimindan segilirken, QTL tamamen

rassal olarak secilmistir; S3: markerler ve QTL tamamen rassal olarak

secilmigtir.
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Ozelligin kalitim derecesinin 0.8 oldugu durumda elde edilen R? degerleri
ng = 500, 1,000, 2,000 ve 5,000 oldugu durumlarda DI grubu bireyleri i¢in sirasi
ile 0.352, 0.477, 0.614 ve 0.699 iken, YI grubu bireyleri i¢in siras1 ile 0.439, 0.469,
0.614 ve 0.733 olarak elde edilmigtir. Kalitim derecesi 0.999 olan ikinci 6zellik i¢in
elde edilen isabet dereceleri ngp = 500, 1,000, 2,000 ve 5,000 oldugu durumlarda DI
grubu bireyleri i¢gin sirasi ile 0.542, 0.756, 0.932 ve 0.995 iken, YI grubu bireyleri igin
sirast ile 0.533, 0.704, 0.939 ve 0.996 olarak elde edilmistir.

(izelge 4.4’in son iki siitunu sirasi ile DI ve YT bireylerine ait T%ﬂ,u) degerlerinin
{ist smirlarmi, UP, vermektedir. S6z konusu degerler h? = 0.8 oldugu durumda
500, 1,000, 2,000 ve 5,000 bireylik RP biiytikliiklerinde DI grubu i¢in sirasi ile 0.549,
0.777, 0.942 ve 1.000, YT bireyleri i¢in ise sirasi ile 0.569, 0.791, 0.947 ve 1.000 olarak
elde edilmistir. Kalitim derecesi 0.999 olan &zellik icin elde edilen U P degerleri 500,
1,000, 2,000 ve 5,000 bireylik RP biyiikliiklerinde DI grubu icin siras1 ile 0.550,
0.777, 0.942 ve 1.000, YI bireyleri igin ise sirasi ile 0.575, 0.792, 0.948 ve 1.000

olarak elde edilmigtir.

Calismamizda genetik deger tahmininde isabetin 6lciisii olarak bireylerin
tahmin edilen genetik degerleri, 4, ve fenotipik degerleri, y, arasindaki korelasyonun
karesi, R?ﬁ Y)’ kullanmildigindan, DI ve YT gruplarindaki bireyler i¢in hesaplanan U P p;

ve U Py  degerleri h? ile ¢arpildiginda, sirasi ile R2); ve R%, degerleri igin iist sinirlar
elde edilecektir. Kalitim derecesi 0.8 oldugu durumda 500-5,000 araligindaki ng
degerleri i¢in R%; 'nin {ist sirlar 0.439, 0.622, 0.754 ve 0.800, B3, 'nin {ist siurlar
ise 0.455, 0.633, 0.758 ve 0.800 olarak elde edilmistir. Kalitim derecesi 0.999 oldugu
durumda 500-5,000 arahgindaki ng degerleri igin R%); 'nin iist siirlar1 0.549, 0.776,
0.941 ve 0.999, R2, 'nin iist smurlar ise 0.574, 0.791, 0.947 ve 0.999 olarak elde
edilmigtir.

Bu ¢aligmada TP ve RP bireyleri arasinda genom diizeyindeki ikili iligkilerin
tahmin performans: iizerine etkisi en yiiksek genomik iligki katsayisi, max(gy;),
bakimindan iki grup, DI ve YI, iizerinden incelenmigtir (Cizelge 4.4). RP
biiyiikliigi arttikga, maz(gr,) < 0.15 olan birey sayisinin, npy, azaldigi, buna kargin
maz(gr,) > 0.25 olan birey sayisinn, ny, arttign goriilmiigtiir. h? = 0.8 oldugu
durumda nr = 500 ve 5,000 i¢in DI grubunda sirasi ile 1,347 ve 163, YI grubunda
ise sirasi ile 8 and 69 birey yer almaktadir. Her iki grupta yer alan birey sayilarinin
artan RP biiyiikliikleri i¢in izledikleri seyirler, RP biiyiikliigii arttikca TP bireyleri
icin referans popiilasyonda genom diizeyinde yiiksek iligkili birey ya da bireyler
bulunma ihtimalinin arttigini ortaya koymaktadir. Diger yandan, ng = 5,000
oldugu durumda dahi 2,000 TP bireyi arasindan YI grubunda yer alanlarin sayisi
h? = 0.8 ve h? = 0.999 durumlar icin sirasi ile 69 ve 64’tur.

