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RESUMO

A sele¢ao dos melhores individuos busca aprimorar uma caracteristica ao longo do tempo.
O uso de dados genomicos deram origem ao que é conhecido como selegdo gendmica.
A construcao de modelos genéticos eficientes para a avaliagdo do mérito de um indivi-
duo é complexa e no geral se baseia no pressuposto da heranca aditiva. Entretanto, na
presenca de variabilidade genética nao-aditiva os modelos podem nao comportar toda a
complexidade de possiveis interagdes entre os genes, a epistasia. O S4GS é um simula-
dor de dados gendémicos que busca mimetizar caracteristicas importantes para o estudo
em selecao gendmica como, desequilibrio de ligacao, inseminacao artificial e cruzamento
geracional. Outro fator relevante é a capacidade de simular diferentes agoes génicas e in-
teracoes em multiplos niveis. Sendo utilizado na simulagdo de 8 cenarios de estudo, com
destaque para o cenario 8 que procurou simular o cruzamento do Girolando opcao B. O
método proposto consiste em duas etapas: selegao e a avaliacao, gerando uma combinacao
6tima para o aumento de acuracia. Os algoritmos escolhidos para a etapa de selecao de
atributos foram: o FFS; O SMS; e a CART como uma alternativa rapida. A etapa de
avaliacao utilizou duas técnicas classicas o RR-BLUP e o BLASSO como referéncia, e o
SVR. A associacdo das técnicas utilizadas na etapa de selegdo e avaliacao levam a trés
modelos: SVR + FFS; SVR + SMS; e SVR + CART. Nos resultados obtidos a selecao
de atributos se mostrou um importante recurso no aumento da acuracia, em todos os
8 cenarios. O processo de simulagdo possibilitou a obtencao de dados até a 15 gera-
¢ao permitindo treinar os modelos na 1 ou 4% e aplica-los nas subsequentes. A sele¢ao
de atributos aumentou de forma significativa a acuracia dos modelos utilizando dados
gendmicos, com excecao para o conjunto com amostra pequena e em dados totalmente
lineares. O método proposto conseguiu para as bases com as caracteristicas descristas

serem eficientes, gerando um aumento significativo na correlagao final.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Bioinformatica. Inteligéncia Computacional.

Selecao Genomica.



ABSTRACT

The animal breeding seeks to maximize of a characteristic over time. The use of genomic
data gave rise that we know as genomic selection. The made of efficient models for evalu-
ate the merit of an animal is complex and generally is based on the assumption of additive
genetic effects. However, in the presence of non-additive genetic variability, the models
may not contain all the complexity of possible interactions between the genes, the epista-
sis. The S4GS is a genomic data simulator developed in this thesis, which seeks to mimic
important features for the study in genomic selection such as linkage disequilibrium, ar-
tificial insemination and crossing over. Another relevant factor is the ability to simulate
different gene actions and interactions at multiple levels. It was used in the creation of 8
study scenarios, highlighting the scenario 8 that sought to simulate the Girolando option
B. The proposed method consists of a two-step selection and evaluation, generating an
optimal combination for the increase of accuracy. The algorithms chosen for the feature
selection step were: the FFS that was developed in this thesis; The SMS; and CART as
a quick alternative. The evaluation stage used two classical techniques, the RR-BLUP
and the BLASSO as a reference, and the SVR. The association of the techniques used in
the selection and evaluation stage leads us to three models: SVR + FFS; SVR + SMS;
and SVR 4+ CART. In the results obtained, the selection of attributes proved to be an
important resource in increasing accuracy in all 8 scenarios. The simulation process al-
lowed data to be obtained up to 15th generation allowing the models generated in 1th or
4th to in subsequent ones to be applied. The application of feature selection significantly
increased accuracy in genomic data, except for the small sample set and in completely
linear data. The proposed method was able to the bases with the descriptive character-

istics to be efficient, generating a significant increase in the final correlation.

Keywords:  Bioinformatics. Computational Intelligence. Genomic Selection.

Machine Learning.
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1 Introducao

A sele¢ao dos melhores individuos, visando o aprimoramento de uma caracteristica em
um rebanho, é uma pratica comum e recorrente desde os tempos mais remotos da huma-
nidade. Os bons resultados observados apds uma primeira etapa de selecao incentivam a
manutencao e aperfeicoamento dessa pratica. Melhorias sao aplicadas de forma continu-
ada gerando um importante aumento na qualidade final dos préoximos rebanhos.

A definicao correta dos melhores individuos é complexa, pois a expressao de uma ca-
racteristica pode envolver estruturas biolégicas nem sempre conhecidas. Atualmente o
processo de escolha utiliza métodos estatisticos proprios, pois a previsao da expressao fu-
tura de um fené6tipos é claramente um problema estatistico (GEISSER, 1993; GIANOLA,
2013). Entretanto, mesmo que grande parte da expressoes possua carateristicas quanti-
tativas, é possivel observar caracteristicas inferenciais, logo a decisao pelo uso do método
estatistico, bem como sua defini¢do, pode ser tornar mais uma decisao no ja complexo
processo de melhoramento genético.

As caracteristicas quantitativas podem apresentar variagoes continuas ou descontinuas,
tendo também parte de sua origem nao-genética. As bases para os estudos de genética
quantitativa sdo os trabalhos de Haldane (1927), Fisher (1930), Wright (1931) e Falconer
(1975), onde definem que a caracteristica observada em um individuo ¢é influenciada em
parte pelo genétipo e outra parte pelo ambiente. Os valores genotipicos (G) podem ser
decompostos em valor genético aditivo (A), de domindncia (D) e de epistasia (I) que
somados ao efeito ambiental (E) produzem o valor expressao fenotipica (F), bem como a

interacdo genotipo ambiente, conforme Equacao 1.1.

G = A+D+1
F = G+E+G+E

(1.1)

A expressao do fenotipo observado em uma determinada populacao nao é constante,
como visto ela sofre multiplas influéncia. A variacdo encontrada em uma determinada
populagao (variagdo fenotipica - Vr) pode ser de duas origens: variagao devido ao am-
biente (V) e variacao devido a diferencas genéticas (V). A caracterizagao do fenétipo

¢ importante, pois grande parte da identidade de um gendtipo é determinada por mil-



tiplos genes que possuem grande influéncia do ambiente. Esta influéncia é consequéncia
da interacao do genotipo mais o ambiente na manifestacdo de um determinado fendtipo.
Portanto, procura-se determinar qual a proporcao da variagao fenotipica que se refere ao

gendtipo e ao ambiente dado pela Equacao 1.2 (GRIFFITHS, 2008).

Ve=Vae+ Vg (12)

A varidncia fenotipica de uma populacao segregante, pode ser desdobrada para se
estimar a proporc¢ao da variagao que corresponde aos fatores genéticos da populacao sele-
cionada e a proporg¢ao da variagdo devido ao fatores ambientais. Quanto esta populacao
é testada em varios ambientes, pode ser quantificado a proporg¢ao da variagao que corres-
ponde a interagao gendtipo x ambiente (Vg g). Portanto o fendtipo pode ser expresso pela

Equagao 1.3:

Ve =Ve+Ve+ Vg (1.3)

O genotipo refere-se a constituicao genética de um organismo, representada por todos
os genes que possui um individuo de uma espécie. O fenotipo é uma caracteristica ob-
servada, identificada e individualizada, de dificil repeticao, que se expressa através de um
genétipo em um determinado ambiente (GRIFFITHS, 2008).

A herdabilidade é a proporg¢ao de variancia genética sobre a fenotipica total, ou seja, a
proporcao herdavel da bilinearidade total. Este proporcao herdavel é alterada pelo efeito
do ambiente. Portanto, com o aumento da variabilidade proporcionado pelo efeito do
ambiente, a selegdo de novos gendtipos torna-se mais dificil (GRIFFITHS, 2008).

A herdabilidade, Equacao 1.4, é definida como o coeficiente de determinagao entre a
variagao valor genotipico (Vi) e o valor fenotipico (Vp), ou a regressao do valor genotipico
sobre o valor fenotipico, e é representada H?.

Ve

H? = = 1.4
" (1.4)

A selecao genomica possui um relevante papel, pois permite prever a expressao do
valor futuro, ou do fendtipo, com base em dados genémicos ou gendtipo. Nesse contexto,
o correto calculo do F de um individuo permite seleciona-lo no inicio da vida, trazendo

economia e produtividade para os criadores. Esses dados sdo interessantes por possuirem



valores constantes ao longo da vida do animal. Dessa forma a extracdo do material
genético e a qualidade do modelo de previsao sao os pontos de importancia no célculo da
expressao do fenotipo futuro ou previsto.

O principal objetivo da sele¢ao dos melhores individuos é maximizar ou reduzir a ex-
pressao de uma determinada caracteristica ao longo do tempo. A estimativa da expressao
do fenétipo futuro é feita por meio de uma func¢ao que busca estimar o valor de F Fi-
gura 1.1. O uso de dados genomicos para a construcao dessas fun¢des deram origem ao
processo conhecido como selecdo gendémica Figura 1.2. A caracteristica em andlise pode
ser expressa por meio de um mapeamento linear ou nao-linear, e sofrera impacto do meio
ambiente. Contudo, a construcao de modelos eficientes para a avaliacdo do mérito ge-
nético de um individuo é complexa. Dessa forma na auséncia de conhecimento genético

detalhado a funcao devera ser construida utilizando todo o conjunto de dados genéticos e

fenotipicos disponiveis, o que também pode ser ineficiente.
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Figura 1.2: Melhoramento Genético por meio da Selecao Genomica - adaptada de Agro-

pecudria (2017).




O valor genomico previsto (do inglés genomic estimated breeding values - GEBV)
dos individuos da préxima geracao ¢ calculado tendo como base as equacoes de predicao
obtidas de uma populacao de referéncia, dessa forma ¢é possivel efetuar a selecao via dados
genomicos (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001; HAYES; GODDARD, 2010). A
Figura 1.3 mostra, de forma simplificada, o processo de selecao genomica. O GEBV
consiste no somatoério dos efeitos de cada marcador, permitindo assim a predi¢ao do valor
genoémico da populagao futura (GEBV = wiz; + wery + wsxs...), sendo w o efeito
do marcador e z o valor gendmico dele (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001). A
reducao do custo operacional para a obtencao dos marcadores aliada a precisao dos GEBV

obtidos levaram a uma rapida adogdo da selegao gendomica (SCHAEFFER, 2006).
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Figura 1.3: Sele¢cao Gendmica - adaptada:Goddard e Hayes (2009).

O sucesso na selecao gendmica depende, em geral, de trés itens: o tamanho da popu-
lagao de referéncia; a herdabilidade; e o tamanho do desiquilibrio de ligacao (do inglés

linkage disequilibrium - LD') entre os marcadores e o locus de caracteristicas quantitativas

1O desequilibrio de ligacdo, em genética populacional, é a associacio nao-aleatéria de alelos em dois
ou mais loci, ndo necessariamente no mesmo cromossomo (BROWN, 2006).



(do inglés Quantitative Trait Locus - QTL?) (GODDARD; HAYES, 2009). A selecio gené-
mica para estimar com precisao o GEBV necessita, em geral, de um grande conjunto de
dados para o treinamento conforme sugerem Meuwissen, Hayes e Goddard (2001), Hayes
e Goddard (2010). A precisao do GEBV, segundo a férmula de Daetwyler, Villanueva
e Woolliams (2008), é diretamente proporcional a herdabilidade, onde tragos com maior
herdabilidade gera GEBVs mais precisos do que aqueles com herdabilidades menores. O
aumento do desiquilibrio de ligacao entre os marcadores e o QTL, segundo Goddard e
Hayes (2009), também geram uma maior precisao no calculo do GEBV.

O conhecimento genético ainda é pequeno em face a crescente dimensao de informacoes
biolégicas que é descoberta. Dessa forma, os modelos estatisticos se tornam uma regra
no processo de selecdo gendémica. As métricas utilizadas na confec¢ao desses modelos se
baseiam, em grande parte, no pressuposto da heranca aditiva de Crow, Kimura et al.
(1970) e Ewens (1977), bem como no teorema fundamental da selegdo natural de Fisher
(1919), Fisher (1930) e Robertson (1960). Entretanto, na presenca de variabilidade gené-
tica nao-aditiva, os modelos podem nao comportar toda a complexidade da dominancia
ou de possiveis interagoes entre os genes, a epistasia (GALLAIS, 1974). Outro ponto de
destaque é a presenca de LD que pode dificultar a divisao da variabilidade genética, e
as técnicas estatisticas existentes para efetuar corretamente essa divisao exigem conheci-
mento prévio da estrutura genética, sendo necessario para isso a identificacao e associagao
dos genes ao fendtipo.

A identificacdo dos genes, ou marcadores e sua associacao a uma determinada carac-
teristica é também uma area de interesse da bioinformatica. O seu objetivo é associar
um limitado conjunto de marcadores a uma caracteristica especifico, aumentando assim o
conhecimento e detalhamento bioldgico sobre os mecanismos envolvidos na confec¢ao do
fenotipo em estudo.

A correta associagdo de um limitado conjunto de marcadores a um fendtipo, continuo
ou discreto, € um linha de estudo completa e amplamente utilizada em trabalhos que
visam identificar os genes associados a doengas em humanos, geralmente em problemas
de caso controle. Entretanto, esse tipo de trabalho vem ganhando forca no estudo de
caracteristicas em animais e plantas, onde em geral os fenotipos sdo continuos.

O detalhamento dos mecanismos envolvidos na producao do fenétipo permitem a me-

2Q)TL séo regives do genoma relacionadas & variacdo das caracteristicas quantitativas.



lhoria dos modelos utilizados em sua previsdo. A melhoria associada ao aumento no
conhecimento sobre determinada caracteristica resulta em maiores acuracias no processo
de previsao do fenoétipo dos individuos. Contudo, o tempo despendido no estudo e de-
talhamento pode vir a ser elevado, principalmente se comparado com a expectativa do
mercado em relacao a melhora do modelo de previsao.

O aumento na qualidade e dimensao dos chips genémicos, bem como a exigéncia do
mercado por melhorias no processo de selecao gendémica impulsiona o desenvolvimento e
aplicagao de técnicas capazes de trabalhar com uma grande dimensao de dados, e tam-
bém inferir de forma correta fenétipos expressos por meio de mapeamentos lineares e
nao-lineares do gendtipo, sendo sua expressao discreta ou continua. Cada conjunto de
dados genotipicos e fenotipicos podem exigir um conjunto de técnicas dependendo da ca-
racteristica de interesse, fazendo-se necessario o conhecimento prévio da relagdo gendtipo
x fendétipo. Nesse contexto, as técnicas de inteligéncia computacional podem ser capazes
de melhorar a identificagao do mapeamento linear ou nao-linear, mesmo desconhecendo o
detalhamento biolégico e tendo por base somente os dados amostrais do estudo.

A quantidade de individuos genotipados necessarios no processo de selecao genomica
¢ alto, segundo Meuwissen, Hayes e Goddard (2001), Hayes e Goddard (2010) para se
obter uma acurdcia de 0,8 o valor minimo é de 2.000 (duas mil) amostras, sendo maior
para herdabilidades menores que 0,2. O nimero de amostra exigido pode ser dificil de
se conseguir, seja devido a restricbes orgamentarias, pequeno nimero de individuos, ou
mesmo uma caracteristica do problema como o pseudo-fenétipo. O valor do pseudo-
fenotipo atribuido ao um animal consiste no valor médio do fenétipo de suas proles,
aumentando assim a quantidade de individuos a serem avaliadas.

Os atuais chips utilizados no processo de sele¢ao gendmica possuem milhares de mar-
cadores e um pequeno nimero de entradas. As técnicas mais comuns para se trabalhar
com a atual dimensao de dados consiste no RR-BLUP eno BLASSO, ambas ferramentas
de regularizacao e encolhimento. Os dois processos sao similares e consistem em anular
ou reduzir o efeito de um conjunto de marcadores, permitindo assim a criacdo de um
modelo vidvel com os atributos restantes. Esse método pode ser visto como uma sele¢ao
de atributos, pois, apesar de nao retird-los do conjunto de dados, eles sao ignorados por
premissas da modelagem.

A selecao de atributos é uma técnica, muito utilizada em inteligéncia computacional,



que procurar reduzir a dimensionalidade do problema por meio da diminui¢cado do niimero
de variaveis e a manutencao do conhecimento. Cada modelo de selecao de atributos pos-
sui métodos proprios, de forma que os mecanismos envolvidos na expressao do fendtipo
nao sao previamente conhecidos. A escolha das ferramentas de selecao e avaliagao dos
subconjuntos de marcadores, bem como a escolha dos critérios de parada de cada mo-
delo sao decisivos no resultado final. A ferramenta necessita ser capaz de trabalhar com
uma grande dimensao de dados, ser util em caracteristicas lineares e nao-lineares, na pre-
senca de interacao entre as variaveis e principalmente ser robusta em relagdo ao nimero
de individuos, mantendo a qualidade dos resultados mesmo em cenarios com populacao

considerada pequena.

1.1 Motivacao

Diversos sao os desafios encontrados no processo de selecao gendmica, mas nesse traba-
lho objetiva-se abordar, inicialmente, dois topicos: o impacto da redugao do tamanho da
amostra ou populagao de referéncia e a dificuldade da obtengdo de um modelo para pre-
dicdo quando existe epistasia entre os alelos (GODDARD; HAYES, 2009; HAYES et al.,
2009). A dificuldade em se obter um conjunto de dados, onde as associagoes génicas sao
conhecidas, incentiva o desenvolvimento de uma ferramenta de simulagao, produzindo da-
dos com comportamento proximo a dados reais e controlando, principalmente, a expressao
génica na produgao do fendtipo.

Algumas populac¢oes podem nao possuir o tamanho necessario para satisfazer os re-
quisitos minimos para a obtencao de resultados precisos, como os presentes em racas de
grande porte. Deste modo, torna-se necessario o estudo do impacto das populacoes pe-
quenas na selecdo genémica. Porém, em estudo prévio, Mészaros et al. (2015) utilizou
trés bases de dados pequenas e discutiu o efeito da juncao das mesmas, obtendo uma
melhora de aproximadamente 10% em uma delas. Assim, nesse trabalho é investigada se
a identificacao e selecao dos atributos largamente informativos podem melhorar a precisao
do GEBV. O estudo no impacto do uso de uma pequena amostra de dados é computaci-
onal, sendo que bons resultados podem ser obtidos utilizando amostra menores que 2000

individuos, sendo esse valor considerado minimo para o trabalho com selecao gendmica

(GODDARD; HAYES, 2009).



O estudo com epistasia é definido por Hayes et al. (2009) como um dos desafios para a
selecdo genomica e tem sido utilizado para justificar uma série de fendmenos, tais como,
a interacao funcional entre os genes, o resultado de mutagoes genéticas que atuam den-
tro da mesma via metabdlica e o desvio estatistico da acao aditiva (PHILLIPS, 2008).
Desta forma, estudos recentes buscam adaptar métodos classicos para serem utilizados em
bases de dados com efeitos epistaticos (XU; JIA, 2007; WANG et al., 2012; HOWARD;
CARRIQUIRY; BEAVIS, 2014). Nesse trabalho sao aplicados métodos de inteligéncia
computacional com o objetivo de verificar uma possivel melhora na capacidade de genera-
lizacdo frente as bases de dados com efeitos epistaticos comparado aos métodos classicos
em sele¢do genomica.

A combinagao desses diferentes desafios em um mesmo conjunto de dados tendem a
dificultar bastante a obtencdo de um GEBV mais preciso. Neste sentido, esse trabalho
visa avaliar se a identificacao e selecao de atributos largamente informativos, associado
ao uso de técnicas de inteligéncia computacional, podem influenciar de forma positiva na
predi¢do do valor genémico, por meio da redugdo do niimero de marcadores e o aumento

da acurdcia do GEBV.

1.2 Objetivos

O objetivo primario desse trabalho é estabelecer e desenvolver um procedimento meto-
dolégico para predi¢ao de valor genomico com selecao de um conjunto informativo de
marcadores moleculares do tipo SNP. Para que se possa alcancar esse objetivo, algumas

etapas complementares sao necessarias, a saber:

e Desenvolver uma ferramenta de simulacao de dados genomicos que possuam inte-
racoes epistatica entre mais de dois genes, herdabilidade, LD e o cruzamento entre

populacoes distintas.

e Avaliar, em popula¢bes com um numero reduzido de amostra, o impacto da selecao
de marcadores moleculares do tipo SNP, informativos e relacionados com a predi¢ao

do valor genomico.

e Analisar o potencial, a adequagao aos dados e, principalmente, os limites da aplica-
¢ao de métodos estatisticos e computacionais modernos de inteligéncia computaci-

onal para selegao de atributos e predi¢ao do valor gendémico;



1.3 Estrutura do Texto

O carater multidisciplinar do trabalho gera a necessidade do suporte de conhecimentos de
areas diversas. Esse trabalho envolve conceitos das areas de: biologia, zootecnia, genética,
estatistica, matematica e computacao. Apresenta-se, a seguir, a estruturagao do texto no
que tange a configuracao adotada para os capitulos.

O Capitulo 1, Introducao, apresenta uma breve introducao, resgata o contetido bio-
logico do problema, apresentando os conceitos necessarios para o seu entendimento, assim
como objetivo do trabalho.

O Capitulo 2, Referencial Tedrico, descreve as técnicas estatisticas e computacionais
utilizadas para o desenvolvimento do método em estudo. Bem como uma breve revisao
bibliografica.

O Capitulo 3, Simulador de dados genomicos, descreve o seu desenvolvimento, a
saber S4GS, como ferramenta de apoio aos estudos desenvolvidos nessa tese.

O Capitulo 4, Dados Simulados, é o local onde sao apresentados os conjuntos de
dados utilizados e a forma como foram simulados.

O Capitulo 5, Modelo Proposto, apresenta o método utilizado de forma a cumprir
os objetivo estabelecidos, bem como as técnicas utilizadas na solucao.

O Capitulo 6, Experimentos Computacionais, apresenta e discute os resultados dos
experimentos realizados.

O Capitulo 7, Conclusao, sdo apresentados os comentarios finais que levam a con-

clusao do trabalho e o direcionamento para a continuidade em trabalhos futuros.
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2 Referencial Teérico

Neste capitulo é apresentada a revisao bibliografica da aplicacao de selecao de atributos
em selecdo gendmica, bem como seus métodos mais comuns. Alem disso, apresentam-se
os métodos utilizados no decorrer do trabalho e os conceitos bioldgicos necessarios para o

melhor entendimento dos problemas.

2.1 Conceitos Biolégicos

2.1.1 Acdo Génica

A acdo génica consiste basicamente na forma com os genes atuam para a sintese de
proteinas, regulagdo das agdes das células entre outros, e podem possuir varias formas
diferentes, influenciando diretamente na expressao dos fenétipos associados. Nessa secao

sao mostradas as agoes relevantes para o entendimento do problema de interesse.

2.1.1.1 Agao Génica Aditiva

A agdo génica aditiva é o tipo de a¢ao onde cada um dos intimeros genes que constituem
o geno6tipo do individuo provocam um efeito na manifestacdo do fenétipo, independente
da acdo dos outros genes que constituem o genotipo. O efeito provocado pela agdo in-
dependente de cada um dos genes adiciona-se aos efeitos dos demais na expressao do
fenétipo (ELER, 2014). A agdo aditiva é também chamada de auséncia de dominancia
ou codominancia.

Se uma caracteristica é determinada por um par de alelos (loco A, por exemplo, com
os alelos A; e Ay), na agao aditiva o valor expresso pelo gendtipo heterozigoto (A;As) é

exatamente o valor médio dos gendtipos homozigotos (A1 A; e AsAy), Figura 2.1.

Aoy Ay A

| | |
I I |

10g 15¢g 20¢g

Figura 2.1: Exemplo de acao génica aditiva com um alelo
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A heranca aditiva é o pressuposto basico do melhoramento genético animal. Se a
expressao fenotipica dependesse apenas da acao aditiva, bastaria selecionar os individuos
superiores, para mudar no sentido desejado. A modificacdo que ocorre no fenétipo cor-
responde a unidade génica “introduzida” ou “retirada” do gendtipo dos individuos. O
problema se resumiria, assim, na avaliacao do potencial genético ou do valor genotipico

dos individuos e, entdo, se escolheriam os melhores para a reproducao (ELER, 2014).

2.1.1.2 Dominancia

Os resultados dos experimentos de melhoramento de ervilhas feitos por Mendel (1866)
mostraram que cada planta possui dois alelos por gene, exibindo, contudo, apenas um
fenotipo. Isto é facil de compreender se a planta é pura, ou homozigoto, para uma
caracteristica em particular, uma vez que, em seguida, possui dois alelos idénticos e exibe
o fenétipo adequado (Figura 2.2 A). No entanto, Mendel mostrou que, se duas plantas
puras com diferentes fenotipos sdo cruzadas, e toda a descendéncia apresentara os mesmos
fenotipos observados na geracao anterior, sendo conhecida como Fi. Logo as plantas F sao
heterozigotos, o que significa que elas possuem dois alelos diferentes para cada fenétipo,
um alelo herdado da mae e outro do pai. Mendel postulou que nesta condicao um alelo
sobrepoe os efeitos do outro alelo de forma que o fendtipo expresso nas plantas F; sao
descritos como sendo dominante em relagdo ao segundo, que é recessivo (Figura 2.2 B),

definindo assim o conceito de dominancia e recessividade.

R ol S I

l l
\* b X

Figura 2.2: Mendel estudou sete pares de caracteristicas em suas plantas de ervilha, uma
das quais era violeta(cinza) e branco cor de flor, como mostrado aqui. (A) plantas pais
que sdo puras sempre darao origem a flores com a cor dos pais. (B) Quando duas plantas
reprodutores puras sao cruzadas, apenas um dos fenétipos é visto na geragao F;. Mendel
deduziu que o gendtipo das plantas Fi foi VW, entao V é o alelo dominante e W é o alelo
recessivo.
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Mendel realizou experimentos adicionais que lhe permitiram estabelecer suas duas leis
da genética. A primeira lei declara que os alelos segregam aleatoriamente, em outras
palavras, se os alelos dos pais s@o A e a, em seguida, um membro da geracao F; tem
a mesma chance de herdar A como de herdar a. A segunda lei determina que pares de
alelos segregam de forma independente, de modo que a heranca dos alelos do gene A
¢ independente da herancga dos alelos do gene B. Devido a estas leis, os resultados de

cruzamentos genéticos sao previsiveis (BROWN;, 2006).

