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» Bayesian alphabet is based on this model
» can show that BayesCm=0 is GBLUP (see below)
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Nejati-Javaremi et al. (1997): Animal Effect Model

y=X8+2Zu+e (2)

» y, X3, e as above in model (1)
» Z incidence matrix relating animal effects to y ,
» u vector of random animal effects

Solutions usually by MMEs

use G = ZZ' /2> pq instead of A

requires G~! (instead of A~1)

G is dense, cannot be inverted, when >50k animals
genotyped....

Legarra et al. (2009), Christensen & Lund (2010) combined A
for ungenotyped animals with G for genotyped animals

requires G™! and A2_21, dense and not easy!
need alternatives when > 50k animals genotyped
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Problems of Genomic Prediction

» Anzahl Tiere >> 50’000

>

>

>

MEM anwendbar, aber MCMC CPU-intensiv!

AEM unméglich, wegen G—1

AEM ohne G~! = Forschungsprojekt Fernando& Garrick
(2013/14)

» Anzahl SNPs >> 50'000

>

>

>

Genauigkeit aufgrund LD — ermdoglicht across breed evaluation
SNP Arrays mit Markern in LD = redundante Info analysieren
Imputation = redundante Info auf nicht typisierte Tiere
libertragen, damit bestehende Software genutzt werden kann
variable reduction methods (Bayes B) oder Konzentration der
Markerinfo auf segregierende Haplotypen
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» Genomische ZWS mit Haplotypen = Data Reduktion und
Imputation in einem Schritt.

> beliebige Anzahl SNPs analysierbar
» MEM oder AEM