RP biiyiikliigii arttik¢a, tahmin isabeti hem DI hem de YT gruplar i¢in artis
gostermistir (Cizelge 4.4). h? = 0.8 durumunda ng = 500, 1,000, 2,000 ve 5,000 igin
DI grubuna ait R? degerleri, R%,, sirast ile 0.352, 0.477, 0.614 ve 0.699, YI grubuna
ait R? degerleri, R%;, ise swrasi ile 0.439, 0.469, 0.614 ve 0.733’tur. h? = 0.999
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durumunda ng = 500, 1,000, 2,000 ve 5,000 i¢in DI grubuna ait R? degerleri, R%;,
sirast ile 0.542, 0.756, 0.932 ve 0.995, YT grubuna ait R? degerleri, R%,, ise sirasi ile
0.533, 0.704, 0.939 ve 0.996’dir. Bu sonuglar, TP ve RP bireyleri arasinda genom

yiiksek isabet saglanabilecegini ortaya koymaktadir.
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5. TARTISMA

Tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde, R? i¢in de los Campos vd (2013b)
tarafindan énerilen {ist limitin, [1— (1 —0)?]h?, gegerli olmadig1 ve yeterli biiyiikliikte
bir RP mevcut oldugu taktirde GBLUP yéntemi ile yakalanacak isabetin h3,’yi
yakalayabilecegini soylemek miimkiindiir.

Formiil (1.1) kullanilarak R*nin asimptotik degerinin genomik kalitim
derecesi oldugu soOylenebilir. Bu simiilasyon caligmasinda ele aliman 3 senaryo

icin, ng = 8,000, M, = % = 1448, ve h%, = 0.698, 0.724 ve 0.757
olmak iizere GBLUP yontemi icin elde edilen tahmini R? degerleri 0.554, 0.579
ve 0.611'tur. Bu degerler panelde yalnizca markerlerin bulundugu durumda elde
edilen R? degerlerinden (0.569, 0.635 ve 0.673) ve panelde QTL’lerin de bulundugu

durumda elde edilen R? degerlerinden (0.702, 0.739 ve 0.740) diigtiktiir.

Literaturde RP’da yer alan birey sayisi arttikca eklemeli genetik deger
tahmininde isabetin arttigim ortaya koyan c¢ok sayida calisma mevcuttur
(Goddard 2009; Daetwyler vd 2010b; Makowsky vd 2011). Benzer sekilde,
calismamizda yalnizca marker genotiplerinin kullanildigi durum igin np 75’ten
8,000’ yiikseltildiginde R?’de yaklasik 10-35 kat bir artis meydana gelmistir.
Meuwissen (2009), 6zellikle GBLUP yontemi ile genetik deger tahmininde biiyiik
referans popiilasyonlar gerektigini bildirmigtir. Buna kargilik, de los Campos
vd (2013b), GBLUP yonteminin isabetini ele aldigi galigmasinda yalnizca 5,300
bireylik bir RP kullanarak 300,000 marker etksini tahmin etmigtir. Daha 6nce
de belirtildigi gibi genetik deger tahmininde isabeti etkileyen ¢ok sayida faktor
olmasina karsin, soz konusu calismada elde edilen diisiik R? degerlerinin muhtemel
bir nedeni RP’nin yeteri kadar biiylik olmamasidir. Calismamizda, 4,200 marker
etkisinin 75 bireylik bir RP kullamlarak tahmin edildigi durumda elde edilen R?
degerleri S1 ve S2 igin sirast ile 0.017 ve 0.064 olup, bu degerler de los Campos vd
(2013b) tarafindan GENOVA veri seti i¢in bildirilenlere benzerdir. Diger yandan,
calismamizda artan RP biiyiikliikleri icin genetik deger tahmininde isabetin, R?,
arttigl ortaya konmustur.

de los Campos vd (2013b), R? i¢in bir iist limit ortaya koydugu ¢aligmasinda
TP bireyleri i¢in genetik degerlerin kosullu beklenen degerini

E(uTi | YR) = ngi[GQag + Iag]_lva (51)

seklinde vermistir. Burada Gg RP bireylerinin QTL diizeyindeki iligkilerini i¢eren
matris ve yg RP bireylerinin merkezilegtirilmis fenotipik degerleridir. Uygulamada
bireylerin QTL genotipleri bilinmediginden bireyler arasindaki genomik iligkiler
QTL’ler yerine markerler kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu durumda, genetik
degerlerin kosullu beklenen degeri agsagidaki gibi yazilir:
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QTL'lerden hesaplanan iligkiler

Sekil 5.1. Senaryo 1’deki bir tekerriirde (ng = 8,000) test popiilasyonundaki bir
bireyin referans popiilasyondaki tiim bireylerle marker ve QTL
diizeyindeki iligkilerine ait serpilme grafigi
Kirmizi ¢izgi regresyon dogrusu olup, (a) ve (b) sirasi ile en biiyiik ve en
kiigiik b degerine sahip bireylere ait grafikleri gostermektedir.