2.1.1.3 Epistasia

A epistasia é caracterizada como a interagao entre alelos de diferentes locus, com alteragao
conjunta na expressao fenotipica, podendo ou nao estar no mesmo cromossomo. A acao
epistatica pode ser observada tanto em caracteristicas qualitativas, quanto nas quantita-
tivas. Um exemplo classico deste tipo de acao génica, para caracteristicas qualitativas, é
a cor da pelagem em cavalos. As cores preta e castanha sao basicas e controladas por dois
alelos, o B, dominante, que condiciona a cor preta e o b, recessivo, que condiciona a cor
castanha. Portanto, os individuos BB e Bb sao pretos enquanto que os bb sao castanhos.
Existe, no entanto um outro locus, W, que apresenta acao dominante e assim “mascara”
a acao do locus B. O genoétipo WW ¢é invidvel, morrendo na fase embrionaria. O genétipo

Ww impede a expressao do locus B e o genétipo ww nao interfere na sua expressao, ver

Tabela 2.1 (ELER, 2014).

Tabela 2.1: Genoétipos e fendtipos para a pelagem dos cavalos sem o locus a (ELER, 2014).

Genotipo  Fendtipo

wwBB Preto
wwBb Preto
wwbb Castanho
WwBB  Branco
WwBb Branco
Wwbb Branco

Na verdade, neste caso especifico, ocorre ainda mais um locus de acao epistatica, o
A, que completa a determinacao da cor da pelagem dos cavalos, condicionando ainda as
cores baia e alazdo, conforme Tabela 2.2 (ELER, 2014).

Em caracteristicas quantitativas as combinacoes epistaticas podem ser numerosas. Na

formacao das ragas, por exemplo, a selecao natural tende a fixar combinacoes epistaticas
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Tabela 2.2: Genétipos e fenétipos para a pelagem dos cavalos com o locus A (ELER,
2014).

Genotipo Fenotipo
wwaaB— Preto
wwA — B— baio
wwA — bb alazao
wwaabb castanho
Ww — — — — branco

favoraveis, melhorando o desempenho do animal, por isto, admite-se que nas diversas

racas existem mais combinagoes favoraveis do que desfavoraveis.

2.1.2 Marcadores Moleculares do tipo SNP

Os marcadores moleculares para serem tuteis devem existir em pelo menos duas formas
ou alelos, especificando fendtipos diferentes. Existem trés tipos de sequéncia que satisfa-
zem este requisito: polimorfismos de comprimento de fragmentos de restricao (do inglés
restriction fragment length polymorphisms - RFLPs), polimorfismos de comprimento de
sequéncia simples (do inglés simple sequence length polymorphisms - SSLPs), e polimor-
fismos de base tnica (do inglés single nucleotide polymorphisms SNPs) (BROWN, 2006).
Nesse trabalho os marcadores utilizados sao do tipo SNP.

Os projetos de sequenciamento de genomas trouxeram muitas revelagoes para a ci-
éncia, sendo uma delas a descoberta, por meio do Projeto Genoma Humano, de que o
c6digo genético mostrou-se mais variado e complexo do que propriamente maior, quando
comparado ao de outras espécies (CONSORTIUM et al., 2001).

Em geral, as “regras” que regem o estudo do genoma podem ser aplicadas a qualquer
espécie viva, com diferengas apenas entre organismos procariotos e eucariotos. Uma das
muitas variagoes e particularidades do genoma, humano ou de qualquer espécie, sao os
SNPs, modificagoes de um tinico nucleotideo, em uma dada sequéncia, quando comparada
a outra (Figura 2.3). Ou seja, SNPs sao pares de bases em uma tnica posigdo no DNA
gendmico, que se apresentam com diferentes alternativas nas sequéncias, em uma fragao
significativa da populagao, sendo > 1%, e podem ser encontrados no genoma de individuos
normais em algumas populagoes ou grupos (HAPMAP, 2003). Geralmente, SNPs sao

encontrados em um vasto nimero e em qualquer genoma (BROWN;, 2006).
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Alelo 1
 ——
|. . AGTCAGAAATC. .|
|. .AGTCACAAATC. .|
Alelo 2
et

Figura 2.3: Exemplo de um Polimorfismos de Base Unica - SNP

A maior parte do genoma entre os individuos de uma mesma espécie é idéntica, porém
existe a variabilidade genética que sao as diferencas encontradas em algumas regides
do genoma (BRONDANI; BRONDANI, 2004). A variabilidade consiste na alteragao
em sequéncias de bases ao longo do DNA que ocorrem por substituicdo, auséncia ou
duplicacao de bases e, os SNPs, essas diferencas pontuais entre pares de bases de diferentes
sequéncias alinhadas, sdo o tipo mais comum de variabilidade genética (HAPMAP, 2003).

Assim, tais diferencas sdo importantes no estudo da variabilidade das espécies, pois
podem provocar alteracoes funcionais ou fenotipicas, que, por sua vez, podem implicar em
consequéncias evolutivas ou bioquimicas nos individuos em que os SNPs se manifestam

(ARBEX, 2009).

2.2 Conceitos Computacionais Aplicados em Selecao

GenOmica

2.2.1 Selegcdao de Atributos

Em muitas tarefas de classificacdo ou regressao, o nimero total de possiveis atributos
associados as instancias que definem a base de dados é relativamente alta (STAN CZYK;
JAIN, 2015). Esta alta dimensionalidade tende a dificultar o processamento, ou até
mesmo torna-lo impraticavel. A presenca de muitas varidveis é um desafio para muito
dos indutores nas tarefas de classificagao/regressao mesmo quando sao atributos relevan-
tes. Em caso de variaveis irrelevantes ou redundantes o processo de indugao podera ser
comprometido (JOHN et al., 1994).

De maneira geral, os métodos para selecao de atributos podem ser agrupados em trés

grandes classes:



15
e Métodos baseados em filtro;
e Métodos encapsulados (do inglés, wrapper);

e Métodos embutidos (do inglés, embedded).

Os métodos com base em filtros trabalham de forma independente do classificador ou
regressor envolvido no reconhecimento de padroes, independentemente das suas especifi-
cidades e de seus pardmetros (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Essas abordagens podem
ser tratadas como um procedimentos de pré-processamento. Elas exploram informacoes
contidas no conjunto de dados de entrada buscando atributos que produzam ganho de in-
formagdo, entropia ou consisténcia (DASH; LIU, 2003). Além disso, sdo particularmente
efetivas em tempo computacional e robustos em relagdo ao overfitting (HAMON, 2013).
A natureza geral dos filtros os tornam aplicaveis em todos os casos, no entanto, o fato de
eles nao considerarem um sistema de classificagdo que empregara o conjunto de varidveis
selecionadas tendem a gerar resultados, geralmente, de qualidade inferior em relacao as
outras abordagens, o que pode ser uma desvantagem (STANCZYK; JAIN, 2015).

Métodos encapsulados avaliam subconjuntos de variaveis que permitem, diferente-
mente das abordagens de filtro, detectar possiveis interagoes entre elas em relagao ao
indutor adotado através de um procedimento de otimizacao. Apresentam custo compu-
tacional elevado porém, com grande efetividade nos resultados da selecio (PHUONG;
LIN; ALTMAN, 2005). Espera-se uma melhor avaliagdo de alguns subconjuntos de va-
riaveis devido a busca do subconjunto 6timo estar associado ao classificador de interesse
(KOHAVT; JOHN, 1997). Desta forma, nessa abordagem um algoritmo de aprendizagem
é usado para medir a qualidade de subconjuntos de variaveis na classificacao ou regressao,
e, portanto, otimizando a selecdo em relacdo a ferramenta a ser utilizada para inducgao
(LAL et al., 2006). Os métodos embutidos, por sua vez, usam caracteristicas intrinsecas
do préprio algoritmo de aprendizado para selecionar os atributos.

O ajustamento do processo de busca e selecdo a caracteristica especifica do indutor
pode gerar um viés, resultando em um aumento do desempenho do classificador escolhido,
mas piores resultados para outro, especialmente quando eles variam significativamente em
propriedades. Em outras palavras modelos encapsulados tendem a construir conjuntos de
atributos que sdo ajustados, feitos sob medida para alguma tarefa especial e/ou algum

sistema particular. Outra desvantagem desta abordagem ¢é o custo computacional necessa-
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rio. A execucao do algoritmo de aprendizado para muitos subconjuntos de recursos pode
se tornar inviavel, nao s6 quando ha um ntmero muito elevado de atributos a considerar,
mas também nos casos em que o processo de aprendizado é complexo e consome tempo,
mesmo para um nimero pequeno de variaveis (STANCZYK; JAIN, 2015).

Métodos embutidos diferem em relagao ao modo como a selecao de variaveis e o pro-
cesso de aprendizagem interagem (LAL et al., 2006). Como exemplo, Weston et al. (2000)
mede a importancia do atributo usando um limite que ¢é valido somente para SVM, por-
tanto, ndo é possivel usar esse método com uma arvores de decisdo, por exemplo.

Ha também combinagoes de abordagens, onde, por exemplo, em uma primeira fase um
filtro ¢é utilizado, em seguida, um método encapsulado complementa o processo de selecao.
Também ¢é possivel algoritmos especificos visando obter uma ordenacao de atributos em
relacao a alguma medida de interesse, a qual sera base para selecao ou reducao de atributos

que podera ser executada posteriormente (STANCZYK; JAIN, 2015).

2.2.2 Valor-p

O valor-p pode ser considerada a probabilidade de se encontrar o valor observado ou
mais extrema, sob uma hipdétese nula - a definicio de “extrema” depende de como a
hipotese esta sendo testada. A hipdtese nula é geralmente a de “nenhuma diferenca”
sendo necessario sua definigao antes do inicio do estudo (AGRESTI, 2007).

A hipétese alternativa (Hy) é o oposto da hipdtese nula sendo, que esta é geralmente a
hipotese a ser investigada. Por exemplo, para a questao: “ha uma diferenga significativa
(ndo devido ao acaso) na pressao arterial entre os grupos A e B, sendo administrado ao
grupo A uma droga de teste e ao grupo B uma pilula de placebo?” e a hipdtese alternativa
é: “existe uma diferenga na pressao arterial entre os grupos A e B quando apresentado a
um farmaco de ensaio e o outro a um comprimido de placebo”.

Se o valor- P é menor que o nivel de significincia definido, entao a hipétese nula é rejei-
tada ou seja, hd amostras de provas razoaveis apoiando a hipétese alternativa. A escolha
do nivel de significancia para rejeitar Hy é geralmente empirica. Usualmente os valores
5%, 1% e 0,1% (P < 0,05, 0,01 e 0,001) sdo niveis que podem ser utilizados. Contudo
a adogao destes valores podem induzir a resultados imprecisos e uma falsa sensacao de
seguranca (AGRESTI, 2007; AGRESTI, 2010).

A maioria dos autores refere-se que estatisticamente significativa é P < 0,05 e alta-
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mente significativa como P < 0,001 contudo Welter et al. (2014) refere-se a P< 107" com

um valor significante para estudo em GWAS.

2.2.3 BLASSO

O método de regressao LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, (TIBSHI-
RANTI, 1996)) combina a selegdo de varidveis com a regularizagao via reducao dos coefici-
entes de regressao. A implementagao Bayesiana da regressao LASSO (PARK; CASELLA,
2008) foi adaptada para selegdo gendmica por Campos et al. (2009). Nesta adaptagao,
informagoes de parentesco e outras covariaveis que nao sofrem o efeito da regularizacao
sao consideradas no modelo.

A metodologia LASSO consiste na obtencao de estimadores de coeficientes de regres-
sdo que resolvam o problema de otimizacdo, min{%;(y; — x;8)* + A\(t)3;]5;]}, onde y; é o
numero de observagoes do individuo ¢; 3 é o vetor de coeficientes de regressao; e x; ¢ um

vetor das covaridveis; Y [8;] ¢ a soma dos valores absolutos dos coeficientes de regres-

sao contidos no vetor BJ, de modo que solugoes nas quais os coeficientes de regressao se
afastam de 0 sofrem penalizagdo. Adicionalmente, A é um parametro de suavizagao que
controla a forca da regularizacao. Quando este ultimo parametro é igual a zero, nao hé
regularizacao. No LASSO Bayesiano, esse parametro controla a precisdo da distribuicao
a priori atribuida aos coeficientes de regressao.

A implementacao desse tipo de regularizagao envolve uma reducao mais forte no sen-
tido de que alguns coeficientes da regressao tenham valores iguais a zero, o que pode
ser demonstrado de diversas maneiras. Uma alternativa é pela propria implementacao
bayesiana do LASSO (CAMPOS et al., 2009). Ela impde como distribuicao a priori
dos p coeficientes da regressao um produto de densidades exponenciais duplas, dada pela

Equagao 2.1.

P(51) = T, eap(- |5, 2.)

Por sua vez, a regressao bayesiana por padrao utiliza uma distribuicao normal multivari-

ada, dada pela Equacao 2.2

p(5l0?) = T8 ——ecap(~ %) (2.2)

2%05 2 8
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As duas distribui¢des podem ser comparadas na Figura 2.4, na qual se observa que a

densidade a priori utilizada no LASSO Bayesiano (curva sélida) apresenta maior massa de

densidade no valor zero e caudas mais robustas, exercendo maior redugao nos coeficientes

de regressao proximos a zero e menor nas pontas, Figura 2.4.

04

0.3

Densidade

0.1
|

Figura 2.4: Densidades das distribuigdes normal (curva pontilhada) e exponencial dupla
(curva solida), ambas com médias iguais a zero e variancias iguais a unidade.

O modelo proposto por Campos et al. (2009) é apresentado na Equagao 2.3,

Yi = b+ 0B + a0+ € (2.3)

onde y; é o fen6tipo mensurado no individuo 4; p é a média da caracteristica estudada; /.,
/ ~ .z . . ; . .. . ~ .
e ), sao as covariaveis atribuidas ao individuo ¢ a serem tratadas pela regressao bayesiana
padrao e o LASSO bayesiana, respectivamente; (3. e [3; sao os coeficientes da regressao
bayesiana-padrao e do LASSO bayesiana, respectivamente; e e; é o residuo aleatério do
modelo. Adicionalmente, serd considerado que e ~ N (0, 02).
Para construcao da distribuicao conjunta a priori dos parametros, os autores explo-
ram o fato de a distribuicdo exponencial dupla poder ser representada como uma mistura

de densidades normais com parametro de escala, com o processo de mistura de varian-

cias controlado por distribuicdo exponencial. Na distribuicao a priori conjunta cons-

truida, a densidade atribuida aos coeficientes de regressao regularizados por LASSO sera:
I1%_, N($3;1]0, 0272) resultando em varidncias especificas para cada coeficiente de regres-

~ C e~ .o ~ 2, .
sao. Por sua vez, a distribuigao a priori para o parametro de escala 7; ¢é representado por:

I_, = exp(t2|)\), pela qual o pardmetro de suavizacao A influéncia o ajuste dos coeficien-
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tes de regressdao. A informagao a priori para esse parametro é dada por uma distribuicao
com hiperparametros conhecidos. Caso a distribuicao escolhida seja conjugada, é possivel
obter amostras da distribuicao a posteriori conjunta por meio de um amostrador de Gibbs

(CAMPOS et al., 2009).

2.2.4 RR-BLUP

O método utiliza os preditores do tipo BLUP (Best Linear Unbiased Prediction) (GOLD-
BERGER, 1962), onde os efeitos dos marcadores nao sao ajustados como varidveis clas-
sificatorias, mas como explicativas ou explanatérias. Essas sao variaveis de regressao
ajustadas como covariaveis de efeitos aleatorios, ou seja, os fendtipos sao regredidos com
base nessas covaridveis. O nome mais apropriado é Regressao de Cumeeira (Ridge Re-
gression) do tipo BLUP (RR-BLUP) aplicada a Sele¢io Genémica Ampla (RESENDE et
al., 2010).

O ajuste para estimar os efeitos dos marcadores utiliza uma regressao linear mista

conforme a Equagao 2.4

y=Xb+Zm+e (2.4)

onde y é um vetor de observagoes fenotipicas; b é um vetor de efeitos fixos; m é o vetor de
efeitos dos marcadores assumidos como aleatérios; e se refere ao vetor de erros aleatérios;
e X e Z sao as matrizes de incidéncia para b e m, respectivamente. A matriz de incidéncia
Z contém os valores dos alelos.

As equacoes de modelo misto para predigao de m por meio do método RR-BLUP é

dada pela Equagao 2.5

X'X X'Z b X'y
03 = (2.5)

X'7Z ZZ+1 m Z'y

2
oZ/n
onde 03 se refere & varidncia genética da caracteristica, o> & variancia residual e n é funcio

do ntmero total de marcadores ponderados por suas frequéncias alélica, sendo dado por

n = QZpi(l — P)), em que p; é a frequéncia do alelo i. Dessa forma considera-se que

cada loco explica (1/n)o?

4> ou seja, partes iguais da varidncia genética sao atribuidas a

todos os locus.
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O GEBV do individuo j é dado por:

GEBV =g =a+ > Zm, (2.6)

onde Z; equivale a 0, 1 ou 2 para os gendtipos dos tipos aa, Aa e AA, respectivamente,

para marcadores bialélicos e codominantes como os SNPs

2.2.5 Regressdo com Mdquina de Vetores Suporte (Support
Vector Regression - SVR )

A Maquina de Vetores Suporte (Support Vector Machine - SVM) é uma técnica de apren-
dizado supervisionado que analisa padroes entre os dados de entrada, caraterizados por
variaveis numéricas continuas ou discretas, com os dados de saida designados por um
atributo dicotémico (problema de classificagdo). Esse modelo foi desenvolvido por Cortes
e Vapnik (1995) e é baseado na ideia de encontrar o hiperplano 6timo que separa as duas
classes por meio da maximizagao da margem.

A primeira versao do SVM com regressao foi proposta em 1997 por Drucker et al.
(1997), e foi denominada como SVR. Dentre as vantagens do SVR, vale citar que este
método nio pressupoe linearidade do modelo, desde que se adote funcdo kernel ' néo-
linear, nao necessita de normalidade dos residuos e adapta-se facilmente a dados de alta
dimensionalidade (nimero de instdncias menor que o nimero de atributos).

Smola e Scholkopf (2004) demonstram que uma premissa no modelo expresso pela
fungao objetivo 2.7 e pelas restrigoes 2.8 ¢é indicativo de que existe a fungao f que aproxima
todos os pares (x;,y;) com uma precisao €, ou seja, o problema de otimiza¢ao convexo é
viavel. Entretanto, algumas vezes, tal problema pode ser inviavel, ou até mesmo, pode-se
permitir alguns erros superiores a margem definida pela precisdo €. Deste modo, para
flexibilizar o modelo anterior a aceitar erros superiores a €, sao introduzidas as variaveis
de folga &; e &. Com isso, obtém-se a formulacao proposta por Vapnik (1995) denotada
pelas Expressoes 2.9 e 2.10.

1
Minimizar Z(w,b) = §||w||2 (2.7)

'Um kernel é uma fungio K tal que para todo x,z € X satisfaz K(x,z) = ($(x), ¢(z)) onde ¢ é uma
fungdo de X para um espaco de caracteristicas com produto interno F, onde ¢ : x — ¢(x) € F.
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i —(w, ;) —b < ¢
Yi — (w, @) (2.8)
(w,zi) +b—y; < €
1 n
Minimizar Z(w,b,,€) = |5 ] + C 3(6 + &) (29)
i=1
sujeita as restrigoes:
yi—(w,x) —b < e+ &
(w,z) +b—y < e+& (2.10)
Outra forma de escrever a Equagao 2.9 é mostrada em 2.11.
1 n
Minimizar §Hw||2+C'ZL€(f(xi),yi) (2.11)
i=1
Assim, a funcao de perda e-insensivel é definida como indicado em 2.12.
0 se |y, — f(z;)] < ¢
Le(f(zi),y:) = (2.12)

lys — f(zi)| — € sely; — f(x:)] > e.

Por outro lado, de acordo com a Expressao 2.11, o termo ;HwH2 indica a complexidade
do modelo e o termo L.(f(x;),y;) traduz a fungdo de perda e-insensivel que penaliza
somente os valores fora do tubo, ou seja, com erros maiores que €. Ja o parametro C é
chamado de constante de regularizacao e traduz o equilibrio entre a complexidade de f e
a quantidade de desvios maiores do que ¢ que podem ser tolerados (UNSTii; MELSSEN;
BUYDENS, 2006). Assim, quanto menor o tubo (menor ), mais complexa ¢ a fun¢ao f
e, de forma contraria, quanto maior o tubo (maior ¢), menos complexidade é necessaria
para f. A funcao de perda e-insensivel com SVR linear é mostrada na Figura 2.5.

Segundo Unstii, Melssen e Buydens (2006), com a introducio de variaveis de folga &
e & e devidas manipulagoes algébricas, as Expressoes 2.7 e 2.8 se transformam na fungao
objetivo 2.9 e nas restrigdes 2.10. Tal formulacao é chamada de primal, pois a regressao é
baseada no espaco original dos dados. Ja as variaveis de folga tém por objetivo possibilitar
a ocorréncia de vetores fora do tubo, sendo os mesmos chamados vetores suporte, pois sdo
somente eles que contribuem para a regressao. Desta forma, todos os outros vetores dentro

do tubo podem ser removidos apds a construc¢ao do modelo. Essa propriedade permite
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Figura 2.5: Fungao de perda com margem flexivel no SVR linear (adaptado de Smola e
Scholkopf (2004)).

que o SVR modele relagoes em que o nimero de variaveis dependentes seja superior ao
numero de instancias na amostra de treinamento.

No caso dos padroes de entrada z; nao possuirem relacao linear com a variavel de-
pendente designada pelos valores y;, a fungdo f do modelo primal é reformulada para o
modelo dual como mostra a Equacao 2.13. Com isso, o espaco original é mapeado para
um novo, denominado espaco de caracteristicas, por meio da funcao ¢ e do produto in-
terno K (x;, x;) = (¢(x;), ¢(z;)), sendo K chamada de funcao kernel. Esta funcio traduz

a relagao subjacente entre os dados de entrada e os dados de saida.

fla) = [imi — o) (@), ¢<xj>>] b (2.13)

i=1
As variaveis duais «; e o representam os multiplicadores de Lagrange que satisfazem

as desigualdades e que podem ser obtidos pela e pelas Equagoes 2.14 e 2.15.

Masimizar Q(as, o) = { -3 S - ey ey

2.5~
7 (2.14)
_ 5[2(0&1 - af)] - lz yi(ay; — af)] }
i=1 i=1
sujeita as restrigoes:
(@i—aj) = 0
;::1 (2.15)
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Este procedimento é chamado de expansao de vetores suporte, isto é, w pode ser deter-
minado por uma combinacao linear dos padroes de treinamento ;. Com essa observacao,
conclui-se que a representacao da complexidade de uma funcao por vetores suporte ¢ inde-
pendente da dimensionalidade do espago de entrada X, dependendo somente do niimero
de vetores suporte (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Uma primeira forma para tratar do SVR nao linear seria realizar um mapeamento dos
dados de entrada para o espacgo de caracteristicas a partir da funcdo ¢ : X — F, e, em
seguida, aplicar o SVR linear padrao nos dados transformados. Com isso, a linearidade
da regressao ¢ obtida no espaco de caracteristicas e nao no espaco original como pode ser
notado na Figura 2.6. Entretanto, esses dois passos em problemas com uma grande quan-
tidade de dados de treinamento torna o SVR computacionalmente inviavel. Para superar
essa dificuldade sdo escolhidas fungoes kernel que podem ser escritas em fungao dos dados
de treinamento. Com isso, o calculo do produto interno entre os vetores transformados
do espaco de caracteristica nao ¢ mais necessario, sendo feito implicitamente pela funcao
kernel, que utiliza como base os dados de treinamento em um tinico passo.

Ya

Contorno

= * & sadado
\ SVR

Contorno

»
>

X

Figura 2.6: Regressao com kernel nao linear com fungao de perda e-insensivel - os pontos
em preto sao os vetores suportes (adaptado de Ma, Song e Xiao (2012)).

Caso os pardmetros do SVR/SVM sejam otimizados, tem-se uma efetividade no ajuste
do modelo aos dados e na generalizacio das predicdes, como é discutido em Unstii, Melssen

e Buydens (2006).
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2.2.6 SMS

O método SNP Markers Selector (SMS), cuja tradugdo livre é Seletor de Marcadores SNP,
foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa onde estd inserido este trabalho. Sua primeira
versao foi publicada por Oliveira et al. (2014b), Oliveira et al. (2014a). A versao utilizada
nesse trabalho corresponde ao trabalho final de Oliveira (2015).

O método busca combinar, de forma otimizada, técnicas da inteligéncia computacional,
e utiliza: Floresta Aleatéria (do inglés, Random Forests - RF'), Maquinas de Vetores
Suporte (do inglés, Support Vector Machines - SVM) e Algoritmos Genéticos (do inglés,
Genetic Algorithms - GA). Cada técnica foi combinada de forma a se obter o maximo
de eficiéncia em cada etapa. O SMS combina a selecao de atributos por filtro e por
encapsulamento em etapas distintas e complementares.

A primeira etapa utilizada é o filtro, por ser menos custoso, e consiste em utilizar a
RF para ordenar os marcadores por sua relevancia em relagao ao fenétipo. Em seguida
é utilizado o SVM/SVR que incrementa o conjunto de teste de n em n elementos (em
geral n = 10), selecionando o subconjunto com menor erro. Essa primeira selecao s6 é
possivel pois, em geral, o nimero de marcadores causais ¢ bem menor que o sequenciado.
A segunda sele¢ao é um encapsulamento combinando o AG com o SVM/SVR, onde o AG
seleciona o melhor subconjunto seguindo a avalia¢ao feita pelo SVM/SVR. O resultado
final do SMS é o menor subconjunto de marcadores com a maior informacao relativa ao
fenétipo estudado.

O método desenvolvido possui as seguintes etapas, conforme Figura 2.7.

Detalhadamente, os SMS é composto dos seguintes passos:

1. Executa-se o modelo da RF sobre todos os marcadores de cada cromossomo em
conjunto com o fendtipo avaliado para se obter o ordenamento decrescente de im-
portancia dos marcadores. Essa importancia é mensurada pelo acréscimo percentual
do MSE, para problemas de regressao onde o fen6tipo é continuo, ou pelo decréscimo

percentual da acuracia para problemas de classificacao com fenétipo binario.

2. Constréi-se uma sequéncia crescente de subconjuntos de marcadores usando o ran-
que gerado pela RF com passo igual a 10 marcadores. A cada interagao sao adiciona
mais 10 ao subconjunto atual gerando assim um novo. Esse procedimento é repetido

para cada cromossomo.
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Figura 2.7: Fluxograma do SMS.

