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CAPITULO 1

Resumo: Objetivou-se neste primeiro capitulo, definir conceitos bdsicos em genética
quantitatica e molecular e revisar metodologias aplicadas para selecdo genOmica.
Primeiramente modelos utilizados para a predicdo de efeitos de marcadores sdo descritos
dentre eles regressdes Bayesianas (BayesA, BayesB, Bayesian LASSO, entre outros),
regressdes semi-paramétricas (Reproducing Kernel Hilbert Spaces) e métodos nao
paramétricos (Redes Neurais com Regularizacdo Bayesiana). Quanto aos métodos semi e ndo-
paramétricos, eles t€ém sido propostos para selecio gendmica com a vantagem de capturar
efeitos ndo-lineares entre marcadores, o que seria impossivel ajustando modelos lineares.
Outra ferramenta também descrita é a imputacao de gendtipos, utilizada para preencher dados
faltantes, unir bancos de dados prevenientes de diferentes painéis de marcadores ou mesmo
aumentar a quantidade de SNP’s contidos nos painéis.

Palavras-chave: Efeito de substituicdo, imputacao, regressado, selecdo gendmica

Abstract: The objective in this first chapter was to define basic concepts in quantitative and
molecular genetics and to review methodologies that have been applied for genome-enabled
prediction. First, models for markers effects prediction were described as Bayesian
regressions (BayesA, BayesB, Bayesian LASSO, and others), semi-parametric regression
(Reproducing Kernel Hilbert Spaces) and non-parametric methods (Bayesian Regularized
Neural Networks). Regarding the semi and non-parametric methods, they have been proposed
for genome-enabled prediction having the advantage of capturing non-linear effects between
markers, which would be impossible fitting linear models. Another tool also described in this
review is the genotype imputation that have been applied for fill missing data from the lab,
merge data sets from different chips and even increase the number of SNP’s contained in the
chips.

Keywords: Genomic selection, imputation, regression, substitution effect

INTRODUCAO

Na chamada “era genOmica”, criaram-se expectativas quanto as aplicagdes da engenharia
genética que revolucionariam a maneira como programas de selecdo seriam conduzidos por
meio de clonagem, transgénicos, Quantitative trait locos (QTL), e Selecdao Assistida por
Marcadores (MAS) em substitui¢do aos métodos tradicionais de avaliacdo genética, porém
estes sdo pouco utilizados atualmente e t€m contribuicao baixissima para o ganho genético em
programas de selecao (Dekkers, 2004).
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Entretanto, recentemente, a disponibilidade massiva de informag¢des gendmicas individuais de
muitos animais despertou a idéia de criagdo de modelos funcionais que utilizem este tipo de
informacdo para melhorar a predicdo do valor genético dos animais de caracteristicas
economicamente importantes. Ao contrario do que se desejava antes, que era a identificacao
de QTL’s fazendo a localizacdo de édreas especificas do genoma com genes favordveis e usar
marcadores que fossem capazes de identificar individuos geneticamente superiores, a selecao
gendmica, termo apresentado pela primeira vez por Meuwissen et al. (2001), objetiva a
utilizacdo de toda informagao de polimorfismos (Single Nucleotide Polymorphisms - SNPs)
que estejam em desequilibrio de ligacdo com o QTL, inserindo-a como covaridveis no modelo
preditivo como informagdo extra a avaliacdo genética tradicional. Como principais vantagens
da selecdo gendmica citam-se o aumento na acuracia do valor genético predito e também a
melhora na consisténcia da informacdo dos coeficientes de Wright da matriz de parentesco
(Hayes et al., 2007).

A selecdo gendmica, também referida em artigos cientificos como predi¢do assistida por
marcadores (“genome-enabled prediction”) ou regressdo com informacdo gendmica ampla
(“whole genome regression” — WGR), € tema relativamente recente no melhoramento genético
de animais e plantas. Esta metodologia tem sido aplicada tanto para selecdo de individuos
geneticamente superiores (via predicio de de valores genéticos utilizando dados de
marcadores ao longo do genoma) quanto para decisdes de manejo baseadas em fendtipos
preditos (Meuwissen et al., 2001, Goddard e Hayes, 2007).

Diversos modelos de selecdo gendmica tem sido propostos que vao desde o método dos
quadrados minimos e BLUP (Best Linear Unbiased Predictor) até modelos de regressdao com
inferéncia bayesiana e semi ou nao-paramétricos. E alguns destes serdo discutidos ao longo
desta monografia. E importante ressaltar que atualmente existe vasta literatura internacional
abordando temadticas especificas dentro do tépico desta revisdo, porém alguns trabalhos
pioneiros ou de grande contribuicdo tedrica serdo utilizados para esta revisdo como:
Meuwissen et al, 2001, Goddard e Hayes, 2007, Gianola et al., 2009, de los Campos et al.,
2012.

Portanto, é importante que se tenha senso critico para a escolha do modelo a ser utilizado para
selecdo gendOmica, ja que ainda ndo existe um modelo universalmente melhor para todas as
situacdes. Além disso, a implementagdo da predi¢do utilizando informa¢des do genoma traz
um nuimero grande de questdes como: Qual a maneira mais eficiente de incorporar a
informacao do genoma para predicao? O quanto se ganha em habilidade de predicao utilizando
chips de maior densidade? A pré-selecdo de marcadores melhora a predi¢do? Quais individuos
serdo fenotipados? Quais e quantos individuos serdo genotipados? WGR ou GWAS (Genome
wide assisted selection? (Ober et al., 2012).
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Ainda dentro do tdpico selecao gendmica, vérias ferramentas t€ém sido propostas, € uma de
grande importancia € a imputacdo de gendtipos. Na estatistica, a palavra imputacao se refere a
substituicdo de algum valor para o dado perdido (Wikipédia). A imputacao do gendtipo é um
termo usado para descrever o processo de predi¢do ou imputacdo de gendtipos que nio sao
diretamente identificados na amostra de individuos (Marchini e Howie, 2010). Esta estratégia
tem sido proposta para predicdo assistida por marcadores (genome-enabled prediction) para
imputar painéis de SNPs de baixa densidade para alta densidade a fim de melhorar a acurécia e
estimar efeito para marcadores usando todos os individuos disponiveis a0 mesmo tempo
(Weigel et al., 2010, Mulder et al., 2011). As vantagens da imputagdo irdo depender de sua
acuracia (Weigel et al., 2010), estrutura da populagao (Weigel et al., 2010, Dassonneville et
al., 2011) e da arquitetura genética da caracteristica avaliada (Moser et al., 2010).

Dentre as utilidades da imputagdo de SNPs ndo genotipados citam-se o preenchimento de
dados nao sequenciados pela plataforma de genotipagem para que se possa completar a matriz
X (selecao gendmica ou estudos de associacdo pangendmico — GWAS), combinacdo de banco
de dados de painéis de SNP diferentes, imputar de chips de baixa densidade para alta
densidade ou até mesmo sequéncia completa. A imputacdo € usada também para tirar
vantagem do desequilibrio de ligacdo na populacdo para melhorar a probabilidade de
identificar (call) corretamente os gendtipos dos dados de sequéncia (Hayes, 2011). Existem
varios métodos e softwares disponiveis para imputacdo, alguns considerando estrutura de
familias, outros apenas a informagao de haplétipo obtida na populagdo referéncia. Uma etapa
importante, e diferenciada entre metodologias, para imputar os gendtipos € a formagdo de
haplétipos (denominada phasing). As suas aplicagdes ndo se restrigem apenas a imputacao
mas também auxiliam no entendimento do papel da variacao genética e doencas, identificacao
de gendtipos em microarranjo (microarray) e dados de sequéncia, inferir histérico demografico
de uma populagdo, inferir pontos de recombinacao, detectar mutagdo recorrente e assinaturas
de selecdo e modelar regulacio cis da expressdao génica (Browning e Browning, 2011).

Diversos trabalhos de pesquisa tém mostrado que imputar os SNPs ndo genotipados e,
combinando esta informagdo com os gendtipos observados, causa aumento do poder estatistico
para estudos de GWAS facilitando, assim, a detec¢do de mutacdes causais raras e aumento da
acurécia/habilidade de predi¢do para estimativa dos GEBV (valores genéticos gendomicos).

Portanto, neste primeiro capitulo, objetivou-se definir conceitos bdsicos em genética de
populacdes e genética molecular e revisar metodologias implementadas para selecdo gendmica
como modelos de predicdo e imputacao de genotipos.
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REVISAO DE LITERATURA

1. Selecao genomica

1.1.Genética molecular e de populacoes — Conceitos bdsicos

Antes de definir metodologias para selecdo gendmica € importante fazer uma pequena revisao
em conceitos bdsicos da genética cldssica de populacdes e avaliacdo do impacto dos métodos
de selecdo convencional aplicadas no aumento do potencial genético de produgdo.

O principal objetivo de um programa de selecao € causar melhora genética de uma populacdo
e, por conseqiiéncia, aumento do lucro. O progresso genético anual pode ser avaliado com
base na seguinte férmula:

io,r
AG = —2-
IG

em que, i € a intensidade de selegdo, g, € o desvio-padrdo genético e r a acurdcia de selegdo,
sendo IG o intervalo de geracdo. Portanto, qualquer ferramenta que aumente algum dos
parametros do numerador ou cause diminui¢do no intervalo de geracdo trard maior resposta a
sele¢do. Entretanto, alguns destes ndo s@o tdo facilmente manipuldveis como o g (inerente a
populacdo) e a intensidade de selecdo, que quando muito alta, pode causar um atraso ainda
maior no IG, em razdo do atraso na selecdo de caracteristicas expressas depois da puberdade
(Garrick, notas de aula). Sendo assim, o maior ganho anual pode ser gerado, principalmente,
tanto pelo aumento no valor da acuricia de selecdo quanto pela diminui¢do no intervalo de
geracao.

Outro conceito importante, um pouco esquecido em metodologias tradicionais de avaliacao
genética € o desequilibrio de ligacdo (LD — 1> ou D’) (Curiosidade: o termo mais adequado
seria desequilibrio de fase gamética, pois se refere a fase hapléide do cromossomo) recebeu
grande aten¢do em genética de populagdes no passado (Hill, 1974, Lewontin, 1988) e tem se
tornado um tépico de grande importancia para a pesquisa em razdo da disponibilidade de
dados gendmicos. Conceitualmente, este termo se refere a associacdo estatistica entre alelos
em locos distintos (que inclusive podem estar ou n2o0 no mesmo Cromossomo) em uma mesma
populacdo, ou seja, mede a habilidade de um alelo agir como marcador que pode ser utilizado
para predizer algum outro alelo em particular. O LD ocorre pelo fato da possibilidade de
existéncia de ligacdo fisica entre locos gendmicos, que faz com que sejam herdados em
conjunto, ou seja, pode haver desequilibrio entre locos nao ligados, porém é mais comum estar
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presente (e persistente) entre locos ligados. O LD pode ser influenciado por varios fatores
como a distancia fisica (em centimorgans ou pares de base) entre os locos, selecdo, taxa de
recombinacdo, mutacdo, acasalamentos preferenciais e estrutura histérica da populagao
(existéncia ou ndo de “bottlenecks”). Por exemplo, o LD em populacdes de bovinos é bem
maior do que em humanos, em razdo da maneira como esses grupos foram historicamente
formados. Se alelos de dois locos estdo associados por alguma ligacdo fisica, o equilibrio
(independéncia) € eventualmente atingido assintoticamente com o passar das geracdes de
acasalamento ao acaso (Gianola et al., 2012).

Na utilizacdo de marcadores, a aplicacdo da genética molecular no melhoramento animal se
baseia na capacidade de genotipagem de individuos para locos genéticos especificos. Neste
contexto, segundo Dekkers (2004), trés tipos de polimorfismos genéticos nos locos podem ser
identificados: 1) marcadores diretos: locos que fazem codificacdo para a mutacdo funcional
(mutagdes causais); 2) marcadores LD: locos em desequilibrio de ligacdo com a codificacao da
mutacdo funcional em toda a populacdo; 3) marcadores em equilibrio de ligacdo (LE): locos
em equilibrio de ligacdo com a codificacdo da mutacdo funcional em populagdes divergentes.
Estes trés tipos de marcadores diferem ndo s6 pelo método de deteccdo como também pela sua
aplicacdo em programas de selecio. Marcadores diretos e marcadores LD podem ser
utilizados para selecdo de gendtipos entre populacdes em razdo da associacdo entre gendtipo e
fendtipo. O mapeamento de desequilibrio de ligacao (LD) do QTL explora bem os niveis de
associacdo entre marcadores e QTL. Estas associagdes aparecem porque existem pequenos
segmentos do cromossomo na populagdo que tém origem no mesmo ancestral comum. Estes
segmentos de cromossomo, que levam ao mesmo ancestral comum sem intervenc¢do de
recombinacdo, carregardo marcadores alélicos idénticos ou haplétipos e, se existe algum QTL
neste mesmo segmento, ele também serd carregado (Hayes, 2007).
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Figura 1. O ancestral (1) deixa descendentes (2) e, a cada geracdo, o cromossomo dos
ancestrais é quebrado por recombinacdo até que em uma ultima geracdo apenas um pequeno
segmento do cromossomo idéntico ao do ancestral comum € conservado (3). (Fonte: Hayes,
2007)

O célculo cléssico do LD, proposto por Lewontin e Kojima (1960), reflete a diferenca entre as
frequéncias esperadas dos haplétipos sob a pressuposicdo de independéncia, e a frequéncias
observadas dos haplétipos. Entretanto, em razdo da grande atencdo que este topico tem
recebido, novas maneiras de expressar esta dependéncia entre alelos tem sido propostas
(Mangin et al., 2011, Gianola et al., 2012, Morota et al., 2012).

E importante salientar que o LD é continuamente quebrado pela recombinacdo, e muda com o
tempo, de acordo com a seguinte férmula: Dt=Do(1-c)t, em que ¢ € a taxa de recombinacao e ¢
o tempo. Sendo assim, a ligagcdo marcador-QTL nio € eterna, demonstrando que mesmo que a
informagdo gendOmica traga grandes beneficios para o melhoramento, o conhecimento a
respeito dos efeitos de SNPs deverd ser continuamente atualizado (claro que com base nas
informagdes fenotipicas mensuradas).

z

Dentro da genética molecular € importante revisitar alguns conceitos como marcador
molecular ou genético, que nada mais € que um gene ou fragmento do DNA em um certo
ponto do genoma em um cromossomo, que pode ser utilizado para identificar individuos ou
espécies (Wikipédia). Exitem vdrios tipos de marcadores, porém nesta revisdo serd abordado
apenas o SNPem razao da sua extensa aplicacio em WGR.

O SNP € uma variac@o na sequéncia de DNA que ocorre quando um unico nucleotideo — A, T,
C ou G - no genoma difere entre individuos de uma espécie (Wikipédia). Ou seja, o marcador
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SNP pode ser definido como a diferenca em uma tnica base nucleotidica de mesma posicao
em diferentes animais, podendo causar mudanga ou ndo (mutagdo silenciosa) na codificacao
protéica. Como exemplo, tem-se a sequéncia de bases para dois animais, representada na
Figura 2. :

Figura 2. SNP Animal 1. AACCTAAAAC
Animal 2. AACTTAAAAC

Neste caso, existe diferenca nas bases (ou alelos) C e T entre os animais. O estudo envolvendo
este tipo de marcador permite a avaliagdo de polimorfismos ao longo do genoma responsaveis
por varia¢do da caracteristica observdvel em diferentes animais.