E(ur, | yg) =~ gumilGuo. + 102 yg. (5.2)

Burada, Gj,; RP bireylerinin marker diizeyindeki iligkilerini iceren matristir.
Ancak, de los Campos vd (2013b) tarafindan R? i¢in bir {ist limit tiiretilirken G 'nun
bilindigi varsayilmis ve g, 8y, = bi8; + € seklinde yazilmigtir:

E(ur, | yg) ~ bigqilGqo, + 107 yg. (5.3)

Birbiri ile iligkisiz bireylerden olusan bir popiilasyonda genom diizeyinde
iligkilerin beklenen degeri sifirdir. Diger yandan, genom diizeyindeki iligkiler, gas;
ve gg., (de los Campos vd 2013b)’da oldugu gibi 300,000 marker ve 5,000 QTL
kullanilarak hesaplandiginda, gg,'nun varyansi gys; nin varyansindan daha biiyiik
olacaktir. Bu durumda da gu;; ve gg, icin uydurulacak regresyon dogrusunun
egim katsayisi, b, kiigiik olacaktir (Sekil 5.1). Bundan dolay1 da (5.3)’den elde
edilecek R? degeri (5.1)’den ¢ok daha kiigiik olacaktir. Buradan hareketle, uygun
yaklasim (5.2)’de hem gg,; hem de Gg'nun markerlerden kullamlarak hesaplanan
kargiliklarinin kullanilmasi olacaktir. Bu durumda, b katsayisi b;’lerin ortalama
degeri olmak {izere, g,,; = bgg, ve Gy = bGyq, olacak ve (5.2)

E (UTZ.

Vi) ~ 80:Goo? + 1% 'y s, (5.4)

seklinde elde edilecektir. Kogullu beklenen degere iligkin bu yakisamanin (5.4)
esitlik (5.1)’le hemen hemen ayni oldugu ve bu nedenle de (5.4)’den elde edilecek R?
degerinin (5.1)’den elde edilecek R? degerine benzer olacag: goriilmektedir.

van den Berg (2016), farkli sigir tiirleri i¢in wrklar arasi tahminde isabeti
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ele aldiklar calismalarinda, r?’deki azalmay1 incelemislerdir. S6z konusu calismada
esitlik 3.1’den tahmin edilen b katsayis1 kullanilarak hesaplanan 72’deki minimum
azalma ve gergekte gozlenen durum incelenmistir. Aragtirmacilar, 6zellik gorece az
sayida gen (50 ve 100) tarafindan kontrol edildiginde de los Campos vd (2013b)
tarafindan onerilen ve r?’deki minimum azalmaya isaret eden katsaymin baz
durumlarda gergekte gozlenenden daha biiyiik oldugunu bildirmislerdir (van den
Berg 2016). Bir bagka ifade ile, gercekte gozlenen r? degerleri, de los Campos vd
(2013b) tarafindan belirtilen [1—(1—5)?] kullanilarak elde edilecek degerlerden daha
yiiksek bulunmustur.

Ticari kullanima sunulan SNP panellerinin icerdigi marker sayisi, ya da bir
bagka ifadeyle SNP ciplerinin marker yogunlugu, siirekli olarak artmaktadir. Diger
yandan, sekans verileri kullanildiginda model uydurmada kullanilan markerlerin
QTL’leri igermesi de muhtemeldir. Ancak bu durumda kullanilacak SNP’lerin se¢imi
onemlidir (Druet vd 2014; van den Berg 2016). Buradan hareketle, mevcut galigmada
bireylerin QTL’lerinin de panelde oldugu durum dikkate alinmigtir. Bu durumda
dahi GBLUP yontemi ile saglanan isabet ¢alismada ele alinan RP biiyiikliiklerinde
h3, degerine ulagsamamustir. Ancak, RP arttikga R?min izlemis oldugu seyre
bakildiginda, yeterli biiyiikliikkte bir RP saglandiginda GBLUP yonteminde elde
edilecek isabetin genomik kalitim derecesine erigebilecegini sdylemek miimkiindiir.

RP yalnizca 75 birey icerdigi durumda her 3 yontemin isabet derecesi birbirine
yakin ve oldukca diigliktiir. Bu durumda BayesB ve BayesC gibi degisken se¢imine
dayali yontemlerin GBLUP yontemine karsi bir iistiinliigii olmadigr goriilmektedir.
Diger yandan, ng arttikca BayesB ve BayesC yontemleri GBLUP yontemine gore
daha yiiksek isabet saglamig, ancak nr = 8,000 oldugu durumda sbéz konusu
yontemlerin iistiinliikleri bir kez daha ortadan kalkmig ve her 3 yontem de benzer
R? degerleri ortaya koymustur.