3. Implementa-se o SVR (regressao) ou o SVM (classificacio) com validagdo cruzada
com 10-partes sobre cada um dos subconjuntos gerados no passo 2 e avalia-se a
correlacao para regressao ou a média da AUC-ROC para classificacdo de cada um

dos modelos construidos. Esse passo é também realizado para cada cromossomo.
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4. Calcula-se a maior média da correlacao ou a maior média da AUC-ROC, dependendo
do tipo de problema (regressao ou classifica¢ao), obtendo-se o grupo de marcadores
que maximiza a correlagao média ou a AUC-ROC média. Como existe a possi-
bilidade de imprecisao na correlacdo média do grupo avaliado, acrescenta-se uma
margem de erro no indice deste subconjunto, permitindo a entrada de mais marcado-
res. Com isso, aumenta-se a probabilidade da entrada de verdadeiros positivos que
nao estao no grupo com correlagdo maxima ou com AUC-ROC méxima, mas em al-
gum outro grupo que contém este. E importante ressaltar que esse artificio permite
também a entrada de marcadores falso positivos, entretanto, o objetivo principal
dessa etapa é maximizar o nimero de verdadeiros positivos na amostra. Ao final
constroi-se uma base de dados intermediaria formada pela unido de todos os SNPs
selecionados por cromossomo juntamente com o fenétipo. Esse passo representa o

primeiro filtro do método SMS.

5. Na base de dados intermediaria, aplica-se um GA para a selecionar o subconjunto
final de marcadores. A ltima selecao com uso do GA objetiva maximizar a média
da correlagdo de Pearson para o SVR ou a média da AUC-ROC do SVM, sendo

ambas as médias geradas pela validacao cruzada com 10-partes.

2.2.7 Arvores de Classificacio e Regressdo

As arvores de regressao e classificacao (do inglés - Classification And Regression Tree -
CART) fazem uso de dados histéricos para construir as chamadas arvores de decisdao. A
metodologia CART foi desenvolvida por Breiman et al. (1984). A construgao da CART ¢é
feita por meio da amostra de aprendizagem.

As CARTs sao métodos de inteligéncia computacional para a construgao de modelos de
predicao a partir dos dados. Os modelos sao obtidos dividindo recursivamente o espago
de dados e ajustando um modelo de predigdo simples dentro de cada particao. Como
resultado, o particionamento pode ser representado graficamente como uma arvore de
decisdo. As arvores de classificacao sao projetadas para varidveis dependentes que tomam
um numero finito de valores nao ordenados, com previsao de erro medido em termos de
custo de erros de classificacdo. As arvores de regressao sao para variaveis dependentes
que tomam valores discretos continuos ou ordenados, com erro de previsao tipicamente

medido pela diferenga quadratica entre os valores observados e preditos.
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Os algoritmos C4.5 e CART sao utilizados na construgao de arvores de classificagao.
O C4.5 utiliza a entropia para a sua funcao de impureza, enquanto a CART utiliza uma
generalizagio da varidncia binomial denominada indice de Gini. A CART utiliza validacao
cruzada com 10-partes, e a C4.5 uma férmula heuristica para estimar taxas de erro.

A arvore de regressao utilizada foi implementada em R utilizando o pacote RPART

(Recursive Partitioning and Regression Trees - Arvores de regressdo e Particionamento

recursivo) (THERNEAU; ATKINSON; RIPLEY, 2015).

2.3 Revisao Bibliografica Relativa a Selecao de Atri-
butos em Selecao Genémica

A selecao de atributos visando o aumento da acuracia em sele¢do gendmica ja foi utilizada
por diferentes autores, seja em um contexto de classificacao ou redugao na dimensao dos
dados. Long et al. (2007) apresentam uma técnica de selecao dos SNPs mais relevantes
por meio de um processo de adicao a frente. O trabalho apresenta um problema de
classificagdo e busca identificar os SNPs relacionados a morte prematura de frangos. Os
autores ressaltam a necessidade de técnicas que busquem interacao entre os marcadores,
pois a ferramenta de avaliagdo utilizada é linear e ndo contempla esse cenario.

O trabalho apresentado por Verbyla et al. (2009) consiste na aplicagdo de técnicas de
selecao de atributos por meio da anulacao do efeito dos marcadores irrelevantes, sendo
elas: Bayes, Bayes B, BLUP e a selegdo de varidveis por busca estocastica (do inglés
stochastic search variable selection - SSVS). Os métodos foram aplicados em um problema
caracteristico de selecao gendmica, os dados utilizados continham 1498 touros Holstein-
Friesian australianos nascidos entre 1940 e 2000 e genotipados utilizando o chip Illumina
BovineSNP50K com 39.048 marcadores apds o controle de qualidade, contendo também
5 fenotipos, sendo eles: proteina em quilos, quilos de gordura, porcentagem de proteina,
porcentagem de gordura e fertilidade das filhas. Os métodos foram validados utilizando
um segundo conjunto com 400 touros nascidos entre 2005, 2006 e 2007. Os autores
utilizaram técnicas lineares para a escolha dos atributos, sendo que a ferramenta de sele¢cao
estocéstica SSVS obteve excelentes resultados, melhorando a acuracia por meio da selecao
de atributos.

O uso da sele¢ao de atributos nem sempre resulta em aumento de acuracia. O trabalho
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de Moser et al. (2009) faz o comparativo entre cinco métodos distintos,a saber: regressao
fixa utilizando minimo quadrados (do inglés fized regression using least squares - FR-LS),
RR-BLUP, regressdo Bayseana (Bayes-R), regressao de minimos quadrados parciais (do
inglés partial least squares regression - PLSR) e maquina de vetor e suporte com regressao
(do inglés support vector regression - SVR). Os métodos foram apresentados a dados reais
contendo 1945 touros e dois fendtipos, porcentagem de proteina e indice de rendimento
(Australian Selection Index, ASI). O método FR-LS executa uma selegdo por meio da
adicao pra frente onde o critério de escolha é o valor-p e a avaliagdo é feita por meio de
uma regressao linear. O método mais acurado foi o SVR, que foi apresentado ao conjunto
completo dos dados. A ferramenta de selecao de atributos pode ter sido impactada pelo
uso de uma técnica linear para a escolha dos melhores marcadores.

O trabalho de Solberg et al. (2009) apresenta um comparativo entre as técnicas de redu-
¢ao de dimensionalidade PLSR, regressao via componentes principais (do inglés, principal
component regression - PCR) e o método de predi¢ao BayesB. Os autores concluem que a
selecao de atributos nao foi eficiente para o aumento da acurédcia nos conjuntos de dados
utilizados. A tunica vantagem apresentada pelos autores foi o tempo computacional baixo
necessario para executar as técnicas de PCR e PLSR, principalmente se comparada com
o BayesB. Entretanto, o método BayesB anula o efeito de alguns marcadores podendo ser
entendido também como uma ferramenta de selecao de atributos.

O uso de técnicas de selegdo se mostrou vantajosa no trabalho de Long et al. (2011),
que utilizou o PLS e o PCR. O uso da selecao de atributos aumentou a acuracia no valor
genomico médio obtido por meio de regressao. Segundo os autores o uso combinado de
técnicas reducao da dimensionalidade por meio da escolha dos melhores atributos, associ-
adas a métodos precisos de regressao podem aumentar a precisao na previsao genomica.

Qiu et al. (2016) comparam cinco diferentes técnicas para a classificagdo de milho sendo
eles: RR-BLU; BayesA; BayesB; BayesC; e Random Forest (RF). Os autores selecionaram
os marcadores utilizando a ordenacao da RF escolhendo os melhores 50, 100, 1000, assim
sucessivamente ate o total de marcadores. Apesar dos autores nao discutirem a qualidade
da selecao, o trabalho demonstra uma melhora na regressao quando aplicado a sele¢ao de
atributos.

A selecao de atributos pode ser lenta ou computacionalmente custosa, sendo esse um

outro enfoque do trabalho. Liu et al. (2017) apresentam um novo indice baseado em SVM
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visando minimizar o custo computacional da sele¢do de atributos. A alteracao do indice
utilizado pelo SVM para que o mesmo possa efetuar a selecdo de atributos durante o

processo de regressao também foi alvo da pesquisa de Yao et al. (2017).
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3 S4GS: Simulador para Selecao

Genomica

O objetivo desse capitulo é apresentar o simulador para selecdo gendmica (Simulator
for Genomic Selection - SAGS), suas principais caracteristicas, processo de geracao das
populacoes e do fendtipo, bem como alguns cenarios para andlise dos parametros de
entrada. A construgdo do S4GS permitiu um melhor desenvolvimento do trabalho, pois
atende a todas as necessidades iniciais de forma satisfatéria. Outros simuladores da
literatura possuem somente parte dos requisitos esperados.

O uso de dados simulados permite a avaliagdo e escolha de novos modelos, com desta-
que a aplicacao em selecdo genomica que é objeto de estudo dessa tese. A simulacao de
dados permite o controle da forma como o fendétipo serda expresso, bem como a atuacao
das diferentes agoes génicas e forcas evolutivas. As agdes génicas mais comuns sdao: adi-
tiva, dominancia e epistasia. As forcas evolutivas sdo varias, mas nesse trabalho foram
utilizados: mutacao, cruzamento aleatorio, selecao dos mais aptos e recombinagao. O uso
em conjunto das forgas evolutivas e agoes génicas busca aproximar a simulacao do cenario
real, um fator importante para a qualidade estudo.

A simulacao de dados genéticos de animais difere dos aspectos necessarios para a
simulagao em seres humanos. O trabalho de Andersson (2001) apresenta algumas carac-
teristicas presentes em populacoes de gado como: genealogias multigeracionais, familias
muito grandes, uso de inseminacao artificial bem como o cruzamento controlado e pla-
nejado. O LD em gado se estende por distdncias maiores que nos seres humanos, uma
caracteristica que pode ser explicada pelo aumento do tamanho efetivo da popula¢ao em
humanos e sua diminuigdo nos animais (FARNIR et al., 2000). Essas caracteristicas com-
binadas geram uma forte estrutura familiar que ¢é utilizada no mapeamento de LD e QTL
(MEUWISSEN; GODDARD, 2000).

O LD é uma caracteristica importante no estudo de selecao genomica devido a sua
relevancia em bases de dados reais. O LD é um pressuposto em selegdo gendémica, sendo
objeto de estudo para varios autores (HILL; ROBERTSON, 1968; LEWONTIN, 1988;
MEUWISSEN; GODDARD, 2000; REICH et al., 2001; FARNIR et al., 2002; MCKAY et
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al., 2007; ROOS et al., 2008).

Os fendtipos avaliados devem ser continuos ou divididos em duas ou mais classes. O
NIH (2016) lista alguns simuladores para dados genémicos, contemplando dos mais sim-
ples aos mais complexos, porém grande parte geram somente fendtipos dicotomicos, ou
seja, com duas classes. O foco do estudo desse trabalho é com uso de variaveis continuas
com interacao entre marcadores. Entre os simuladores disponiveis quatro foram selecio-
nados para estudo de suas caracteristicas principais, seja devido a facilidade de uso ou
sua ocorréncia em outros estudos da mesma area, sendo eles: o SCRIME (SCHWEN-
DER, 2007), o QTLCart - (WANG; BASTEN; ZENG, 2007), o QMSIM (SARGOLZAEI,
SCHENKEL, 2009) e o LDSO (YTOURNEL et al., 2012). Cada qual com suas particu-
laridades construtivas com especificidades e variabilidades que tornam complexa a tarefa
de simulacao que abranja diversos aspectos génicos.

O SCRIME trabalha com interagao entre os marcadores, e definicdo dos SNPs causais,
porém nao simula LD, nem o cruzamento entre pares e o processo geracional. O QTLCart
possui interface grafica simples de utilizar, entretanto o cruzamento simula o comporta-
mento observado em plantas e para simular o cenéario de cruzamento de animais exige a
configuragao por meio de linhas de comando em um processo mais complexo. O QMSIM
possui exemplos faceis de serem reproduzidos e alterados, contudo simula somente o efeito
aditivo. O LDSO simula uma variedade de agoes génicas e forcas evolutivas, contudo si-
mula somente interagao entre 2 marcadores e ndo permite a definigdo dos SNPs causais,
sendo também de uso de configuragoes mais complexas que os anteriores.

Desta forma, o S4GS visa associar, de forma simplificada, as melhores caracteristicas
observadas em cada um desses simuladores, tais como: facilidade de uso, exemplos faceis
de serem replicados, simulacao de multiplas agoes génicas, definicio dos SNPs causais,
controle personalizado da forma de cruzamento e inseminagao artificial. As agoes génicas
modeladas foram a aditiva, dominancia e a epistasia em diferentes niveis. As forgas
evolutivas a serem implementadas para a simulacao prevista sao: a mutacao, a selecao
dos pais, a recombinacao, o cruzamento entre populagoes e a op¢ao de uso de um banco
de sémen. Todas essas fungoes devem estar associadas a um uso simplificado e integrado

ao software R (R Core Team, 2015). A seguir sdo descritas as principais caracteristicas e

a dindmica do S4GS.
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3.1 Método

O Simulador para Selecao Gendmica S4GS foi desenvolvido seguindo o modelo de Wirght
e Fish (WRIGHT, 1931), para um genoma diploide com genes bi-alélicos e sem sobre-
posicao de individuos entre as geracoes. Permite a simulacao de multiplas populacoes,
incluindo o uso da inseminagao artificial via banco de sémen. As acOes génicas podem
ser declaradas de acordo com o perfil desejado, sendo possivel definir a interagdo entre
multiplos marcadores, bem como a forga da expressdo dos mesmos. A combinacao das

expressoes € utilizada para calcular o fendtipo de cada individuo.

3.2 Simulacao das populacoes

A simulagao populacional é subdividida em duas fases: historica e recente. A populagao
historica visa estabelecer o LD apds um determinado nimero de geracoes. A tltima
geracao da populagao historica ¢é utilizada como a parental para a construgao da populacao
recente. Em ambas as populagoes o cruzamento é aleatério e sem sobreposicao entre as
geracoes. Na populacdo recente é possivel selecionar os melhores pais. A simulagdo de
duas ou mais populagdes pode utilizar ou nao o mesmo conjunto de parametros, assim
cada populacgao gerada pode possuir um grupo de parametros especificos. A juncao das
populacoes pode ser feita de forma automatica pelo S4GS ou pelo préprio usuario.

O LD é estabelecido na populagao histérica por meio da aplicagao das forgas evolutivas
e da recombinagdao. A recombinacdo visa representar o processo que ocorre durante a
meiose, a combinagao dos alelos é codificada em 1, 2, 3 e 4 podendo ser descrita em
(1,1), (1,2), (2,1) e (2,2) respectivamente, onde 1 é 0 A e 2 0 a. A recombinagao é
aplicada durante o cruzamento dos pais onde, inicialmente, os alelos sao separados em
lados distintos, em seguida sao sorteados pontos de quebra no cromossomo sendo gerado
na sequéncia o lado que foi utilizado como “cromossomo sexual”, e com a posse de cada
lado o simulador gera entdo o gendtipo do novo individuo. A Figura 3.1 representa o

processo de recombinagao executado pelo simulador.
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Figura 3.1: Processo de recombinagao implementado

3.3 Simulacao do Fendtipo

As acOes génicas classicas de dominancia, codominancia e epistasia foram implementadas.
As agoes génicas de dominancia e recessividade sao mapeadas de acordo com sua expressao
de forma que na dominancia os valores AA e Aa expressam 1 e aa expressam 0 e o contrario
a recessividade. A codominancia é dada pela expressao de AA, Aa e aa em 2, 1,5 e 1
respectivamente. A epistasia segue o modelo proposto por Cordell (2002), e é dada pela
forma como a interagao é mapeada. A matriz de mapeamento (M) é calculada de acordo
com as interagoes definidas pelo usudrio. O fendtipo (F') é simulado pelo somatério dos
efeitos () de cada marcador somado a um efeito residual (¢) dado por uma distribuigao
normal com média nula e desvio padrao (o) definido por pardmetro. O fenétipo consiste
na multiplicacdo da matriz de expressao pelo vetor de §s somados ao S0 e a €, ou seja:

F =04+ 8 -M + ¢e. A Figura 3.2 mostra um exemplo de calculo do fenétipo.

3.4 Parametros de Entrada

As variaveis de entrada do simulador permitem que o usuario personalize a simulagdo, onde
cada parametro atua de forma efetiva e diferente no resultado final da simulagao. Cada
conjunto de dados visa representar uma amostra real, assim sendo o usuario pode refinar
a simulacao de forma a aproxima-la do cenario de interesse. Os parametros utilizados

pelo S4GS sao:

e Numero de geracoes: Valor numérico positivo e diferente de 0, define a quanti-

dade de geragoes utilizadas na construcao da populacao historica.



Marcadores (1;2) 3 4 5
Expressao (-3;-3) -3 0 3
B 1,2 1,5 1,8 1,9
B0 500
Matriz de Marcadores
SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5
1 3 1 3 1
2 3 1 1 1
2 2 2 1 2
3 2 2 3 2
2 1 3 2 1
1 1 3 2 3
2 1 2 3 3
1 3 3 1 2
3 2 1 2 3
3 1 2 1 1
M*B
(1,2) 3 4 5
0 1,5 1,8 0
0 1,5 3,6 0
1,2 1,5 3,6 0
0 1,5 1,8 0
1,2 0 2,7 0 ‘
1,2 0 2,7 1,9
1,2 1,5 1,8 1,9
0 0 3,6 0
0 1,5 2,7 1,9
0 1,5 3,6 0

Figura 3.2: Exemplo de cédlculo do fendtipo.

M = Matriz de Expressdo
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(1,2)

3
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€

13,2784109
4,05708012
4,84861391
-2,20541131
-2,23938067
11,6983745
22,3040153
-6,72627139
12,9191438
-6,14054207

F=B0+B*M+s

516,5784109
509,1570801
511,1486139
501,0945887
501,6606193
517,4983745
528,7040153
496,8737286
519,0191438
498,9594579

e Taxa de recombinagao: Valor utilizado como pardmetro em uma fungao de pro-

babilidade com o objetivo de sortear a quantidade os locais de ocorréncia da recom-

binacdo. A cada ponto sorteado ocorre uma mudanga de lado. A quantidade de

pontos é proporcional ao valor da taxa .

e Taxa de mutagao: Probabilidade de ocorrer uma mudanca pontual, SNP, em uma

determinada posi¢ao do vetor de gendtipo.

e Mais aptos: Quantidade dos melhores individuos, machos e/ou fémeas, que sao

considerados no sorteio para cruzamento.

e Tamanho da populacao: Numero de individuos presentes na populagdo. Todas

as geracoes possuem a mesma quantidade de individuos.

e Numero de marcadores: Define a quantidade de gendtipos cada individuo da
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populac¢ao possuira.

e Individuos no banco de sémen: Quantidade de individuos, machos, estao pre-
sentes no banco de sémen. A cada geracao novos individuos sdo enviados ao banco,

em seguida eles sdo ordenados e somente a quantidade definida é mantida.

e Envio para o banco: E o nimero méaximo de machos enviados ao banco de sémen

apos cada geracao de evolugao .

e Inseminacao Artificial: Define o comportamento a ser adotado pelo simulador
quanto ao uso da inseminagao artificial, com 0 nao utiliza banco de sémen, 1 utiliza
machos do banco e do rebanho a uma proporgao de 20/80 e 2 utiliza somente machos

do banco de sémen.
e Desvio padrao: Utilizado no calculo do residuo, ou erro, ou efeito ambiental.

e 30 Valor inicial utilizado como referéncia para o incremento ou decremento de acordo

com somatorio dos valores de expressao de cada marcadores.

e [3’s: Efeito da expressao de cada marcador causal. O valor de 5 é multiplicado pela

mapeamento da acdo génica, que podendo envolver multiplos marcadores.

e Marcadores causais: E lista que contem os marcadores com maior forca de ex-
pressao dentro do genotipo. Essa lista contém todos os marcadores considerados

importantes no processo de simulagao.

e Lista de interagoes: Contém a forma como os marcadores causais interagem para
expressar o fenétipo. As interagoes dependem da forma como cada agao génica foi
mapeada. O primeiro elemento dessa lista possui como efeito o primeiro item da da

lista de 3’s e assim sucessivamente.

Exemplos da lista de interacdo de marcadores causais e [3: Lista de interagao ((-3, -3),
0,c(-3, -3), ¢(-3, -3), 0, c¢(-3, -8)); lista de marcadores = ((10, 20), 50, c¢(50, 40), ¢(60,
70), 78, ¢(85, 95)); ¢ B’s = (1.8, 1.9, 1.7, 1.8, 1.9, 1.7)
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3.5 Implementacao

Nas se¢Oes anteriores foi apresentada a dinamica de funcionamento do S4GS. Nessa se¢ao
é explicado a estrutura computacional utilizada para produzir cada um dos elementos
anteriormente apresentados. A Figura 3.3 apresenta o fluxograma do S4GS, mostrando a
separacao entre populacao histérica e recente, onde é possivel ver em destaque as fungoes
setPairs, GetProgeny, GetPhenotype. Além dessas, existem as fungdes InitialPopulation
que gera a populacao histérica algoritmo 1, e a EzecSimulation que cruza uma populacdo
dada por N geragoes algoritmo 2. O pseudocddigo das fungodes setPairs, GetProgeny
também sao apresentados em algoritmo 3 e algoritmo 4. A fungdo GetPhenotype ja foi
explicada na se¢ao 3.3 com um exemplo apresentado pela Figura 3.2.

Visando facilitar a troca de informacgao entre as fungoes e organizar a disposicao dos
dados duas estruturas distintas foram criadas, a primeira é generation e a segunda in-
dividual. A estrutura generation armazena os valores: lista com a estrutura individual
de cada geracao, numero de Geragoes simuladas, nimero de Individuos em cada geracao,
ultimo indice utilizado e a herdabilidade em cada geragao. A estrutura individual registra
as seguintes informacoes sobre cada individuo: identificador tinico, identificador do pai,
identificador da mae, sexo, matriz de genotipo, fendtipo, O valor fenotipico excluindo-se
o erro ou efeito do ambiente (True Breeding Value - TBV), erro, GEBV. Softwares como
haploview (BARRETT et al., 2005) utilizam arquivos do tipo PED e INFO para gerar os
graficos de desequilibrio de ligacao entre outros, por esse motivo o S4GS permite exportar
as saidas de cada geragdo em arquivos desse formato, sendo necessario informar somente
o nome de base dos arquivo de saida, que é formado pela combinagdo do nome base e a

geracao separados pelo simbolo de sublinha.
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Figura 3.3: Fluxograma detalhada do simulador S4GS.

LE



Algoritmo 1: Pseudocddigo da funcao InitialPopulation Algoritmo 2: Pseudocddigo da funcao EzecSimulation

Entrada: Geragoes, nimero de individuos, nimero de snp, desvio Entrada: Populagdo de Entrada, N° de individuos, geracoes,
padrao, SNPs Causais,0, lista de 8 s, Interacoes, quantidade de machos e fémeas para selecao, uso de
Geragdo Arquivo PED, nome arquivo PED inseminacao artificial, Geragao e nome do Arquivo
Resultado: lista com a Estrutura individuo + resumo das PED
geragoes com GEBV, Herdabilidade e TBV, bem Resultado: Estrutura GENERATION
como os arquivos PED e INFO caso seja escolhido A geracao 1 recebe a populagao inicial;

Geragdo do Primeiro Individuo totalmente heterozigoto;

Atualiza HERDABILIDADE;

Atualiza lista do GEBV;

Atualiza lista do TBV;

para (i=2; i<geragoes; i++) faga

Chama a funcao SetPairs;

Chama a funcao getProgenyGenotype;

Célculo do fenétipo por meio da fungdo getPhenotype();

Atualiza ind;

Atualiza HERDABILIDADE;

Atualiza lista do GEBV;

Atualiza lista do TBV;,

se Geragao Arquivo PED for VERDADEIRA entao
Gera os Arquivos PED e INFO;

fim se

fim para

para (i=2; i<geragoes; i++) faca
Geragdo de um novo INDIVIDUAL;
SetPairs(...);
getProgenyGenotype(...);
getPhenotype(...);
se uso de inseminacdo artificial == 2 entao
‘ Gera somente fémeas;
senao
‘ Gera fémeas e machos em proporgoes aleatdrias;
fim se
Atualiza a estrutura GENERATION;
Armazena a estrutura INDIVIDUAL na GENERATION;
se Geragdo Arquivo PED for VERDADFEIRA entao
Gera os Arquivos PED e INFO;

fim se

fim para

8¢
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O algoritmo 3 representa a funcdo que define os pares para o cruzamento. A funcao
SetPairs apresenta mais trés novas fungoes, sendo elas: paretoPairs, justBank e simple-
Pairs. Na paretoPairs define os pares escolhendo 80% do total de machos dos melhores do
rebanho e os outros 20% no banco de sémen e, entre as fémeas 80% do ntimero é escolhida
dentro das melhores e o restante em todo o rebanho. A justBank por sua vez escolhe os
machos exclusivamente no banco de sémen e as fémeas entre as melhores do rebanho. Por

fim, a funcao simplePairs seleciona os pares entre os melhores do rebanho.

Algoritmo 3: Pseudocddigo da funcao SetPairs
Entrada: Numero de Individuos, quantidade de Macho, quantidade de Fémea,

Estrutura INDIVIDUAL, geragao atual, uso de Inseminagao Artificial
Resultado: Vetor de Pares
Geracao dos vetores com os indices dos machos e das fémeas extraidas de
INDIVIDUAL;

se quantidade _macho == 0 entao
| quantidade_macho = Total de Machos em INDIVIDUAL

fim se

se quantidade _fémea == ( entao
| quantidade_fémea = Total de Fémeas em INDIVIDUAL

fim se

se useArtificiallnsemination==1 entao
| paretoPairs(...)

senao

se useArtificiallnsemination==2 entao
| justBank(...)

senao
| simplePairs(...)

fim se

fim se

O algoritmo 4 apresenta a funcao GetProgeny que é responsavel por gerar o genétipo
do filho com base nos pares definidos pela fungao SetPairs. A funcao é responséavel por

aplicar a recombinacao e a mutagao.
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Algoritmo 4: Pseudocéddigo da funcao GetProgeny

Entrada: gendtipo do Macho, genétipo da Fémea

Resultado: Genotipo do Filho

Sorteio dos pontos de recombinacao;

Quebra do gendtipo dos pais em dois lados;

Geracao do “Cromossomo Sexual” apds recombinagao;

Obtencao do gendtipo do filho por meio da combinacao do dos pais;

Insercao de possivel mutagao;

3.6 Simulacoes de Teste e Verificacao

Essa secao apresenta uma breve analise de sensibilidade das variaveis visando demonstrar o
potencial do simulador e possiveis aplicagoes. As possibilidades de combinacoes e cenarios
sao inimeras, contudo foi avaliado o impacto dos parametros Taxa de recombinacgao e
de mutacao na geracao do LD, e o comportamento do simulador com e sem o uso da
inseminacao artificial. A Tabela 3.1 exibe os parametros utilizados em cada um dos seis
blocos iniciais de teste. Conforme objetivos tracados, os experimentos computacionais
conduzidos nessa tese utilizaram o S4GS como referéncia sendo possivel ver outros cenarios

na Capitulo 4.