Outro termo comum € haplétipo, que designa um conjunto de SNPs que possuem associacao
estatistica, formando um bloco. Esta associagao € relevante visto que a identificacdo de apenas
alguns SNPs em uma sequéncia pode revelar outros SNPs ndo genotipados, se os possiveis
haplétipos sdo conhecidos, o que tem sido a base para programas que fazem imputacdo do
genaotipo.

1.2.WGR - Modelos e dimensionalidade

A fim de superar as dificuldades encontradas pelos métodos de avaliacdo genética com
informacdo do genoma, Meuwissen et al. (2001) propuseram uma variante da selecio assistida
por marcadores denominada “selecdo gendmica”. A grande diferenca deste método de selecao
¢ a utilizacdo de marcadores que cubram o genoma de maneira ampla para que se possa
explicar o maximo possivel da varidncia genética pelos marcadores. O modelo geral ¢é
representado por:
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y = ‘Ll].n +ZXlgl +e
L

em que y representa fenotipo, u é a média, X; € a matriz de delineamento que aloca animais ao
efeito do haplotipo, SNP ou segmento de cromossomo contendo informagdo dos marcadores e
gi o vetor dos seus respectivos efeitos, e e representando o residuo.

O mais importante desta ferramenta de selecdo é que tem a propriedade desejavel de estimar o
efeito dos segmentos de cromossomo de forma simultdnea, que evita problemas com
superestimacao dos efeitos do QTL em decorréncia dos testes multiplos (Hayes, 2007).

Segundo Hayes (2007), a implementacdo da selecdo gendmica, conceitualmente, corre em
dois passos:

1) Estimativa dos efeitos dos segmentos de cromossomo na populagdo referéncia;

2) Predicdao dos valores genéticos gendmicos (GEBV’s — “Genomic estimated breeding
values’) para animais que nao sao da populacdo referéncia.

Para predicao dos GEBV’s € feito o somatério dos efeitos de cada segmento do cromossomo
ao longo de todo o genoma:

GEBV=Zn:X“;i

Em que n € o nimero de segmentos de cromossomo, X, é a matriz de delineamento que aloca

animais ao efeito do haplétipo no segmento i; e g, é o vetor de efeitos dos haplétipos dentro

do segmento de cromossomo i.

A grande dificuldade estd no primeiro passo, pois em razdo da disponibiliza¢do de painéis de
SNP de alta densidade, o nimero de marcadores (p) pode exceder em muito o nimero de
dados (n), e o ajuste de regressdes deste tipo requer a utilizacdo de algum tipo de seleciao de
varidveis ou procedimento de estimativa com regularizacdo/encurtamento (shrinkage) ou a
combinacdo de ambos (de los Campos, 2012). Os modelos de predicio podem ser divididos
em duas classes: aqueles que utilizam sistema de equagdes linear e o nao-linear, sendo que no
primeiro todos os marcadores contribuem igualmente para a variancia genética (ou seja, nao
existem genes de efeito maior), por outro lado, o segundo assume que a distribui¢do a priori
dos marcadores ou o efeito dos QTL’s ndo € normal. Claro que a variancia genética pode nao
ser igual para todos os segmentos de cromossomo ou marcadores porque, por exemplo, genes
de efeito maior podem existir em alguns cromossomos. Em ambas as metodologias o vetor de
informacgdes é modelado como funcdo linear dos efeitos ndo conhecidos, entretanto as
solucdes para os efeitos no contexto da predi¢do ndo linear sdo fungdes nao-lineares do vetor
de dados (VanRaden, 2008).
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1.2.1. Quadrados minimos e GBLUP

Meuwissen et al. (2001) apresentam o método dos quadrados minimos e BLUP para inferéncia
dos valores genéticos a partir de informagdes gendmicas. No primeiro, o efeito dos haplétipos
(SNPs - gi) é considerado fixo enquanto que no segundo o haplétipo tem efeito aleatério, com
distribuicdo normal e variancia homogénea para diferentes segmentos de cromossomo. O
seguinte modelo € adotado por estas abordagens:

y=1lu+x;Xg;+e

onde somatdrio ); € feito ao longo dos segmentos do genoma (cM). E a obtencdo das
predi¢des de g; € feita também pela solucdo das equacdes de modelos mistos no caso do
BLUP.

Para o método dos quadrados minimos, é impossivel, por exemplo, estimar o efeito de 50.000
haplétipos com apenas 200 observagdes fenotipicas simultaneamente, portanto faz-se
necessdria a utilizacdo de método de selecdo de segmentos de cromossomo (“stepwise”) que
tenham contribui¢do significativa para a variacdo da caracteristica. Neste caso, em razdo do
limiar imposto, somente QTL’s com maior efeito sdo detectados e considerados no modelo de
forma que a variancia genética total ndo € capturada pelos marcadores (Meuwissen et al.,
2001).

A solucdo para os quadrados minimos ordindrios (OLS) de g é dada por:

2
JoLs min Z()’i - Z Xij9;)
i J

onde Y;(y; — Xjxijg j)z ¢ a soma de quadrados do residuo. O estimador é entdo dado por
Jors = [X'X]7' X'y .
Ja o quadrado médio do erro do estimador (QME) ¢ : QME(@) =F [(9 — @)2] onde 0 € o

valor verdadeiro do pardmetro e 8 é o estimador, o qual é funcio dos dados. A esperanca do
QME na férmula é dado com respeito a todas as amostras dos dados. Normalmente X é tratado
como fixo e a esperancga é dada somente com respeito as possiveis realiza¢des de y dado X.

O QME pode ser decomposto em dois componentes: QME(8) = [8 — E(6)]? + Var(0),

onde [0 — E(0)] e Var(@) sdo o viés e a variancia do estimador, respectivamente.

A esperanca da estimativa OLS para os coeficientes de regressdo em [1] é:
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Elgous|X] = [X'X]'X'E[y]
= [X'X]"X'E[Xg + €]
= [X'X]"'X'Xg + [X'X]"'XE[e]

=g+ [X'X]"'X'E[e]

se 0 modelo [1] estd correto, E[e] = 0, portanto: E|§o.s|X| = g. Em palavras, se o modelo
linear apresentado em [1] é aplicado, OLS gera estimativa nao viesada dos coeficientes de
regressdo. O termo Var(@), no contexto frequentista, ¢ a medida de incerteza e reflete a
variabilidade do estimador em amostragens repetidas. Entretanto, quando p>n a estimativa
OLS nao é tnica por X'X ser singular. Portanto, para sele¢do gendmica outros modelos sdo
necessarios.

O RRBLUP (Random Regression BLUP) pode ser utilizado como maneira de confrontar o
problema p>>n, penalizando estimativas dos coeficientes de regressdo. A principal ideia
nestes modelos com penalizacdo € reduzir o QME pela reducdo da variancia do estimador,
mesmo que introduza algum viés. Considerando o mesma equacdo [1], as estimativas do
RRBLUP possuem forma similar ao OLS, tendo adicionada uma constante a diagonal da
matriz de coeficientes, como segue:

[X’X +/1D]g\RR == X,y

onde A € a constante e D € a diagonal da matrix com zero na sua primeira entrada da diagonal
(a fim de evitar encurtamento da estimativa do intercepto e 1’s no restante da diagonal).
Quando A € igual a zero, a solugdo é OLS. Inserindo a constante as entradas da diagonal da
matriz de coeficientes, torna a mesma ndo-singular e encurta as estimativas dos coeficientes de
regressdo em direcdo a zero. Este artificio introduz viés, porém reduz a varidncia das
estimativas, como ja foi dito anteriormente; no caso p>>n isto pode reduzir estimativas do
QME e pode gerar predi¢cdes mais acuradas. Outros estimadores que aplicam penalizacdo
serdo discutidos no avangar desta revisao.

Derivando, no contexto bayesiano, a esperanca condicional do efeito dos marcadores e dos
valores gendmicos, tem-se o melhor preditor no sentido do QME.

Verossimilhanca: [y|g, 62]~N(Xg, c2)

Priori: [g|05]~N(0'D_10g2)
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A distribuigdo a posteriori de g € normal multivariada com média igual a solu¢do do seguinte

sistema: [X'X + AD]grr = X'y; estas sdo as esquagdes da regressdo de cumieira e também do
2

BLUP de g dado y. Ressaltando que a razao % € equivalente ao A no RR. Se o modelo é
g

totalmente Bayesiano pode-se atribuir prioris a cada um desses pardmetros de variancia, o que
permite que sejam inferidos dos mesmo dados utilizados para a estimativa de efeito dos
marcadores.

A esperanca condicional dos valores gendmicos dado y é:
E[Xgly, o] = XE[gly, o¢
= XX'[XX + A"y
=[I+2¢71] 1y
onde G=XX". Este é o chamado GBLUP dos valores gendmicos.

A formagao da matriz de parentesco gendomico (G , definicao no trabalho de VanRaden (2008)
que pode gerar confundimento com a matriz de variancia e covariancia genética aditiva em
solucdes de equagdes de modelos mistos) pode ser feita de trés maneiras:

A primeira, proposta por Legarra e Miztal (2008), inicialmente é necessaria a obtencdo da
matriz M que especifica quais alelos marcadores cada individuo herdou e tem dimensdo n x m
(em que n se refere ao nimero de individuos e m ao nimero de marcadores). Equa¢des podem
incluir informag¢ao do marcador fazendo-se M*M’ obtendo-se matriz nxn em que os elementos
da diagonal sdo o nimero de locos homozigotos para cada individuo e fora da diagonal da a
medida do nimero de alelos compartilhados por individuos aparentados, considerando que M
tem valores -1, 0 e 1 correspondente ao homozigoto, heterozigoto e outro homozigoto. J4 para
M’*M (matriz mxm) a diagonal informa o nimero de individuos homozigotos para cada loco
e fora da diagonal tem-se a medida do nimero de vezes que alelos em locos distintos foram
herdados pelo mesmo individuo.

A matriz P, que também € necessdria no processo de obtencdo de G, contém as freqiiéncias
alélicas expressas como a diferenca entre a freqii€ncia de um alelo e 0,5, posteriormente
multiplicado por 2 sendo, entdo, a coluna i de P igual a 2(pi — 0,5) (nesta caso a coluna se
refere ao loco).

A subtra¢do da matriz M pela matriz P, nos da a matriz Z que coloca os valores médios dos
efeitos dos alelos em zero. Esta subtracdo da mais crédito para alelos raros do que para alelos
comuns no célculo do parentesco gendomico (VanRaden, 2008). Também considera que a
endogamia € mais alta se o individuo € homozigoto para alelos raros.
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A primeira forma de obtencao de G é, entao, feita por:

4
2Ypi(1-py)

O denominador 2 ), p;(1 — p;) coloca G na mesma escala de A. Para conhecer o grau de

endogamia basta pegar o elemento Gy e subtrair 1. Para saber o parentesco entre dois

ij

VGjjGrk
A segunda forma de calcular a matriz G foi proposta em humanos (Amin et al. 2007) € feita

pela ponderacao dos marcadores pela transposta de suas variancias esperadas. A férmula é
1

m[2p;(1-p)]

individuos utiliza-se a mesma férmula da correlagdo neste caso expresso como

expressa como: G = ZDZ'; onde D é diagonal com D;; =

O terceiro método para obter G ndo requere as freqii€ncias alélicas e, ao invés disto, ajusta
pela homozigose média pela regressdo de MM’ sobre A (que é o valor esperado de G) para
obter G utilizando o seguinte modelo:

MM’ = go11’+g,A+E,

onde gy € o intercepto e g; € a inclinacdo. A matriz E inclui a diferenca entre as fracdes
esperadas de DNA em comum mais a medida de erro ja que a sequéncia completa de DNA
ndo esta disponivel e sim, apenas uma amostra de marcadores genotipados.

Revertendo a equacgdo para o célculo, tem-se:
MM, - go 1 1,
91

E o sistema de equacdes, pode ser representado por:

(3T, [TTe)
DR L

=G

A matriz G é positiva semidefinida com os dois primeiros métodos, mas pode ser singular se o
numero de locos € limitado ou se dois individuos possuem gendétipos idénticos.

Um ponto importante, abordado por Forni et al. (2011), é que a estimativa dos parametros
pode ser viesada se os coeficientes de parentesco gendmico estdo em escala diferente do que
os coeficientes de parentesco baseado no pedigree e mostra que um escalonamento pode ser
feito utilizando a freqii€ncia alélica observada e o re-escalonamento da matriz de parentesco
gendmico para se obter diagonal média igual a 1.
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Também existe um método de se obter a matriz G melhorada ou G por meio de média
ponderada, em que:

G =wG+(1-w)A

Sendo que w = A#2 (cada elemento de A elevado ao quadrado) (normalmente w € igual a 1).
No caso em que o niimero de marcadores € limitado e A € ndo singular.

0,052

(0,057 + 212

w =

em que m se refere ao nimero de marcadores.

VanRaden (2008) compara os trés métodos citados acima e conclui que o terceiro foi o
melhor, porém as condicdes testadas ndo consideravam que os alelos na populacido base pode
ndo estar em equilibrio. O autor também mostra que o tempo para geracdo desta matriz €
aumentado pelo nimero de marcadores multiplicado pelo nimero de touros ao quadrado e foi
de aproximadamente 10 segundos por touro.

Forni et al. (2011) avaliaram diferentes maneiras de se formar a matriz G para o “single-step
GBLUP”: 1) Utiliza frequéncias alélicas iguais a 0,5 (G05); 2) Frequéncia alélica igual a
média da menor frequéncia (GMF); 3) Frequéncia alélica observada (GOF); 4) Matriz G
considerando determinacao aleatéria das frequéncias alélicas (GOF*) e; 5) Matriz normalizada
com diagonal igual a 1 (GN). Os autores concluem que as acuracias dos valores genéticos com
informacao do genoma foram inflacionados exceto para 5.

1.2.2. Modelos bayesianos: o Alfabeto e 0 LASSO

Na inferéncia bayesiana, a probabilidade € usada para quantificar a incerteza ou conhecimento
a respeito dos possiveis valores de parametros desconhecidos. Em sua esséncia, probabilidades
a priori quantificam a incerteza a respeitos dos parametros antes dos dados serem analisados,
até que os parametros sdo relacionados aos dados por meio do modelo ou verossimilhanga, que
¢ a densidade probabilidade condicional dos dados dados os parametros. A priori € a
verossimilhanca sdo combinadas utilizando o teorema de Bayes para obtencdo das
probabilidades a posteriori, que sdo as probabilidades condicionais dos parametros dados os
dados. Os métodos bayesianos tém se mostrado muito tteis, eficientes e flexiveis para a
andlise de dados gendmicos, porém com algumas inconveniéncias para implementacao
computacional (Kéarkkidinen e Sillampaa, 2012).