Daetwyler vd (2010b), GBLUP yonteminin isabetinin, etkili kromozom
segmentlerinin sayisina, M., onemli Ol¢iide bagh oldugunu, buna karsin BayesB
yonteminin isabetinin M, ile birlikte QTL sayisina da, ngrr, bagh oldugunu ortaya
koymusgtur. S6z konusu ¢aligmada, Daetwyler vd (2008)’de verilen esitlik yeniden
diizenlenerek BayesB yontemi ile genetik deger tahmininde elde edilecek isabet igin
bir yakinsama onerilmistir: ngh?/[ngh? + min(ngrr, M.)]. Daetwyler vd (2010b)’a
gore norr, < M. oldugu durumda BayesB ve BayesC gibi degisken secimine dayali
yontemler, M, tane parametreyi tahmin etmek yerine uydurulan markerler arasindan
ozellik iizerinde etkili lokuslar: igeren bir alt kiimeyi sectiklerinden bu yéntemlerden
elde edilecek isabet de yiiksek olacaktir. ngp = 75, h? = 0.8, ngrr, = 70 ve
M, = 1,448 degerleri Daetwyler vd (2010b) tarafindan verilen esitlikte yerine
konuldugunda, BayesB ve GBLUP yontemleri icin tahmin edilen R? degerleri siras
ile 0.370 ve 0.032 olarak elde edilir. Ancak, ¢calismamizda ng = 75 oldugu durumda
BayesB ve BayesC yontemleri icin elde edilen R? degerleri her ii¢ senaryoda da,
S1-S3, tahmin edilen bu R? degerlerinden oldukga diisiiktiir (0.027-0.077). Bu
durumun kaynagini incelemek amaciyla Senaryo 1’deki bir BayesB analizi sonucunda
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ortaya ¢ikan model frekanslari, MF, incelenmistir. Sekil 5.2 degisen ng biiyiikliikleri
icin markerlere iligkin MF'ni gostermektedir. nr = 75 oldugu durumda MF'nin
tekdiize bir dagihis izledigi vee MF > 0.4 olan herhangi bir marker olmadig:
goriilmektedir. Buna karsin, ng = 8,000 oldugunda ¢ok sayida marker igin
MF > 0.4 olmustur. RP’daki birey sayis1 75'ten 8,000’e ¢iktiginda markerlere ait
MF degerlerinin varyansi yaklasik 100 kat artmis ve 1.21 x 107* ten 214 x 10~*'de
yiikselmigtir. Bu sonuglar 1s18inda, ng kiiciik oldugunda veri indirgemeye dayali
yontemlerin (6rnegin BayesB) QTL’ler ile LD igerisinde olan markerleri dogru
belirleyemedigini sdylemek miimkiindiir. Dolayisi ile yeterli biiyiikliikte bir RP
saglanana kadar soz konusu yontemleri kullanmanin bir avantaji olmayacaktir. RP
biiytikliigiinde 75’ten 8,000’e bir artig BayesB ve BayesC yontemlerinden elde edilen
R? degerlerinde 10-20 kat bir artis saglamistir (Cizelge 4.1-4.3).

RP biiytikliigi 8,000 oldugunda ¢aligmada ele alinan yiiksek kalitim dereceli
ozellik i¢in her 3 yontem de benzer sonuglar vermistir. BayesB ve BayesC gibi
degisken secimine dayali yontemler cok kiiciik etkiye sahip lokuslarin etkisini 0’a
esitlemekte ve bu lokuslar genetik deger tahmininde hesaba katilmamaktadir. Diger
yandan, GBLUP etkinin biiyiikliigiinii dikkate almaksizin tiim lokuslarin etkisini
tahmin etmekte ve bu durum tahminlerde yalnizca bozucu bir etki yapmaktadir.
Bu nedenle n,,40ker => ng oldugunda BayesB ve BayesC gibi degisken sec¢imine
dayali yontemler GBLUP’tan daha iyi sonuglar vermektedir. Yeterli biiyiikliikte bir
referans popiilasyon saglandiginda GBLUP etkisi kii¢iik olan lokuslara ait etkileri de
isabetli bir gekilde tahmin etmekte ve degisken se¢imine dayali yontemler ile benzer
sonuclar vermektedir.

Panel QTL’leri de igerdigi durumda GBLUP ile BayesB ve BayesC
yontemlerinden elde edilen tahmin arasindaki farklar panelde yalnizca markerlerin
bulundugu durumdakinden daha biiyiiktiir (Cizelge 4.1-4.3). Bu durumda BayesB
ve BayesC, GBLUP yonteminin 8,000 bireylik bir RP ile ulastig1 R? degerlerine daha
kiigiik bir RP ile ulagmigtir (500-1,000).

Ober vd (2011) BayesB yonteminden elde edilen tahmin isabetinin GBLUP
yonteminden elde edilen tahmin isabetine gore daha yiiksek olmadigini bildirmigtir.
S6z konusu galismada yaklagik 2.5 milyon marker kullanilmig olmasina kargin
ng = 155’tir. Calisgmamizda ortaya koydugumuz sonuglar igiginda Ober vd (2011)
tarafindan bildirilen bu durumun RP biiyiikligiinden kaynaklandigini sdylemek
olasidir. Genetik deger tahmin yontemlerinin isabetini karsilagtiran ¢ok sayida
calisma mevcuttur (Luan vd 2009; Meuwissen 2009; Daetwyler vd 2010b; Habier
vd 2010b; Meuwissen ve Goddard 2010; Zhang vd 2010). Tiim caligmalar birlikte
ele alindiginda, hi¢bir yontemin “en iyi” olmadig1 ve bir yontemin performansinin RP
biiyiikliigii yaninda tizerinde caligilan 6zelligin genetik yapisi ve kalitim derecesine
bagl oldugunu séylemek miimkiindiir.