Tabela 3.1: Parametros utilizados nos seis blocos de teste do simulador S4GS.

Teste Taxa Recombinagcdo Taxa Mutagcdo Uso Inseminagao Artificial

1 0,500 0,001 Nao

2 0,090 0,001 Nao

3 0,001 0,001 Nao

4 0,090 1,000 Nao

) 0,090 0,001 Parcial

6 0,090 0,001 Completo

3.6.1 1° Teste de sensibilidade de parametros

Os trés primeiros blocos de teste tém por objetivo avaliar a sensibilidade ao pardmetros
taxa de recombinacao, utilizando no 1° bloco o maior valor entre os trés.
A Figura 3.4 mostra a evoluciao da MAF ao longo das geragdes. E possivel observar

uma uniformidade no inicio do processo evolutivo sendo seguido por uma maior distribui-
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¢ao da MAF no decorrer das geragoes. As geragoes da populacao recente estao destacadas
em cinzas, onde o tom mais claro exibe as geracoes com selecao dos mais aptos as mais

A MAF nas primeiras geragoes é

escura indicando a populacao recente ja melhorada.

muito proxima entre os marcadores, principalmente devido ao fato dos alelos possuirem

valor similar. Contudo, com o processo de evolucao, ocorre o surgimento da diversidade

IR RNER NN R R RN RN RN RN RN RN RN RRRRRRRRE

14 710 14 18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 62 66 70 74 78 82 86 90 94 98

e uma maior diferenca entre as MAFs dos marcadores.

103 108 113

[ Melhorada

[CJEm Melhoramento

[JHistérica

GERACOES

Figura 3.4: Evolucdo da MAF ao longo das populacoes historica e recente. A populagao

recente é divida em duas partes: em melhoramento e melhorada.
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Figura 3.5: Evolucao do GEBV ao longo das populagoes histérica e recente.



42

A Figura 3.6 mostra a variacdo da herdabilidade ao longo do processo de simulacao,
indicando que durante a geracao da populacao histérica ficou entre 40% e 50% e cai com o
processo de selecao genomica. A selecao genémica diminui a variacao genética dos animais
aumentando assim, a influéncia do ambiente na variacao fenotipica da populacao, por isso,

tem-se a queda na herdabilidade.

040
1

Herdabilidade
0.35
|

020
I
°

T T T T T T

0 20 40 60 80 100
Geracdes

Figura 3.6: Variacao da herdabilidade longo das populacoes histérica e recente.

A Figura 3.7 mostra o LD em quatro momentos diferentes durante a geragao da po-
pulagao historica. A Figura 3.7a exibe o mapa de LD na geracao 2, o nivel de LD ¢é
alto inclusive com a presenca de alguns blocos haplotipos. As Figura 3.7b, Figura 3.7c e
Figura 3.7d demonstram o LD nas geracoes 20, 50 e 100, respectivamente, sendo que a
ultima é utilizada como a parental para a construcao da populagao recente. Como visto,
uma taxa de recombinagao alta gera uma diminuicdo do LD muito brusca na constituicao
da populagao histérica.

A Figura 3.8 exibe o LD durante as quatro geragdes de melhoramento da populagao
recente, sendo possivel observar que nao ocorrem mudancas significativas no LD com a
selecao dos melhores animais.

A alta taxa de recombinagao gerou um menor nivel de LD na populacao historica,
tendo por objetivo fixar o LD, que é uma caracteristica essencial no estudo em selecao
genomica. O nivel de LD observado pode variar de acordo com o objetivo do estudo, logo

esse parametro tem um importante papel no processo de simulacao das populacoes.



43

(a) Geragao 2. (b) Geragao 20.

(c) Geragao 50 (d) Geracao 100.

Figura 3.7: Mapa de LD de algumas geragoes da populagao historica.

(a) Primeiro cruzamento. (b) Segundo cruzamento.

(c) Terceiro cruzamento. (d) Quarto cruzamento.

Figura 3.8: Mapa de LD de cada geragdo da populacdo recente durante a etapa de me-
lhoramento.

3.6.2 2° Teste de sensibilidade de parametros

O segundo bloco de teste busca igualmente avaliar o impacto da taxa de recombinagcao.

O valor utilizado é 0,09, menor que o utilizado no primeiro bloco.
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A Figura 3.9 exibe os graficos da variacao da MAF em cada geracao.

observar um comportamento similar ao primeiro bloco durante a evolug¢ao da populacao
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Figura 3.9: Evolucao da MAF no segundo bloco ao longo das populagoes histérica e

recente. A populagao recente é divida em duas partes: em melhoramento e melhorada.

A Figura 3.10 mostra a evolu¢gao do GEBV em cada geragao. E

comportamento similar ao observado no primeiro bloco onde o GEBV médio ¢ similar

em todas as 100 geragoes da populagdo histérica e com um aumento pelo processo de

melhoramento genético.

A Figura 3.11 apresenta o grafico da herdabilidade ao longo das geragoes e, diferente

do primeiro bloco de teste, o valor inicial é maior que o anterior, variando entre 80% e

55% mna populacao historica.

A Figura 3.12 mostra os mapas de LD em quatro geragoes distintas da populagao

historica. A taxa de recombinagdo menor permitiu o surgimento de blocos hapldtipos

e marcadores desequilibrados entre si.

haplétipos que nas geragoes seguintes vao se segmentando.

100, os blocos estao presentes, em maior quantidade, mas menores em distancia.

O segundo bloco de teste utilizou uma taxa de recombina¢ao menor. Ocorre o surgi-

mento e manutencao de blocos haplétipos e de LD na populacgao recente. A Figura 3.13
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Figura 3.10: Evolugdo do GEBV no segundo bloco de teste ao longo das populagoes

histérica e recente.
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Figura 3.11: Variacao da herdabilidade no segundo bloco ao longo das populagoes Histo-

rica e recente.
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mostra o resultado dessa mudanga na populacao recente onde

do LD gerado pela populagao histérica, (Figura 3.12d).

A variagao na taxa de recombinacao de 0,5 para 0,09 permitiu o surgimento de blocos

O nivel de LD varia de acordo com a combinagao de

haplotipos e LD nos marcadores.

todos os parametros do simulador contudo, pode ser ajustado com uma correcao na taxa

de recombinagao.
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(c) Geragao 50
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(d) Geragao 100.

Figura 3.12: Mapa de LD de algumas geracoes da populagao histérica do segundo bloco.
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Figura 3.13: Mapa de LD de cada geracao da populagao recente do bloco 2, durante a

etapa de melhoramento.
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3.6.3 3" Teste de sensibilidade de pardmetros

O terceiro bloco de teste possui uma taxa menor de recombinacao como parametro vari-
ante. Os dois primeiros conjuntos avaliaram o impacto da variacao da taxa de recombi-
nacao, assim como este bloco. A seguir sao mostradas as andlises e os graficos resultantes
do uso de uma taxa de recombinagao igual a 0,001.

A Figura 3.14 mostra a evolugdo da MAF ao longo das geragoes. No inicio da geragao
histérica nao é notada variagao, mas apds a geracao 22 ocorre uma queda chegando a zero
na geracao 40 e seguindo com poucas variacoes. Devido a uma taxa de recombinacao me-
nor praticamente nao ocorrem quebras, dificultando o surgimento de variacao no genétipo
da populagao. Vale ressaltar que o LD e as variagoes surgem por causa da recombinagao,

sendo esse um importante parametro do S4GS.

<
7 [ele]
o
8 o go
o Ogg
o~ 5,
- 88 g
o -
e <]
o
o |
— - = o
S ce 8.8
2
o
® a= S g 5}
S °8 o
o e 8
o
© 8o o
=l Eg So0,
o a (s °
o
3 °°
5] o
o © 5080 o oo 00
o o ©
() 4 o o o
o~ 'g 5] 00 00 o 4 © oo 00000
o A % o °© o 0%, 8 0900, 00 0 o o
o B 8eno o o g 99007045000 “o° ° o
o o o
ggnﬁ o © 08 o0 000 000 °
%o o 000 O o
o 20 oo Q0 o 9%0%06 9 oo o~ o
8 4 Bao_oB8800s33000,008888880008 00a8Be_ 02%c80808a00% oo 8,
o

RRRRR AR RN RN RN R RN RN R RN R R R AR R R R R R R RN R RN RN RN R R RN
1 4 7 10 14 18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 62 66 70 74 78 82 86 90 94 98 103 108 113

Figura 3.14: Evolucdo da MAF no terceiro bloco ao longo das populagoes historica e
recente.

A Figura 3.15 exibe a evolugao do GEBV em cada geracgao. E possivel verificar um
comportamento diferente do observado nos dois primeiros blocos. Como nao ocorre va-
riacao no gendtipo, o fendtipo calculado se mantém préximo, sendo a variagao oriunda
somente do erro. Como os individuos presentes possuem valores de gendtipos préximos e
fenotipos similares, a escolha dos melhores para a selecao genémica nao leva a um aumento
do valor médio devido a auséncia de variagao genotipica.

A Figura 3.16 mostra o grafico da herdabilidade, onde verifica-se que, como toda a

variacao do fenétipo é devida ao erro (que no simulador faz o papel do ambiente), a
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herdabilidade se anula com a auséncia de variacao genotipica.
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Figura 3.16: Variacao da herdabilidade no terceiro bloco de teste ao longo das populacoes

histérica e recente.

A Figura 3.17 contém os mapas de LD das geracoes 2 e 20. Devido a auséncia de

o de LD nem formacao de blocos, onde, mesmo

variabilidade genética nao ha o surgiment

com o processo de selecao, nenhuma variagao ocorreu.

Como visto, a taxa de recombinacao possui um papel importante no S4GS, sendo uma

das principais responséaveis pelo surgimento e manutencao de LD e blocos haplétipos. A

lado do

ario simu

’

1 de LD permite ao usuédrio do S4GS aproximar o cen

ive

do n

variacao
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) Geragao 20.

(b

(a) Geragao 2.

Figura 3.17: Mapa de LD de cada geracao da populagao histérica do terceiro bloco.

real. A variagdo dos pardmetros do simulador pode trazer um melhor entendimento do

blocos de teste

OXImos

’

1 comportamento. Nos pr

1ve

7

de interesse inferindo seu poss

cenario

o valor da taxa de recombinagao foi fixado em 0,09

3.6.4 4° Teste de sensibilidade de pardmetros

Os trés primeiros blocos avaliaram a taxa recombinacao, agora nesse conjunto foi avaliado

Os

o impacto de uma taxa de mutacao alta, com o valor alterado de 0,001 para 1.

tros sao os mesmo do teste 2, com excecao da taxa de mutacao, possibilitando

parame

comparar o seu impacto no processo de simulacao das populagoes.

A Figura 3.18 exibe a evolugao da MAF, que se inicia com pouca variacao obtendo

ao

ao 50, aumentando em amplitude com o processo de seleg

aveis apos a gerag

valores est

, OU seja a variagao na

O comportamento ficou similar ao observado no bloco 2

gendmica.
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taxa de mutacao nao gerou um impacto significativo no comportamento da MAF.
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Figura 3.18: Evolucdo da MAF no quarto bloco ao longo das populagoes histérica e

recente.
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A evolugao do GEBV observado na Figura 3.19 segue de forma similar a Figura 3.10

do bloco 2.
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Figura 3.19: Evolucao do GEBV no quarto bloco ao longo das populagoes historica e

recente.
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No caso da herdabilidade

4 a Figura 3.20 exibe uma queda continua durante a simulacao da populagao histérica

enquanto no bloco 2, Figura 3.11, a herdabilidade é praticamente constante durante a

mesma fase.
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Figura 3.20: Variacao da herdabilidade no quarto bloco ao longo das populacoes histérica

e recente.

O grande impacto da mudanga na taxa de mutacao pode ser visto nos graficos de

LD, onde devido a uma taxa de mutacao muito alta, nao ocorre a fixacdo do LD e

O comportamento observado nas Figuras 3.21

nem o surgimento de blocos haplétipos.

e 3.22 ¢ diferente se comparado com os testes anteriores, pois nas primeiras geragoes da
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populagao historica ha a incidéncia de LD que se perde nas geragoes seguintes. Os graficos

de LD, da populagao recente mostram uma distribuicao maior dispersao das combinagoes

se comparada com os 1° e o 2° teste.

(a) Geragao 2. (b) Geracao 20.

(c) Geragao 50. (d) Geragao 100.

Figura 3.21: Mapa de LD de algumas geracoes da populagao histérica do quarto bloco.

(a) Primeiro Cruzamento. (b) Segundo.

(c) Terceiro. (d) Quarto.

Figura 3.22: Mapa de LD de cada geracao da populacao recente do quarto bloco, durante
a etapa de melhoramento.
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a0 variacoes

O comportamento é similar ao observado no segundo bloco, com a

tificial.
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As Figuras 3.23, 3.24 e 3.25 mostram a varicio da MAF, GEBV e herdabilidade,

do 2° com o uso combinado de machos do rebanho e do banco de sémen no bloco 5 e uso
de selecao gendmica. O destaque fica por conta da variagao da herdabilidade com um leve
aumento nas tultimas geracoes, que pode ter ocorrido devido a variabilidade inserida pela

manutenc¢ao durante a simulagao da populacao histérica e uma variagao devido ao processo

3.6.5 5° Teste de sensibilidade de parametros
O tltimo pardametro avaliado é o uso de inseminacao artificial. Os blocos5e6's

exclusivo da inseminacao artificial no bloco 6.

respectivamente.
inseminagao ar

S0 vo €0 20 L0 00

Figura 3.23: Evolugao da MAF no quinto bloco ao longo das populagoes histérica e

recente.
>
11}
w
[C]

Figura 3.24: Evolucao do GEBV no quinto bloco ao longo das populagoes historica e

recente.
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Figura 3.25: Variacao da herdabilidade no quinto bloco ao longo das populacoes histérica
e recente.

A Figura 3.26 exibe os gréaficos de LD das primeiras populagoes envolvidas na geragao
da populagao recente. A Figura 3.26a exibe a ultima geracao da populagao histérica, que
é utilizada como entrada para cruzamento e gera¢ao da populacgao recente. A Figura 3.26b
apresenta o grafico da populacao histérica utilizada para evoluir os machos do banco de
sémen. E, por ultimo, a Figura 3.26¢ indica o resultado do cruzamento da populacao da
Figura 3.26a com os machos da Figura 3.26b, onde é possivel notar alguns padroes de LD
que podem ter sido herdados de cada uma das populagoes utilizadas.

O bloco 5 é o primeiro dos blocos a avaliar o impacto do uso da inseminagao artificial,
sendo possivel observar que a MAF, o GEBV e a herdabilidade nao sofreram variagoes
sensiveis. O mapa de LD nao demonstrou variagoes nitidas da geracao parental para a
F1. Em partes isso pode ser explicado pelo uso combinado de machos do banco de sémen
e do rebanho, e também pelo uso dos mesmos valores de 5 e S0 para a geracao das duas
populacoes. Contudo, essa caracteristica pode impactar os resultados na etapa de selecao
dos marcadores como ¢ mostrada em uma andlise feita em outro conjunto de dados no
Capitulo 6.

O uso da inseminacao artificial ¢ um importante recurso do S4GS, sendo possivel simu-
lar a populagao do banco de sémen com parametros diferentes da populacao de referéncia.
Esse tipo de simulagao exige do usuario o controle refinado do processo de cruzamento
entre as diferentes populagoes, e da variacao dos valores de 5 e S0 em cada etapa de

cruzamento. Esse processo é melhor explicado na geragao do Girolando PS no Capitulo 4.
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(a) Parental gerada pela populagao histérica.

(b) Populagao de origem dos machos do banco de sémen.

(c) F1 originada do cruzamento da parental com parte dos ma-
chos do banco de sémen.

Figura 3.26: Mapa de LD das diferentes populagoes utilizadas para a geracao da F1 no
bloco 5
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As variacoes de MAF, GEBV e herdabilidade vista nas Figuras 3.27, 3.28 e 3.29 nao
ao uso do bloco 2 como referéncia para a montagem do bloco 5 e do bloco 6, como as taxas

de recombinacao e mutacgao utilizadas no bloco 2 obtiveram resultados de LD proximos

O sexto bloco de teste é o ultimo a ser avaliado, assim como no quinto, estuda o impacto
do uso da inseminagao artificial, contudo com o uso exclusivo, ou seja, a totalidade dos
sofreram grandes diferencas se comparado com os blocos 5 e 2. O comparativo é devido

3.6.6 6° Teste de sensibilidade de parametros
machos utilizados no cruzamento sao provenientes do banco de sémen.

ao esperado.

Figura 3.27: Evolucao da MAF no sexto bloco ao longo das populagoes historica e recente.

A Figura 3.30 exibe os mapas de LD das populagoes utilizadas na obtencao da geragao

Figura 3.28: Evolucao do GEBV no sexto bloco ao longo das populacoes histérica e
F1, Figura 3.30c.

recente.
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Figura 3.29: Variacao da herdabilidade no sexto bloco ao longo das populagoes historica
e recente.

do banco de sémen extraido de outra populagao histérica, Figura 3.30b, geram a F1,
Figura 3.30c, e, como é possivel observar, alguns blocos haplotipos e regides de LD foram
extraidas de cada uma das populagoes de origem. Como bloco 6 utiliza exclusivamente
os machos do banco de sémen, uma parte mais consistente de regides desequilibradas foi

importada dos pais.

3.7 Consideracoes

O S4GS conseguiu mimetizar caracteristicas importantes para o estudo em selecao geno-
mica, como LD, inseminagao artificial e cruzamento geracional. Outro fator relevante é
a capacidade de simular diferentes a¢oes génicas e interacdes em multiplos niveis. Como
visto, o parametro taxa de recombinacao permite controlar o nivel de LD em uma determi-
nada amostra. A implementacao utilizando o R permite ao usuario a geragao de graficos e
a manipulacao dos dados para uso em outras rotinas e bibliotecas, inclusive para controle
de qualidade, andlise estatisticas ou inferéncia via inteligéncia computacional.

Porém, o mais relevante na construcao do S4GS estd na sua completude em relagao
aos principais simuladores usualmente utilizados, o que traz uma grande flexibilidade
para o usuario, permitindo uma ampla gama de experimentos sem a necessidade do uso

de multiplas ferramentas.



(a) Parental gerada pela populagao histérica.

(b) Populagao de origem dos machos do banco de sémen.

(c) F1 originada do cruzamento da parental com parte dos machos
do banco de sémen.

o7

Figura 3.30: Mapa de LD das diferentes populagoes utilizadas para a geracao da F1 no

sexto bloco
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4 (Geracao e Construcao dos Dados

Simulados

O proposito desse capitulo é apresentar a forma como os dados utilizados na etapa de
experimentos computacionais foram simulados. Como apresentado no Capitulo 3, o uso
do S4GS permite definir a forma como o fendtipo sera expresso, utilizando para isso as
acoes génicas modeladas e a aplicacao de efeito por marcador. A seguir, é explicada a
organizacao e simulacao de cada cenario. Visando uma avaliagdo ampla do modelo em

estudo foram criados oito cenarios distintos, a saber:

e Cenario 1: Completo, contendo todas as a¢des génicas permitidas pelo simulador e

sem o uso da inseminacao artificial;

e Cenario 2: Completo, com todas as agdes génica e utilizando inseminagao Artificial

Exclusiva;
e Cenario 3: Exclusivamente aditiva e utilizando inseminagcao artificial Mista;
e Cenario 4: Enfase na interacao epistatica e utilizando inseminacao artificial Mista;

e Cenario 5: Completo, com todas as agoes génicas e utilizando inseminacao artificial

mista e um numero reduzido de individuos;

e Cenéario 6: Enfase na interacao epistatica utilizando inseminagao artificial mista,

foram simuladas interagoes com até 3 marcadores;

e Cenario 7: Enfase na interacao epistatica utilizando inseminacgao artificial mista,

foram simuladas interagoes com até 4 marcadores;

e Cenario 8: Simulacao do Girolando PS utilizando a opgao de cruzamento B conforme

Girolando (2017).

O processo de simulagao, parametros e codigo sao detalhados a seguir. Visando facili-
tar a visualizacao do LD, somente os SNPs causais em uma janela de 30 marcadores com
15 de cada lado, foram utilizados na geracao do mapa de LD. As populagoes exibidas sao

as utilizadas nos experimentos do Capitulo 6.
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4.1 Cenario 1 Completo, contendo todas as acoes gé-

nicas permitidas pelo simulador e sem o uso da
inseminacao artificial

O cenéario 1 é composto de duas interages epistaticas dominantes entre os pares (100 e
200) e (1700 e 1900), os marcadores 400, 600 e 900 atuando como aditivos, os marcadores
1200 e 1400 como dominante e o marcador 1500 como recessivo. O c6édigo de geragao do
cenario 1 pode ser visto no Apéndice A. A seguir tem-se uma prévia de como os SNPs

interagem bem como os valores dos efeitos de cada agao génica ou beta.

list.ia<-1ist(c(-3,-3),0,0,0,3,3,-3,c(-3,-3))
list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))

list.snp<-1list(c(100,200),400,600,900,1200,1400,1500,c(1700,1900))

list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp)

beta=c(1.8,1.2,1.4,1.5,1.9,1.7,1.8,1.9,runif (1990,0,0.001))

O objetivo do primeiro cenario é avaliar a capacidade das ferramentas em selecionar
corretamente os diversos marcadores envolvidos na geracao do fendtipo, mesmo com agoes
génicas diferentes.

A Figura 4.1 exibe a evolucao do GEBV, as primeiras 100 geragoes compreendem a
parte historica do processo de evolugao. Como visto, existe uma manuten¢ao no compor-
tamento devido a auséncia de pressao de selecdo. A partir da geragao 100 ocorre a escolha
dos melhores machos, gerando um aumento no valor médio de GEBV de cada geracao.

A Figura 4.2 mostra a evolugdo da herdabilidade e, como visto nas primeiras 100
geragoes, o valor médio é préximo de 0,60, diminuindo com a selecao dos melhores ma-
chos para valores proximos a 0,35. A redugdo na herdabilidade pode gerar uma maior
dificuldade para a selecao dos melhores marcadores.

A Figura 4.3 mostra o mapa de LD da populacao parental utilizada no cenario 1
da populagao recente. A Figura 4.4 exibe o LD da geragdo 4 em selecao. Apds as 100

primeiras geragoes ocorre a fixacdo do LD e o surgimento de blocos haplotipos, com
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Figura 4.1: Evolucao do GEBV do cenario 1.
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Figura 4.2: Evolucao da herdabilidade no cenario 1.

o processo de selecao alterando a conformacao dos blocos e o comportamento do LD,

contudo ambos sao similares aos encontrados na literatura.
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Figura 4.3: Mapa de LD da populagao parental utilizada no cenario 1.

Figura 4.4: Mapa de LD da geragao 4 em selecao no cenario 1.
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4.2 Cenario 2 completo, com todas as acoes génicas
e utilizando inseminacao artificial exclusiva

O cenério 2 é composto de duas interacoes epistaticas dominantes duplas entre os pares
(100 e 200) e (1700 e 1900), com os marcadores 400, 600 e 900 atuando como aditivos, os
marcadores 1200 e 1400 como dominante e o marcador 1500 como recessivo. Os marca-
dores e os s sao iguais aos do cendrio 1, porém com o uso do banco de sémen. O codigo
de geracao do cenario 2 pode ser visto no Apéndice B.

A evolucao do GEBV observada no cenario 2 é similar a do primeiro, conforme pode
ser visto na Figura 4.5, porém a evolucao do GEBV durante as geracoes no processo de

melhoramento é maior que no cenario 1.

GEBV
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1 4 7 11 15 19 23 27 31 35 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 83 87 91 95 99 104 109 114

500

Geracdes

Figura 4.5: Evolugdo do GEBV no cenario 2.

O comportamento observado na Figura 4.6 indica o impacto da aplicacao do banco de
sémen, pois a queda na herdabilidade é menor que a observada no cenario 1. A reducao
na queda da herdabilidade pode ser devido a variabilidade adicional oriunda do banco de
sémen.

O LD e os blocos observados na Figura 4.7 sdo similares aos do primeiro cenario mas,
apds o processo de selecao, Figura 4.8, é nitida a diferenca entre os mapas de LD dos dois
cendrios. E possivel notar no mapa de LD da geracdo 4 do cendrio 1 a presenca de alguns
marcadores com MAF muito baixa. O uso do banco de sémen trouxe variabilidade aos

individuos, dessa forma nao foi observado marcadores com MAF baixa no cendrio 2.
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Figura 4.6: Evolucao da herdabilidade no cenario 2.

A diferenca mais significativa entre os dois cenarios estd no mapa de LD da ultima

geracao em sele¢cdo, bem como na herdabilidade, que teve uma queda menor.

Figura 4.7: Mapa de LD da populagao parental utilizada no cenario 2.
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Figura 4.8: Mapa de LD da geragao 4 em sele¢ao no cenario 2.

4.3 Cenario 3 - Exclusivamente aditiva e utilizando
inseminacao artificial mista

O cenério 3 foi montado exclusivamente com agdo génica aditiva e uso de inseminagao
artificial mista, ou seja, com machos oriundos do banco de sémen e do rebanho. O codigo
de geracao do cendario 3 pode ser visto no Apéndice C. Este cendrio servira de comparativo,
pois muitos trabalhos de selecao genomica utilizam modelos lineares por acreditar que a
informacao aditiva é abundante e suficiente para explicar a expressao génica.

A evolugao do GEBV é maior que a observada nos cenérios anteriores, conforme mostra
a Figura 4.9. O comportamento pode ser explicado, pois a sele¢cao dos marcadores aditivos
se mostra mais simples que de outras agoes génicas.

A variacao observada na herdabilidade é maior que nos outros dois cenarios, conforme
pode ser visto na Figura 4.10. A queda na herdabilidade ocorre mesmo sem a selecao de
animais, o que pode ser explicado pelo uso do machos do banco de sémen, pois o uso de
uma quantidade menor de pais diminuird a variabilidade genética, destacando o impacto
do ambiente na variagao fenotipica.