Meuwissen et al. (2001) apresentam dois modelos hierarquicos, chamados Bayes A e Bayes B,
que sdo amplamente discutidos em artigos de pesquisa envolvendo animais e plantas. O
método Bayes A trata do mesmo modelo representado em [1] para o método dos quadrados
minimos e GBLUP, porém como regressdao bayesiana considerando distribuicdo normal como



22

distribuicao a priori dos efeitos de haplétipo. Adicionalmente a variancia O'gzi dos diferentes

segmentos de cromossomo pode ser diferente, isto €, a priori considera-se que muitos QTLs
tém efeito pequeno e alguns tém efeito maior. A distribui¢do a priori deste parametro é uma
qui-quadrado invertida com parametro de escala p( O'; )~ ¥ (v,S) em que S é o pardmetro de
escala e v é o numero de graus de liberdade. Esta € uma escolha conveniente porque quando a
informacao da distribuicao a priori € combinada com os dados a resultante € uma distribuicao
a posteriori também de qui-quadrado invertido com parametro de escala (Wang et al., 1993). O
problema desta metodologia é 0 mesmo das anteriores em que nio € possivel atribuir valores
nulos para efeitos de segmento de cromossomo. O modelo linear proposto é:

p
Vi =M+le]b] +ei ,
j=1

em que i=1,2,...,n e j=1,2,...m, sendo x;; o c6digo para o gendtipo do SNP j (x=-1,0,1) e b; o
efeito aditivo de substituicdo do SNP j. Lembrando que n<<p. A distribui¢do condicional dos
dados € dada por:

p
yili, xi,b,0~N | u + z xijb;, 04

J=1

Tendo como prioris:
u~uniform,

2 2,,—2.
O¢ NUeSere >

bi~N (0,02 )3) = 1.2,...,;

a§j~v5 2y 2 para todo j.

Como proposto por Meuwissen et al. (2001)

bjlof ~N(0,07) sendo j=12,....p

o/ |v, S2~vS?x,? (Notando que cada SNP tem uma variancia)

A priori para efeito de marcador € uma distribuicdo de t com escala e graus de liberdade
conhecidos. E segundo Gianola et al. (2009), marginalmente, todos os marcadores possuem a

mesma variancia, que pode ser demonstrado pela integracdo a densidade normal ao longo de

2,
0']-.
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p(bj|v.$?) = fo N(0,07) (o} |v,5%)af

® _(1+v+2) O'g. + vS§?
ocj ()2 Jexp| ——5%—=—|dd}
0

2
20,

v+1

1+2) 73 00,52
o« (1+2) £(0,v,5%)

Apesar de alguns problemas apontados por Gianola (notas de aula) como influéncia forte da
priori, impossibilidade de aprendizado a respeito da variincia dos efeitos de marcador, o
Bayes A pode fornecer boa habilidade de predicdo em cendrios em que o modelo aditivo €
predominante.

Outra forma bayesiana alternativa para selecao gendmica seria o BayesB que tem as seguintes
pressuposicoes:

by[o? {'ponto de alta densidade em uma constante k se ajz =0
717 2 2
N(O, o ) se g > 0

0 com probabilidade

20
of It = { vS2?y,? com probabilidade 1 —

Meuwissen et al. (2001) assumem que 7 € conhecido. Lembrando que se a varidncia a priori €
0, significa certeza absoluta (Gianola, notas de aula). Portanto, neste caso, a priori € uma
mistura de um ponto de alta densidade em O e uam distribui¢ao de t.

Outros modelos tem sido propostos como o Bayes-CO (Fernando e Garrick, 2009),é
semelhante ao BLUP, pois considera a mesma variancia para todos os SNP’s. E o Bayes-Cn
que € extensdao do modelo anterior sendo uma mistura de modelos em que permite estimar
simultaneamente partes dos dados com diferentes valores, no caso do Bayes CO o termo 7 ¢
igual a 0. E por af vai... A diferenca entre todos estes Bayes-() estd na priori. Em teoria, o que
melhor se aproximasse da explicacdo da realidade, ou seja, como o gendtipo gera o fenétipo,
seria o “escolhido”.

Outro modelo bastante abordado na literatura € o LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator; TIBSHIRANI, 1996) bayesiano proposto para selecdo gendmica por de
los Campos et al. (2009) que permite forma de regularizacdo ainda mais adequada para
situacOes em que a maioria dos marcadores apresenta efeito igual a 0. Tibshirani (1996)
propos este método de regressdo que combina sele¢do de varidveis e encurtamento baseado em
regularizacdo ao mesmo tempo. Neste modelo, uma penalidade proporcional a norma dos
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coeficientes de regressdo € adicionada a férmula de otimizacdo, permitindo que a sele¢do de
varidveis e encurtamento ocorram simultaneamente. A versdo bayesiana do LASSO foi
proposta por Park e Casella (2008) que descreveram a implentagao no amostrador de Gibbs. O
problema de otimizagdo pode ser visto como:

min} > i~ xB) +1 ) 81
J

N

onde a primeira parte se refere a solucdo dos quadrados minimos (ja apresentada
anteriormente) e a segunda € o fator de penalizagdo A (maior que zero). O maior valor de A

indica maior encurtamento e alguns 3’s podem ser até zerados.

Na interpretacdo Bayesiana do LASSO, a solu¢do pode ser vista como a moda a posteriori de
um modelo Bayesiano com verossimilhanga gaussiana, p(y|B,02) = [[~; N(y;|x/B,02) e a
priori de § que é o produto de p densidades independentes, com média zero e exponenciais

duplas; dado por p(B|4) = IT7_, (exp (— ( d

0
2
20’3

2

z

) / 27105)) em que o componente O'E é

comum a todos os coeficientes de regressdo (de los Campos et al., 2009). O parametro A,
também chamado de parametro de suavizagdo, controla o balanc¢o entre a qualidade de ajuste e
a complexidade do modelo. Este tem papel central no modelo, a medida que seu valor se
aproxima de zero, a solugdo se aproxima da solu¢do dos quadrados minimos; enquanto que um
alto valor proporciona encurtamento mais forte e priori mais precisa para f3.

A distribuicdo exponencial dupla (DE) (ou Laplace) possui representacdo hierdrquica
conveniente como mistura de densidades Gaussianas escalonadas (Rosa et al., 2003). De
acordo com Park e Casella (2008):

B, ~ DE(B,14) = %e_w’

2
:J-oo 1 e—(ﬁf/Zof.) {/’l_e_gl/zaf:|do_2l
j,

" 270’ 2

e a representacdo completa do modelo, seguindo de los Campos et al. (2009):

Verossimilhanga: p(y|8.07) ~[ [N %8 .02)

i=1
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p(B.0.. 7, A*) = p(B

Priori: = {Iﬂl N(B,

0., 7)) p(07) p(z* |A) p(A7)

0, Tzo'j)} X (ollgl,S)
Jj=1
)4
{H exp(; | /1)}6(/12 la,, @)

J=1

onde, N(y|x5.02) e N(f3,(0,7°07) sdo as densidades normais com médias x5 e 0, e

variancias 0}2 e 12082 atribuidas ao fenétipo e ao efeito dos marcadores, respectivamente;

distribuigdo qui-quadrada invertida com parametro de escala ¥ (o’ | g.l.,S) com g.l. graus de

liberdade e S como parametro de escala € utilizada para o residuo; uma distribui¢do

exponencial dupla eXp(Tf | A)indexada por 2 e G(A’la,,a,) é a distribuicio gama com

parametro de forma @, e pardmetro de taxa ¢, . Este modelo possui a vantagem de permitir

maior densidade para marcadores com efeito zero o que € mais biologicamente factivel
(Figura).

& Double-Exponential (Bayesian Lasso)
© 7| —— Scaled-t with 4DF (Bayes A)
o
o -
2 =
o -
o~
o
o
=
T I 1 15 T T T
/ -6 4 2 0 2 4 6
B

Figura 3. Priori para o efeito dos marcadores com média O e variancia 1 (de los Campos et al.,
2012)
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1.2.3. WGR - Modelos semi e ndo-paramétricos

O interesse em modelos ndo paramétricos para a predicao de caracteristicas complexas tem
aumentado. Literatura em Espaco de Hilbert reproduzido por Kernel (Reproducing Kernel
Hilbert Spaces — RKHS) (de los Campos et al., 2009a, de los Campos et al., 2010, Gianola et
al., 2008), fun¢des de base radial (Radial Basis Functions — RBF) (Long et al., 2010,
Gonzélez-Camacho et al., 2012) e redes neurais (Artificial Neural Network — ANN) (Okut et
al., 2011, Gianola et al., 2011) pode ser encontrada. Gianola et al. (2011) justificam que essas
regressdes nao-paramétricas podem fornecer insights sobre a arquitetura genética pois podem
capturar ndo-linearidades, o que seria impossivel com regressdes bayesianas lineares.

1.2.3.1.RKHS

A teoria de RKHS foi desenvolvida por Aronszajn (1950) e tem sido aplicada em varios ramos
da estatistica e aprendizado de médquinas por muitos anos, a base tedrica ¢ dada em Wahba
(1990). Esta regressdao semi-paramétrica dos fendtipos sobre os gendtipos foi proposta por
Gianola et al. (2006) e Gianola e Kaam (2008). O RKHS tem a propriedade de possuir um
espaco infinito de func¢des para busca da dependéncia entre o input e a varidvel target definido
pela medida de distancia utilizada (neste caso, o tipo de kernel) sem nenhuma premissa
adicional a respeito da relagdo fendtipo-marcador. O método consiste da combinacdo do
modelo aditivo cldssico com uma funcdo desconhecida dos marcadores, que pode ser inferida
ndo-parametricamente, € tem o potencial de capturar possiveis interagdes sem a necessidade de
modela-las explicitamente (Gianola et al., 2006). Para mapear a relacdo entre input (genotipos)
e os targets (fenétipos), uma cole¢do de fungdes no espaco de Hilbert (diz-se f € H) é
utilizada na qual um elemento, f, é escolhido baseado em algum critério (soma de quadrado
do residuo penalizada ou densidade a posteriori, por exemplo) (de los Campos et al., 2010). O
problema de otimizac@o para obtencdo das estimativas no RKHS € similar a descrita para o
BL, que é:

f= min{l(f,y) + AMFIES,

onde I(f,y) é a funcdo de perda referente a alguma medida de qualidade de ajuste; e ||f]|% é a
norma de f ao quadrado referente a complexidade do modelo; e A controla o balanco entre
qualidade de ajuste e complexidade do modelo.

De acordo com o teorema de Moore-Aronszajn, cada RKHS € associado a um udnico kernel
positivo definido. Em RKHS os marcadores sdo utilizados para construir a matriz de

covariancia que mede a distancia de gendtipos em que C ov( 99 j)~K (xi,x;) em que x; € X;
sdo os vetores contendo os gendtipos para os individuos i e j, e K(.,.) é o Reproducing Kernel
(RK) relacionado com a fung¢do positiva definida (de los Campos et al., 2010).
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A matriz de kernel pode ser definida de varias formas, a maneira mais comum ¢é utilizar o
kernel Gaussiano em razdo da sua facilidade de implementacao (Gianola, notas de aula), como

K (xi, xj) = exp{—h X d; j} em que h € o pardmetros de largura de banda e d;; € a matriz de
oA - 2 L e ~
distancia Euclidiana, dada por d;; = Zizl(xik — Xj) - A escolha de h € feita por comparagio
de modelos e deve considerar a distribui¢do observada em d;;. O pardmetro de largura de
banda € livre e pode ter forte influéncia sobre a predicdo, ja que um valor muito baixo causa
perda de informacgdo (suavizacdo excessiva, tendendo a uma distribuicdo uniforme) e muito

alto gera dados irrelevantes. Uma forma automdtica de se escolhar o kernel € utilizando o
média de kernéis (kernel averaging- KA) baseada na mediana amostral de d;; . Crossa et al.

(2010) descrevem uma maneira de KA em que h = a X qg = em que a foi igualado a -5, -1 e -
1/5 € qo 5 € a mediana amostral de d;;.

1.2.3.2.Redes Neurais Artificiais

Outro metodologia utilizada para predicao utilizando dados gendmicos sdo as Redes Neurais
Artificiais (RNA). Mais especificamente sua implementacdo bayesiana com regularizagdo tem
sido aplicada (Bayesian Regularized Neural Networks — BRANN). A BRANN € uma rede feed-
forward que envolve uma méxima a posteriori em que o regularizador pode ser visto como o
logaritmo da disttribuicdo a priori (Bishop, 2006). Portanto, este modelo atribui uma
distribuicao de probabilidade para os pesos (weights) e vieses para que as predi¢cdes sejam
feitas em um contexto Bayesiano. Detalhes sdo apresentados por Mackay (1992).

1.2.3.2.1. Historico

A RNA € um modelo matemdtico que tenta simular a estrutura e funcionalidades das
redes neurais bioldgicas. McCulloch e Pitts (1943) sdo reconhecidos como os autores
da primeira rede neural artificial. Mais tarde, grande avanco nesta drea veio com a
publicacdo do livro “The organization of the behavior” por Donald Hebb em 1949, que
reforcou a teoria desenvolvida por McCulloch-Pitts sobre os neurdonios e como eles
funcionavam. Hebb aborda véarios pontos importantes para a evolugdo das RNA, como
a “fortificacdo” das redes cada vez que sdo usadas, o que ilustra a importincia do
treinamento das redes.

Na década de 50 e 60, vérios pesquisadores comecam a trabalhar com o perceptron
(algoritmo de classificacao supervisionada desenvolvido por Rosenblatt em 1958), que
foi a primeira aplicacdo pratica da rede neural artificial. E, em 1969, Minsky e Papert
mostram que os perceptrons sdo limitados (o cldssico problema XOR), o que faz com
que a pesquisa em RNA enfraqueca.

Apenas no inicio da década de 80, pesquisadores renovam o interesse para a pesquisa
em redes neurais. Neste periodo foi desenvolvida a teoria essencial para
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implementacdo das redes neurais artificiais como o processamento em paralelo e
backpropagation para atualizacdo das ponderacdes (Rumelhart e McClelland, 1986) .

