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1. Einleitung

Wie von Interbull (2011) angegeben haben die GBLUP Methode (Meuwissen et al., 2001) sowie verschiedene Bayes Verfahren (Gianola et al., 2009) derzeit die größte praktische Bedeutung in der genomischen Zuchtwertschätzung. Anhand simulierter Daten haben Daetwyler et al. (2010) gezeigt, dass diese Verfahren je nach Anzahl der Tiere im Trainingsset (Np), der Effektiven Populationsgröße (Ne), der Heritabilität des betrachteten Merkmals (h2) und der Anzahl effektiver Gene, die ein Merkmal beeinflussen (NG) unterschiedliche Genauigkeiten liefern. In empirischen Daten ist Np jedoch durch die Anzahl der Genotypisierungen begrenzt und Ne ist ein fixer Populationsparameter. Die Werte für h2 und NG, unterscheiden sich je nach Merkmal und weisen für jedes Merkmal ein spezifisches Verhältnis auf. Zudem stellen Daetwyler et al. (2010) selbst die Vermutung auf, dass unter Umständen signifikante Unterschiede zwischen den Strukturen simulierter und echter Daten bestehen. Daher bestehen möglicherweise Unterschiede in der Vorzüglichkeit von GBLUP und Bayes-Verfahren, je nach Struktur und Umfang der betrachteten Population und je nach dem für welches Merkmal eine genomische Zuchtwertschätzung durchgeführt wird.
Ziel dieser Arbeit war es daher, die Leistungsfähigkeit von GBLUP und BayesC zur genomischen Zuchtwertschätzung anhand empirisch erhobener Daten der Rasse Schweizer Braunvieh mit gegebenen Werten für Np und Ne sowie echten Quasi-Phänotypen (konventionelle Zuchtwerte für Produktions- und Fruchtbarkeitsmerkmale) mit entsprechenden Werten für h2 und NG zu überprüfen, um so Empfehlungen für die praktische genomischen Zuchtwertschätzung beim Schweizer Braunvieh abzuleiten.
2. Material und Methoden
Für diese Untersuchung stand ein Datensatz aus 1.138 KB-Bullen der Rasse Schweizer Braunvieh zur Verfügung. Alle Bullen sind mit dem Bovine 54k Illumina SNP BeadChip an 54.001 Markerpositionen typisiert. Alle Marker mit unbekannter Position, Marker mit einer Callrate < 95 % und Marker mit einer MAF < 5 % wurden von Beginn an ausgeschlossen, so dass 34.474 SNP-Marker Verwendung fanden. Das Imputing erfolgte mit der Software BEAGLE 3.2 (Browning and Browning, 2009). Als Quasi-Phänotypen standen die konventionellen Zuchtwerte der Zuchtwertschätzung April 2010 für Milchmenge (Mkg), Somatic Cell Score (SCS), Non-Return Rate (NRR) und Rastzeit (RZ) zur Verfügung.