Bu calismada genetik deger tahmini sabit etkiler modelindeki tahmin
edilebilirlik konusu seklinde ele alinarak tahmin isabeti i¢in bir {ist sinir ortaya
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Senaryo 1 (S1): markerler ve QTL sirasi ile yiiksek ve diigiilk MAF
bakimindan segilmistir; (a) - (g): ng = 75 - ng = 8,000.

49



TARTISMA Emre Karaman

konmugtur. Caligmanin sonuglari géstermistir ki genetik deger tahmininde isabet TP
bireylerinin genotiplerinin RP bireylerine ait genotipleri igeren matrisin satirlarinin
dogrusal bir kombinasyonu olarak ne dlgiide yazilabildigine baghdir. RP biyiikliigi
arttikca Xpg'in satir uzayr da genigleme egiliminde olacak ve bir TP bireyine ait
genotip vektorliniin, xr, Xg'nin satir uzayinda olma olasiligi da artacaktir. Bu
sonuclar 1181nda, genetik deger tahmininde isabetin bir 6lciisii olarak kullanilan R?
icin {ist sinir h2U P seklindedir.

Literatiirde TP ve RP bireyleri arasindaki akrabalik derecesinin genetik deger
tahmininde isabet uzerinde etkili oldugunu gosteren bazi c¢aligmalar mevcuttur.
Habier vd (2007; 2010b), gergek veriler ve simiilasyonlar kullanilarak TP ve RP
bireyleri arasindaki ytliksek akrabaligin genetik deger tahmininde isabeti artirdigini
bildirmigtir. Legarra vd (2008), farelerde yaptigi ¢alismada aile i¢i tahminlerin
aileler arasi tahmine gore daha yiiksek oldugunu bildirmistir. Clark vd (2011),
damizlik deger tahmininin TP ve RP bireyleri arasindaki iligkinin derecesine bagh
oldugunu bildirmistir. Pszczola vd (2011) RP bireyleri arasinda ve TP-RP bireyleri
arasinda farkli akrabalik diizeylerini incelemis, genetik deger tahmininde yiiksek
isabet i¢cin RP ve TP bireyleri arasindaki akrabaligin da yiiksek olmasi gerektigini
bildirmigtir. Makowsky vd (2011), TP bireylerinin RP’nda yakin akrabalarmin
bulunmasi durumunda tahmin isabetinin arttigini bildirmistir. Diger yandan, Luan
vd (2009) ve Perez-Cabal vd (2012), farkh sigir irklar igin genetik deger tahminleri
gerceklestirmis ve daha once bahsedilen caligmalarin aksine TP ve RP arasindaki
iligkinin tahmin isabeti iizerine etkisi i¢in 6nemli bir bulguya ulagmamiglardir. Bu
calismada, TP bireylerinin genotipleri Xz'nin satir uzayinda oldugu miiddetge,
ozelligin kalitim derecesi ve RP biiytikliigiine bagh olarak genetik deger tahmininde
yiiksek isabet saglanabilecegi ortaya konulmustur. Bu durum TP ve RP bireyleri
Genetik deger tahmininde isabet i¢in bu ¢alismada ortaya konan teorik altyap: ve
simiilasyon ¢aligmasi sonuglari, Calus (2010) tarafindan yapilan “tahminlerin isabetli
olabilmesi i¢in miimkiin tiim genotip ve fenotipleri barindiran bir RP veri seti
kullanilmahidir” 6nerisi ile uyum gostermektedir.
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6. SONUC

Son yillarda molekiiler genetik biliminde ve bilgisayar teknolojilerinde
meydana gelen gelismelere baglh olarak gerek insanlarda, gerekse bitki ve hayvan
tiirlerinde pek ¢ok onemli ozellikle iligkili kromozom bdlgelerinin belirlenebilmesi
amaciyla genom boyu iligki analizi (Genome wide association study-GWAS)
miimkiin hale gelmistir. Bu g¢alismalar sonucunda, insanlarda ve pek ¢ok c¢iftlik
hayvani tiiriinde yiizlerce oOzellikle iligkili oldugu bildirilen binlerce gen tespit
edilmigtir. Buna karsin; insan, bitki ve hayvanlarda iizerinde durulan pek ¢ok 6zellik
karmagik yapidadir ve bu 6zelliklerin ortaya ¢ikmasinda her biri kiigiik etkiye sahip
¢ok sayida gen rol oynamaktadir. Dolayisiyla da GWAS calismalariyla belirlenen
siirh sayidaki kantitatif 6zellik lokusunun (quantitative trait loci-QTL) ortaya ¢ikan
fenotipik varyasyonu aciklama orani oldukga diisiiktiir.