1.2.3.2.2. Redes Neurais Artificiais: Definigcoes e Estrutura

O neuroénio artificial € a unidade bésica para a constru¢do das RNA. A informagdo que
chega dos dados de entrada € ponderada e processada por fun¢des de ativacdao ao longo
da estrutura da RNA até gerar a saida. O modelo basico de uma rede neural pode ser
descrito como uma série de transformacdes, onde primeiro sdo contruidas M
combinacdes lineares das varidveis de entrada x; até Xxp que tomam a seguinte forma
(Bishop, 2006):

1 1
aj =32, w x +w) [1]

onde j=1,...,M e 1 indica que os pardmetros estdo na primeira camada da rede, em que
w sio os pesos (weights) e w® sio os vieses e a; sio as ativacdes, que
ji p g 'jo j goes, q

posteriormente serdo transformadas alguma fung¢do de ativagdo ndo-linear h(.)

fornecendo

As fungdes h(.) sdo geralmente sigmdides, e z; sdo as saidas das chamadas unidades

ocultas (hidden nodes). Estes valores sdo novamente combinados linearmente para
gerar as ativagOes para as unidades de saida (que fornecem a saida)

2 2
ay = ijl W]Ej)Zj + W,EO) [3]

onde k=1,....M e K € o numero total de saidas. Esta transformac¢do corresponde a
segunda camada da rede, e novamente W,Eg) sdo os vieses. Finalmente as ativacdes da
unidade de saida sdo transformadas utilizando a fun¢do de ativacdo apropriada para
gerar as saidas da rede y,. A escolha da funcido de ativacdo é determinada pela
natureza dos dados e a distribuicdo assumida para as varidveis alvo. De acordo com
Beale et al. (2011) a utilizacdo de uma fun¢do de ativacdo tangente-sigmodide (por ser
diferencidvel, que é uma caracteristica essencial a toda RNA) seguida de uma linear

permite a aproximacio de qualquer f(x,y).

Os vérios estagios apresentados acima podem ser combinados para visdo da funcgado
geral da RNA:

2 1 1 2
D Gow) 20( §-”’=1W,Ej)h( D, wf )xi+wj(0))+Wzgo)) [4]
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Portanto o modelo de uma rede neural € simplesmente uma fun¢ao ndo-linear de um
grupo de varidveis de entrada {x;} para um grupo de variaveis alvo {y;/ controlada por
um vetor w de pardmetros ajustaveis.

Esta funcdo também pode ser representada na forma de diagrama (Figura 4), porém
ndo pode ser interpretado como modelo grafico probabilistico em razdao de seus nds
internos representarem varidveis deterministicas. Segundo Bishop (2006) o processo de
avaliacdo pode ser interpretado como a propagacdo avante (forward propagation) da
informacao através da rede, por isso RNA com essa topologia sdo chamadas de redes
neurais feed-forward.

A arquitetura de uma rede é definida previamente as andlises, e a sua conformacao
ideal € feita via comparagdo de modelos. Podem ser definidas 2 ou mais camadas, e
diferentes quantidades de neur6nios na camada oculta. Normalmente, para a andlise de
dados genOmicos, tem-se uma quantidade muito grande de informagdes de gendtipo
para cada animal, que entrardo como input e serdo processadas primeiramente nos
neurénios do hidden layer aos quais estdo interconectados e posteriormente no
neuronio do output layer. Portanto, como a natureza dos dados utilizados para selecao
gendmica proporciona quantidade de parametros muito grande (p=(nim. de inputs x
nim. de neur6nios no hidden layer)+(2 x nim. de neurdnios no hidden layer)+ (ndm.
de neurdnios no output layer)) deve-se escolhar rede com arquitetura mais compacta,
com apenas um hidden layer e poucos neurdnios nesta camada.
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Target /
Output

3

Input Laver Hidden layer with five neurons and hyperbolic QOutput layer with one neuron
tangent activation function and linear activation function

Figura 4. Arquitetura de uma RNA com duas camadas contendo cinco neurdnios no hidden
layer € um neurdnio no output layer. Os p; sdo as entradas para cada SNP de cada animal,
sendo o nimero de linhas igual ao nimero de SNPs (o processamento de cada animal € feito
em paralelo); os w;; sdo as ponderagdes onde j se refere a identificagdo do neurdnio no hidden
layer e i identifica o SNP; b}‘ sdao os vieses onde j é a identificacdo do neurdnio e k € a

identificacdo da camada.

Para as RNA, existem 3 paradigmas de aprendizado (Suzuki, 2011):

e Aprendizado supervisionado: técnica de aprendizado de mdquinas que
estabelece parametros para uma RNA utilizando dados de treinamento. Os
dados de treinamento sdo constituidos por entradas vélidas (gendtipos, por
exemplo) e correspondentes saidas desejadas (fenétipos ou valores genéticos,
por exemplo) representados como vetores.

e Aprendizado ndo-supervisionado: técnica de aprendizado de mdquinas que
estabelece parametros para uma RNA baseado nos dados e uma funcao de custo
que deve ser minimizada. Esse tipo de aprendizado é aplicado para problemas
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envolvendo estimacdo como modelagem estatistica, compressdo, filtragem e
andlise de agrupamento.

e Aprendizado por reforco: nesta técnica de aprendizado de mdquinas, os dados
geralmente ndo sdo fornecidos, mas gerados a partir de interagcdes com o
ambiente. Para cada entrada apresentada, é produzida uma indicacio (reforco)
sobre a adequacdo das saidas correspondentes produzidas pela rede
(Wikipédia).

Treinamento ou Aprendizagem € o processo pelo qual as ponderagdes (weights) sdo
modificadas a luz dos dados enquanto a rede tenta produzir a saida desejada (Okut et
al., 2011). E, apds o treinamento, a rede pode ser usada para a predi¢do de saidas ndo-
observadas. Este processo de ajuste dos pesos € realizado pelo algoritmo de
aprendizagem, responsdvel por armazenar na rede o conhecimento observado obtido
por meio de exemplos. Na literatura sdo apresentados vdrios algoritmos de
aprendizagem, dentre eles o backpropagation que é o mais utilizado (Hajmeer, 2000).

Haykin et al. (1999) definem quatro tipos de regra de aprendizagem:

e Corre¢ao do erro: aplicado para o treinamento supervisionado, onde o erro
(valor da saida — valor observado) vai sendo diminuido com o avang¢o no
nimero de iteragdes pelo re-ajuste dos pesos.

e Hebbiana: Baseado em Hebb (1949) que afirma que “se dois neurdnios em
ambos os lados de uma sinapse sdo ativados sincronicamente, entdo a forca
desta sinapse € seletivamente aumentada”. Portanto, nesta regra o ajuste dos
pesos se baseia na atividade do neuronio.

e Boltzmann: ¢ um procedimento de aprendizagem ndo-supervisionado para
modelar uma distribuicdo de probabilidade.

e Competitiva: neste modelo de aprendizagem, os neurdnios competem entre si €
somente 0 que apresentar maior similaridade com o pradrdo da entrada serd
ativado. Os neurdnios proximos ao neurdnio ativado terdo seus pesos re-
ajustados.

Portanto, trés decisdes devem ser tomadas para construcdo de uma RNA: 1)
Arquitetura da rede; 2) Algoritmo de aprendizagem; e 3) Funcdo de ativacdo. Todas
elas podendo influenciar a funcdo de mapeamento f(x,y). Como ja citado
anteriormente, para selecdo gendmica, € preferivel uma RNA com arquitetura menos
complexa (apenas um hidden layer) que utilize funcao de ativacao sigmoéide (neurdnio
do hidden layer) seguida de uma linear (neurdnio do output layer) e aprendizado
baseado na atualizac@o dos pesos com base na avaliacdo do erro. Preferivelmente, faz-
se uma pré-selecdo de SNPs e/ou regularizacdo da RNA para evitar problemas de
sobreajuste e para melhor generalizacdo dos resultados obtidos.
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1.2.3.2.3. Redes Neurais Artificiais: Treinamento e aprendizado

A maior parte dos algoritmos de treinamento aplica processo iterativo para
minimizac¢do de uma func¢do de erro, com ajuste dos pesos feitos de forma sequencial
(Bishop, 2006). Em cada passo, duas etapas podem ser distintas: 1%) Derivadas da
funcdo de erro com respeito aos pesos € avaliada (a retropropagacdo —
backpropagation — possui método computacionalmente eficiente para avaliar essas
derivadas) e retropropagada através da rede; 2*) As derivadas sdo usadas para o ajuste
dos pesos (a técnica mais simples, gradient descent, foi proposta originalmente por
Rumelhart em 1986).

A retropropagacdo, como ja foi apontado, € um método comum para treinamento de
RNA. E um método de aprendizado supervisionado, e é uma generalizacio da regra
delta (regra de aprendizado para atualizacdo dos pesos — gradient descent) (Wikipédia).
Portanto, este método requer dados para entradas e saidas para formac¢do do arquivo de
treinamento € que a funcdo de ativacdo usada pelos neurdnios artificiais seja
diferenciavel.

Voltando a férmula apresentada em [1] (desconsiderando o pardmetro de viés):
a; = X.;wj;z; (somatdrio das entradas ponderadas), onde z; € a ativagdo da unidade ou
entrada, que envia a conexdo para a unidade j, e wj; € 0 peso associado a esta conexao.
Esta soma € entdo transformada por uma funcio de ativagdo ndo-linear h(.) para gerar
a ativagdo z; para a unidade j na forma

em que a unidade j pode ser o output.

Considerando agora a avaliacdo da derivada de
E, (soma de quadrado do erro dada por %Zk(ynk — ty)? onde v, =

Vi (xn, Ww)) com respeito ao peso wj;, percebe-se que o primeiro depende do segundo

apenas via somatorio das entradas a; para a unidade j (Bishop, 2006).

oE,,
= (ynj - tnj)xni [6]

OW]'L' -
Aplicando a regra da cadeia:

0E, 0Ey 0aj

=2 [7]

aWji 6aj OW]'L'

9E,

o [8], onde &'s sdo referenciados como erros. A partir de [1] obtem-se:
]

em que §; =



33

29 g, [9]

aWji
Entdo, fazendo as substitui¢des, tem-se:

9En
OW]'L'

= 6jzi [10]

Mostrando que a derivada é obtida pela multiplicacdo do valor § para a unidade de
saida no final da ponderacdo pelo valor de z da unidade de entrada no final da
ponderagdo. Portanto, para avaliar as derivadas, € necessério calcular apenas §; para

cada unidade oculta e de saida na rede e entdo aplicar a férmula [10]. Para as unidades
de saida tem-se:

Ok = Yk — Ly - [11]

E para avaliar os §'s para as unidades ocultas, faz-se uso novamente da regra da cadeia
para as derivadas parciais,

S ==Yk~ [12]

Onde o somatoério € feito para todas as unidades k para as quais a unidade j envia
conexdes (Figura 2). Substituindo-se a defini¢do de § dada por [8] em [12], tem-se a
formula de retropropagacao:

8 = h'(a)) X w6k [13]

Que mostra que o valor de § para uma unidade oculta pode ser obtido pela
retropropagacdo dos §'s das unidades acima na rede.

Figura 5. Ilustracdo do cdlculo de §; para a unidade oculta j pela retropropagagio dos
&'s vindo das unidades k para as quais j envia conexdes. A seta azul denota a dire¢do
do fluxo da informacgdo durante a propagacdo avante, e as setas vermelhas indicam a
retropropagacdo da informacao de erro (Bishop, 2006).
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Resumindo, as etapas de retropropagacgdo sao:

1. Propagacdo avantes: transformacdo das entradas para encontrar as ativagdes das
unidades ocultas e de saida;

2. Avaliar todos os J§j, para as unidade de saida utilizando [11];

3. Retropropagar &'s utilizando [13] para obter &; para cada unidade oculta da
rede;

4. Usar [10] para avaliar as derivadas requeridas.

Para atualizacdo dos pesos da rede pode ser aplicado método de gradient descent
(Figura 6), em que € dado um pequeno “passo” em direcao ao gradiente negativo a fim
de minimizar o erro, com base em:

w1 = W@ — pVEw®) [14]

onde o parametro 17 > 0 é conhecido como taxa de aprendizado, que define o tamanho
do passo de atualizacdo (Bishop, 2006). Apds a atualizagdo, o gradiente € reavaliado
para o novo vetor de pesos e o processo € repetido. A funcdo de erro, neste caso, é
definida com respeito ao arquivo de treinamento, portanto, cada passo requer que o
arquivo inteiro seja processado antes de se avaliar VE.
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Figura 6. Gradient descent em RNA. Generalizacdo da aplicagdo da regra delta, em que a
atualizacao dos pesos se d4d em dire¢cdo ao decréscimo da fun¢do de erro.

Existem varias criticas ao método de gradient descent (Bishop e Nabney, 2008) devido
a baixa taxa de convergéncia. Para isso métodos mais eficientes dora propostos como
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métodos quasi-Newton que sdo mais robustos e mais rdpidos (Nocedal e Wright,
1999). Diferentemente do gradient descent, estes algoritmos possuem a propriedade de
que a fun¢do de erro sempre decresce a cada iteracdo a ndo ser que o vetor de pesos
tenha atingido um minimo local ou global (Bishop, 2006) (Figuras 7).

a) b)

W \%%
2(’—‘32

< I
p T B

W1 W
Figura 7. Algoritmos para estimativa de parametros em RNA. A) Gradient descent: problema
de convergéncia, pois a diminui¢do da func¢do de erro ndo é garantida a cada iteracdo . B)
Método Newton: melhora visivel na convergéncia. (Material disponivel em
http://www.robots.ox.ac.uk/~sjrob/Teaching/OxPR/15.pdf)

Um método de otimiza¢do muito utilizado e com grande potencial de aplicagdo para
aprendizado supervisionado € o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM), que envolve
técnica iterativa para localizar o minimo de uma fun¢do que é expressa como a soma
de quadrados de func¢des ndo-lineares. O algoritmo LM pode ser visto como uma
combinacdo dos métodos gradient descent e Gauss-Newton. Quando a solucdo estd
longe do valor correto, o algoritmo se comporta como o método de gradient descent
(Iento, mas com convergéncia garantida); enquanto que quando a solugdo estd préxima
do valor correto, se torna o0 método de Gauss-Newton (Lourakis, 2005). Este algoritmo
tem implementagao no nnet toolbox no programa MATLAB.

As RNA também possuem implementacao bayesiana. Mackay (1995) foi o primeiro a
apresentar a incorporacdo do paradigma de aprendizado bayesiano as redes neurais
artificiais. O método apresentado pelo autor € baseado em uma aproximacdo Gaussiana
da distribuicdo a posteriori dos pesos. A retropropagacdo bayesiana ajusta o0s
parametros do weight decay (que serd apresentado no préoximo topico)
automaticamente para seus valores alvo, o que melhora a generalizacdo da rede
(Thodberg, 1995). Segundo Neal (1995), a aplicacdo dos principios bayesianos para
modelos de redes neurais aparentemente parecem complicados, dado que a priori para
os parametros da rede ndo possui nenhuma relagdo com o conhecimento a priori, € a
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integracdo da posteriori pode ser computacionalmente inexequivel. O primeiro
problema foi solucionado pela convergéncia de prioris a processos Gaussianos € o
segundo usando métodos de MCMC (Markov chain Monte Carlo).

1.2.3.2.4. Regularizagdo de Redes Neurais Artificiais

O conceito de regularizacdo, na drea de aprendizado de madquinas, se refere a
introducdo de informacgdo adicional para evitar sobreajuste, que pode ser justificado
pela Navalha de Occam. Esta informagao € geralmente uma penalidade aplicada para a
complexidade do modelo pela imposi¢do de limites a norma do vetor espacial (neste
caso o vetor contendo 0s pesos € vieses).

Um método “rustico” de regularizacdo seria a escolha do nimero de neurdnios no
hidden layer. Um niimero menor, implica em maior simplicidade do modelo.