O mapa de LD observado na Figura 4.11 ¢é similar ao observado no cenarios anteriores,
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Figura 4.9: Evolucao do GEBV do cenério 3.
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Figura 4.10: Evolucao da herdabilidade no cenério 3.

mas a expectativa é que com a sele¢do ocorra uma diminuicdo brusca da MAF. Contudo,

conforme pode ser observar na Figura 4.12, um comportamento similar ao visto no cenario

2, sendo nitido o impacto do uso da inseminagao artificial na manutengao da MAF. Vale

ressaltar que pequenas diferengas podem gerar resultados diferentes nos processos de

selecao de atributos e regressao. Espera-se que o modelo proposto seja capaz de capturar

essas sutis diferencas.
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Figura 4.11: Mapa de LD da populacao parental utilizada no cenario 3.

Figura 4.12: Mapa de LD da geragdo 4 em selecao no cenario 3.
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O cenério 4 é o primeiro a focar nas interagoes epistaticas, sendo nesse cenario de ordem
A evolugao do GEBV exibida na Figura 4.13 é menor que a observada nos cenérios

2. As interagoes ocorrem entre as seguintes duplas de marcadores: 100 e 200; 400 e 600;
900 e 1200; 1400 e 1500; e 1700 e 1900. O Apéndice D exibe o cédigo de geracao do

anteriores, chegando no maximo a 510 de média, com os valores de média também me-
nores que o observado nos cenarios anteriores. As interagoes impactaram diretamente na

conjunto de dados simulados.

4.4 Cen

dindmica de geracao do fenotipo.
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Figura 4.13: Evolugdo do GEBV do cenério 4.

O comportamento observado pela herdabilidade, Figura 4.14, é bem diferente se com-

parado com outros cenarios, sendo nitida a variacdo ao longo de todo o processo de

simulacao. A selecao dos melhores animais estabilizou a variagdo da herdabilidade.

O mapa de LD exibido na Figura 4.15 é similar ao dos cenérios anteriores. Contudo,

1 observar a diminuicdo da MAF, que sdao as linhas em azul,

z

,

€ possive

na Figura 4.16

dos marcadores em desequilibrio com o marcador 1400. A redugdo da MAF gera uma

diminuicido na capacidade de identificacdo desses marcadores por ferramentas de selecao

de atributos, e também impacta na geracao de modelos para a regressao.
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Figura 4.14: Evolucao da herdabilidade no cenério 4.

Figura 4.15: Mapa de LD da populacao parental utilizada no cenario 4.
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©

Figura 4.16: Mapa de LD da 4 geracao em selecdo no cenario 4.

4.5 Cenario 5 Completo, com todas as acoes géni-
cas e utilizando inseminacao artificial e com um
nimero reduzido de individuos

O cenario 5 é uma variacao do cenario 2, ou seja, possui todas as a¢oes génicas disponiveis
no S4GS, contudo com um ntmero reduzido de individuos, sendo esse um dos pontos de
interesse na pesquisa dessa tese. O cddigo de geracao do cenario 5 pode ser visto no
Apéndice E.

A reducao no numero de individuos nao gerou impacto significativo ns dindmica do
GEBV, mas é possivel observar uma variacao nos valores de média e maximo ao longo
das geracoes da populagdo historica, conforme mostra a Figura 4.17. O processo de
melhoramento se mostrou estavel, porém com um crescimento menor se comparado com
outros cenarios com populagoes maiores.

A evolugao da herdabilidade pode ser vista na Figura 4.18, onde é possivel perceber
um padrao a cada 20 geracoes, onde a herdabilidade aumenta, decrescendo em seguida.
Novamente, o processo de melhoramento estabiliza a herdabilidade.

O mapa de LD da geragdao parental, visto na Figura 4.19, e o da geracao 4, exibido
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Figura 4.17: Evolugdo do GEBV do cenério 5.
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Figura 4.18: Evolucao da herdabilidade no cenério 5.

na Figura 4.20, ndo demonstram diferencas significativas se comparado com o cenario 2.

O destaque fica por conta de uma pequeno grupo de marcadores desequilibrados com o

1 notar uma reducao da MAF, comportamento observado

z

é possive

’

marcador 1400, onde

1.

’

no cenario
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Figura 4.19: Mapa de LD da populacao parental utilizada no cenario 5.

Figura 4.20: Mapa de LD da geragao 4 em sele¢do no cenario 5.
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O Apéndice F exibe o codigo utilizado para a geragao do conjunto de dados

o uso de

inimo e maximos.

z

A evolugdo do GEBV, vista na Figura 4.21, é diferente da observada nos cenérios

As interacoes epistaticas simuladas no cenério 6 combinam 3 marcadores, sendo eles: 100,
200 e 400; 900, 1200 e 1400; 1500, 1700 e 1900. Além disso, o marcador 600 possui efeito
anteriores, possuindo um crescimento menor e com uma distancia maior entre os valores
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Figura 4.21: Evolugdo do GEBV do cenério 6.
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Figura 4.22: Evolucao da herdabilidade no cenério 6.

é diferente da observada nos outros cenarios, demonstrando uma dispersao menor e o
surgimento de novos blocos. A interacao entre marcadores, certamente, trouxe impactos

também nos mapas de LD.

Figura 4.23: Mapa de LD da populacao parental utilizada no cenério 6.
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Figura 4.24: Mapa de LD da geracao 4 em selecdo no cenario 6.

4.7 Cenario 7 - Interacao epistatica de ordem 4 uti-
lizando inseminacao artificial mista

O cenario 7 é o ultimo desse estudo com foco nas interagoes epistaticas, que foram mape-
adas da seguinte forma: 100, 200, 400 e 600; e 1400, 1500, 1700 e 1900 gerando interagoes
de ordem 4, e uma interacdo de ordem 2 entre os marcadores 900 e 1200. O codigo de
geracao do cendrio 7 pode ser visto no Apéndice G.

A evolugao do GEBV, observada na Figura 4.25, é similar a vista no cenario 6, sendo
possivel notar um incremento menor durante o processo de melhoramento. Os valores
médios sao os menores entre todos os cenarios.

A variacao da herdabilidade apresentada na Figura 4.26 é também a menor entre todos
os cenarios, com os valores de herdabilidade sao menores de que nos cenarios anteriores,
sendo possivel perceber o impacto das agoes génicas na herdabilidade.

A Figura 4.27 mostra o mapa de LD da populacao parental utilizada no cenario 7, e
assim como nos cenarios anteriores, o mapa exibe o LD e os blocos gerados pela populacao
historica. A posicao dos blocos é diferente em cada cenario e geracao, onde, mesmo com

os mesmos parametros, cada simulagao gerou mapas de LD e blocos distintos.
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Figura 4.25: Evolugdo do GEBV do cenério 7.
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Figura 4.26: Evolucao da herdabilidade no cenério 7.

A Figura 4.28 exibe o LD da 4“ geracao em selecdo. O mapa exibido na Figura 4.28

mostra uma menor dispersao dos marcados em LD se comparado aos exibidos na geracao

parental, bem como uma manutencao de boa parte dos blocos haplétipos. O marcadores

desequilibrados com o marcador 1200 exibiram baixa frequéncia alélica ap6s o melhora-

mento genético.
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Figura 4.27: Mapa de LD da populacao parental utilizada no cenario 7.

Figura 4.28: Mapa de LD da geracao 4 em sele¢do no cenario 7.
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4.8 Cenario 8 - Girolando PS

Os primeiros animais oriundos do cruzamento de gados Gir e Holandés surgiram de forma
nao planejada no Vale do Paraiba nas decadas de 1940 e 1950. As caracteristicas exibidas
por esses animais se mostraram atraentes para os produtores de leite brasileiro, levando
a um difusao da pratica desse cruzamento para outras regides leiteiras do Brasil. O
cruzamento padronizado foi elaborado em 1989 visado aumentar a probabilidade de acerto.

A raca é fundamentalmente produto do cruzamento do Holandés com o Gir, passando
por variados graus de sangue. O direcionamento dos acasalamentos busca a fixacdo do
padrao racial, no grau de 5/8 Holandés + 3/8 Gir, objetivando um gado produtivo e
padronizado, de forma a consolidar a raga Puro Sintético do Girolando (PS). Quaisquer
combinagoes entre a raga Holandesa e a raca Gir, e seus mesticos, podem ser utilizados
para obtenc¢ao do PS.

O cenario 8 visa simular o cruzamento do Girolando op¢ao B, conforme Figura 4.29.

O cédigo de geragdao do cenario 8 pode ser visto no Apéndice H.

ESTRATEGIAS DE CRUZAMENTO PARA FORMACAO DA RACA GIROLANDO

(OPCAO B)

Figura 4.29: Estratégia de cruzamento do Girolando - opc¢ao B.
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A variancia da herdabilidade das racas envolvidas no cruzamento do Girolando PS
pode ser vista na Tabela 4.1, com os valores obtidos na populacao recente. Os valores de
média e mediana do Girolando sao maiores do que a do Holandés devido aos valores de
0,9993 e 0,9996 das duas primeiras geracoes de cruzamento, onde a variagdo genética é

muito alta devido ao cruzamento entre racas distintas.

Tabela 4.1: Variancia da Herdabilidade

X ‘ Minimo 1° Quartil Mediana Meédia 3° Quartil Maximo
Gir 0,4035 0,4415 0,4510 0,4549  0,4658 0,5210
Holandés | 0,6544 0,7001 0,7115 0,7132  0,7267 0,7690
Girolando | 0,6154 0,6574 0,8353 0,8214  0,9993 0,9996

As Tabelas 4.2 e 4.3 exibem as variagoes do GEBV das duas geragoes utilizadas na
obten¢do do Girolando PS, sendo possivel notar um valor maior para o Holandés se

comparado com o Gir, assim como ocorre na natureza.

Tabela 4.2: Variacao do GEBV das duas geracoes de Gir utilizadas no cruzamento do
Girolando

X ‘ Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Maximo
Parental | 1202 1209 1210 1210 1212 1219
F1 1203 1209 1210 1210 1212 1217

Tabela 4.3: Variacao do GEBV das duas geracoes do Holandés utilizadas no cruzamento

do Girolando

X ‘ Minimo 1° Quartil Mediana Meédia 3° Quartil Maximo
Parental | 1507 1516 1518 1518 1520 1527
F1 1508 1516 1518 1518 1520 1527

A variagdo do GEBV do Girolando durante o processo de cruzamento pode ser vista
na Tabela 4.4, onde ¢é possivel observar que nas primeiras duas geragoes os valores oscilam
entre o minimo do Gir e o maximo do Holandés. A distancia entre os valores de minimo

e maximo ¢ menor nas duas ultimas geragoes, porém a média ¢ maior.

Tabela 4.4: Variacao do GEBV nas 4 geragoes de cruzamento do Girolando P.S

X Minimo 1° Quartil Mediana Meédia 3° Quartil Maximo
1 G.-1/2 | 1202 1210 1217 1363 1518 1527
22 G. -3/4 | 1202 1210 1217 1363 1518 1527
32 G.-5/8 | 1394 1401 1403 1402 1404 1411
4* G. - PS | 1393 1401 1403 1403 1405 1411
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O objetivo do melhoramento genético ¢ aumentar o valor médio da préxima geracao
e, como visto, foi alcangado com o Girolando PS.

Os mapas de LD dos animais Holandés e Gir utilizados na primeira geragao podem
ser vistas nas Figuras 4.30 e 4.31. Os mapas sao similares entre si, bem como com dos

outros cenarios.

Figura 4.30: Mapa de LD da geracao parental do HOLANDES.

Figura 4.31: Mapa de LD da geragao parental do Gir.
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O Gir e o Holandéss sao utilizados também na segunda geracao do Girolando, e os
mapas sao exibidos nas Figuras 4.32 e 4.33. O salto de somente uma geracao nao foi
suficiente para gerar nenhuma mudanca significativa nos mapas de LD. E possivel observar

o surgimento de alguns blocos haplétipos e a manutengao dos existentes.

Figura 4.32: Mapa de LD da geragao 1 do Gir.

Figura 4.33: Mapa de LD da geracao 1 do HOLANDES.



81

Os mapas de LD das geragoes 1, 2, 3 e 4 da formagao do Girolando PS sao mostrados
nas Figuras 4.34, 4.35, 4.36 e 4.37. E possivel observar blocos oriundos do Gir ou do
Holandés no Girolando, porém o mapa é mais comportado que o observado nos cenarios

de 1 a 7, onde existe o processo de melhoramento animal por meio do cruzamento seletivo.

Figura 4.34: Mapa de LD da geracdo 1 do GIROLANDO.

Figura 4.35: Mapa de LD da geracao 2 do GIROLANDO.



82

Figura 4.36: Mapa de LD da geracao 3 do GIROLANDO.

Figura 4.37: Mapa de LD do GIROLANDO PS.

4.9 Consideracgoes

O uso do S4GS permitiu simular cenarios com caracteristicas variadas, possibilitando miil-
tiplas andlises fundamentais para selecao genomica. A expectativa é que nos experimentos
computacionais, essas distingoes produzam conclusoes diferentes sobre o impacto da her-
dabilidade, tamanho da populacao do estudo, agdes génica e, em especial da epistasia, no

aumento da acuracia por meio da selecao de atributos.
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5 Modelo Proposto

A selecao de atributos é um técnica que busca encontrar, entre todas as variaveis de
um determinado problema, as que sejam mais representativas e explicativas do mesmo,
proporcionando, assim, uma redugao em sua dimensionalidade. O seu uso em problemas
de bioinformatica é recorrente, seja buscando diminuir a dimensionalidade do problema
ou encontrar os atributos mais relevantes. Muitos sao os usos para técnicas de selecao de
atributos em bioinformética, em especial na predigdo de proteinas e/ou suas sequéncias
(SAEYS; INZA; LARRANAGA, 2007). Os chips atuais possuem milhares de marcadores
de SNPs, em contrapartida a um nimero nao tao alto de individuos, assim o uso de
técnicas de selecao de atributos se mostra uma alternativa para o aumento da acuracia
em sele¢do genomica.

O uso da sele¢ao de atributos utilizando dados gendmicos ja foi feito por outros autores,
porém com limitagoes nos algoritmos de avaliagdo que, em geral, sdo lineares (LONG et
al., 2007; VERBYLA et al., 2009; LONG et al., 2011). Contudo, a sele¢ao de atributos
é alvo de criticas, pois para alguns autores ela é ineficaz e ndo gera aumento significativo
na acurdcia (MOSER et al., 2009; SOLBERG et al., 2009; HAWS et al., 2015).

As caracteristicas aditivas ou lineares sao uma importante fonte de informacgao para os
programas de selecdo genomica, contudo vale ressaltar a crescente pesquisa por interacoes
entre genes ou epistasia. Esse tipo de interacao produz uma relagao nao-linear entre o
gendtipo e o fendtipo. Pérez-Rodriguez et al. (2012), em seu artigo, demonstra a impor-
tancia da pesquisa de métodos capazes de tratar esse tipo de interagao. O autor utilizou
diferentes conjuntos de dados sujeitos a varios métodos distintos, lineares e nao-lineares,
entre eles uma técnica de reducao de dimensionalidade via BLASSO para sele¢ao das en-
tradas para uma rede neural. Os métodos nao-lineares se mostraram mais acurados nos
conjuntos de dados apresentados, com destaque para a rede neural com entrada penali-
zada via BLASSO. A selecao de atributos em cenarios nao-lineares se mostrou promissora,
porém ainda aberta para novas pesquisas.

A interacao entre marcadores é um problema complexo de ser tratado e recebe destaque
neste trabalho. Os cenarios simulados buscaram mimetizar essa interagao, trazendo assim

um desafio maior para o modelo apresentado.
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O alto nimero de marcadores em contraste a quantidade de individuos fenotipados
torna os problemas com chips de alta densidade um campo relevante para a aplicacao da
selegdo de atributos. Wimmer et al. (2013), em seu artigo, analisaram duas técnicas de
selecao de variaveis por meio do anulamento do efeito das que nao sao de interesse, para
isso os autores utilizaram a técnica de BLASSO e BayesB comparando com o RR-BLUP.
Os autores demonstram o potencial da sele¢ao de atributos concluindo que o processo de
selecao é dependente do ntimero de individuos fenotipados ser maior que a quantidade
de mutacoes causais que contribuem para a caracteristica de interesse. O tamanho da
amostra também é inversamente proporcional a herdabilidade e a extensao do desequilibrio
de ligacao. Os autores destacam a importancia da pesquisa de comportamento em cenarios
nao-lineares mediante o processo de selecao de atributos, que é o foco dessa tese.

O trabalho de He, Wang e Parada (2015) apresenta um método para detecgao de
epistasia utilizando o RR-BLUP como técnica de referéncia. O algoritmo consiste em
criar modelos com interagdes entre 2 marcadores. O método visa aumentar a acuracia
buscando um modelo 6timo ao extrapolar os modelos aditivos do RR-BLUP.

O LD é uma importante caracteristica no estudo de selecado gendémica. As bases de
dados de animais ou planta possuem, em geral, um alto LD entre os marcadores. Atual-
mente tem-se o indicativo de que a intensidade do LD pode influenciar na acuracia dos
modelos utilizados em selegdo gendmica (LIU et al., 2015).

A selegao de atributos vem sendo utilizada como uma das alternativas para o aumento
da acuracia em dados gendmicos. O BLASSO e o RR-BLUP podem ser considerados
técnicas de selecdo de atributos embutidos, uma vez que o impacto de alguns marcado-
res é anulado durante o processo de construcao dos modelos. As técnicas apresentadas,
em geral, sdo lineares, privilegiando interagoes aditivas. De uma forma distinta, o mé-
todo consiste em separar a etapa de selecdo dos marcadores mais relevantes da etapa
de avaliacao, permitindo a aplicacao de métodos de selecao de atributos mais robustos e
independentes, em uma etapa anterior a construcao do modelo de selecao.

A separacao do processo em duas etapas permite também identificar os marcadores
mais relevantes para a caracteristica de interesse. KEssa identificacdo permite estender
o estudo buscando um entendimento do comportamento biolégico da caracteristica. As
técnicas de selecao de atributos utilizadas entregam explicitamente um conjunto menor de

dados, enfatizando os marcadores mais relevantes. Enquanto os métodos classicos buscam
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reduzir ou anular o efeito dos marcadores e para identificd-los é necessario uma avaliacao
dos efeitos calculados, o que em alguns cendarios é custoso e por vezes ineficiente.
A seguir, serdo descritas as técnicas utilizadas nas etapas de selecao de atributos bem

como na regressao. Essas técnicas compdem o modelo proposto.

5.1 Forward Features Selection - FFS

O modelo Forward Features Selection é considerado um método classico para a selecao de
atributos, selecionando as varidveis através de adi¢oes sucessivas ao modelo, que é mantido
caso a adigao seja benéfica (DRAPER; SMITH; POWNELL, 1966; HOCKING, 1976). O
primeiro modelo de FFS testando o ganho de informagdo por meio do incremento do
Mean Square Error (MSE) ao se adicionar variaveis foi desenvolvido por Draper, Smith
e Pownell (1966). A escolha do melhor modelo pode ser feita por meio de medidas
estatisticas conhecidas, como teste-f, teste-t, valor-p, R-quadrado ajustado, critério de
informacao de Akaike, Critério de Informagao Bayesiano, MSE, entre outras.

O processo de FFS consiste em adicionar variaveis a cada passo do método, que se
inicia avaliando cada uma separadamente, em seguida a mais significativa gera o primeiro
modelo, que é o modelo referéncia M;. Entao ela é combinada com todas as varidveis
restantes gerando n — 1 modelos e se o novo modelo M, for melhor que o My ele sera
o novo modelo My, caso contrario o algoritmo termina por ja ter encontrado o modelo
6timo. Os passos sao executados até que o My possua a melhor qualificacgdo (DRAPER;
SMITH; POWNELL, 1966; GUYON; ELISSEEFF, 2003).

O algoritmo 5 exibe o pseudo-cédigo do FFS implementado nessa tese. Conforme a
proposta inicial do FFS o cddigo avalia o impacto individual de cada marcador sobre o
fenotipo, contudo nesse trabalho a medida utilizada foi a correlacdo. Os marcadores sao
inicialmente ordenados da maior para a menor correlacdo. O marcador mais influente é
utilizado para montar o primeiro modelo. O processo entao segue adicionando marcadores
enquanto a correlacao atual for maior que a anterior.

O uso de FFS combinado com alguma técnica especifica para o problema de sele¢ao
genomica ¢é de aplicagao recorrente, entretanto os métodos mais comuns de serem utiliza-
dos sao 0 BLASSO e/ou o RR-BLUP que, no geral, sao lineares. Desta forma, procura-se

substituir as chamadas medidas estatisticas por uma mais relacionada e associada ao pro-
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cesso de selecao genomica. Nesse trabalho o método de FFS foi implementado utilizando
o SVR como modelo de regressao e a medida de correlagao como decisao de escolha entre
os modelos. O SVR permite avaliar cendrios lineares e nao-lineares, logo a expectativa é
que o uso do SVR permita identificar relagoes nao lineares entre os marcadores.
Buscando reduzir o tempo gasto no processo e selecao de atributos, o FFS foi imple-
mentado utilizando processamento paralelo. O processamento em paralelo permitiu uma

redugao de 2,5 a 4 vezes o tempo computacional gasto.

Algoritmo 5: Pseudocédigo do FFS
Entrada: Matriz de dados com os Marcadores do tipo SNP + Fendtipo X ntimero
de individuos.
Resultado: Conjunto reduzido de dados contendo somente os SNPs relevantes +
Fenotipo e a totalidade dos individuos.
inicializagao;
// Avaliagdo de cada variavel
sizeDados = tamanho da matriz de dados;
para (i=1; i< sizeDados; i++) faga
| matrizUnitariali] <- SVM(dados|,i] ~ - fenotipo);
fim para
matrizUnitaria é adicionada a matrizDados;
matrDados é ordenada;
ModeloFoiAtualizado = TRUE;
o vetor de correlacgoes é atualizado utilizando o SVR;
enquanto ModeloFoiAtualizado faga
ModeloFoiAtualizado = FALSE;
A variavel modelos é reiniciada;
matriz modeloDados declarada;
para (i=2; i< sizeDados; i++) faga
se (o marcador jd estd presente no modelo) entao
| modelosli] = 0;
fim se
else modelos[i] = Avaliacao via SVR
fim para
modeloDados é ordenada;
se (se a correlagdo obtida for maior que a anterior) entao
correlagao e atualizada;
vetor indices é atualizado;
ModeloFoiAtualizado = TRUE;
fim se

fim enquanto
SAIDA = indices;

A correlacdo entre os marcadores e o fendtipo foi escolhida como critério de avaliacao

dos modelos, pois permite selecionar os que mantém a ordenacao mais préoxima entre os



87

individuos, e nao somente o quao préoximo os valores preditos estao dos reais. O uso
do MSE como medida de qualidade foi avaliado, porém o mesmo selecionou os modelos
onde os valores preditos possuia o menor erro em detrimento a ordem entre os indivi-
duos. Quando os valores de herdabilidade eram baixos, ou o efeito dos marcadores eram

pequenos, a selecao utilizando a correlagao se mostrou mais eficiente que com o MSE.

5.2 Meétodo Para Aumento de Acuracia em Selecao
Gendmica

O processo de selecao gendmica ja pressupoe a linearidade ao utilizar como referéncia para
o calculo do GEBV o somatoério de cada marcador multiplicado pelo seu efeito ja conhecido
a priori. Nessa tese propoe-se a separacao do calculo do GEBV em duas etapas, sendo
elas: Selecao e Avaliagao. A etapa de selecao consiste na aplicacdo de uma técnica de
reducao de dimensionalidade, com um maior nivel de conservadorismo, ou seja, aceitando
a presenca de falsos positivos, desde que os marcadores causais continuem presentes. A
seguir, em uma etapa de avaliagdo, aplica-se um modelo de regressao capaz de trabalhar
com um conjunto de dados com agodes génicas que expressarao mapeamentos lineares e
nao lineares.

Desta forma, o método proposto consiste em uma combinacao eficiente entre um pro-
cesso de selegdo de atributos com um maior nivel de falsos positivos, e procedimentos
para a determinacao do GEBV com o maximo de acuracia. Como visto no materi-
ais e métodos o calculo do GEBV consiste no somatério dos marcadores e seus pesos

(GEBV =Y w;z;). O uso de outros método no cdlculo do GEBV exige uma alteracio
=1

=
nessa formulagao para a GEBV = f(x).

A codominéncia é a tnica agdo génica conhecidamente linear, as outras expressao
mapeamento nao linear. Logo é de interesse que as técnicas utilizadas na etapa de selecao
e avaliacao sejam capazes de capturar tanto mapeamentos lineares quanto nao lineares,
incluindo, inclusive combinagoes mistas. A expectativa com um método que consiga
detectar tais niveis de interagdo consiste em poder avaliar se esses atributos, ou suas
associacoes, podem impactar de forma positiva ou negativa no ganho de acuracia.

O método é dividido em duas etapas: selecido e a avaliacdo. A primeira fase consiste

em selecionar as varidveis mais relevantes por meio da selecao de atributos, e avaliar se
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ela serd capaz de melhorar o modelo, ou f(z), obtido. A segunda etapa é a avaliacao de
cada subconjunto, comparando-os com o grupo completo, o uso de um conjunto de dados
simulados permite conhecer os marcadores causais, dessa forma o subconjunto escolhido
foi comparado também com um contendo somente os SNPs causais. A selecdo gendomica
busca o modelo com maior correlacao ou acuracia, contudo a dimensionalidade dos dados
pode impactar diretamente na capacidade de obtencao de um modelo eficiente. Os chips
atuais possuem um numero elevado de marcadores, muitas vezes maior que a quantidade
de amostras. A selecao dos atributos mais relevantes, mesmo com a presenca de falsos
positivos, contribui diretamente na reducao da dimensionalidade, mitigando, assim, a
questao associada a imprecisao na correlagdo ou acuracia.

A divisao em duas etapas visa obter um procedimento que seja complementar em
relacao as técnicas que as compoem, gerando uma combinagao 6tima para o aumento de
acuracia, sendo que a selecao dos marcadores mais relevantes traz o beneficio do destaque
das possiveis regidoes genomicas responsaveis pela caracteristica em estudo.

Os algoritmos escolhidos para a etapa de selecao de atributos utilizam aprendizado
supervisionado como base para a construcdo dos modelos de selecao de atributos. As
técnicas escolhidas para a etapa de selecao foram: o FFS-SVR desenvolvido nessa tese,
apresentado na se¢ao 5.1; o SMS desenvolvido por Oliveira (2015); e a CART como uma
alternativa réapida, porém menos robusta que as outras duas (BREIMAN et al., 1984).

A fase de avaliagao utilizou duas técnicas classicas o RR-BLUP e o BLASSO como
referéncia, e, de acordo com as expectativas descritas, adotou-se para esta etapa o SVR,
devido a sua robustez e capacidade de trabalhar com dados lineares e nao-lineares.