Genomik degerlendirme, genetik deger tahmininde QTL’lerin tiim genoma
yayilan ve sayilari on binleri bulan markerlerden en az biri ile baglant1 dengesizligi
(linkage disequilibrium-LD) igerisinde oldugu varsayimimma dayanmaktadir. GWAS
¢alismalarimin  aksine, genomik degerlendirmede QTL’lerin belirlenmesi degil,
insanlarda cesitli Ozelliklere iligkin, ya da bitki ve hayvan tiirlerinde seleksiyon
adaylarina ait genetik degerlerin tiim genoma yayilan markerler yardimiyla tahmin
edilmesi amaglanmaktadir. Bu amacla, genellikle tiim genom regresyon yontemleri
ad1 verilen Bayesci yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir.

Genomik degerlendirmede bagari1 genetik deger tahminlerinin isabetli bir
sekilde tahmin edilmesine baghdir. Genomik degerlendirmede isabeti heniiz veri
toplanmadan belirlemek amaciyla 6nerilmis ¢ok sayida yakinsama bulunmakta olup,
bunlardan en yaygin kullanilanlarina tezin ilgili kisimlarinda deginilmigtir. Bu
calismalarin onciiliiglinii sabit etkiler modeli ve lokuslarin birbirinden bagimsizligi
altinda Daetwyler vd (2008) yapmig olup, bagka bir ¢aligmada ise (Goddard 2009)
lokuslar bagimsiz varsayildigi durumda etkin kromozom bdélgelerinin sayisinin, M.,
kullanilabilecegini bildirmigtir. S6z konusu yakinsamalar; referans popiilasyon
(RP) biiyiikliigii (ng), 6zelligin kalitim derecesi (h?) ve bagimsiz lokuslarin ya
da etkin kromozom bdlgelerinin sayisina baglidir. Marker ve QTL’ler arasinda
tam/kusursuz bir LD varsayimmin saglanmasi en azindan mevcut SNP panelleri
dikkate alindiginda miimkiin olamamistir. Ornegin yiiksek yogunluklu SNP panelleri
ile elde edilen isabetler, beklentilerin aksine orta yogunluklu paneller ile elde
edilenlerden 6nemli 6l¢lide yiiksek bulunmamigtir. Bunun muhtemel bir sebebi, pek
¢ok QTL in diigiik min6r allel frekansina (MAF) sahip olmasi, buna karsin panellerde
yer alan SNP’lerin daha yiiksek allel frekanslar1 bakimindan segilmesidir.

Genomik degerlendirmede isabeti etkileyen faktorleri (i) aragtirmacinin
kontroliinde olmayan ve popiilasyona o6zgii faktorler ve (ii) aragtirmacinin
kontroliinde olan faktorler olarak iki ayri grupta degerlendirmek miimkiindiir.
Birinci grupta; ortalama kromozom uzunlugu (L), her bir popiilasyona &zgii bir
biiytikliik olan ve popiilasyonun evrilme surecine bagh olan efektif popiilasyon
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biiyiikligi (N.), ilgilenilen 6zelligi etkileyen QTL sayist (ngrr) ve 6zelligin kalitim
derecesi (h?) yer almakta iken, ikinci grupta ise; RP’un biiyiikliigii ve yapisi, marker
yogunlugu ve kullanilan tahmin yontemi yer almaktadir. Genomik degerlendirme,
ilk grupta yer alan faktorler dikkate alinarak uygun bir caligma dizayn edilebildigi
Ol¢iide basarili olacaktir.

Caligmamiz sonucunda su 6nemli sonuglara ulagilmigtir:

1) Yeterli biiyiikliikte bir RP mevcut oldugunda, R? genomik kalitim
derecesine (h3,) yaklagacaktir.

2) Giivenilirlik, 72, i¢in {ist sinir:

/
XTl XTl

UPp, = (6.1)

XX

seklindedir. UP; = 0 oldugunda tahminin isabet derecesi RPun biiytikliigiinden
bagimsiz olarak «0» olacaktir. Bununla birlikte, U P; = 1 oldugunda RP’daki birey
sayist arttikca r? de 1’e yaklagacaktir. Diger yandan, UP; < a, oldugunda 72 RP’nin
biiyiikliigiinden bagimsiz olarak a’dan daha kiigiik olacaktir.

3) Genomik degerlendirmede isabetin bir 6lgiisii olan R?'nin iist smir

h*U Py dir.

4) Genomik degerlendirmede, RP’de yakin akrabasi bulunmayan bireyler i¢in
de yiiksek isabetli tahminler yapmak miimkiindiir.

5) TP bireylerinin genotipleri Xpz'nin satir uzaymda oldugu miiddetge,
ozelligin kalitim derecesi ve RP biiytikliigiine bagh olarak genetik deger tahmininde
yiiksek isabet saglanmasi miimkiindiir.

6) QTL etkileri normal dagilig gosterdigi durumda, GBLUP yontemi, RP
yeterli sayida birey barindirdigr taktirde en az Bayesci degigsken se¢im yontemleri
kadar isabetli tahminler saglamaktadir. Asimptotik olarak tiim yontemler benzer
sonuglar vermektedir.