Outra maneira de reduzir o sobreajuste, ¢ a adicdo de um termo de penalidade
proporcional a soma de quadrados dos pesos e vieses a fungdo de erro, resultando em
um procedimento de estima¢cdao de maxima verossimilhanca penalizada (Neal, 1995).
Esta modificac¢do é conhecida como weight decay, em razao do favorecimento de pesos
com valores menores. O problema estd na determinacdo da magnitude da penalidade
que deve ser aplicada ao peso (necessidade de balanco entre sobreajuste e “sub’ajuste),
que pode ser feito via comparagdo de modelos ou validacio cruzada. Este regularizador
tem a forma:

Onde Ey, = %Zi w?. Este termo adicional favorece valores pequenos de w e diminui a
tendéncia de o modelo sobreajustar os dados de treinamento (Mackay, 1995).

Como proposto por Mackay (1995), o aprendizado das redes neurais pode incorporar o
paradigma de inferéncia bayesiana e propoe a seguinte func¢io objetiva:

P(D|w,B,H)P(w|a, H)
P(D|a, B, H)

P(w|D,a,B,H) =

em que D € o vetor de dados de entrada para treinamento, w se refere aos pesos da
rede, H € a arquitetura da rede e a e 8 sdo os parametros de regulariza¢do. Seguindo o
Teorema de Bayes, P(D|w, 8, H) é a fun¢@o de verossimilhanga, P(w|a, H) é a priori
para os pesos para a arquitetura escolhida e P(D|a, 8, H) é o fator de normalizagio.
Mackay (1995) apresenta aproximagdo para a posteriori P(w|D, a, 8, H) como uma
Gaussiana.
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Os parimetros @ e [ determinam a complexidade do modelo (arquitetura da rede,
forma da priori atribuida aos parametros, forma de f no modelo). Diferentes valores
para os hiperpardmetros @ e f definem diferentes sub-modelos, e para inferir estes
valores, basta aplicar as regras de teoria de probabilidade (Mackay, 1995):

P(Dla, B, H)P(a, B|H)
P(D|H)

P(a,B|D,H) =

Em resumo, este método apresentado por Mackay, os pesos e os vieses da rede sdo
tratados como varidveis aleatérias com distribui¢des especificadas. Os parametros de
regularizacdo sdo relacionados as variancias desconhecidas associadas a estas
distribuicdes.

Uma outra maneira alternativa de regularizacdo é o early stopping, nesta técnica os
dados disponiveis sdao divididos em trés grupos: treinamento, validacdo e teste. O
primeiro é usado para computo do gradiente e atualizacdo dos pesos e vieses € 0
segundo para monitorar o decréscimo da fungdo de erro. Quando os dados come¢am a
ser sobreajustados, o erro para o arquivo de validacdo comeca a aumentar (Figura 8).

validation

training

[
|

t Time

Figura 8. Ilustracdo do early stopping. Treinamento para no tempo t, quando o erro
para o arquivo de validagdo come¢ a aumentar.

A parada no processo de treinamento evita o “sobre”treinamento da rede, e com isso,
diminuindo assim a complexidade do modelo (o niimero efetivo de pardmetros na rede
aumenta com o passar das iteragdes) (Bishop, 2006). Entretanto diversos autores
relatam superioridade da regularizacdo bayesiana das RNA sobre o early stopping
(Duon e Liong, 2004).

A vantagem da regularizacdo bayesiana é que apenas com o arquivo de treinamento é
possivel inferir os parametros e hiperparametros (Mackay, 1995).
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1.2.3.2.5. Aplicagdes no melhoramento genético

Dentro da area de genética e melhoramento animal, a aplicacdo das RNA € tema relativamente
recente, principalmente se revisado para a literatura relacionada com sele¢do gendmica.

Gianola et al. (2011) foram um dos primeiros a publicarem estudo envolvendo a utilizacdo de
RNA para a predicdo de caracteristicas complexas. Os autores justificam que as RNA tém o
potencial de acomodar relagdes complexas entre os dados de entrada e a varidvel resposta e
por isso, sdo candidatas interessantes para a andlise de caracteristicas complexas afetadas por
formas desconhecidas de interacdo entre genes. Primeiramente, os autores apresentam a visao
do modelo infinitesimal de Fisher como uma RNA. E avaliam modelos de Bayesian
Regularized Artificial Neural Networks (BRANN) para a predicdo de gordura, leite e
rendimento de proteina para vacas usando como entrada informagdes do parentesco baseado
na matriz de pedigree e gendmica. Na figura 9 sdo apresentado os resultados obtidos para
habilidade de predicdo, evidenciando que as RNA (diversas arquiteturas — um hidden layer
com diferentes nimeros de neurdnios) forneceram melhores predicdes para o fendtipo que o
modelo linear (Bayesian Ridge Regression), a utilizagdo da informac¢do de marcadores foi
melhor para predicdo. Os autores concluem que RNA pode ser util para a predi¢do de
caracteristicas complexas utilizando dados gendmicos de alta dimensdo, situagdo em que o
nimero de pardmetros a se estimar € maior do que o nimero de informagdes da amostra.

=&—Fat yield =l Milk yield Protein yield

0.6

Pedigree . .
- Genomic

Figura 9. Correlacdes entre o fenétipo observado e fen6tipo predito para modelo linear e RNA
com diferentes arquiteturas (Gianola et al., 2011).

Um aspecto interessante de se utilizar a informacdo do grau de relacionamento entre
individuos como entrada da rede restringe a quantidade de inputs para n (ndmero de
individuos na matriz A ou G), j4 que a utiliza¢do das informag¢des dos marcadores diretamente
envolve modelo com quantidade muito maior de pesos, que pode nao ser computacionalmente
vidvel.
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Em um outro trabalho com a utilizagdo de BRANN para a predicdo do indice de massa
corporal (IMC) em ratos Okut et al. (2011) comparam o efeito sobre a qualidade de predicao
utilizando redes com diferentes arquiteturas. As entradas foram os gendtipos para 798 SNPs
(previamente selecionados por efeito) e a varidvel alvo considerada foi mensuracdes para
indice de massa corporal pré-corrigido para os efeitos fixos. As redes testadas foram linear (1
neurdnio no hidden layer com funcdo de ativacgdo linear) ou com 1, 2, 3, 4, 5, 6, ou 7 neurdnios
no hidden layer. Alguns resultados podem ser vistos na Figura 10. Os autores chegaram a
conclusdo que a rede contendo 5 neurdnios na camada oculta fornecia melhores predigoes,
inclusive melhor que o modelo linear proposto. Um resultado interessante deste trabalho é que
comparando o resultado para correlagdo entre predicdes e observacdes de IMC com os
resultados obtidos por de los Campos (2009) utilizando os mesmos dados porém com o
arquivo completo de gendtipos (~11000 SNPs) e um modelo linear e (Bayesian LASSO) tem-
se correlacdes semelhantes. O que mostra o potencial das RNA para a predicdo mesmo com o
numero limitado de entradas.

0.5 ~——rtrain -~ rvalidation
———————y fest g —=ry_yhat

04 o o

0,3

Linear N-1 N-2 N-3 N-4 N-5 N-6 N-7

Figura 10. Correlacdes entre predigdes e observacdes para treinamento (Tiin), teste (Tiest),
validagao (Tyaiidation) € total (ry,_y) para arquiteturas linear e até 7 neur6nios. (Okut et al., 2011)

Heslot et al. (2012) comparam diversas metodologias, dentre elas algumas envolvendo
aprendizado de maquinas, para predi¢cdo utilizando dados gendmicos em plantas (milho, trigo
e cevada). Os autores encontraram niveis de acurdcia semelhantes entre varios modelos,
entretanto o nivel de sobreajuste variou muito assim como o tempo computacional e a
distribuicdo para efeito dos marcadores. Os resultados para redes neurais mostram
desempenho pobre em termos de quadrado médio do erro, mas que nao foi refletido para a
qualidade de predi¢dao (0,55 com validacdo cruzada e 0,85 sem validacdo cruzada), que foi
compardvel a acurécia alcancada em quase todos os outros modelos (Tabela 1). O esperado é
que RNAs melhorassem a captagdo de sinais dos dados de gendtipos e alcangassem, no
minimo, a mesma acuricia de modelos lineares. Entretanto, na pratica, isto parece nio ocorrer,
uma explicag¢do seria a tendéncia de sobreajuste das RNA ou tipos de algoritmos utilizados
ndo serem eficientes.
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Tabela 1. Acurécia para cada caracteristica e modelo, correlacio média sem validacdo cruzada
para cada modelo, e QME para cada modelo (Fonte: Heslot et al., 2012).

Dataset® Trait? RR-BLUPS BL Elasticnet wBSR BayesCn E-Bayes RKHS SVM RF NNET
Barley 1 Yield 0.52 0.53 0.53 0.53 0.6 043  0.5¢ 0.51
Barley CAP Betaglucan ¥ 0.57 0.35 0.55 0.54

Bay x Sha (Bay-0 x FLOSD .82 0.8 0.85 0

Shahdara) DM10 63 056 057 0

DM3 39 033 038 0
Panel maize Moisture 0.75 0.45 0.73 0
Yield 0.63 0.32 0.6 0.
Diallel maize Moisture 0.74 0.56 0.61 0
Yield 0.52 0.29 0.49 0
Wheat CIMMYT  YLD1 0.5 036 052 0O
YLD2 0.49 0.36 0.43 0
YLD4 0.37 032 038 043
YLDS 0.47 0.27 0.46 0.44
Wheat Cornell Yield 0.35 . 0.22 0.36 0.36
Height 0.44 0. 0.37 0.46 45
Wheat diallel Height 0.66 0.67 0.51 0.62 7
TKW 0.57 0.59 0.41 0.54
Yield 0.52 0.51 0.39 0.52
Average accuracy (cross-validated) 0.56 0.54 0.59 0.41 0.54
Average non-cross-validated correlation 0.79 0.93 099 089 0.76
Average MSE 0.67 0.67 0.76 0.64 1.36 0.72

RR-BLUP: Random regression BLUP; BL: Bayesian LASSO; wBSR: Bayesian Shrinkage
Regression; RKHS: Reporducing Kernel Hilbert Spaces; SVM: Support vector machine; RF:
Random forests; NNET: Neural networks.

Ventura et al. (2012) utilizam RNA para a predicao do valor genético do peso de bovinos de
corte aos 205 dias de idade. Os autores mostram outros trabalhos semelhantes (Neves, 2007,
Meireles, 2005) que indicam o potencial das RNAs na avaliacdo genética em bovino de leite e
corte. Neste trabalho foi utilizada RNA do tipo perceptron multicamada e algoritmo de
Levenberg-Marquadt e como entradas foram inseridas as varidveis idade da mde ao parto,
estacdo, regido, peso aos 205 dias de idade e como saida o valor genético (obtido por meio do
BLUP) para a caracteristica em questdo. Resultados mostraram correlacdes de 0,68 (1994-
1995) e 0,74 (1991-1993) entre as estimativas do BLUP e da RNA no arquivo de validagao.
Entretanto, este modelo ndo seria recomenddvel para avaliacdes genéticas em razdo da sua
dependéncia da metodologia BLUP pela incapacidade de incorporacdo da matriz de
relacionamento entre animais. Além do mais, esta forma de utilizagdo da RNA néo faz uso de
todo seu potencial de aproximacgdo ja que restringe aos efeitos captados pelo BLUP que ¢é
apenas aditivo.
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2. Imputacio

2.1.Metodologias para Imputagdo

Vérios métodos de imputagdo tém sido propostos e sdo implementados em programas como
fastPHASE (Scheet e Stephens, 2006), Beagle (Browning e Browning, 2009), MACH (Li et
al., 2010), IMPUTEv2 (Howie et al., 2009), findhap (VanRaden et al., 2011), Fimpute
(Sargolzaei et al.,, 2010) entre outros. Estas metodologias imputam os genétipos
desconhecidos baseados na recontrucdo de haplétipos com base na informacao de LD entre os
SNPs. Todos eles utilizam diferentes métodos para reconstruir o haplétipo o que leva a
diferencas na acurdcia dos genétipos estimados e tempo computacional para imputacgao.

2.1.1. Modelos com Cadeias de Markov Ocultas (Hidden Markov Models)

Se todos os haplétipos dos individuos ao longo do genoma e quais SNPs estdo associados a
cada haplétipo Unico na populacdo fossem conhecidos, seria possivel inferir ou imputar
genodtipos carregados para um individuo em qualquer loco. Entretanto, na pratica, ndo se
conhecem os haplétipos verdadeiros que cada individuo carrega. Para este problema foram
sugeridos os Modelos de Cadeia de Markov Oculta (Hidden Markov Models — HMM). Os
HMM sdo uma classe de modelos matematicamente elegantes e computacionalmente
exequiveis em que os dados observados sdo gerados por um processo ndo observado de
Markov (Browning e Browning, 2011). Um processo de Markov € um processo probabilistico
em que a distribui¢do dos estados futuros dependem somente do estado atual e ndo de estados
anteriores.

Em HMM, o estado oculto (hidden state) - os haplétipos verdadeiros na populacdo - geram as
observagdes, que sdo os gendétipos. HMM tém sido amplamente utilizados para estimar a
probabilidade de um individuo carregar um gendtipo em um SNP em particular, dadas as
informagdes para este mesmo individuos para outros SNPs e o resto da populacdo (Hayes,
2011).

Num modelo de Markov tradicional os estados (states) podem ser diretamente observados, ao
contrario dos HMM, no qual os estados sao ocultos e resultados estocdsticos destes estados sdo
observados (Rehnberg, 2009). Como os estados possuem distribuicdo de probabilidade sobre
os seus resultados, as observagdes destes resultados trazem, portanto, informac@o sobre os
proprios estados desconhecidos. A representacdo grafica de um HMM apresentada na Figura
1.
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Figura 11. Parametros probabilisticos de um HMM (Wikipédia)
X = {X1, X2, X3} — estados ocultos (hidden states)
y={yl, y2, y3, y4} — possiveis observacoes de X
{ajj} — probabilidades de transi¢do
{bjj} — probabilidades dos resultados para cada estado (x; tendo o resultado y;)

Na aplicacdo desta metodologia para imputacdo de gendtipos, os hidden states representam os
haplétipos da amostra de referéncia. As probabilidades de transi¢ao determinam a forma com
que os hidden states podem mudar de uma posicdo do cromossomo para outra, ou seja,
descreve a probabilidade de se mover de um haplétipo para outro (em razido de recombinacdo
ou mutagdo, por exemplo); e as probabilidades de emissao unem estados ndo observados aos
dados observados, portanto sdo a probabilidade de observar um genétipo carregado pelo
individuo para um haplétipo em particular. Neste caso, a observacdo sdao os genotipos
(observados ou ndo). Estes modelos reconhecem que novos haplétipos sao derivados de velhos
haplétipos pelo processo de mutagdo e recombinacio (Browning e Browning, 2011). Portanto,
a inferéncia do possivel gendtipo € impossivel de ser realizada deterministicamente. O
problema na imputacdo € derivar probabilidades para o genétipo, dados os hidden states,
gendtipos esparsos, taxas de recombinagio e outros parametros populacionais.
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Entdo, para dados gendmicos o HMM pode ser representado conforme apresentado na Figura
12.