Die Genauigkeit der geschätzten gZW wurde mithilfe einer 5-fach Kreuzvalidierung mit 10 Wiederholungen ermittelt (alle angegebenen Genauigkeiten repräsentieren den Mittelwert aus 50 Einzelwerten). Die Anzahl der NG wurde anhand des Ansatzes von Pimentel et al. (2011) geschätzt. Für GBLUP fand das folgende Modell in ASReml (Gilmour et al., 2009) Verwendung:
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Dabei stellt y den Vektor der Quasi-Phänotypen dar (Zuchtwerte gewichtet mit ihrer Genauigkeit), 1 ist ein Vektor aus Einsen, µ repräsentiert den allgemeinen Mittelwert, u ist ein Vektor additiv genetischer Tiereffekte, Z steht für eine Designmatrix, welche die genetischen Effekte den Beobachtungen zuordnet und e repräsentiert den Vektor der Restfehler. Für die zufälligen Komponenten wurden die Verteilungen 
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 unterstellt, wobei I die Einheitsmatrix ist und G die genomische Verwandtschaftsmatrix darstellt. Zum Aufstellen von G diente der Algorithmus von Astle and Balding (2009), welcher hier zum ersten Mal Anwendung in der Tierzucht fand. Dem BayesC Ansatz liegt das folgende Modell zugrunde, wobei die Berechnungen mit dem Programm GenSel (Fernando and Garrick, 2009) erfolgten:
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Dabei sind y, 1, µ und e identisch mit dem GBLUP Ansatz, X ist eine Designmatrix mit den Werten -1, 0, 1 für die Zuordnung der drei SNP Genotypen zu den Tieren und β ist der Effekt des Markers j. Die Markereffekte stammen aus einer gemischten Verteilung von der ein Anteil π keinen Effekt besitzt und ein Anteil (1- π) einen Effekt mit der Verteilung 
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 besitzt. Im BayesC Modell wurden 80.000 Iterationen (Burn In 8.000) durchgeführt, für π wurde als Startwert 0,90 vorgegeben.
3. Ergebnisse und Diskussion
Wie aus Tabelle 1 ersichtlich, werden mit GBLUP im Durchschnitt höhere Genauigkeiten erzielt als mit BayesC, wobei BayesC insbesondere bei geringer erblichen Merkmalen schlechter abschneidet als GBLUP. Diese Unterschiede sind statistisch höchst signifikant (p < 0,001 im t-Test mit unterschiedlichen Varianzen). Es besteht keine einfache lineare Beziehung der gefundenen Genauigkeitsunterschiede zur geschätzten Anzahl effektiver Gene, da BayesC sowohl für das von vielen (1.450) Genen beeinflusste Merkmal RZ als auch für das von vergleichsweise wenigen (950) Genen beeinflusste Merkmal NRR deutlich hinter GBLUP zurückbleibt. Wir schlagen deshalb als Bezugsgröße den Anteil genetischer Varianz pro effektivem Gen vor, (h2/NG). Mit abnehmenden Werten für diese Kenngröße steigt die Differenz zwischen den beiden Methoden zugunsten von GBLUP an. 
Tabelle 1:
Genauigkeiten von GBLUP (rGBLUP) und BayesC (rBayesC), Anzahl Gene (NG) und Heritabilität (h2) der betrachteten Merkmale.
	Merkmal
	rGBLUP
	rBayesC
	Differenz
	NG
	h2
	h2/NG

	Mkg
	0,766 ± 0,028
	0,767 ± 0,027
	-0,001ns
	950
	0,33
	0,000347

	SCS
	0,692 ± 0,036
	0,552 ± 0,051
	0,140***
	1.150
	0,27
	0,000234

	NRR
	0,749 ± 0,031
	0,598 ± 0,058
	0,151***
	950
	0,09
	0,000095

	RZ
	0,673 ± 0,035
	0,481 ± 0,053
	0,192***
	1.450
	0,04
	0,000028


*** p < 0,001
Generell unterstützen die vorliegenden Ergebnisse die Erwartung von Daetwyler et al. (2010), dass GBLUP gegenüber den Bayes-Methoden vorteilhaft ist, wenn einem Merkmal viele Gene zugrunde liegen. Da die effektive Anzahl von Genen mit 950 ≤  NG ≤  1.450 für alle Merkmale groß ist und die dargestellten Schätzer für NG konservativ sind, d.h. einen Mindestwert darstellen (Pimentel et al., 2011), kann bei allen betrachteten Merkmalen von einem hoch-polygenen Erbgang ausgegangen werden. Eine Überlegenheit des Bayes-Verfahrens gegenüber GBLUP konnte anhand des vorliegenden Datenmaterials für kein Merkmal nachgewiesen werden. 

In der vorliegenden Studie ist die Genauigkeit der genomischen Zuchtwertschätzung mit BayesC der GBLUP Methode umso mehr unterlegen, je kleiner die Heritabilität  und je größer die Anzahl effektiver Gene ist. Unser Vorschlag den Faktor h2/NG als Indikator für die Überlegenheit von GBLUP über BayesC heranzuzeihen sollte in weiteren Studien überprüft werden.
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