7) QTL etkileri normal dagilig gosterdigi durumda, genomik degerlendirmede
Bayesci degigken se¢im yontemlerinden elde edilecek isabetin GBLUP yonteminden
elde edilecek isabetten yiliksek olmasi, yeterli biyiikliikte bir RP bulunmasina
baghdir. Bu durum saglanmadigi taktirde Bayesci degisken se¢im yontemlerinin
GBLUP yontemine kargi bir avantaji olmayacaktir.

8) QTL ve markerlere ait MAF dagihmlar1 benzer oldugunda genomik

degerlendirmede isabet, QTL’lerden farkli MAF dagilhimina sahip markerler
kullanilarak elde edilenden daha yiiksek olacaktir.
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8. EKLER

Ek-1

Goddard vd (2011) genomik degerlendirmenin isabetini tahmin etmek i¢in
agsagidaki yakinsamay1 onermistir:

0
r? q2—9 1 (8.1)

Burada, 6 = nrq*h?/M, ve ¢* ise markerlar tarafindan agiklanan genetik
varyansin toplam genetik varyansa oramdir, ¢* = o /02. Yukandaki esitlikte §’yi
yerine koyarak,

212
2 o NREh
N ———— 8.2
C R R M, (82)
veya ana metinde (Girig) verildigi haliyle,
2
r~ g —— . 8.3

elde ederiz. h* = o./0; ve ¢* = o, /o’ oldugundan, h3, = o7 /0, genomik kalitim
derecesi olmak iizere (de los Campos vd 2013b) esitlik (8.2) yeniden diizenlenerek,

2

2 o nrhy
% —_— 8.4
O nrh2, + M, (8.4)

elde edilir.

2 _  _Kov(ay)® 2 _ Kov(i,u)? 5 2 _ p2,.2
R(u,y) Var@vary) Y° Taw) T Var@var(giz oldugundan Rﬂzy) = D
seklindedir. Bu nedenle, isabetin 6l¢iisii olarak @ and y arasindaki korelasyonun
karesi kullanildiginda, yakinsama (8.4) kalitim derecesi, h?, ile ¢arpilmahdir. Bu
yolla R? icin agagidaki yakisamaya ulagiriz (1.1):

h2
R? ~ h? _ "Ry 8.5
MTLRh?\/[ + Me ( )
ve
. nRh2
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Ek-2

Kantitatif 6zellik y’'nin biallelik, bagimsiz ve eklemeli olarak etki eden k adet
lokus tarafindan determine edildigini varsayalim. Bu lokuslar yalnizca QTL’ler ile
istatistiksel olarak iligkili markerlar1 barindirabilecegi gibi, kantitatif ¢zellige etki
eden genleri de barindirabilir. Bu durumda asagidaki modeli kullaniriz:

v =x0+¢€ (8.7)

Burada, x; referans popiilasyonundaki (RP) <¢’inci bireyin marker
genotiplerini iceren vektor ve 3 da marker etkilerini iceren vektordiir. Ayrica, V xy,
RP bireylerine iligkin merkezilegtirilmis marker genotiplerini igeren X kullanilarak
elde edilen varyans-kovaryans matrisi olmak iizere X ~ N(0,Vxyx) oldugunu
varsayalim. k; test popiilasyonundaki (TP) #’inci bireyin marker genotiplerini igeren
vektor olmak {izere, s6z konusu bireyin eklemeli genetik degeri u; = k3, ve bunun
en kiiciik kareler tahmini de 4; = k;B olacaktir.

Marker etkilerinin en kiigiik kareler tahmini,

B=(X'X)"X'y (8.8)

seklindedir. Ayrica, B’in kogullu ortalamasi ve varyansi,

N

Var(B | X) = (X'X) o2

€

seklindedir.
Eklemeli genetik deger tahmininde isabetin 6lgiisii olarak,

, B Cov(u;, 4; | X)?
(i) = Var(u; | X)Var(a; | X)

(8.9)

ile ilgilendigimizi varsayalim. Bu durumda gerekli biiyiikliikler asagidaki gibi elde
edilir:

Cov(u;, ;| X) = Cov(K;B,K,B | X)
= E[Cov(K,3,K.8 | k;, X)]
+ Cov[E(K,B | ki, X), E(K,B | ky, X)]

E[Cov(K,3,K.3 | k;,X)] = 0 olacaktir ¢iinkii k3, k; iizerine kogullu dagilim
diigliniildiigiinde sansa bagh degildir.
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Cov[E(KiB | ki, X), E(kiB | ki, X)] = Cov(k;B, ki)
= Var(k,3)
= Var(u)

_ 2
=0,

Var(u; | X) = Var(k,3 | X)
= B'Vkkp

_ 2
=0,

Var(i; | X) = Var(K,8 | ki, X)
= E[Var(k}B | k;,X)] + Var[E(k,8 | ki, X)]
= E[KVar(8 | X)k;] + Var(k'8)
= E{K[(X'X)'o?k;} + o)

B{K[(X'X) 'o?k;} + 02 = E{tr(X'X) 'Kk; }o? + o2
= tT{E(X'X)*laf]VKK} + 05

Lokuslarin iligkisiz oldugunu varsaydigimizdan ve X ~ N (0, V yx)’dan, ters Wishart
dagiliminin 6zelligini kullanarak