Y1 Yt Yi+1 Yis2
" ) O O O
Genotipo observado N vl et e p( " q
' gendtipo|par de
hapldtipos)
Grupo de possiveis - B B P(mudanga de um haplétipo
haplétipos " N N RN pada outro - recombinagao)
O N\ a - Sequéncia de
7 ~ Q_ marcadores
X¢-1 Xt Xt+1 Xt+2

Figura 12. Representacio grafica de HMM para imputagdo de genétipos (Adaptado de
Nothnagel, 2010).

A diferenca entre métodos estd nas pressuposi¢oes a respeito dos hidden states e a forma com
que as probabilidades de transi¢do, probabilidades de emissdo e probabilidades iniciais sdo
derivadas.

fastPHASE. Este programa foi apresentado por Scheet e Stephens (2009). O método usa a
observacdo de que haplétipos tendem a se agrupar em conjuntos de haplétipos relacionados ou
similares. Segundo Marchini e Howie (2010) o modelo especifica um grupo de K estados nio
observados ou conjunto que sdao designados para representar os haplétipos comuns. O k-ésimo
conjunto recebe o peso ay; que denota a propor¢do que este grupo de haplétipos € observado,

Zakl=1

k

com:

Cada conjunto possui também uma frequéncia associada (8y;) para o alelo 1 em cada ponto, ou
seja, a frequéncia alélica dentro de cada grupo. O dados de genétipo para cada individuo é
entdo modelado como um HMM :

P(Gila,6,1) = Z P(G,|Z;, 0)P(Zi|a, )
VA

em que r sdo parametros que controlam transi¢des entre estados para cada SNP e Z sdo os
hidden states. Na equagdo, P(G;|Z;, 6) modela quio provdveis sdo os gendtipos observados
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dados os haplétipos e P(Z;|a,r) modela padrdoes de mudanca entre estados, mas estes estados
representam grupos (conjunto de haplétipos quase idénticos) ao invés de haplétipos referéncia.

A verossimilhanca do genétipo G é:

L(G,H|a,0,r) = 1_[ P(Gi|a,6,1) 1_[ P(H;|a,0,1)

Para ajuste do modelo € utilizado algoritmo de maximizacdo da esperanca (algoritmo EM) e os
gendtipos sdo imputados condicionalmente as estimativas dos parametros.

Os autores do programa sugerem a defini¢cdo do nimero de grupos K=20 (que € fixo, diferente
do Beagle). Como vantagem deste método tem-se o agrupamento de hidden states e por
consequéncia menor tempo para cdlculo dos parametros.

MACH. Este programa ¢ semelhante ao fastPHASE em alguns aspectos, entretanto utiliza os
proprios haplétipos como hidden states e ndo grupos. Este método funciona pela atualizagcdo
sucessiva da fase do genétipo de cada individuo condicional as estimativas atuais do haplétipo
de todas as outras amostras (Marchini e Howie, 2010). Os individuos sdo removidos do grupo
de haplétipos de referéncia um a um e, apds vdrias iteragdes, as estimativas dos haplétipos
convergem para uma solucdo 6tima. O modelo é:

P(GID-,0,1) = ) P(G:|2,0,)P(ZID_;,0)
Z

onde D_; é o grupo de haplotipos estimados para todos os individuos, exceto i, Z corresponde
aos hidden states do HMM, e n € um parametro de erro que controla quao similar G; é dos
haplétipos e 6 € o parametro de “crossover’que controla a transi¢do entre os hidden states.

IMPUTE vl e v2. O método de vl é baseado em HMM para o vetor de genétipos de cada
individuo, G;j, condicional a H (haplétipos na populacdo referéncia), e um conjunto de
parametros. O modelo pode ser escrito como:

P(GilH,0,p) = ) P(Gi|Z,0),P(ZIH,p)
V4

em que Z={7Zy,...,Z1} com Zi={Z;j1,Zjx} ¢ Zy={1,...N}. O Z; pode ser designado para o par de
haplétipos do painel de referéncia para o SNP j que estd sendo copiado para formar o vetor de
gendtipos. O termo P(Z|H, p) modela como o par de haplétipos copiados muda ao longo da
sequéncia e é definido por uma cadeia de Markov em que a mudanca entre estados depende da
estimativa do mapa de recombinagdo (p) pelo genoma. O termo P(G;|Z,6) permite que o
vetor do gendtipo observado seja diferente dos gendtipos determinados pelo haplétipo e €
controlado pelo pardmetro de mutag¢do 8 (Marchini e Howie, 2010).
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O IMPUTE v2 € similar ao previamente descrito. Primeiramente, SNPs sdo divididos em dois
grupos: T (genotipado na amostra e no painel de referéncia) e U (genotipado apenas no painel
de referéncia). Na primeira fase sdo estimados os haplétipos para SNPs em T, utilizando
IMPUTE vl. E, posteriomente, imputar os SNPs em U condicionalmente aos haplétipos
estimados. O passo de imputacdo € hapldide (hapldtipos da amostra sdo comparados
diretamente com hapldtipos da populacdo referéncia), e, portanto, é mais rdpido com
comparado com a mesma metodologia porém dipldide (compara gen6tipos).

1. Dados genotipicos com informag&es ndao conhecidas (?) T L =SB Iet

Cada amostra é phased e os hapldtipos sdo construidos 1111101001000101
0010111001111110

como mosaicos com pegas dos hapldtipos referéncia
3. Hapldtipos referéncia

o b o e ot e e § il i e e § o b i e )

Hapldtipos referéncia sdo utilizados para imputar alelos
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Figura 13. Esquema geral de como a imputacdo funciona (Adaptado de Marchini e Howie,
2010).

Beagle. Beagle utiliza um método diferente dos programas citados anteriormente para definir
os hidden states. Como o fastPHASE, faz agrupamento de haplétipos por semelhanca, porém a
forma como estes grupos sao montados ¢é diferente, ja que o K (nimero de grupos) pode
variar. Beagle também ¢ baseado em HMM e agrupa os haplétipos em cada loco, e o
agrupamento se adapta a quantidade de informac¢ao disponivel com isso o nimero de grupos
aumenta globalmente com o tamanho da amostra e localmente com o LD (Browning e
Browning, 2011). Este modelo € tido como mais parcimonioso pois, além de possuir menor
nimero de hidden states em razdo do agrupamento de haplétipos, o modelo considera apenas
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uma pequena parcela de todas as possiveis transi¢des entre estados em uma posicao e estados
da préxima posi¢do (o protocolo de Li e Stephens utilizado pelo MACH e IMPUTEV2 permite
todas as transi¢cdes possiveis) (Figura 4— Browning, 2008).

Li and Stephens framework Browning model

M %7’ 'xg’
Haplotype 1 (e

Reference
Reference
Haplotype 2

Reference
Haplotype 3

Reference /
Haplotype 4 S’ 7 Selos

SNPi-1 SNPi SNPitl

SNPi-1 SNPi  SNP#+l
-/

Figura 14. Ilustracdo ressaltando as principais diferengas entre modelos baseados em Li e
Stephens (2003), a base de MACH, IMPUTE e fastPHASE, e o modelo de Browning
(Browning, 2006), a base do Beagle. O exemplo mostra modelos cobrindo 3 marcadores
(SNPs i-1, i e i+1). As elipses sdo os hidden states. Para o sistema de Li e Stephens, estes
estados sdo definidos pelos haplétipos referéncia, enquanto que para o modelo de Browning os
estados sdo grupos de haplotipos localizados. O modelo de Browning tende a ter menor
nimero de estados para qualquer marcador. E o nimero de estados pode variar de marcador
para marcador para o modelo de Browning enquanto de para Li e Stephens ele € fixo. As setas
entre os hidden states de um SNP para outro sdo as transicoes de HMM. Para Li e Stephens,
transicdes com maior probabilidade a priori (presentes no haplétipos de referéncia) sao
representadas pelas setas em negrito, enquanto que as setas mais finas representam alguma
recombinacdo histérica. Para o modelo de Browning, existem no médximo k transicdes saindo
de um estado para outro, onde K é o nimero de alelos do préximo marcador (no caso de SNPs,
¢ igual a 2), o que ajuda a manter o modelo mais parcimonioso. As setas saindo da parte
superior das elipses sdao possiveis emissdes do HMM, ou seja, os alelos observados. Para Li e
Stephens, emissdes com maior probabilidade a priori (alelos nos haplétipos de referéncia) sdao
representadas com as setas em negrito, enquanto que as setas finas representam mutacoes para
outros alelos. Os haplétipos referéncia sdo 011, 010, 101 e 001. Para o modelo de Browning,
existe apenas uma emissao possivel de cada estado (Browning, 2008).
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No Beagle, parametros como recombinacdo e muta¢do ndo estdo explicitos no modelo, mas
sdao capturados implicitamente pela informacgdo contida na amostra. Por outro lado, tem-se a
representacdo do modelo por grupos de haplétipos e as possiveis transi¢des entre eles,
juntamente com as frequéncias observadas destas transi¢des (Browning, 2008) (Figura 14). No
caso de grandes amostras este tipo de modelagem é conveniente pois reduz o espago de busca
do algoritmo e a estimativa de pardmetros como recombinagio se tornam menos importantes.

O modelo de Browning determina um HMM, e as setas representadas no DAG (directed
acyclic graph) sdo os estados. Para especificar o HMM, é necessdrio também especificar as
probabilidades de emissdo, as probabilidade de estado inicial e as probabilidades de
transmissdo. Cada estado (seta) emite com probabilidade 1 o alelo que marca a seta. Portanto,
o estado determina um tnico alelo observado, mas o alelo observado para um marcador ndo
necessariamente determina o estado, pois setas com pais (elipse a esquerda) distintos, no
mesmo nivel do gréafico, podem ser identificadas com o mesmo alelo (Browning, 2008). As
probabilidades de estado inicial e de transi¢ao sdo obtidas por meio de contagem das setas.

2.1.2. Utilizagdo de informagoes de parentesco

Todos os modelos até agora apresentados ndo consideram a informagdo de parentesco para a
realiza¢do da imputagdo de gendtipos. Se o pedigree entre populacdo de referéncia e amostra é
conhecido, essa informacdo pode ser adicionada ao modelo para imputacdo a fim de melhorar
sua acurécia. Neste caso, sdo fornecidas informacao de duplas (pai-filho) ou trios (pai-mae-
filho) e os gendtipos sdo tranformados em haplétipos simplesmente contando alelos que
ocorrem em conjunto nestes individuos (co-segregacdo alélica) (Hayes, 2007), isto €, os alelos
idénticos por descendéncia em diferentes pontos em um mesmo cromossomo estardo em um
unico haplétipo no filho e um tnico haplétipo no pai, assumindo que nenhuma recombinacao
ocorreu (Figura 15). O problema neste caso € inferir o haplétipo quando, por exemplo, ambos
pai e filho (ou pai, mae e filho, se a informacgdo for para trios) sdo heterozigotos para algum
determinado SNP, para esta situacdo, utiliza-se também a informacdo usando frequécia dos
haplétipos na populagdo. E, como os individuos aparentados irdo compartilhar haplétipos mais
longos (regidao de IBD), os descendentes podem ser genotipados com mais espacamento entre
marcadores.

Alguns softwares apresentados sofreram modificacdes para receberem este tipo de informacao
(Druet e Georges, 2010), como o Beagle e o fastPHASE.
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Figura 15. Imputacao de gendtipos para uma amostra de individuos aparentados. (a) Os dados
observados — gendtipos para um grupo de marcadores. Neste caso, parte destes marcadores
foram genotipados para todos os individuos (vermelho), enquanto que o restante foi
identificado apenas para alguns individuos (preto — para as duas primeiras geragdes do
pedigree); (b) O processo de inferir a informag¢do de identidade por descendéncia (IBD)
observando os marcadores disponiveis para todos os individuos. Cada segmento de IBD que
aparece em mais de um individuo recebe uma mesma cor. Por exemplo, o segmento marcado
em azul é compartilhado entre o primeiro individuo na geracio de avés e o primeiro individuo
na geragdo de pais, e individuos 3 e 4 da dltima geracdo; (c) Genotipos observados e
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informacgdo de IBD combinadas para preencher os gen6tipos desconhecidos na tltima geracao.
(Li et al., 2009).

Kong et al. (2008), baseado na informacdo de genétipos de animais aparentados, sugeriram o
método chamado “long range phasing”, o ponto chave desta metodologia é a observacdo de
que se animais possuem gendtipos homozigotos ndo-conflitantes ao longo de locos
consecutivos, eles possuem pelo menos um longo haplétipo em comum, e a probabilidade de
que este haplétipo tenha origem em um ancestral comum € alta. Uma aplicacdo util deste
método € para imputar genétipos densos em individuos que possuem poucos genotipos
identificados a partir da informacdo de gendtipos de parentes (Daetwyler et al., 2011, Hickey,

2011).

2.2. Fatores que afetam a acurdcia da imputagdo
Virios fatores podem afetar a acurdcia de imputagao, dentre eles:
2.2.1. Software utilizado

Existem vdrios trabalhos que comparam a acuricia de imputacdo de genétipos
utilizando vdrios dos softwares disponiveis (Pei et al., 2008, Nho et al., 2011, Sun et
al.,, 2012), e, em grande parte deles, a acurdcia entre metodologias é semelhante.
Entretanto, dependendo da estrutura do banco de dados, alguns softwares devem ser
preferidos. Por exemplo, no caso de banco de dados grandes (mais de 1000 individuos)
¢é preferivel a utilizacdo de métodos que facam agrupamento de haplétipos, como o
Beagle, pois o tempo de andlise € menor e a acurdcia relatada em diversos trabalhos
estd acima de 90%.

Browning e Browning (2009) compararam a acuricia de imputacdo do programa
Beagle 3.0 e IMPUTE 0.5.0 com painéis de referéncia de 60, 300 e 600 individuos (em
humanos) e 188 individuos na amostra e mostram que a diferenca entre estes dois
métodos diminui como o aumento do tamanho do painel de referéncia. Os resultados
para correlacdo entre frequéncias alélicas reais e estimadas foram: 0,9902 (BEAGLE) e
0,9917 (IMPUTE) com o painel de 60 individuos, 0,9975 (BEAGLE) e 0,9976
(IMPUTE) com o painel de referéncia de 300 individuos, e 0,9984 (BEAGLE) e
0,9982 (IMPUTE) para o painel de referéncia com 600 individuos. Por outro lado, o
tempo computacional para imputar dados em uma regido de Smb no cromossomo 1 na
amostra de 188 individuos para painéis de referéncia contendo 300, 600 e 1200
individuos para o BEAGLE foram 2,7min, 5,5min e 12min, respectivamente e para o
IMPUTE foram 60,3min, 220,2min e 829,6min.
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Para gado de leite, Jonhston e Kistemaker (2011) compararam primeiramente 0S
softwares BEAGLE e MACH para imputar genétipos do cromossomo 1 de animais da
raca Pardo Suica e mostram que ambos possuem alta acuricia, porém o MACH foi
duas vezes mais lento. Os autores também mostraram que o esquema para imputacao
onde primeiro usa-se o Flmpute (Sargolzaei, 2010) que utiliza informac¢do do pedigree
e depois o Beagle para imputar chips de 3k para 50k foi o de maior sucesso.