A associagao das técnicas utilizadas na etapa de selecao (S) e avaliacao (A) leva a trés
modelos: S—FFS + A—SVR; S—»SMS + A—SVR; e S>CART + A—SVR. Os trés
modelos sao comparados com os classicos BLASSO e RR-BLUP e também com o SVR
aplicados diretamente em todo o conjunto de dados.

Com a aplicacao dos modelos desenvolvidos nos conjuntos de dados simulados no

Capitulo 4, objetiva-se responder as seguintes questoes:

e | possivel aumentar a acuracia em dados gendémicos aplicando técnicas de sele¢ao

de atributos?

e A qualidade da selecao é proporcional ao aumento da acurdcia?
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e A selegao é eficiente em qualquer cenario?
e As interagbes epistaticas geram impacto no modelo proposto?

e A ordem das interagdes gera algum impacto no processo de obtencao dos modelos?

Em resumo, o objetivo é avaliar se o modelo proposto é capaz de aumentar a acuracia
em dados genémicos oriundos de diferentes contextos e interagdes génicas como a epista-
tica. Outro ponto de destaque é o impacto do tamanho populacional na capacidade dos
modelos, pois em cendrios onde a populagdao possui um nimero reduzido de amostra, as
ferramentas classicas podem nao obter valores de acuracia satisfatorios. Nesse contexto,
espera-se que o método Selecao e Avaliacao, utilizando técnicas atuais de inteligéncia

computacional, apresentado a seguir, seja capaz de melhorar a acuracia desse conjunto de

dados.

5.3 Parametros e Configuracoes

A seguir sao explicados os parametros e configuragoes utilizado pelos métodos, bem como

as bibliotecas e as referéncias para as implementagoes.

5.3.1 FFS

O FFS foi implementado utilizando o software R (R Core Team, 2015) com algoritmo
préprio, aplicando a selegao a frente e utilizando o SVR como modelo de avaliagdo. A
variavel é mantida no modelo se gerar um aumento superior ao erro quando adicionada. O
SVR utilizou kernel radial com validagao cruzada de 10-partes. Os parametros utilizados
foram: erro=0,0001, v=0,01, C'=1 e e=0,1. Bem como os pacotes doParallel e foreach para
o processamento paralelo (ANALYTICS; WESTON, 2014a; ANALYTICS; WESTON,
2014Db).

5.3.2 SMS

O SMS foi implementado utilizando o software R (R Core Team, 2015) com algoritmo
disponibilizado pelo autor. O SMS é um combinacao de diferentes técnicas, demandando
um maior nimero de pardmetros, a saber: Para a floresta randomica (ntree = 4000 e mtry

= ntmero de atributos); Para o AG (populac¢ao = 100, e como critério de parada maximo
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interagoes = 10000 e geragoes iguais = 30 ); e o SVR (validagao cruzada 10-partes, v =
0,01, C =1, e = 0,1). Bem como os pacotes doParallel e foreach para o processamento

paralelo (ANALYTICS; WESTON, 2014a; ANALYTICS; WESTON, 2014b).

5.3.3 CART

A CART foi implementada utilizando o software R (R Core Team, 2015) e o pacote
RPART com os parametros padrao do pacote, com destaque para a medida de erro utili-

zada, o modelo ANOVA (THERNEAU; ATKINSON; RIPLEY, 2015).

5.3.4 RR-BLUP

O RR-BLUP foi implementado utilizando o software R (R Core Team, 2015), e os pacotes
RR-BLUP de Endelman (2011) para a regressao e o pacote HapEstXXR de Knueppel e
Rohde (2015) para os cdlculos das medidas genémicas, utilizando os pardmetros padroes

dos pacotes.

5.3.5 BLASSO

O BLASSO foi implementado utilizando o software R (R Core Team, 2015), e os pacotes
BLR de Campos et al. (2013) para a regressao e o pacote HapEstXXR de Knueppel e
Rohde (2015) para os calculos das medidas genémicas. Os pardmetros utilizados no pacote
BLR foram: ntiimero de interacao =200; burnin = 1. Por sua a priori do BLR utiliza os se-
guintes elementos em sua configuragao:varkl = (S=4,5, df=3), varBR = (5=0,s009,df=3)
e lambda = (tipo="random’,value=30,shape=0,52,rate=2e-5).

5.3.6 SVR

O SVR foi implementado utilizando o software R (R Core Team, 2015), e os pacotes e1071
de Meyer et al. (2014). Bem como os pacotes doParallel e foreach para o processamento
paralelo (ANALYTICS; WESTON, 2014a; ANALYTICS; WESTON, 2014b), devido a
grande demanda computacional necessaria por este modelo.

O SVR pode se adaptar as mais variadas relagoes entre genétipo/fenétipo desde que
se escolha parametrizacao correta. Dessa forma o kernel escolhido foi o radial com as

seguintes configuracoes: validagao cruzada 10-partes, v = 0,01, ¢ =1, € = 0,1.
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5.4 Consideracoes

Finalizando, é importante ressaltar que os modelos propostos foram construidos baseando-
se em padroes intrinsecos de dados genomicos relacionados a individuos fenotipados. Todo
o entendimento das caracteristicas destas bases, bem como das possiveis acoes génicas,
direcionaram o desenvolvimento dos métodos complementares nas etapas de selecao e
avaliacao.

Em uma primeira andlise, pode-se ter a impressao que o modelo Selecao-Avaliacao
proposto seria ajustado para qualquer tipo de base de dados, nao necessariamente para
dados de selecao génica. Porém, algumas sutilezas construtivas, a saber: a herdabilidade
que distribui o efeito entre ambiente e genético, as agoes génicas que promovem interacoes
complexas entre os marcadores, a proporcao entre o nimero de individuos e de marcadores
e o LD, tornam, realmente, o modelo bastante especifico para a busca de marcadores
causais em diversos padroes de interacao génica.

Tem-se a expectativa que os experimentos computacionais identifiquem o modelo mais
adequado e robusto para os diversos cenarios gerados pelo simulador S4GS descrito no

Capitulo 3.
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6 Experimentos Computacionais

Esse capitulo exibe os resultados obtidos com a execucao dos experimentos computaci-
onais. O cendrio 1 foi utilizado como referéncia para explicar o processo de andlise dos
resultados obtidos durante os testes. A construgdo do S4GS permitiu a geragdo de um
amplo conjunto de dados, enriquecendo os resultados e a avaliacdo do uso de técnicas de
selecao de atributos, que utilizem inteligéncia computacional, aplicadas ao melhoramento

genético animal por meio da sele¢do genomica.

6.1 Cenario 1

Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos foram descritos em detalhes no Ca-
pitulo 4. Visando facilitar o entendimento sdo explicados os resultados obtidos com o
cenario 1, permitindo dessa forma uma discussao mais aprimorada do processo de selecao
de atributos aplicada a dados gendomicos.

O primeiro cenario contém todas as agoes génicas permitidas pelo simulador. O pro-
cesso de simulagao dos dados permite controlar a forma como os marcadores interagem e
geram o fendtipo de interesse. Nesse ponto é possivel avaliar a dificuldade encontrada na
construcao de modelos para as diferentes configuragoes genéticas. Assume-se que os dados
simulados sao simplificagoes dos cendrios reais, dessa forma as analises estao restritas aos
dados disponibilizados pela simulagao.

O cenério 1 é composto de duas interagoes epistaticas dominantes entre os pares (100
e 200) e (1700 e 1900), os marcadores 400, 600 e 900 atuando como aditivos e o 1200 e
1400 como dominante e o 1500 como recessivo. O objetivo da etapa de selecao e escolher
os SNPs causais ou algum desequilibrado com eles. Ressalta-se que o enfoque do modelo
é aumentar a acuracia por meio da selecao de atributos, com a qualidade da sele¢ao sendo
também foco de avaliacao.

Os métodos RR-BLUP e BLASSO sao de uso corrente no processo de melhoramento
genético por meio da selecdo gendmica. Os modelos gerados por essas técnicas sdo, em
geral, lineares, pois consideram somente o efeito isolado de cada marcador, por esse motivo

existe a expectativa de que uma ferramenta de regressao mais geral, como o SVR, consiga
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obter melhores resultados em cendrios ndo lineares.

6.1.1 1° Geragao

O processo de melhoramento genético foi simulado escolhendo os melhores animais durante
4 geracoes consecutivas. Por esse motivo a primeira analise foi na 1* geracao, ou a parental.

O resultado apresentado na tabela 6.1 é diferente do esperado. As ferramentas RR-
BLUP e 0 BLASSO obtiveram resultados proximos entre si, porém a correlagao encontrada
pelo SVR foi muito baixa. Vale destacar que o MSE encontrado é baixo, se comparado
as outras duas ferramentas. O baixo MSE é importante pois é utilizado no calculo da

precisao da ferramenta.

Tabela 6.1: Resultado da aplicacao de cada uma das ferramentas no cenario 1

MSE DP % Var. \ COR DP % Var

RR-BLUP 191,15 27,29 1428 | 050 0,10 19,18
BLASSO 10,67 270 2535 |049 0,09 1881
SVR 714 1,18 1647 | 0,08 0,08 101,30

A selecao de atributos é aplicada visando o aumento da acurdcia. A forma mais simples
de se fazer a selecao de atributos é o método de Forward Features Selection - FFS que
consiste em um método que adiciona atributos ao modelo visando atingir um objetivo. O
SVR foi utilizado como técnica de avaliagao, sendo o objetivo obter a maior correlacao no
menor subconjunto de marcadores. Além do FFS, foram aplicados as técnicas de SMS e
CART.

A reducao da dimensionalidade dos dados por meio da selecao de atributos gerou um
consideravel aumento na correlagao, conforme é possivel observar na Tabela 6.2. O uso
do FF'S associado ao SVR aumentou em 8,87 vezes a correlacao obtida usando somente o
SVR, sendo também 42% maior que a obtida pelo RR-BLUP. A menor correlagao obtida
com o uso da selecao de atributos foi com o uso da CART, com um valor 22% maior que
o RR-BLUP. O MSE é uma importante caracteristica a ser avaliada, sendo menor nas
técnicas associadas com a reducao da dimensionalidade dos dados. A covaridncia (CV)
entre a correlacao e o desvio padrao mede o quanto o tltimo impacta no primeiro. Nesse
ponto é possivel observar uma propor¢ao menor no uso do SVR associado a qualquer

técnica de selecao de atributos.
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Tabela 6.2: Resultado da aplicacao de cada uma das ferramentas no cenario 1 com o uso
da selecao de atributos.

MSE DP CV COR DP CV

RR-BLUP 191,15 27,29 14,28 0,50 0,10 19,18
BLASSO 10,67 2,70 2535 049 0,09 18,81
SVR 714 1,18 1647 0,08 0,08 101,30

SVR + SMS 3,73 046 1225 0,68 0,07 10,70
SVR + CART 442 053 11,94 0,61 0,06 10,34
SVR + FFS 350 058 16,68 0,71 0,05 7,15

O valor-p é uma medida estatistica de uso comum quando se deseja diminuir o niimero
de marcadores em um dado conjunto de dados, logo é possivel avaliar a qualidade da
selecao das ferramentas apresentadas em contraste com a efetuada pelo valor-p e suas
variagoes. Para isso foram utilizados os filtros: estatistico basico com valor-p < 0,05
ou 95%; o critério utilizado pelo GWAS catalog de valor-p < 10e™® (MACARTHUR et
al., 2017); e os critério estatistico, valor-p < 0,05, no conjunto corrigido por Bonferoni.
Durante os testes foi avaliada a selecao utilizando a varidncia explicada calculada pelo
BLASSO com o corte > 1%. Porém, sé foram encontrados marcadores no cenério 8 e na
1 geracao, devido a altissima herdabilidade resultante da grande variacao genética nesse
caso. Por esse motivo esse critério de selecao nao foi avaliado.

A Tabela 6.3 exibe os marcadores selecionados que estao desequilibrados com os cau-
sais, de forma a facilitar o entendimento eles foram separados por marcador. Os mar-
cadores selecionados podem ser considerados verdadeiros positivos. O valor-p utilizando
o corte de 95% seleciona uma grande quantidade de marcadores, com o valor-p < 10e™®
o numero diminui de forma acentuada, mas cobrindo somente 7 dos 10 marcadores de
interesse. As técnicas de IC selecionaram 8 dos 10, mas considerando os desequilibrados

tem-se todos os de interesse.

Tabela 6.3: Resultados da sele¢ao de atributos distribuidos por marcadores causais

100 200 400 600 900 1200 1400 1500 1700 1900

VP 0,05 13 18 21 18 16 21 21 20 17 19
VP e-08 0 0 13 6 1 7 9 6 3 5
Vp-BonFerroni 0 3 0 1 1 0 1 0 0 0
SMS 4 5 1 4 1 5 1 4 5 7
CART 7 6 0 7 0 6 6 6 9 8
FFS 3 4 1 3 1 5 1 4 4 6
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A Tabela 6.4 permite avaliar a qualidade da sele¢ao de cada ferramenta, para isso é
importante avaliar 3 das medidas exibidas, o percentual filtrado (Filtro %), a sensibilidade
da selecao e a sensibilidade da selecao levando em conta o LD. A razao entre a quantidade
selecionada e o nimero de marcadores desequilibrados com os causais, e a razao entre
quais dos 10 marcadores causais foram selecionados permite avaliar a cobertura de cada
selecao e sua eficacia. O percentual filtrado demonstra o quanto a ferramenta foi capaz de
reduzir o conjunto de dados, nesse ponto quanto menor o valor melhor. Logo, a melhor
ferramenta é aquela com maior sensibilidade(s) e menor filtro. O SMS foi a técnica com
a melhor capacidade de filtragem, selecionando somente 2% da populacao inicial e com a
maior sensibilidade média, seguido do valor-p < 10e~®, FFS, CART, valor-p<0,05 e por

ultimo o valor-p corrigido por Bonferroni.

Tabela 6.4: Anélise da selegdo de atributos

SELECAO 10 SNPS CAUSAIS
Total em LD Sens. Filtro % | Causais em LD Sens. LD
VP 0,05 439 184 4191 21,95 10 10 100
VP e-08 50 50 100,00 2,50 7 8 80
VP-Bonferroni | 98 6 6,12 4,90 0 4 40
SMS 40 37 92,50 2,00 8 10 100
CART 73 55 75,34 3,65 8 8 80
FFS 66 32 48,48 3,30 8 10 100

A selecao de atributos melhorou a acuracia em dados de selecao gendmica, contudo a
qualidade da sele¢ao nao foi o principal fator no aumento da acuracia, pois a técnica com
melhor qualidade nao gerou o resultado com a maior correlacao média. Entretanto, ao

levar em conta o desvio padrao, as correlacoes podem ser consideradas equivalentes.

6.1.2 4° geracgdo

O uso de uma ferramenta para simulacao dos dados utilizados permite um maior controle
sobre os procedimentos. O processo de melhoramento genético animal pode ser feito de
muitas formas, por exemplo, Falconer et al. (1960) orientam a selecionar os melhores ani-
mais por 4 geragoes consecutivas, logo apos seguindo com o cruzamento normal. Essa
orientacao foi aplicada, permitindo, assim, uma andlise da aplicacdo da metodologia na
1% e 4% geracoes, ou seja, antes e apOs o processo de selecao gendmica animal. A expec-

tativa é a ocorréncia de uma menor variabilidade genética, em consequéncia uma menor
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herdabilidade, logo dificultando a selecao eficaz dos marcadores causais e também uma
menor correlacao.

A Tabela 6.5 exibe os resultados obtidos com a aplicagdo das técnicas escolhidas no
conjunto de dados da 4“ geracao, ou seja a ltima geracao apos a selegao gendémica. Como
esperado a correlacao média cai onde, nas técnicas que utilizaram o conjunto completo
dos dados a redugao foi de 30%, contudo o uso da selecao de atributos minimizou esse

impacto quase pela metade, em torno de 16%.

Tabela 6.5: Erro MSE e Correlagdo obtidas utilizando a 4" geracao como referéncia no
treinamento dos modelos.

MSE DP CV COR DP CV

RR-BLUP 733 423 5763 035 006 16,93
BLASSO 801 2,62 32,76 034 0,06 17,56
SVR 481 093 19,22 004 0,11 280,01

SVR + SMS 324 048 1490 057 0,06 9,63
SVR + CART 381 0,67 1749 047 009 18,29
SVR + FFS 3,11 053 17,17 060 005 7,95

A reducao da herdabilidade e varidncia genética impactou também na qualidade da
escolha dos marcadores causais, conforme é possivel observar na Tabela 6.6. As ferramen-
tas de selecao que utilizam IC selecionaram um ntmero maior de marcadores comparando
com a 1 geracao, contudo o valor-p selecionou um ntmero menor. Porém, independente
da quantidade de marcadores selecionados a sensibilidade, ou seja, a razao entre o total
selecionado e o total desequilibrados com os causais, diminuiu consideravelmente. So-
mente no subconjunto selecionado pelo valor-p < 10e™® que se manteve igual, entretanto
quando se avalia exclusivamente os causais encontrados o percentual diminui de 80% para

20%, ou seja a qualidade do subconjunto é menor, conforme mostra a Tabela 6.7.

Tabela 6.6: Selecao por marcadores na geracao 4

100 200 400 600 900 1200 1400 1500 1700 1900

SMS 4 4 1 3 1 4 1 4 3 1
CART 1 6 0 6 6 6 6 5 6 2
FFS 3 3 1 3 1 1 1 5 2 2
VP 0,05 7 16 19 18 7 13 18 11 10 13
VP e-08 0 0 0 2 0 8 4 0 0 0
VP Bonf 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
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Tabela 6.7: Analise da selegdo de atributos - geracao 4

Selecao Causais (10 Marcadores)
Total em LD Sens. Filtro | Causais em LD Sens. LD
VP 0,05 443 132 29,80 22,15 | 10 10 100
VP e-08 14 14 100,00 0,70 2 3 30
VP Bonferroni | 26 2 7,69 1,30 0 2 20
SMS 52 26 50,00 2,60 8 10 100
CART 79 44 55,70 3,95 8 9 90
STEPWISE 38 22 57,89 1,90 6 10 100

6.1.3 Constideracoes

A selecao de marcadores se mostrou relevante na melhoria da acuréacia, proporcionando,
inclusive, sua manutencao nos diferentes conjuntos de dados. Enquanto a reducao da
acuracia foi de aproximadamente 30% nas ferramentas cléssicas apds o processo de me-
lhoramento, ou seja o teste na 4% geracao, ela foi menor no SVR associado ao SMS e ao
FFS.

A Tabela 6.8a exibe um resultado comparativo amplo, mostrando as trés técnicas
utilizando os dados selecionados de 6 formas diferentes. Como é possivel observar a
selecao dos marcadores melhorou o valor médio da correlagao, contudo os valores sao
similares entre si devido ao desvio padrao. As técnicas de SMS e FFS aumentaram de
forma significativa a acurédcia, obtendo no minimo 20% de aumento. O SVR foi certamente
a ferramenta mais beneficiada com a redugao na dimensionalidade dos dados, chegando a
quase 900% da acuracia inicial.

O comparativo entre as técnicas de selecao e regressao pode ser visto na Tabela 6.8b.
O aumento na acuracia proveniente da selecao de atributos é mais nitido na 4% geracao,
sendo em muitos casos superior a 40% nas ferramentas classicas. O aumento da acuracia
também é maior que o desvio padrao superior, mostrando que o valor é realmente maior.

A selecao de atributos em muitos cenarios pode nao ser uma alternativa funcional para
o aumento da acurdcia. Observa-se que na 1% geracdo o aumento percebido é pequeno e
muitas vezes dentro do desvio padrao do valor total contudo, na 4“ geragao, a selecao de
atributos se mostrou vantajosa, aumentando a acuracia de forma significativa. A sele¢ao
utilizando valor-p corrigido por Bonferroni gerou uma correlagdo menor em todos os dados,

ou seja a reducao dos dados se nao aplicada corretamente pode diminuir a acuracia dos

dados.



Tabela 6.8: Comparativo entre as técnicas de selecdo no cenario 1

(a) 1* GERAGAO

(b) 4* GERACAO

RR-BLUP

MSE DP CV COR DP CV

Total 191,15 27,29 1428 0,50 0,10 19,18
VP 0,05 28545 2571 901 057 008 13,96
VP e-8 147,15 9,09 6,18 0,57 0,07 12,90
Bonf. 2552 9,03 3540 026 0,14 51,14
SMS 265,09 11,32 4,27 0,60 0,08 12,60
CART 8842 740 837 055 0,08 14,59
FFS 241,44 16,93 7,01 062 0,06 10,06

BLASSO

MSE DP CV COR DP CV

Total 10,67 2,70 2535 049 0,09 18,81
VP 0,05 31,73 11,97 37,73 055 0,08 14,32
VP e8 9164 1559 17,02 057 0,07 11,97
Bonf. 804 323 36,18 027 0,13 49,82
SMS 08,02 12,04 1228 059 0,07 12,62
CART 3505 12,58 3590 054 0,07 12,95
FFS 52,89 20,24 3827 0,60 0,06 10,18

SVR

MSE DP CV COR DP CV

Total 714 1,18 1647 008 0,08 101,30
VP 0,05 685 1,11 1625 049 0,08 16,57
VP e-8 438 043 990 062 006 9,79
Bonf. 6,85 0,77 11,20 023 0,13 55,39
SMS 3,73 046 1225 0,68 0,07 10,70
CART 442 053 11,94 061 0,06 10,34
FFS 350 058 16,68 0,71 0,05 7,15

RR-BLUP |
MSE DP CV COR DP CV
TOTAL 733 423 57,63 035 0,06 1693
VP 441 1,09 24,63 043 0,06 1334
VP e-8 364,66 1928 529 041 007 1623
Bonf. 725 214 2946 0,12 0,10 84,25
SMS 103,67 26,09 2517 049 0,06 11,99
CART 9497 16,31 17,17 045 0,06 14,30
FFS 51,25 13,31 2596 0,53 0,05 9,80
BLASSO |
MSE DP CV COR DP CV
TOTAL 801 262 3276 034 0,06 17,56
VP 0,05 641 316 4926 040 006 1573
VP e8 7135 1349 1891 037 0,07 20,35
Bonf. 631 1,96 3097 0,11 0,10 9398
SMS 489 1,53 3128 046 005 9,89
CART 10,68 3,76 3517 043 0,05 12,20
FFS 538 2,16 40,16 0,50 0,06 11,51
SVR |
MSE FP CV COR DP CV
TOTAL 481 093 19,22 004 0,11 280,01
VP 0,05 460 089 1939 040 0,05 1349
VP e8 403 067 16,73 041 0,06 14,66
Bonf. 482 1,04 21,50 0,14 0,10 70,26
SMS 324 048 1490 057 0,06 9,63
CART 381 0,67 1749 047 0,09 18,29
FFS 311 053 17,17 0,60 005 7,95

86
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A associacao do SVR com o FFS ou SMS aumentou a acuracia mesmo se comparado
com os melhores resultados do BLASSO e do RR-BLUP. O MSE obtido pelo RR-BLUP e
o BLASSO foi menor nos dados completos. Apés a redugao é possivel observar o aumento

significativo na acuracia, exceto para o SVR onde os valores diminuem.

6.2 Cenariosde 2 a 7

Os cenéarios de 2 a 7 sao variagoes do cenario 1 como: tamanho da populacao, agoes
génicas e o uso, ou nao, da inseminacao artificial. Essas vari¢bes permitem avaliar a
qualidade da selecao de atributos em diferentes contextos. A variagao dos cendrios permite
avaliar a eficiéncia, ou nao, da selecao de atributos como estratégia para o aumento da
acuracia em sele¢do genomica. Um dos objetivos de grande interesse do trabalho ¢ avaliar
o comportamento da acuracia quando o numero de individuos genotipados for muito
baixo. O valor de 1000 foi utilizado como base para a montagem da maioria dos cenarios

é considerado baixo (GODDARD; HAYES, 2009).

6.2.1 1° Geracdo

A Tabela 6.9 exibe os resultados consolidados do comparativo entre diferentes técnicas de
selecao na 1% geragao, de cada um dos cenarios de 2 a 7.

A selecao utilizando valor-p < 0,05 possui a menor capacidade de filtro entre as
técnicas comparadas, selecionando em média 19% da base, sendo que as outras ferramentas
essa selecao nao foi maior que 4, 95%, com varios casos proximos de 2%. Apesar da grande
quantidade selecionada as sensibilidades obtidas foram proximas a da ferramenta SMS. O
corte no valor-p utilizando a regra do GWAS diminui a quantidade selecionada, obtendo
um conjunto de marcadores onde praticamente a totalidade estava desequilibrada com
os causais, contudo nao cobrindo todos os 10 marcadores. A correcao de Bonferroni
se mostrou muito restritiva e com baixa cobertura dos marcadores causais em todos os
cenarios.

As técnicas que utilizam IC tiveram um comportamento mais estavel se comparado
com o valor-p. Os cendrios 5, 6 e 7 também se mostraram mais complexos, pois é possivel
observar uma sensibilidade menor em relagdo aos outros porém, os valores encontrados

ainda sao superiores aos obtidos pelo valor-p. A CART ¢é uma técnica rapida, contudo se
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comparada com as outras duas é menos eficiente, mas obteve melhores resultados que o

valor-p < 52107° e o corrigido por Bonferroni.

Tabela 6.9: Resultados consolidados da etapa de selecao nos cenarios de 2 a 7 no conjunto

de dados da 1% geracao.

|

Valor-p <0,05

Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 467 158 33,83 23,35 9 9 90
3 480 199 41,46 24,00 10 10 100
4 363 137 37,74 18,15 10 10 100
5 404 128 31,68 20,20 9 10 100
6 214 85 39,72 10,70 5 7 70
7 225 62 27,56 11,25 4 7 70
’ Valor-p <10e-8
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 66 66 100,00 3,30 6 6 60
3 68 66 97,06 3,40 6 10 100
4 31 31 100,00 1,55 3 3 30
5 0 0 0,00 0,00 0 0 0
6 4 4 100,00 0,20 2 2 20
7 7 7 100,00 0,35 1 1 10
Valor -p Corrigido por Bonferroni
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 99 7 7,07 4,95 0 6 60
3 147 18 12,24 7,35 1 9 90
4 55 4 7,27 2,75 0 3 30
5 11 0 0,00 0,55 0 0 0
6 17 5 29,41 0,85 1 5 50
7 15 2 13,33 0,75 0 2 20
SMS
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 56 39 69,64 2,80 6 10 100
3 32 27 84,38 1,60 7 10 100
4 48 39 81,25 2,40 8 10 100
5 53 33 62,26 2,65 8 9 90
6 66 24 36,36 3,30 5 8 80
7 52 23 44,23 2,60 5 9 90
y CART \
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 68 50 73,53 3,40 6 7 70
3 98 60 61,22 4,90 8 8 80
4 68 33 48,53 3,40 5 6 60
5 112 40 35,71 5,60 4 7 70
6 75 24 32,00 3,75 4 4 40
7 78 14 17,95 3,90 2 3 30
] FFS
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 73 32 43,84 3,65 8 10 100
3 65 19 29,23 3,25 9 10 100
4 59 20 33,90 2,95 7 7 70
5 46 13 28,26 2,30 4 8 80
6 45 16 35,56 2,25 4 8 80
7 57 24 42,11 2,85 5 8 80
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O uso da inseminagao artificial exclusiva (cenario 2), ou mista (cendrios 3 e 4) nessa
etapa do trabalho nao gerou impacto significativo nas analises. O objetivo do uso da in-
seminacao artificial consiste em manter a variabilidade genética dentro do rebanho, bem
como adicionar melhores caracteristicas provenientes de individuos avaliados e seleciona-
dos.