EX'X) = (8.10)

yazariz. Ayrica, RP ve TP ayni popiilasyondan geldiginden, Vxx = Vg ve

V—l

tr{ E(X'X)""Vgg}o? = tr (—XX VKK) o?

nr — k—1

k 2

N nr — k — ]_O-6
Bu nedenle,
Var(i; | X) = —F 524 o2 (8.11)
’ nr — k—1 ¢ v ’

olacaktir. Elde ettigimiz bu degerleri (8.9)’de yerine koyarsak,
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(02)?
T 5.
i) = 2 (E 52 1 o2)

0_2

u
k 2 2
TLR—k—lo-f + O-U

sonucuna ulagiriz. Cebirsel bir takim islemler ve hem pay1 hem de paydayi % ile
Yy

carparak

7”2 X _ (nR - k - 1>h2
(wids) ™ k(1 — h2) + (ng — k — 1)h2

(8.12)
elde ederiz. Daetwyler vd (2008), ¢aligmalarinda o2 = 05 = 1 oldugunu varsaymislar
ve, X ~ N(0, V) varsayiminda bulunmamiglardir. Bu durumda,

= 8.13
r(uiﬂli) k+nRh2 ( )

olacaktir.

Ek-3

Bu kisimda, RP bireylerinin genotip matrisi ve TP bireylerinin genotip
vektorlerini gostermek igin Materyal ve Yontem’in ilgili boliimiinde kullamlan
notasyon izlenecek ve 8 € R(Xp) oldugu gosterilecektir.

Asagidaki gibi verilen sabit etkiler modeli kullaniliyor olsun:

y=XB+e. (8.14)

Burada y merkezilegtirilmis gozlemleri iceren n x 1 boyutlu vektér, X
merkezilegtirilmis genotipleri iceren n x p boyutlu matris, 3 ortalamasi sifir ve
varyans-kovaryans matrisi Iag olan p x 1 boyutlu sansa bagli marker etkilerini igeren
vektor, ve e de n x 1 boyutlu ortalamas: sifir ve varyans-kovaryans matrisi Ie? olan
sansa bagli ¢evre etkilerini igeren vektordiir. 8’nin en iyi dogrusal yansiz tahmincisi
agagidaki esitligin ¢ozlimiini saglar:

(XX g + I8 = Xy (8.15)
Burada \ = Z—%’dir. B, b; € R(XRr) ve by L R(Xg) olmak iizere,

B =b; + b., (8.16)
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gibi iki vektoriin toplami geklinde yazlabilir (Scheffe 1989). Bu durumda, (8.16)
kullanilarak, esitlik (8.15)

seklinde yazilabilir. by € R(Xg) oldugundan (X3 Xzb; + IXby) € R(Xg) ve by L
R(Xg) ve XpXp € R(Xg) oldugundan XX gbs = 0 olacaktir. Bunu kullanarak,
esitlik (8.17):

seklinde yeniden yazilabilir. Xpyr € R(Xg), X3Xr € R(Xg) ve by € R(Xg)
oldugundan egitlik (8.18)’un sag tarafi da R(Xg)’in bir elemanidir. Yine bu esitligin
(8.18) sol tarafi olugturulma sekli geregi Xpz'in satir uzayma ortogonaldir. Bu
nedenle, hem by € R(Xy) hem de by L R(Xpg) olacaktir. Bu durumda by kendisine
ortogonal olacaktir, ki bu da yalnizca by = 0 olmasi durumunda olanakhdir. Sonug
olarak 8 = b, ’dir ve R(Xg)’in elemanidir.

Ek-4
Bu kisimda ;’in isabeti,

2 :V@r(ﬁi)
(us) Var(u;)’

(8.19)

i¢in bir {ist smir, (UF;) ortaya koyacagiz. Daha 6nce yazdigimiz i; = x7, B esitligini
kullanarak  i¢in tahmin hatasinin varyansi

Var(u; —u;) = Var(u;) — Var(d;)
= xp, (XRXp + IN) 'xp,07

e

seklinde yazilabilir (Henderson 1984). Bu durumda,

Var(u;) = Var(xy,B)
= Var(xp, B) — x7, (X Xg + IN) 'xp07

e

olacaktir. Buradan, h?* — 1, 02 — 0 iken Var(x’Tl,[;') — Var(x},B) oldugu

€
goriilmektedir. Var(3) = IUZ oldugunu varsaymmiyla, Var(xp, 8) = X7, X7, 0?3, ve

X/ X
Up, = Lth (8.20)

XX

65



EKLER Emre Karaman

ile 17, 4, icin ve R?UP; ile de R7, . icin bir iist smir elde edildigi goriilecektir.

h? = 1 oldugunda \ = 0 olacak ve B da bu nedenle en kiigiik kareler tahmincisi 3
olacaktir. Bu durumda B8 R(Xg)’in bir elemani olmayacaktir.
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