Sun et al. (2012) compararam o desempenho de 6 softwares para imputacdo (Beagle,
IMPUTE, fastPHASE, Alphaimpute, findhap e Fimpute) para imputar genétipos em 29
cromossomos de Sk para 50k SNPs em bovinos de corte (3078 animais de raca Angus).
Os autores obtiveram valores de acuracia entre 0,8677 e 0,9858 e as mais altas foram
para os programas Beagle e Flmpute. Também apresentaram um método para usar
todos os resultados dos métodos de imputagdo em conjunto, a fim de resolver
inconsisténcias entre as diferentes metodologias, e puderam alcancar melhor acuricia
do que o Beagle.

2.2.2. Tamanho da amostra

Se todos os outros fatores sdo mantidos constantes, quanto maior o tamanho da
amostra, maior a acurdcia da inferéncia dos haplétipos e, por consequéncia, maior a
acuricia de imputacdo. Sendo que algumas metodologias parecem ser mais sensiveis
que outras a mudancga do tamanho amostral (Figura 16). E, de acordo com Browning e
Browning (2011), aumentar o tamanho do painel de referéncia € uma maneira simples
de se aumentar a acurécia da imputacao.

Alguns trabalhos em humanos mostram que a combinacdo de painéis de referéncia
melhora os resultados da imputag@o (Nho et al., 2011). Zhang et al. (2011) estudando o
efeito dos diferentes tamanhos do painel de referéncia sobre a qualidade da imputacao
de gendtipos em humanos concluem que um tamanho ideal para o painel de referéncia
¢ crucial, entretanto o tamanho da amostra (individuos com genétipos desconhecidos)
tem pouco efeito sobre a qualidade da predi¢do dos genétipos. O que € consistente com
os resultados de Huang et al. (2009) que relataram independéncia condicional da
imputacgdo sobre o tamanho amostral dado o painel de referéncia.

Por outro lado, Huang et al. (2012) relatam que o tamanho em si do painel de
referéncia ndo € importante, j& que um grande ndmero de individuos ndo
necessariamente significa grande quantidade de informacdo. Os autores mostram a
possibilidade de se utilizar painéis de referéncia menores e informativos para a amostra
em estudo (gado Hereford) com a utilizacio de, por exemplo, painéis com informacgao
de vérias populagdes e geragdes.
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Figura 16. Acuricia da imputagdo em func¢do do tamanho da amostra para diferentes
metodologias (Browning e Browning, 2011).

2.2.3. Densidade dos marcadores

Outro fator importante a ser considerado para a predicdo de gendtipos ndo observados
€ a propor¢ao entre SNPs desconhecidos/SNPs sequenciados e presentes no painel de
referéncia. Diversos estudos tentam buscar qual deve ser a quantidade minina de

marcadores presentes na populacdo amostral para obtencdo de boa qualidade dos
genétipos imputados.

Weigel et al. (2010) compararam o fastPHASE 1.2 e IMPUTE 2.0 para a predicdo de
gendtipos em gado Jersey com painel de referéncia contendo 2542 animais e 43385
SNPs para painéis com diferentes densidades. Os resultados deste estudo mostraram
que a acurdcia de imputacdo pode ser modesta (correlacdo <0.8) quando sdo utilizados
menos de 1000 SNPs, enquanto que para plataformas com média densidade (2000 a
4000 SNPs) podem fornecer boa acurdcia (correlacoes entre 0.8 a 0.95).
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Larmer et al. (2010) apresentaram resultados de imputacdo de gendtipos em
populacdes de gado de leite com painéis de baixa a média densidade (6k e 50k
respectivamente) para o chip HD (700k) de bovinos. E, a imputacdo de 6k para HD
apresentou menor acuracia (correlagdes entre 0,88 e 0,97) que a imputacdo de 50k para
HD (correlacdes entre 0,95 e 0,99), mostrando que a informacdo contida no chip de
50k foi melhor para recuperar a informacgdo de haplétipos formadas para a populacdo
referéncia sequenciada usando o chip HD. Esta diferenca foi maior em racas que
possuiam menor tamanho do painel de referéncia (Ayrshire e Guernsey).

Marcadores igualmente espacados ao longo do genoma também favorem o processo de
imputagdo, fornecendo maior acurdcia. Isto porque os SNPs que flanqueiam a
identificacdo dos haplétipos estardo bem ditribuidos e representados (levando em
consideracdo que se tenha quantidade minima de marcadores sequenciados na
populacdo da amostra). A Illumina langou um chip de 6k com marcadores igualmentes
espacados e maior densidade de marcadores nas extremidades para genotipagem de
animais com intencao de imputagdo de gendtipos para S0k ou mais.

2.2.4. Conexidade entre individuos que formam o painel de referéncia e para
imputacao

O conhecimento do parentesco entre individuos, se utilizado em conjunto com a
informacdo da frequéncia de haplétipos (trios de pai-mao-filho, por exemplo), resulta
em predi¢des mais acuradas dos gendtipos desconhecidos se comparado com o método
que utiliza apenas informacdo de individuos ndo relacionados (Marchini et al., 2006).
Porém, Browning e Browning (2011) mostram que, mesmo se individuos de
parentesco proximo sao tratados como individuos nao aparentados, os seus haplétipos
serdo estimados com mais acurdcia do que se fossem estimados para individuos
verdadeiramente nao aparentados.

Weigel et al. (2011), em um outro trabalho com imputacdo de gendtipo para gado
Jersey, mostram que € possivel obter melhor acurdcia de predicdo do genétipo se 50%
dos touros sdo colocados no painel de referéncia.

2.2.5. Frequéncia alélica do marcador

Uma outra razdo para se utilizar um grande numero de individuos na populagdo
referéncia é assegurar que alelos raros sejam capturados, e possam ser acuradamente
imputados nos individuos da amostra (Hayes, 2011).

De acordo com Marchini e Howie (2010) a taxa de erro da imputagdo aumenta com a
diminuicdo da frequéncia alélica minima. Isto ocorre em razdo da dificuldade de se
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identificar essas variantes raras em haplotipos, ou usd-las para flanquear a sequéncia do
haplético no qual estd contido. Para melhorar a predi¢cdo € necessario a utilizacdo de
parentes (trios, por exemplo).

2.2.6. Estrutura da populacido

Em razao dos fatores citados acima, a estrutura da populacdo também afeta a acuricia
de imputacdo. Populacdes diferentes irdo possuir diferente nimero de animais no
painel de referéncia (ragas menos representativas possuem menor numero, por
exemplo), tamanho efetivo (se endogamia € alta, menor a frequéncia alélica para
alguns marcadores), historico na formag¢do da populacdo (a presenca de “gargalos”
aumenta o desequilibrio de ligacdo), entre outros.

Em ovelhas, por exemplo, Hayes et al. (2011) reportaram acurdcias baixas de
imputacdo em nas racas Poll Dorset, White Suffolk e Border Leicesters (80% de
correlagdo), Merino (71%). Isso se deve ao fato de que o nivel de desequilibrio € mais
baixo nessas populagdes dado o maior tamanho efetivo destas populacdo, se
comparado com gado de leite, por exemplo.

2.3. Resultados da aplicacdo da imputagdo em trabalhos de pesquisa

O resultado da acurdcia da imputacdo em si € um tema interessante, entretanto nao é o
resultado final utilizado em programas de selecdo. Portanto, conhecer o impacto da imputagdo
de gendtipos sobre a qualidade da predi¢do de valores gendmicos € essencial para saber a real
utilidade desta ferramenta. As seguintes perguntas devem ser feitas: a qualidade da predicao de
GEBVs com chips 3k € inferior ao de 50k, sendo este udltimo realmente sequenciado ou
imputado a partir de 3k? O quanto da habilidade de predicdo um chip de 50k imputado
consegue captar de um chip de 50k com gendtipos diretamente sequenciados? A resposta para
a primeira pergunta parece ser simples, mas pode ndo ser tdo trivial dado o problema de
dimensionalidade enfrentado por modelos para selecao gendmica.

Em gado de leite, resultados positivos da imputacdo de painéis de marcadores de baixa
densidade para 50k SNPs tem sido descrito por varios autores. Weigel et al. (2010) avaliaram
a acurdcia da imputacdo de 43385 SNPs em gado Jersey quando 1, 2, 5, 10, 20, 40, ou 80%
destes locos foram genotipados na populacado alvo (candidatos a selecdo). Ambos IMPUTE 2.0
e fastPHASE foram utilizados, e os autores obtiveram baixa acuricia (<0,8) quando menos de
1000 SNPs foram usados, entretanto, quando 4000 SNPs foram usados a acurdcia de
imputacdo foi boa (0,95). Em um estudo posterior, Weigel et al. (2011) avaliaram o efeito da
imputacdo sobre a acurdcia das estimativas dos valores genéticos gendomicos (GEBV). Eles
concluiram que se a populagdo de candidatos a sele¢do fosse genotipada com pelo menos 3000
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SNPs imputando para 43000, a GEBV foi predita com 95% da acuréicia captada pelos 43000
SNPs. Eles também demonstraram que utilizando gendtipos imputados resultou em GEBV
aproximadamente 5% mais acurada do que usando 3000 SNPs sem imputagao.

Mulder et al. (2011) avaliaram a habilidade de predicdo de GEBV quando genétipos para
alguns SNPs foram imputados ao invés de serem diretamente sequenciados. Os autores
utilizaram dados de 9378 animais da raca Holandesa com chips contendo 384, 3000 ou 6000
SNPs selecionados com base na frequéncia alélica minima (MAF) ou pela posi¢do para serem
imputados para 50k com DAGPHASE e outros programas. Neste trabalho, a taxa de erro de
imputacdo foi alta para o chip de 384 SNPs, enquanto que a acurdcia foi maior para os chips
de 3k e 6k SNPs. Com 3k SNPs eles obtiveram aumento entre 84 e 90% da acuricia dos
GEBYV preditos para o chip de 50k comparado com a avalia¢do tradicional (apenas com o
pedigree). Dassonneville et al. (2011) em um estudo semelhante em gado Holandés
concluiram que a inputacio de chips de 3k para 50k pode ser uma alternativa util para a pré-
selecdo de animais jovens, e para a genotipagem massiva de fémeas da populacdo, ja que a
perda em acurdcia de GEBV usando gendtipos imputados ao invés de chips de 50k foi de
apenas 0.02.

Berry e Kearney (2011) avaliaram o efeito da imputacdo de genétipos de chips de 3k
disponiveis comercialmente a chips de 50k (51602 SNPs) em populacdo de Holandés-Friesian
utilizando o programa Beagle. Apds imputagdo, usaram os dados completos e os dados
imputados para predicdo de valores e nenhuma ou apenas pequena diferenga entre as predi¢des
foi encontrada. Os autores concluem que esta ferramenta pode ser aplicada em programas de
selecdo gendmica a fim de reduzir o custo.

Outra aplicagdo interessante da imputagcdo de genétipos foi apresentada por Druet et al. (2010),
onde duas populagdes, cada uma sequenciada para diferentes painéis de marcadores contendo
aproximadamente 28000 SNPs, sendo aproximadamente 9000 coincidentes, tiveram a
imputacdo de seus gendtipos para 60k com taxas de erro muito baixas. O que seria uma
estratégia muito util para estudos envolvendo meta anélise.

Em suinos e aves grande nimero de individuos em familias de irmdos completos € comum. De
acordo com Hayes (2011), em populagdes como essas, uma estratégia de imputacdo possivel
seria genotipar os pais com chips de maior densidade (60k, por exemplo), e a progénie com
painéis de marcadores de menor densidade (384, por exemplo). Dado o nimero limitado de
recombinacdes que ocorre entre pais e progénie, este nimero pequeno de marcadores ja seria
suficiente para determinar o haplétipo da progénie dados os haplétipos dos pais, o que
possibilita alta qualidade da imputa¢do. Além disso, modelos que aproveitam a informacgdo de
parentesco, como apresentado por Habier et al. (2010), podem ser muito Udteis para estas
populacgdes.
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Em ovelhas, a acurdcia da imputacdo € mais baixa do que em outras espécies (Hayes et al.,
2011), portanto a sua aplicabilidade em programas de selecdo deve ser avaliada com mais
cautela. A maior taxa de erro de genotipagem pode causar impacto negativo sobre a predicdao
de GEBVs para estes animais.
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CAPITULO 2

Efeito da imputacio de genétipos sobre a predicao de caracteristicas
quantitativas de ratos utilizando marcadores genéticos

Resumo: Objetivou-se avaliar o efeito da imputacdo de gendtipos sobre a acuricia de predicdo
de fendtipos. A hipotese é que todo o sinal genético e informagdo disponivel estd contida
completamente no banco de dados contendo gendtipos observados. Um banco de dados de
ratos disponivel na internet contendo informagdes de 1809 SNPs igualmente espacados ao
longo do genoma e 1881 individuos foi utilizado. As caracteristicas consideradas foram peso
corporal e indice de massa corporal. E, a partir do arquivo completo de gendtipos, apenas 201,
453 ou 905 dos SNPs foram selecionados como genotipados (taxas de mascaramento de 90, 75
e 50%, respectivamente), sendo o restante imputado pelo software Beagle. Em seguida, foram
ajustados o LASSO bayesiano (LB), Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) e Redes
Neurais Artificiais com Regularizacdo Bayesiana (RNARB) utilizando parte dos SNPs e o
painel completo com e sem imputacdo de gendtipos. O método RKHS obteve a melhor
acuricia de predi¢do. A imputacdo de gendtipos pareceu ter o mesmo efeito sobre a eficiéncia
do BL e RKHS, enquanto que a RNARB resultou em predi¢des mais sensiveis aos erros de
imputacdo. Em cendrios em que a acuridcia de imputacdo de gendtipos foi boa e taxas de
mascaramento de genétipo de 75 e 50%, a imputagdo ndo foi muito vantajosa. Entretanto,
quando a informacdo do genétipo era esparsa (90% dos gendtipos mascarados), a imputacao
de gendétipos foi capaz de trazer informagado a respeito de marcadores importantes e melhorou,
assim, a habilidade de predi¢do do modelo. Os resultados obtidos mostram que nem sempre a
imputacdo de gendtipos desconhecidos € vantajosa para a predi¢do de fendtipos. O ganho em
se imputar genotipos dependerd da conexidade entre dados de treinamento e candidatos a
selecdo, herdabilidade da caracteristica, nimero de marcadores disponiveis no painel original e
o método utilizados para predizer o efeito dos marcadores.