A Figura 6.1 exibe um comparativo entre os cenarios de 1 a 7, distribuidos por fer-
ramenta. A principal diferenca entre o cenario 1 e o 2 é o uso da inseminacao artificial,
sendo possivel verificar que as ferramentas conseguiram obter uma maior correlagdo no
cenario 2, o que pode ser justificado pela presenca de uma maior variabilidade genética.
O uso da selecao de atributos trouxe beneficios nitidos para o aumento da acuracia em

dados gendémicos.

Comparativo entre os cenario - 12 Geragdo

|_|_|

06
I

Correlagéo
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02

0.0

T T T T T
Blasso RRBLUP SVR SVR + SMS SVR + CART SVR +FFS

Métodos e Cenérios

Figura 6.1: Comparativo completo agrupado por ferramentas - cenarios de 1 a 7.

A Tabela 6.10 exibe o resultado consolidado de cada ferramenta utilizada na etapa de
avaliagdo, onde observa-se que os cenarios mais complexos foram os cenarios 6 e 7 que
possuem interagoes de ordem 3 e 4 respectivamente.

O cenario 3 por ser totalmente aditivo favoreceu as ferramentas lineares BLASSO
e RR-BLUP, que obtiveram correlagoes maiores. O uso da selecao de atributos gerou
um significativo aumento na correlagao, em muitos casos chegando a dobrar a correlagao
encontrada pelo BLASSO e o RR-BLUP, principalmente nos cenarios 6 ¢ 7. O uso de

dados ap0s a selecao de atributos permite a obtengdo de um MSE menor.



102

Tabela 6.10: Resultados consolidados da etapa de avaliacdo utilizando os dados da 1¢
geracao de cada cenario

] RR-BLUP
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 253,13 31,23 12,34 0,56 0,05 8,82
3 989,76 91,34 9,23 0,63 0,06 9,84
4 40,58 9,61 23,69 04 0,06 14,71
5 206,4 49,39 23,93 0,55 0,1 18,32
6 26,86 8,37 31,18 0,23 0,06 27,35
7 5,81 0,64 10,98 0,19 0,08 41,84
] BLASSO
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 2858 6,16 21,54 0,55 0,04 7,53
3 28,63 8,6 30,03 0,61 0,06 9,27
4 13,93 4,72 33,85 0,41 0,06 15,15
5 20,27 12,66 62,46 0,54 0,11 20,07
6 4,87 1,09 22,29 0,24 0,05 21,43
7 5,48 1,29 23,63 0,21 0,08 39,03
SVR
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 7,5 0,86 11,4 0,02 0,07 301,13
3 6,4 0,44 6,94 0,13 0,14 111,83
4 5,76 0,77 13,36 0,1 0,07 66,68
5 6,13 1,8 29,44 0,13 0,24 182,26
6 4,15 0,48 116 0 0,11 7455,14
7 4,15 0,53 12,74 0,02 0,1 438,11
SVR + SMS
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 3,54 0,51 14,3 0,73 0,04 5,35
3 3,05 0,4 13,25 0,72 0,05 6,31
4 3,6 0,54 14,86 0,62 0,04 6,33
5 3,23 0,76 23,54 0,7 0,09 12,64
6 3,23 0,55 16,97 0,48 0,08 1597
7 3,12 0,42 13,62 0,51 0,09 18,08
y SVR + CART
Cenario MSE DP CcVv COR DP CV
2 4,54 0,59 13,09 0,63 0,06 9,39
3 4,03 0,5 124 0,61 0,06 10,29
4 4,41 0,64 14,43 0,5 0,04 7,54
5 4,72 1,08 22,86 0,48 0,15 31,99
6 3,78 0,46 12,23 0,32 0,08 25,85
7 3,67 0,43 11,65 0,35 0,09 25,81
] SVR + FFS
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 3,38 0,61 17,95 0,74 0,04 5,01
3 2,56 0,27 10,4 0,78 0,02 3,12
4 3,46 0,58 16,85 0,64 0,05 7,99
5 3,03 0,85 28,04 0,77 0,06 8,32
6 3,03 0,36 11,75 0,52 0,04 78
7 2,97 0,45 15,12 0,54 0,08 14,96
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6.2.2 4% Geracdo

A andlise dos dados dos individuos da 4% geracao, ou seja, apds a etapa de selecao dos
mais aptos permite avaliar o impacto que o processo tem em relacdo ao modelo. A
selecao dos melhores animais aumenta o valor médio do fendtipo, contudo ocorre uma
redugdo na variabilidade genética. A selecao dos melhores animais pode reduzir a MAF
dos marcadores causais, dificultando o processo de selecao de atributos.

O comparativo entre as técnicas ao longo dos cenarios de 1 a 7 pode ser visto na
Figura 6.2. O uso da inseminacao artificial gerou uma queda na acuracia, pois o nimero
de machos utilizados ¢ menor, logo a aplicacao continua desse método pode diminuir a
variabilidade genética. O cenario 2 faz uso exclusivo de inseminacao artificial, obtendo
no modelo treinado na 1% geragdo acurdcia maior que do cenario 1, que nao utiliza a
inseminacao, porém utilizando a 4% geracao ocorre uma queda na acuracia em todas as
ferramentas. Os modelos treinados nessa etapa obtiveram acurdcias menores que na 1¢
geracao, com uma maior influéncia da selecao de atributos, pois a associacao do SVR
com uma técnica de reducao de dimensionalidade manteve a acuracia similar nos dois

conjuntos de dados.

Comparativo entre os cenario - 42 Geragédo

} %

06 08
L

Correlagao
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Blasso RRBLUP VR SVR + SMS SVR + CART SVR +FFS

Métodos e Cendrios

Figura 6.2: Comparativo completo agrupado por ferramentas na geragao 4 - cenarios de
laft.

A Tabela 6.11 exibe o resultado da etapa de selecdo nos cenarios de 2 a 7 na 4% geragao.
A sensibilidade em LD do valor-p < 0, 05 foi maior que nos dados da 1* geracao, entretanto

a sensibilidade geral reduziu de 35% para 24%, e o percentual filtrado aumentou de 19
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para 24. Dessa forma, pode-se observar uma maior cobertura em relagdo aos causais,

porém o valor-p se mostrou menos restritivo. As variacoes do valor-p ndo demonstraram

diferencas significativas em relacao a restricao e cobertura na selecao dos marcadores.

Tabela 6.11: Resultados consolidados da etapa de selecao nos cenarios de 2 a 7 no conjunto
de dados da 4* geracao.

|

Valor-p <0.05

Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 598 140 23,41 29,90 10 10 100
3 687 173 25,18 34,35 10 10 100
4 696 125 17,96 34,80 10 10 100
5 325 72 22,15 16,25 7 9 90
6 378 100 26,46 18,90 9 10 100
7 314 81 25,80 15,70 7 8 80
] Valor-p<10e-8
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 12 12 100,00 0,60 3 3 30
3 61 59 96,72 3,05 10 10 100
4 21 18 85,71 1,05 5 5 50
5 3 0 0,00 0,15 1 1 10
6 7 7 100,00 0,35 2 2 20
7 0 0 0,00 0,00 0 0 0
’ Valor-p Corrigido por Bonferroni
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 98 2 2,04 4,90 0 2 20
3 117 9 7,69 5,85 1 6 60
4 84 9 10,71 4,20 6 6 60
5 13 2 15,38 0,65 0 1 10
6 15 1 6,67 0,75 0 1 10
7 7 0 0,00 0,35 0 0 0
SMS
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 36 28 77,78 1,80 8 10 100
3 37 22 59,46 1,85 7 9 90
4 43 26 60,47 2,15 10 10 100
5 49 19 38,78 2,45 5 7 70
6 35 22 62,86 1,75 6 8 80
7 34 20 58,82 1,70 5 7 70
CART
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 73 55 75,34 3,65 7 8 80
3 60 48 80,00 3,00 6 9 90
4 82 49 59,76 4,10 10 10 100
5 114 30 26,32 5,70 5 6 60
6 88 53 60,23 4,40 9 10 100
7 51 28 54,90 2,55 6 6 60
y FFS \
Cenario Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
2 46 28 60,87 2,30 9 10 100
3 53 18 33,96 2,65 8 10 100
4 47 18 38,30 2,35 8 10 100
5 45 9 20,00 2,25 2 4 40
6 45 16 35,56 2,25 4 6 60
7 38 18 47,37 1,90 4 7 70
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Na Tabela 6.12, que exibe os resultados da etapa de avalia¢do, é possivel observar uma

reducao no MSE de cada ferramenta, bem como na correlagao média.

Tabela 6.12: Resultados consolidados da etapa de avaliacdo utilizando os dados da 4°
geragao de cada cenério

] RR-BLUP
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 191,15 27,29 14,28 0,50 0,10 19,18
3 283,89 47,74 16,82 0,53 0,06 11,87
4 15,43 5,07 32,86 0,35 0,08 22,46
5 99,15 26,37 26,59 0,43 0,13 31,16
6 4,35 0,75 17,12 0,30 0,10 32,49
7 5,21 145 27,78 0,17 0,10 57,54
] BLASSO
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 10,67 2,70 25,35 0,49 0,09 18,81
3 4,81 1,16 24,16 0,54 0,06 11,08
4 5,46 1,91 35,01 0,34 0,08 22,79
5 29,60 15,52 52,42 0,43 0,14 33,24
6 4,67 1,14 24,50 0,31 0,09 30,70
7 4,80 1,16 24,19 0,17 0,12 68,14
SVR
Cenario MSE DP CcVv COR DP CV
2 7,14 1,18 16,47 0,08 0,08 101,30
3 5,27 0,60 11,47 -0,06 0,05 -86,07
4 5,10 0,50 9,78 -0,00 0,08 -1565,38
5 5,06 1,28 25,33 0,17 0,12 73,12
6 4,41 0,60 13,65 0,01 0,09 1242,61
7 3,94 0,36 9,16 -0,01 0,10 -877,12
SVR + SMS
Cenario MSE DP CcVv COR DP CV
2 3,73 0,46 12,25 0,68 0,07 10,70
3 3,05 0,36 11,78 0,65 0,05 8,06
4 3,20 0,38 11,77 0,61 0,05 9,00
5 2,71 0,52 19,17 0,69 0,12 17,59
6 3,31 0,31 9,27 0,50 0,06 11,46
7 3,05 0,38 12,56 0,47 0,05 10,13
y SVR + CART
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 4,42 0,53 11,94 0,61 0,06 10,34
3 3,53 0,48 13,70 0,58 0,04 7,56
4 3,84 0,34 8,90 0,49 0,07 14,53
5 3,77 1,06 28,16 0,50 0,11 21,32
6 3,58 0,40 11,08 0,44 0,08 19,26
7 3,41 0,27 8,00 0,37 0,06 16,81
] SVR + FFS
Cenario MSE DP Ccv COR DP CV
2 4,29 0,47 10,97 0,62 0,08 13,37
3 2,69 0,40 15,04 0,71 0,04 4,99
4 3,12 0,41 13,15 0,63 0,04 6,09
5 2,68 0,64 23,87 0,71 0,09 13,23
6 3,21 0,48 15,10 0,52 0,05 9,13
7 2,93 0,50 17,07 0,51 0,08 15,90
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A redugado da correlagao foi maior nas ferramentas BLASSO e RR-BLUP do que na
associacdo do SVR com alguma técnica de selecao de atributos. A correlagao média do
BLASSO e do RR-BLUP reduziu de 47 na primeira geragao para 38 no conjunto de dados
da 4 geracao, enquanto no SVR + SMS ou SVR + FFS a reducao foi de aproximadamente
66 para 63, ou seja um redugao pouco significativa. O subconjunto de dados selecionado
pela CART ndo gerou variagdo na correlagdo média, se comparado os dados das duas

geragoes distintas.

6.2.3 Consideracgoes

A selecao de atributos se mostrou um importante recurso no aumento da acuracia, em
todos os 7 cenarios, pois a reducao no numero de marcadores gerou um ganho na acuracia
média. A etapa de selecdo dos mais aptos diminui o nimero de pares, produzindo uma
menor variabilidade genética, dificultando assim a selecdo dos marcadores causais. As
ferramentas classicas obtiveram menores correlagao, provavelmente pela dificuldade em se
mensurar o efeito dos marcadores causais, bem como anular aqueles que nao produzem im-
pacto no valor final do fenétipo. A interagao entre marcadores aumentou a complexidade

no aumento da acuracia e na capacidade de selecao dos marcadores de interesse.

6.3 Analise das préximas geracoes

O processo de simulacao permitiu a obtencdo de dados até a 15 geracao, dessa forma
possibilitando avaliar os modelos gerados na 1 ou 4* geragao no conjunto de dados futuros.

O modelo foi treinado em uma geracao e somente aplicados nas geracoes seguintes.

6.3.1 1° Geracdo

A seguir, sao apresentados os resultados da aplicacao do modelo treinado na 1* geragao e
aplicado nas proximas 14 geragoes. Em todas as figuras é possivel observar a correlacao
baixa obtida pelo SVR com todos os dados. As Figuras 6.3 e 6.4 exibem os resultados dos
cenarios 1 e 2, respectivamente, onde observa-se resultados proximos entre as ferramentas,
porém a selecdo de atributos melhorou a acurdcia de forma nitida, com destaque para a

associacao SVR + SMS. Na etapa de sele¢ao, os dados selecionados pelo FFS obtiveram
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acuracias maiores que o SMS, contudo na anélise das geragoes os dados selecionados pelo

SMS obtiveram maiores acuracias.
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Figura 6.3: Aplicagdo do modelo treinado na 1* geracao nas geragoes subsequentes do
cenario 1.
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Figura 6.4: Aplicagdo do modelo treinado na 1% geracao nas geracoes subsequentes do
cenario 2.

A Figura 6.5 mostra o resultado do cenario 3, onde todas as a¢oes génicas sao aditivas.
O comportamento apresentado no grafico é de acordo com o esperado, ou seja ele é similar
entre as ferramentas. O BLASSO e o RR-BLUP sao técnicas, em geral, lineares, dessa

forma o desempenho delas em cenérios aditivos é 6timo. Como visto, todas as ferramentas
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possuem comportamento similar entre si, mesmo com o destaque para a associacdo SVR
+ SMS. Nesse conjunto de dados o uso da selecao de atributos pode nao ser uma solugao
eficiente, pois o ganho é pequeno. Vale destacar que os modelos associados de SVR +

Selecao de Atributos obtiveram correlacoes, em média, acima de 50%.
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Figura 6.5: Aplicacado do modelo treinado na 1% geracao nas geragoes subsequentes do
cenario 3.

O cenario 4, mostrado na Figura 6.6, é composto por interagoes epistaticas de ordem
2 e alguns marcadores aditivos. Como ¢ possivel observar, a selegao melhorou a acurécia,
com destaque para o SMS que obteve melhores resultados comparado com as outras
técnicas.

O tamanho da populagdo de individuos é um importante recurso para as ferramentas
de selecao gendmica, com o cendrio 5 apresentando um desafio devido ao baixo nimero
de individuos. A Figura 6.7 mostra os resultados da andlise ao longo das geragoes do
cenario 5, onde o baixo nimero de individuos impactou todas as ferramentas. A selegcao de
atributo melhorou a acuracia do modelo, contudo apds 7 geragoes os valores se aproximam.
Esse comportamento nao foi observado em outros cenarios, onde o ganho obtido pela
selecao de atributos se manteve ao longo das geracoes.

Os cenarios 6 e 7 sao apresentados na Figura 6.8 e Figura 6.9, sendo que os dois pos-
suem interagoes de ordem 3 e 4, gerando assim uma dificuldade para todas as ferramentas.
Observa-se que a selecao de atributos nao aumentou a acuracia de foram tao significativa

como nos cenarios anteriores. A selecao efetuada pelo FFS se mostrou o melhor no con-
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Figura 6.6: Aplicagdo do modelo treinado na 1 geracao nas subsequentes do cenario 4.
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Figura 6.7: Aplicacao do modelo treinado na 1% geracao nas geragoes subsequentes do
cenario 5.

junto do cenario 7. O cenario 6 se mostrou complexo, pois os valores de acuracias ficaram
baixos e o comportamento das técnicas foram similares. A correlacao obtida pelas ferra-
mentas no cenario 7 mostraram comportamentos diferentes, onde em alguns conjuntos de

dados o valor aumenta para algumas ferramentas e diminui em outras.
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Figura 6.8: Aplicacdo do modelo treinado na 1% geracao nas geragoes subsequentes do
cenario 6.
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Figura 6.9: Aplicagdo do modelo treinado na 1 geracao nas subsequentes do cenario 7.

6.3.2 4% Geracdo

O modelo treinado na 4% geracio foi aplicado nas 10 geracdes seguintes. E possivel
observar nos graficos um comportamento diferente do modelo treinado na 1% geracao,
com um destaque para o uso das técnicas de selecao de atributos. As Figuras 6.10 e 6.11
exibem os resultados dos cendrios 1 e 2 onde o aumento da acuracia obtido com a aplicacao
da selecao de atributos é nitido, com as trés técnicas demonstrando resultados similares

nesses dois cenarios.
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Figura 6.10: Aplicagdo do modelo treinado na 4% geracdo nas geragoes subsequentes do
cenario 1.
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Figura 6.11: Aplicagdo do modelo treinado na 4% geracao nas geragoes subsequentes do
cenario 2.

A Figura 6.12 exibe o resultado no cenério 3, onde, conforme esperado, todas as téc-
nicas obtém resultados similares. Nesse ponto é possivel destacar que o uso de selecao
de atributos nao é vantajoso em cenarios totalmente lineares ou aditivos, contudo ¢é im-
provavel saber a dindmica de interacao dos marcadores sem antes um longo processo de
pesquisa.

O cenario 4, mostrado na Figura 6.13, exibe novamente um destaque para as ferra-
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Figura 6.12: Aplicagdo do modelo treinado na 4% geracao nas geragoes subsequentes do
cenario 3.

mentas de selecao de atributos. O aumento na acuracia obtido é préximo dos 40%, sendo
um ganho consideravel para o cenario em questdao. O mesmo comportamento nao é obser-
vado na Figura 6.14 devido ao baixo nimero de individuos. O enfoque da pesquisa desse
trabalho é o uso da selecao de atributos no aumento da acuracia em dados genomicos
e, como visto, esse incremento pode nao ocorrer na presenga de uma baixo nimero de

amostras.
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Figura 6.13: Aplicacdo do modelo treinado na 4“ geragao nas geracoes subsequentes do
cenario 4.
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Figura 6.14: Aplicacdo do modelo treinado na 4“ geragao nas geracoes subsequentes do
cenario 5.

A complexidade presente nos cendrios 6 e 7 dificulta técnicas lineares, como pode ser
visto na Figura 6.15 e Figura 6.15. Nessas condig¢oes, o uso da selecao de atributos se

mostrou eficiente para o aumento da acuracia, chegando a quase dobrar o valor no cenario

7.
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Figura 6.15: Aplicagdo do modelo treinado na 4% geracao nas geragoes subsequentes do
cenario 6.
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Figura 6.16: Aplicagdo do modelo treinado na 4% geracao nas geragoes subsequentes do
cenario 7.

6.3.3 Constderacgoes

A selecao de atributos em alguns contextos é apresentada como sendo ineficiente no au-
mento da acuracia em selecdo gendmica, contudo como mostrado nos experimentos sua
aplicagao aumentou de forma significativa a acuracia em dados gendémicos, com exce¢ao
para o conjunto com amostra pequena e em dados totalmente lineares. A selecao se
mostrou mais vantajosa quando aplicada na 4% geracao da populagao gerada. O modelo
construido na 1 geracao é importante pois podera ser o modelo utilizado durante o pro-
cesso de melhoramento genético animal, logo o uso de técnicas que aumentem a acuracia

trazem o beneficio de melhoria para o modelo e o resultado por ele apresentado.

6.4 Conjunto de dados baseado no Girolando - cru-
zamento B

A complexidade e dimensao dos estudos com o Girolando, certamente, nao serao esgotados
com uma unica simulacao. O principal objetivo desse conjunto de dados é identificar uma
possivel dificuldade existente na aplicacao da selecao de atributos em racas hibridas.
Uma das muitas particularidades reside na dificuldade em se montar um modelo eficiente

nas primeiras geragoes, devido ao fato de serem animais mistos, logo com caracteristicas
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biolégicas distintas. A seguir, serda mostrado a tabela com a correlacdo média dos modelos
treinados na geragao 1, com touros GIR e vacas HOLANDESAS.

Os modelos treinados na 1% geragdo tem o seu resultado expostos na Tabela 6.13.
Como ¢é possivel verificar, com excecao do SVR na base toda, todos as técnicas obtive-
ram acuracias altas, com valores préoximos de 1. Os valores de desvios padrao baixos,
entretanto o MSE ¢é alto para todas as ferramentas. Nos cendrios anteriores, o SVR e
suas associagoes obtinham MSE baixos, porém nesse cenario o comportamento foi similar
as outras ferramentas. Nesse contexto, o uso da selecdo de atributos nao melhorou o
resultado, pelo contrario, diminuiu a correlacdo média se comparada com o BLASSO ou
RR-BLUP.

Tabela 6.13: Resultado da etapa de avaliacao na 1* geragao do cenério 8

MSE DP Ccv COR DP CV

RR-BLUP 2428,72  1403,97 57,81 097 0,00 0,34
BLASSO 6421,19  3679,62 57,30 0,96 0,00 0,42
SVR 23743,07 83,98 0,35 0,18 0,06 34,30

SVR + SMS  3517,31 278,15 7,91 0,92 0,01 067
SVR + CART 6891,70 950,33 13,79 084 0,02 2,90
SVR + FFS  3021,30 277,90 920 0,93 0,01 0,67

A Tabela 6.14 mostra o resultado da 4 geracao e, comparando-se os modelos, nota-se
uma queda na acuricia em todas as ferramentas. O MSE diminui de forma considera-
vel, com destaque para a associagao SVR + FFS e SVR + SMS. O desvio padrao das
ferramentas ficou baixo mesmo com os dados da 4% geracdo, o que pode ser explicado
pelo ntimero de individuos do estudo, que no cenario 8 é de 2000 amostras, que é o mi-
nimo recomendado para estudos em selecdo genomica ampla. Vale destacar o aumento

da acuracia obtido pelo uso da sele¢ao de atributos.

Tabela 6.14: Resultado da etapa de avaliacao na 4 geragao do cenério 8

MSE DP CV COR DP CV

RR-BLUP 493,58 30,88 6,26 0,57 0,04 7,44
BLASSO 21,10 8,33 3947 0,57 0,05 8,59
SVR 8,04 0,81 10,02 0,08 0,06 68,33

SVR + SMS 3,68 050 13,53 0,74 0,04 4,98
SVR + CART 4,78 0,53 11,08 0,64 0,03 5,31
SVR + FFS 367 046 1265 0,74 0,03 4,24

A diferenca entre os resultados da 1¢ e a 4“ é nitida também na capacidade de selecao
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de atributos, como pode ser visto na Tabela 6.15 e Tabela 6.16. A selecao no primeiro
conjunto de dados foi prejudicada, com o valor-p selecionando uma grande quantidade de
marcadores, e as técnicas de IC sendo muito restritiva, cobrindo menos da metade dos
marcadores causais. O resultado do segundo conjunto de dados é similar ao encontrado
nos cenarios anteriores, com destaque para a técnicas de IC que foram restritivas e com

alta cobertura.

Tabela 6.15: Resultado da etapa de sele¢gao na 1 geragao do cenério 8

Selecao Causais ( 10 Marcadores )
X Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
VP 0,05 1531 168 10,97 76,55 8 10 100
VP e-08 831 101 12,15 41,55 4 9 90
Vp-BonFerroni 1052 111 10,55 52,60 4 10 100
SMS 96 7 7,29 4,80 0 5 50
CART 83 9 10,84 4,15 0 2 20
STEPWISE 74 8 10,81 3,70 0 6 60

Tabela 6.16: Resultado da etapa de selecao na 4% geragdo do cenario 8

Selecgao Causais (10 Marcadores)
X Total em LD Sens. Filtro Causais em LD Sens. LD
VP 0,05 538 194 36,06 26,90 10 10 100
VP e-08 98 87 88,78 4,90 8 8 80
Vp-BonFerroni 163 18 11,04 8,15 0 9 90
SMS 34 31 91,18 1,70 10 10 100
CART 46 46 100,00 2,30 7 7 70
STEPWISE 33 25 75,76 1,65 10 10 100

A acurédcia média dos modelos treinados na 1 geragao ¢é alta, contudo esse valor nao
¢ mantido nas proximas geracoes conforme é mostrado na Figura 6.17. Os valores se
mantém altos durante o cruzamento hibrido, entretanto com a formacgao do girolando PS
a acuracia fica proximo de 10%.

A Figura 6.18 exibe o resultado do treinamento dos modelos na 4% geracdo. Como é
possivel avaliar os modelos mantém o comportamento ao longo das geragoes. O aumento
na acurédcia obtido com a aplicacao da selecao de atributos ficou em torno de 22%, com
destaque para a associacao entre o SVR + SMS ou o SVR + FFS.

O cenério 8 é complexo em muitos fatores, principalmente devido a jun¢do de dois

conjuntos de dados simulados para a geragdo de um novo. Como visto, nao é eficiente
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Figura 6.17: Aplicacdo do modelo treinado na 1* geracao nas subsequentes do cenario 8.
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Figura 6.18: Aplicacdo do modelo treinado na 4“ geragdo nas geragoes subsequentes do

cenario 8.

treinar os modelos com os conjuntos de dados da 1% geragdo. Os cendrios de 1 a 7

possuem populacao simulada com 1000 individuos, e 300 no cenario 5, sendo nesse cenario

a populacao de 2000, o que contribuiu para a manutencao da acuracia do modelo ao longo

das geracoes, apesar da maior complexidade deste caso.
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6.5 Consideracoes Finais

A selecao de atributos se mostrou uma alternativa para o aumento da acuracia em se-
lecao genomica. A Figura 6.19 exibe um panorama completo com todos os cendrios e
ferramentas aplicados, nos conjuntos de dados de duas geragoes distintas. Como é pos-
sivel observar, a selecao de atributos aumentou a acuracia média, se comparado com o
BLASSO ou o RR-BLUP. Outra questao que pode ser destacada é a diferenga entre as
duas geragoes que foi menor com uso da selecao de atributos.

As ferramentas que utilizam IC, com destaque para o SMS e o FFS, possuem um
custo computacional alto. O processo é custoso, pois trabalha com miltiplas solucoes e
necessita avaliar cada uma delas até encontrar a melhor dentro das disponiveis. Apesar da
busca nao ser exaustiva é ainda longa. Os métodos classicos, BLASSO e RR-BLUP, sao
computacionalmente mais eficientes, entretanto estao restritos a um conjunto de dados

especifico.
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7 Conclusao

A selecao genomica, certamente, é um campo de estudo amplo e com muitos desafios.
Nesse trabalho foi avaliado o impacto da diminuicao populacional e da presenca de epis-
tasia entre os SNPs causais. O método proposto conseguiu para as bases com as ca-
racteristicas descritas serem eficientes, gerando um aumento significativo na correlacao
final.

O modelo apresentado pode ser definido como um fluxo de trabalho onde aplicam-se
diversos métodos em uma sequéncia que visa otimizar a sele¢do génica, até mesmo em
bases complexa. E importante ressaltar que melhorias pontuais neste fluxo de trabalho

podem trazer ganhos de forma geral na selecao.

7.1 Conclusao

O simulador S4GS foi proposto, implementado e utilizado na simulagao dos mais variados
cenarios permitindo uma vasta gama de analises. A simulacao de dados é uma importante
etapa no processo de avaliagdo de novas técnicas. A simulacdo de dados gendomicos é
complexa e envolve uma diversidade de caracteristicas e padrdes construtivos distintos,
e, como visto, o S4GS desenvolvido nesse trabalho se mostrou uma ferramenta eficiente,
confidavel e bastante 1til como suporte ao estudo de selecao gendémica.

O uso do S4GS permitiu a simulagao computacional de uma raga hibrida de interesse,
a saber, o Girolando PS. A simulagao dessa raga nao foi encontrada em outro trabalho,
dessa forma, abrindo possibilidade para pesquisas futuras com o S4GS para analisar outras
caracteristicas do Girolando, que é uma raca de importancia econémica para produtores
brasileiros.

Os conjuntos de dados com pequenas populagoes se mostraram um problema complexo,
tanto para a selegdo quando para a obtencao do GEBV. A sele¢ao de atributos conseguiu
aumentar os valores de acuracia se comparando com as ferramentas classicas, entretanto
esse aumento s6 foi mantido por 7 geragoes. Assim, mostra-se necessario um estudo mais
amplo nessa linha, buscando novas solugoes como o aumento da populagdo via métodos

estatisticos ou de inteligéncia computacional.
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A estruturacao de um procedimento para o aumento da acuracia por meio da selecao
de atributos foi alcangado. A associacdo do SVR com o SMS ou FFS trouxe nitidas
melhorias nos conjuntos analisados, com destaque para os cendrios com a presenca de
interagoes epistaticas.

A aplicagado do método em um cenario com populacao pequena trouxe beneficio, con-
tudo o aumento ficou abaixo do obtido em cendarios anteriores. Logo é necessario uma
ampliacao no estudo de populagdes com nimero de amostras considerado reduzido, com
a investigacao de outras técnicas de regressao ou selecao de atributos, ou mesmo proce-
dimentos para o aumento da populacao.

O SVR quando aplicado no conjunto completo nao se mostrou uma ferramenta eficiente
para o uso em selecdo genomica, porém quando associado com métodos de selecdo de
atributos melhorou a acuracia da técnica. Dessa forma, pode-se concluir que o uso do
SVR combinado com outro método é viavel em problemas de selecao gendmica, obtendo,
em geral, valores de acuracia maiores que os métodos classicos analisados nesse trabalho.

E possivel aumentar a acurdcia em dados gendmicos aplicando técnicas de selecao
de atributos. Como pode-se avaliar, mostrou-se uma solucao eficiente para o aumento
da acuracia. Como visto, a qualidade da sele¢ao influencia diretamente na melhoria dos
modelos de regressao. Logo, a sele¢ao utilizando o valor-p corrigido por Bonferroni reduziu
a acuracia, demonstrando que o processo de reducao dos dados necessita ser efetuado de
forma orientada e organizada.

A selecao de atributos nao se mostrou eficiente em todos os cenérios, pois no conjunto
com populagdo pequena o aumento foi pouco expressivo, e no cenario composto somente
por acoes aditivas a acuracia foi similar a obtida pelas técnicas tradicionais.

As interacoes epistaticas se mostraram um desafio para as ferramentas analisadas. Nos
cenarios onde essa acao foi mapeada as acurdcias foram menores. O aumento na ordem
da interagao de 2 para 3 ou 4 marcadores interagindo gerou uma nitida diminuicao na
acuracia dos modelos, conforme era de se esperar. Nesse contexto, a selecao de atributos
se mostrou mais relevante, chegando em alguns experimentos a quase dobrar a correlacao

encontradas pelas ferramentas cléssicas.
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7.2 Contribuicoes
Conclui-se como principais contribui¢oes desse trabalho os seguintes pontos:

e A adaptacao do FFS utilizando o SVR como avaliador;

O Simulador S4GS ;

e O cenario simulado do Girolando PS;

A proposta de separar a etapa de selecao de atributos e avaliagdo, permitindo uma

melhor andlise de cada uma delas;

A analise da aplicacao de técnicas de IC em problemas de selecao gendmica.

7.3 Trabalhos Futuros

Trabalhos utilizando selecao de atributos em selecao gendmica sao recorrente, pois o

problema de dimensionalidade é real. Logo como sugestao de trabalhos futuros, tem-se:

e Aprimorar o modelo proposto de sele¢ao e avaliagao;
e Incrementa de forma eficaz a interagao entre as fases;

e Ajustar métodos de selecao de atributos que sejam mais adequados ao problema de

selecdo genomica sendo computacionalmente eficientes;

e Aumentar o entendimento de selecao em populagdes com amostras reduzidas, vi-

sando buscar um modelo que seja mais robusto e confidvel em tais casos;
e Aprimorar, no modelo, a captura dos mapeamentos nao lineares;

e Avaliar possiveis melhorias para o simulador, aprimorando o mapeamento das acoes

génicas e as formas de sorteio dos pares;

e Novos estudos com simulagao de populagoes hibridas, como a do Girolando utilizada

nesse trabalho.
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APENDICE A - Cédigo para

geracao do cenario 1

library(’methods’)

library("HapEstXXR")

breaks<-vector()
pointBreak<-vector ()

spermBank<-data.frame()

cross=.09

mutation=.001

topMacho = 50
topFemea = 200
pop = 1000

num_individuos<-pop; #Numero de individuos na amostra
num_snp<-2000; #Total de marcadores simulados

sd=sqrt(3) # Variavel Importante na simulagfo

sendSpermBank = 150

numberSpermBank = 150

useArtificialInsemination = 0

gen = 100

list.ia<-1ist(c(-3,-3),0,0,0,3,3,-3,c(-3,-3))

list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))



list.snp<-list(c(100,200),400,600,900,1200,1400,1500,c(1700,1900))

list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp)

[-c(100,200,400,600,900,1200,1400,1500,1700,1900)]1)

beta=c(1.8,1.2,1.4,1.5,1.9,1.7,1.8,1.9,runif (1990,0,0.001))

beta0=500

source (’SimuladorNOVAVERSAO.R’)

source (’GerarBancoSemen.R’)

updateSpermBank ()
updateSpermBank ()
updateSpermBank ()

updateSpermBank ()

PopInicial<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betal,

beta,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PoplInicial’)

PopEmMelhoramento<-execSimulation(PopInicial$ind,
num_individuos,
4,

topMacho = topMacho,

topFemea = topFemea,
useArtificialInsemination = useArtificiallnsemination,

pedFile=T,
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nameFile=’PopEmMelhoramento’)

PosSelecao<-execSimulation(PopEmMelhoramento@generation[
[PopEmMelhoramento@TotalGen]],

num_individuos,

10,
topMacho = 0,
topFemea = 0,

useArtificialInsemination = useArtificialInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PosSelecao’)

save.image (’Cenariol.RData’)
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APENDICE B - Cédigo para

geracao do cenario 2

library(’methods’)

library("HapEstXXR")

breaks<-vector ()
pointBreak<-vector ()

spermBank<-data.frame ()

cross=.09

mutation=.001

topMacho = 50
topFemea = 200
pop = 1000

num_individuos<-pop;
num_snp<-2000;
sd=sqrt (3)

sendSpermBank = 150

numberSpermBank = 150

useArtificialInsemination = 2

gen = 100

list.ia<-1ist(c(-3,-3),0,0,0,3,3,-3,c(-3,-3))

list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))
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list.snp<-1ist(c(100,200),400,600,900,1200,1400,1500,c(1700,1900))
list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp) [-c(100,200,400,600,
900,1200,1400,1500,1700,1900)1])

beta=c(1.8,1.2,1.4,1.5,1.9,1.7,1.8,1.9,runif (1990,0,0.001))

beta0=500

source (’SimuladorNOVAVERSAO.R’)

source (’GerarBancoSemen.R’)

updateSpermBank ()
updateSpermBank ()
updateSpermBank ()

updateSpermBank ()

PopInicial<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betal,

beta,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PoplInicial’)

PopEmMelhoramento<-execSimulation(PopInicial$ind,
num_individuos,
4,

topMacho = topMacho,
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topFemea = topFemea,
useArtificialInsemination = useArtificiallnsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PopEmMelhoramento’)

PosSelecao<-execSimulation(PopEmMelhoramento@generation[[temp@TotalGen]],

num_individuos,

10,
topMacho = 0,
topFemea = O,

useArtificialInsemination = useArtificiallInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PosSelecao’)

save.image (’Cenario2.RData’)



APENDICE C - Cédigo para

geracao do cenario 3

library(’methods’)

library("HapEstXXR")

breaks<-vector()
pointBreak<-vector ()

spermBank<-data.frame()

cross=.09

mutation=.001

topMacho = 50
topFemea = 200
pop = 1000

num_individuos<-pop; #Numero de individuos na amostra
num_snp<-2000; #Total de marcadores simulados

sd=sqrt(3) # Variavel Importante na simulag&o

sendSpermBank = 150

numberSpermBank = 150

useArtificialInsemination = 1

gen = 100

list.ia<-1ist(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))

list.snp<-1list(100,200,400,600,900,1200,1400,1500,1700,1900)
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list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp) [-c(100,200,400,600,900,
1200,1400,1500,1700,1900)])

beta=c(1.8,1.3,1.1,1.2,1.4,1.5,1.9,1.7,1.8,1.9,runif(1990,0,0.001))
beta0=500

source (’SimuladorNOVAVERSAO.R’)

source (’GerarBancoSemen.R’)

updateSpermBank ()
updateSpermBank ()
updateSpermBank ()

updateSpermBank ()

PopInicial<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betal,

beta,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PoplInicial’)

PopEmSelecao<-execSimulation(PopInicial$ind,
num_individuos,
4,

topMacho = topMacho,

topFemea = topFemea,
useArtificialInsemination = useArtificiallnsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PopEmSelecao’)
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PosSelecao<-execSimulation(PopEmSelecao@generation[[temp@TotalGen]],

num_individuos,

10,
topMacho = 0,
topFemea = 0,

useArtificialInsemination = useArtificialInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PosSelecao’)

save.image (’Cenario3.RData’)



APENDICE D - Cédigo para

geracao do cenario 4

library(’methods’)

library("HapEstXXR")

breaks<-vector ()
pointBreak<-vector ()

spermBank<-data.frame ()

cross=.09

mutation=.001

topMacho = 50
topFemea = 200
pop = 1000

num_individuos<-pop;
num_snp<-2000;
sd=sqrt (3)

sendSpermBank = 150

numberSpermBank = 150

useArtificialInsemination = 1

gen = 100

list.ia<-1list(c(-3,-3),c(3,3),c(-3,3),c(3,-3),c(-3,-3))

list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))
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list.snp<-1list(c(100,200),c(400,600),c(900,1200),c(1400,1500),c(1700,1900))
list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp) [-c

(100,200,400,600,900,1200,1400,1500,1700,1900)1)

beta=c(1.7,1.4,1.6,1.8,1.9,runif (1990,0,0.001))

beta0=500

source (’SimuladorNOVAVERSAO.R’)

source (’GerarBancoSemen.R’)

updateSpermBank ()
updateSpermBank ()
updateSpermBank ()

updateSpermBank ()

PopInicial<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betal,

beta,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PoplInicial’)

PopEmMelhoramento<-execSimulation(PopInicial$ind,
num_individuos,

4,

topMacho = topMacho,

topFemea = topFemea,

useArtificialInsemination = useArtificialInsemination,
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pedFile=T,

nameFile=’PopEmMelhoramento’)

PosSelecao<-execSimulation(PopEmMelhoramento@generation[[
PopEmMelhoramento@TotalGen]],

num_individuos,

10,
topMacho = 0,
topFemea = 0,

useArtificialInsemination = useArtificialInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PosSelecao’)

save.image (’Cenario4.RData’)
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APENDICE E - Cédigo para geracao

do cenario 5

library(’methods’)

library("HapEstXXR")

breaks<-vector ()
pointBreak<-vector ()

spermBank<-data.frame ()

cross=.09

mutation=.001

topMacho = 30
topFemea = 60
pop = 300

num_individuos<-pop;
num_snp<-2000;
sd=sqrt (3)

sendSpermBank = 150

numberSpermBank = 150

useArtificialInsemination = 1

gen = 100

list.ia<-1ist(c(-3,-3),0,0,0,3,3,-3,c(-3,-3))

list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))
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list.snp<-1ist(c(100,200),400,600,900,1200,1400,1500,c(1700,1900))
list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp) [-c

(100,200,400,600,900,1200,1400,1500,1700,1900)1)

beta=c(1.8,1.2,1.4,1.5,1.9,1.7,1.8,1.9,runif (1990,0,0.001))

beta0=500
beta0=500

source (’SimuladorNOVAVERSAQ.R’)

source (’GerarBancoSemen.R’)

updateSpermBank ()
updateSpermBank ()
updateSpermBank ()

updateSpermBank ()

PopInicial<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betal,

beta,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PopInicial’)

PopEmMelhoramento<-execSimulation(PopInicial$ind,

num_individuos,
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4,
topMacho = topMacho,
topFemea = topFemea,

useArtificialInsemination = useArtificiallInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PopEmMelhoramento’)

PosSelecao<-execSimulation(PopEmMelhoramento@generation[[
PopEmMelhoramento@TotalGen]],

num_individuos,

10,
topMacho = 0,
topFemea = O,

useArtificialInsemination = useArtificialInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PosSelecao’)

save.image (’Cenario5.RData’)
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APENDICE F - Cédigo para geracao

do cenario 6

library("HapEstXXR")

breaks<-vector()
pointBreak<-vector ()

spermBank<-data.frame ()

cross=.09

mutation=.001

topMacho = 50
topFemea = 200
pop = 1000

num_individuos<-pop;
num_snp<-2000;
sd=sqrt (3)

sendSpermBank = 150

numberSpermBank = 150

useArtificialInsemination

gen = 100

=1

list.ia<-1list(c(-3,-3,-3),0,c(3,3,3),c(-3,3,-3))

list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))

list.snp<-1list(c(100,200,400),600,c(900,1200,1400),c(15600,1700,1900)) #Indica

quais sdo os marcadores causais



146

list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp) [-c

(100,200,400,600,900,1200,1400,1500,1700,1900)1)

beta=c(1.8,1.2,1.5,1.9,runif (1990,0,0.001))

beta0=500

source (’SimuladorNOVAVERSAO.R’)

source (’GerarBancoSemen.R’)

updateSpermBank ()
updateSpermBank ()
updateSpermBank ()

updateSpermBank ()

PopInicial<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betal,

beta,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PopInicial’)

PopEmMelhoramento<-execSimulation(PopInicial$ind,
num_individuos,
4,

topMacho = topMacho,

topFemea = topFemea,
useArtificialInsemination = useArtificiallInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PopEmMelhoramento’)
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PosSelecao<-execSimulation(PopEmMelhoramento@generation[[
PopEmMelhoramento@TotalGen]],

num_individuos,

10,
topMacho = 0,
topFemea = O,

useArtificialInsemination = useArtificiallInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PosSelecao’)

save.image(’Cenario6.RData’)



APENDICE G - Cédigo para

geracao do cenario 7

library("HapEstXXR")

breaks<-vector()
pointBreak<-vector ()

spermBank<-data.frame ()

cross=.09

mutation=.001

topMacho = 50
topFemea = 200
pop = 1000

num_individuos<-pop
num_snp<-2000
sd=sqrt (3)

sendSpermBank = 150

numberSpermBank = 150

useArtificialInsemination = 1

gen = 100

list.ia<-1list(c(-3,-3,-3,-3),c(-3,3),c(3,3,3,3))

list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))
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list.snp<-1list(c(100,200,400,600),c(900,1200),c(1400,1500,1700,1900)) #Indica

quais sdo os marcadores causais
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list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp) [-c

(100,200,400,600,900,1200,1400,1500,1700,1900)1)

beta=c(1.8,1.7,1.9,runif (1990,0,0.001))

beta0=500

source (’SimuladorNOVAVERSAO.R’)

source (’GerarBancoSemen.R’)

updateSpermBank ()
updateSpermBank ()
updateSpermBank ()

updateSpermBank ()

PopInicial<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betal,

beta,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PopInicial’)

PopEmMelhoramento<-execSimulation(PopInicial$ind,
num_individuos,
4,

topMacho = topMacho,

topFemea = topFemea,
useArtificialInsemination = useArtificiallInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PopEmMelhoramento’)
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PosSelecao<-execSimulation(PopEmMelhoramento@generation[[
PopEmMelhoramento@TotalGen]],

num_individuos,

10,
topMacho = 0,
topFemea = O,

useArtificialInsemination = useArtificiallInsemination,
pedFile=T,

nameFile=’PosSelecao’)

save.image(’Cenario7.RData’)



APENDICE H - Cédigo para

geracao do cenario 8

library(’methods’)

library("HapEstXXR")

breaks<-vector()
pointBreak<-vector ()

spermBank<-data.frame()

cross=.09

mutation=.001

topMacho = 50
topFemea = 200
pop = 2000

num_individuos<-pop;
num_snp<-2000;
sd=sqrt (3)

sendSpermBank = 150

numberSpermBank = 150

useArtificialInsemination = 0O

gen = 100

source (’SimuladorNOVAVERSAQO.R’)

list.ia<-1ist(c(-3,-3),0,0,0,3,3,-3,c(-3,-3))

list.ia<-c(list.ia,sample(0, 1990,replace=TRUE))
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list.snp<-1list(c(100,200),400,600,900,1200,1400,1500,c(1700,1900)) #Indica
quais sdo os marcadores causais
list.snp<-c(list.snp, seq(l,num_snp) [-c

(100,200,400,600,900,1200,1400,1500,1700,1900)1)

betaGIR=c(1.1,1.15,1.2,1.25,1.29,1.37,1.48,1.69,runif (1990,0,0.001))
betaOGIR=1200

GIR<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betaOGIR,

betaGIR,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PopInicialGIR’)

betaH0OL=c(2.1,2.15,2.2,2.25,2.29,2.37,2.48,2.69,runif (1990,0,0.001))

betaOHOL=1500

HOL<-initialPopulation(gen,
num_individuos,

num_snp,sd,

list.snp,

betaOHOL,

betaHOL,

list.ia,

pedFile=T,

nameFile = ’PopInicialHOL’)
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beta<-betaGIR
betaO<-betaOGIR
F1Gir<-execSimulation(GIR$ind,

num_individuos,

1,
topMacho = 0,
topFemea = O,

useArtificialInsemination = O,
pedFile=T,

nameFile=’F1Gir’)

beta<-betaHOL
betal0<-betaOHOL
F1Hol<-execSimulation(HOL$ind,

num_individuos,

1,
topMacho = 0,
topFemea = O,

useArtificialInsemination = O,
pedFile=T,

nameFile=’F1Hol’)

#Populagdo Parental, formada por machos GIR e Fémeas Holandes.

ind<-SimSNPg1lmIND ()

#Touro GIR
ind@father<-which(GIR$ind@sex==1)

#Vaca HOLANDESA
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ind@mother<-which (HOL$ind@sex==2)

num_individuos<-length(ind@father) + length(ind@mother)

ind@id<-seq(1,num_individuos)

Girolando<-SimSNPglmGEN ()

Girolando@TotalGen 1

Girolando@totallInd

num_individuos

Girolando@lastId = num_individuos + 1

ind@sex <- c(rep(l,length(ind@father)) , rep(2,length(ind@mother)) )

ind@genotype<-rbind (GIR$indO@genotype [ind@father,] ,HOL$ind@genotype [indC@mother
1)

ind@phenotype<-c (GIR$indOphenotype [ind@father] ,HOL$indO@phenotype [ind@mother])

ind@err<-c(GIR$ind@err [ind@father] ,HOL$ind@err [ind@mother])

ind@GEBV <- ind@phenotype

ind@TBV <- ind@phenotype - ind@err

ind@SVR <- rep(0,num_individuos)#predict (svm.model, ind@genotype)

Girolando@generation[[1]]<-ind

Girolando@h2[1]<-var (ind@TBV) /var (ind@GEBV)

beta<-betaHOL/2 + betaGIR/2
betaO<-betaOHOL/2 + betaOGIR/2
FilGirolando<-execSimulation(ind,

num_individuos,

1,
topMacho = O,
topFemea = 0,

useArtificialInsemination = O,
pedFile=T,

nameFile=’F1Girolando’)
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#
# Segunda Geragdo do girolando Macho Gir F1 e Femea Meio Sangue Girolando.

#

ind<-SimSNPglmIND ()

#Touro GIR
ind@father<-which(F1Gir@generation[[2]]@sex==1)
#Vaca F1 Girolando

ind@mother<-which(F1Girolando@generation[[2]]@sex==2)

num_individuos<-length(ind@father) + length(ind@mother)

ind@id<-seq(Girolando@lastId, (Girolando@lastId + num_individuos-1))

Girolando@TotalGen Girolando@TotalGen + 1

Girolando@totalInd

Girolando@totalInd + num_individuos

Girolando@lastId = Girolando@lastId + num_individuos

ind@sex <- c(rep(l,length(which(F1Gir@generation[[2]]@sex==1))) , rep(2,
length(which(F1Girolando@generation[[2]]@sex==2))))

ind@genotype<-rbind (F1Gir@generation[[2]]@genotype [which(F1Gir@generation[[2]]
@sex==1),] ,F1Girolando@generation[[2]]@genotype [which(

F1Girolando@generation[[2]]@sex==2),])

ind@phenotype<-c(F1Gir@generation[[2]]@phenotype [which(F1Gir@generation[[2]]
@sex==1)],F1Girolando@generation[[2]]@phenotype [which(

Fl1Girolando@generation[[2]]@sex==2)])

ind@err<-c(F1Gir@generation[[2]]@err [which(F1Gir@generation[[2]]@sex==1)],

FiGirolando@generation[[2]]Q@err [which(F1Girolando@generation[[2]]@sex==2)])
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indO@GEBV <- ind@phenotype
ind@TBV <- ind@phenotype - ind@err

ind@SVR <- rep(0,num_individuos)#predict(svm.model,ind@genotype)

Girolando@generation[[2]]<-ind

Girolando®@h2[2]<-var (ind@TBV) /var (ind@GEBV)

beta<-(betaHOL/4) + (3*betaGIR/4)
beta0<-(betaOHOL/4) + (3*betaOGIR/4)
F2Girolando<-execSimulation(ind,

num_individuos,

1,
topMacho = 0,
topFemea = O,

useArtificialInsemination = O,
pedFile=T,

nameFile=’F2Girolando’)

#
# Segunda Geragdo do girolando Macho Gir F1 e Femea Meio Sangue Girolando.

#

ind<-SimSNPglmIND ()

#Touro Holandes
ind@father<-which(F1Hol@generation[[2]]@sex==1)
#Vaca F2 Girolando

ind@mother<-which(F2Girolando@generation[[2]]@sex==2)

num_individuos<-length(ind@father) + length(ind@mother)

ind@id<-seq(Girolando@lastId, (Girolando®@lastId + num_individuos-1))
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Girolando@TotalGen Girolando@TotalGen + 1

Girolando@totalInd Girolando@totalInd + num_individuos

Girolando@lastId = Girolando@lastId + num_individuos

ind@sex <- c(rep(l,length(which(F1Hol@generation[[2]]@sex==1))) ,

rep(2,length(which(F2Girolando@generation[[2]]@sex==2))) )

ind@genotype<-rbind (F1Hol@generation[[2]]@genotype [which(F1Hol@generation[[2]]
@sex==1),],

F2Girolando@generation[[2]]@genotype [which(F2Girolando@generation[[2]]@sex==2)
»1)

ind@phenotype<-c(F1Hol@generation[[2]]@phenotype [which(F1Hol@generation[[2]]
O@sex==1)],

F2Girolando@generation[[2]]@phenotype [which(F2Girolando@generation[[2]]@sex==2)
D

ind@err<-c(F1Hol@generation[[2]]@err [which(F1Hol@generation[[2]]@sex==1)],

F2Girolando@generation[[2]]@err [which(F2Girolando@generation[[2]]@sex==2)])

indO@GEBV <- ind@phenotype
ind@TBV <- ind@phenotype - indQ@err

ind@SVR <- rep(0,num_individuos)#predict(svm.model,ind@genotype)

Girolando@generation[[2]]<-ind

Girolando®@h2[2]<-var (ind@TBV) /var (ind@GEBV)

beta<-(5xbetaHOL/8) + (3*betaGIR/8)

beta0<-(5*xbetaOHOL/8) + (3*betaOGIR/8)

# A generation [[2]] é a F3 e

# A generation [[3]] é a PS
F3_PSGirolando<-execSimulation(ind,
num_individuos,

2,
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topMacho = 0,

topFemea = 0,
useArtificialInsemination = O,
pedFile=T,

nameFile=’F3_PSGirolando’)

save.image (’Cenario8.RData’)
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