Palavras chave: imputacido, modelo ndo-paramétrico, selecdo gendmica

[Effect of Genotype Imputation on Genome-Enabled Prediction of
Quantitative Traits in mice]

Abstract: The goal was to evaluate the effect of genotype imputation on phenotypes prediction
accuracy. The hypothesis underlying this work was that all genetic signal and information
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available in a data set is contained entirely in the observed genotypes. A publicly available
dataset on mice was used, with information of 1,809 SNPs equally spaced along the genome of
1,881 animals. The traits considered were body weight and body mass index. And, from the
full set of SNPs, only 201 (90% masking rate), 453(75% masking rate) or 905 (50% masking
rate) were selected as the genotyped SNPs, with the remaining marker imputed using the
Beagle software. Then, Bayesian Lasso (BL), Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) and
Bayesian Regularized Artificial Neural Networks (BRANN) were fitted using the subsets and
the full panel of SNPs with and without genotype imputation. RKHS method showed the best
predictive accuracy. Genotype imputation seemed to have the same effect on efficiency of BL
and RKHS, whereas BRANN resulted in more sensible predictions due to imputation error. In
scenarios which genotype imputation accuracy was good and masking rates of 75% and 50%,
the genotype imputation did not bring great benefit. However, when genotype information was
sparse (90% masking), imputation of genotypes brought information about important markers
and improved predictive ability. The obtained results show that not always the imputation of
unknown genotypes is advantageous for phenotypic prediction. The gain of imputing
genotypes will depend on the connectedness between reference population and selection
candidates, heritability of the trait, number of markers available in the original panel, and the
method used to predict marker effects.

Keywords: genomic selection, imputation, non-parametric model

INTRODUCAO

A selecdo gendmica € tema recente nas dreas de producdo animal e de plantas e tem sido
aplicada para predicdo de valores genéticos para fins de selecio (Meuwissen et al., 2001 e
Goddard e Hayes, 2007) e também para decisdes de manejo baseadas no fenétipo predito (Lee
et al., 2008, Weigel et al., 2010). Uma estratégia comum nesta drea é a imputacdo de
marcadores em chips de baixa densidade para maiores densidades a fim de melhorar a acuricia
preditiva dos modelos e estimar efeito de substituicdo do alelo de todos os individuos ao
mesmo tempo (Weigel et al., 2010, Mulder et al., 2011). Alternativamente, alguns autores
propdem o uso da informacdo de co-segregacdo proveniente de chips de menor densidade
contendo marcadores igualmente espacados ou selecionados por efeito para captar sinais de
alelos SNPs em alta densidade (Habier et al., 2009). E, como apresentado por Weigel et al.
(2009), um painel de baixa densidade contendo SNPs selecionados pode fornecer grande parte
da acuricia de uma avalia¢do utilizando painel de alta densidade.
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A vantagem em imputar genétipos ird depender da acuricia de imputacdo (Weigel et al.,
2010), estrutura da populacdao (Weigel et al., 2010, Dassoneville et al., 2011) e arquitetura
genética da caracteristica alvo (Moser et al., 2010). Esta ferramenta pode ser util para revelar
gendtipos ndo contidos nos chips ou nao identificados pelas plataformas de sequenciamento e
agrupar individios genotipados com chips diferentes e possui a vantagem econdOmica para
obten¢do de marcadores em alta densidade a partir de chips de baixo custo. Vérios estudos
mostram que os métodos e softwares disponiveis fornecem boa acurdcia de imputacdo de
genodtipos (Mulder et al., 2011, Browning e Browning, 2011 e Calus et al., 2011). Portanto,
esta metodologia tem sido considerada uma boa alternativa para reduzir o custo de
genotipagem de animais e € sugerida para aplicacdes comeciais como a triagem de touros
jovens para serem incluidos no teste de progénie e vacas (Weigel et al., 2010).

Com respeito aos modelos para andlise de dados gendmicos, o interesse em métodos semi e
ndo-paramétricos para predicdo de caracteristicas complexas tém aumentado, dentre eles o
regressdes Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) sobre marcadores (Gianola e Kaam,
2008, de los Campos et al., 2009 e de los Campos et al., 2010), funcdes de base radial (Long et
al., 2010, Gonzalez-Camacho et al., 2012), e redes neurais artificiais (Okut et al., 2011,
Gianola et al., 2011). Gianola et al. (2011) justificam a utilizacdo de tais modelos pois essas
regressoes nao-paramétricas possuem a capacidade de capturar interacdes complexas e nao-
linearidades entre marcadores, o que € impossivel utilizando regressdes lineares com
inferéncia Bayesiana.

O objetivo-se com o trabalho explorar se modelos mais elaborados, como métodos semi e nao-
paramétricos, poderiam capturar sinais de chips de baixa densidade sem a necessidade de
imputar genétipos. J4 que a selecio gendOmica, ao contrdrio dos estudos de associacao
utilizando informagdo gendmica ampla (genome-wide association studies — GWAS), ndo
objetiva encontrar regides especificas do genoma que afetam as caracteristicas avaliadas, mas
somente predizer valores gendmicos ou fendtipos. Por exemplo, Okut et al. (2011) utilizaram
redes neurais artificiais com regularizacdo bayesiana (BRANN) incluindo 798 SNPs para
predizer o indice de massa corporal (IMC) em ratos e obtiveram uma correlacdo global entre o
fendtipo observado e predito variando entre 0,25 e 0,5. Resultados semelhantes foram obtidos
por de los Campos et al., (2009) utilizando o LASSO bayesiano, porém incluindo 10.946
SNPs. Objetivamente, neste trabalho, o efeito da imputacdo sobre a habilidade de predicdo de
caracteristicas complexas em ratos utilizando métodos paramétrico, semi e nao-paramétricos
foi avaliado.
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MATERIAL E METODOS

Dados

Um banco de dados em ratos disponivel ao publico (http://gscan.well.ox.ac.uk/) foi utilizado.
A descricdo completa da populacdo e outros detalhes se encontram em Mott et al. (2006),
Valdar et al. (2006a), Valdar et al. (2006b). Estes dados também foram utilizados por outros
estudos dentro do topico selecdo gendmica para ajuste de regressao bayesiana (Legarra et al.,
2008 e de los Campos et al., 2009).

Somente animais com informacdo fenotipica e genotipica (call rate maior que 95%) foram
considerados para andlise. Locos com frequéncia alélica minima menor que 0,05, call rate
menor que 95% ou fora no equilibrio de Hardy-Weinberg foram descartados do arquivo de
dados. As duas caracteristicas, peso corporal as 10 semanas de idade (PC) e indice de massa
corporal (IMC) foram pré-corrigidas pelo ajuste do seguinte modelo linear misto:

y=XpB+Zu+Wc+e,

em que y € o vetor das observagdes para o fenétipo mensurado (PC ou IMC); S€ o vetor de

efeitos fixos para idade, sexo e densidade da gaiola; u € o vetor dos efeitos genéticos aditivos;
¢ € o vetor para efeito de gaiola; X, Z and W sado as matrizes de incidéncia para os efeitos
fixos, genético aleatdrio e efeito aleatdrio de gaiola; e e € o vetor de residuos aleatérios com
distribui¢do multivariada normal e ~ N(0,/0”) . Admite-se que os efeitos aleatérios genético

aditivo e de gaiola eram independentes com distribui¢cdes u ~ N (0, AO'f) e ¢~ N(O, Icof),
respectivamente, em que A € a matriz dos coeficientes de parentesco e I, € matriz identidade

em que 531 € o numero de gaiolas. Como discutido por Legarra et al. (2008), existe
confundimento entre efeito de familia e efeito de gaiola j4 que a maioria dos individuos
alocados na mesma gaiola sdo irmdos completos, portanto é possivel que o efeito genético
aditivo esteja subestimado. Entretanto, é pertinente assumir que isto impactard de maneira
semelhante a habilidade de predi¢cdo dos diferentes modelos considerados neste estudo.

A A A

Portanto, a varidvel alvo, apds correcdo, € t=Zu+e, que presumidamente inclui todos os
tipos de efeitos genéticos (aditivo, dominancia, epistasia) assim com o efeitos ambientais nao
explicados pelo modelo misto descrito acima.

Do arquivo de gendtipos, 1809, 905, 453 e 201 SNPs igualmente espacados foram
selecionados de 10.348 SNPs. No total, 1881 e 1823 individuos foram considerados para
andlise para PC e IMC, respectivamente. Para cada caso, aproximadamente 2/3 dos individuos
foram designados como populacdo de treinamento (ou populacdo referéncia) e 1/3 como teste
ou candidatos a selecdo (Tabela 1), para comparacdo de modelos via validagcdo cruzada. Os
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arquivos de treinamento e teste foram divididos considerando a informacgdo de familia de duas
maneiras: entre familias,em que algumas familias foram utilizados para treinamento dos
modelos e outras para o teste, e dentro de familias, em que individuos de uma mesma familia
foram distribuidos entre treinamento e teste. Entdo, a imputacdo de gendtipos e a predi¢do de
fenétipos foi realizada para todos os cendrios considerando caracteristica altamente e
medianamente herddvel (PC e IMC, respectivamente), arquivos contendo painéis reduzidos
(201, 453 ou 905 SNPs) e com imputacdo de genétipos, distribuicdo de familias entre os
arquivos de treinamento e teste e os diferentes modelos preditivos.

Tabela 1. Distribui¢ao de individuos por arquivo analisado

Entre familias Dentro de familias No. total de
Caracteristica" Arquivode  Arquivode Arquivode Arquivode individuos
treinamento teste treinamento teste
PC 1200 681 1200 681 1881
IMC 1165 658 1161 662 1823

DpPC: Peso corporal na 10* semana de idade; IMC: indice de massa corporal.

Imputacdo de gendtipos

Os arquivos para teste (candidatos a seleciao) contendo 201, 453 e 905 SNPs foram imputados
para 1809 SNPs utilizando o software Beagle (Browning e Browning, 2009), que utiliza
modelo de agrupamento localizado de haplétipos. Este software é baseado em moldelos de
cadeia de Markov oculta que agrupa os haplétipos em cada loco e o agrupamento se adapta a
quantidade de informac¢do disponivel de forma que o nimero de grupos aumenta globalmente
com o tamanho da amostra e localmente com aumento do desequilibrio de ligacdo (Browning
e Browning, 2011). A imputacdo de genétipos foi realizada em ambos os cendrio de
distribuicao de familias entre a populacdo referéncia e a de candidatos a selecdo ignorando a
informacdo de parentesco. A acurdcia da imputacdo foi avaliada comparando o arquivo de
dados completo, sem mascaramento de gendtipos, € o arquivo com gendtipos mascarados e
posteriormente imputados. O nimero de acertos foi entdo dividido pelo nimero total de SNPs,
dando a porcentagem de gendtipos imputados corretamente.

LASSO bayesiano (LB)

Tibshirani (1996) propds um método de regressdo, conhecido como Least Angle Shrinkage
Selection Operator (LASSO), que combina selecdo de varidveis e encurtamento baseado em
regularizacdo ao mesmo tempo. Neste modelo, um termo de penalidade, proporcional a norma

7z

do vetor contendo os coeficientes de regressdo, é adicionado a férmula do problema de
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otimizacdo, permitindo a selecdo de varidveis e o encurtamento dos coeficientes de forma
simultanea. O problema de otimizagao € descrito por:

min(Y (y, ~x' 87 + 42| B}

em que a primeira parte se refere a solucdo de quadrados minimos e a segunda é o fator de
penalizacdo A, com valor esperado maior que 0. Um A mais alto proporciona meior
encurtamento e alguns s podem ser até zerados (selecdo de varidvel).

A versdo bayesiana do LASSO foi proposta por Park e Casella (2008) que descreveram a
implementacdo para o amostrador de Gibbs deste método. Em sua interpretacdo bayesiana, o
LASSO pode ser visto como a moda a posteriori de um modelo Bayesiano com

verossimilhanca gaussina, p( y‘ B.0))= H;N (y, |xi '3,0>) e a priori para 8 é o produto de

p densidades exponenciais duplas independentes e com média igual a zero (de los Campos et
al., 2009).

A distribuicdo exponencial dupla (ou Laplace) possui representacdo hierdrquica conveniente
como mistura de densidades Gaussianas escaladas (Rosa et al., 2003). De acordo com Park e
Casella (2008):

B, ~ DE(B,14) = %e_wf

2
:jw 1 e_(ﬂj?/ZO-jz.) |:ﬂv_e_42/20?j|do_g
.]’

| 270! 2

e as prioris para os parametros, seguindo de los Campos et al. (2009), sao:

p(B.0. 78, ) = p(Blo?. 7" p(a) p(z* | ) p(A?)
= {H N(ﬂj

;{I[] exp(7; | /1)} GA )

.y 0, fzaj)} X (olld.f.,S)
Priori:

em que, N(y|x,8,07) e N(B,|0,7°0;) sdo as densidades normais atribuidas com médias x,/

e 0, e variancias o e 7’0, para o fenétipo e efeitos dos marcadores, respectivamente. Uma

distribui¢io qui-quadrada invertida com parimetro de escala y (o7 | g.l.,S) com g.L graus de
liberdade e S como parametro de escala é usada nesta parametrizacdo. Uma distribuicdo
exponencial dupla exp(sz. | 1) indexada por 4 e G(A’la,,a,) é a distribuigdo Gamma com
parametro de forma ¢, e taxa @,. O parimetro A, também conhecido como pardmetro de

suavizacdo, tem papel central no modelo pois controla o balango entre qualidade de ajuste e
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complexidade do modelo ajustado. A medida que seu valor se aproxima de 0, a solucdo se
aproxima da solu¢do de quadrados minimos; enquanto que valores mais altos fornecem priori
mais estreita para f e maior encurtamento das estimativas. Comparado a regressdo bayesiana,

este modelo possui a vantagem de permitir maior densidade para marcadores com efeito zero,
o que pode ser mais plausivel biologicamente.

Este modelo foi treinado em todos os cendrios considerados (diferentes densidades dos chips
com e sem imputagdo e distribuicdo de familias entre arquivos de treinamento e teste).
Inferéncias se basearam em 70.000 amostras ap6s burn-in das 5.000 primeiras amostras. Os
parametros  da  distribuicdio a  priori  foram: S,=d.f..=S,=d.f., =1 e

p(/iz) o< Gamma(l.2,1e—5). O pacote BLR (Pérez et al., 2010), desenvolvido para o software

R, foi utilizado para as andlises. Os modelos treinados foram entdo utilizados para predizer
fenétipos da populacdo de teste, e a habilidade de predigdo foi avaliada pela correlagdo entre o
fenétipo mensurado e predito e o quadrado médio do erro de predicao (QMEP).

Reproducing Kernel Hilbert Space (RKHS)

A teoria do RKHS foi desenvolvida por Aronszajn (1950) e tem sido aplicada em diversas
areas da estatistica e aprendizado de mdaquinas (como Support vector machines) por vérios
anos; a base tedrica € fornecida por Wahba (1990). Este modelo semi-paramétrico foi proposto
por Gianola, Fernando e Stella (2006) e Gianola e Kaam (2008) no contexto de regressiao de
fendtipos sobre os gendtipos.

O RKHS apresenta a propriedade de possuir um espaco infinito de fun¢des para busca da
dependéncia entre a varidvel de entra e as varidveis alvo que € definido pela medida de
distancia utilizada (neste caso o tipo de kernel) sem nenhuma necessidade de pressuposi¢des
adicionais a respeito da relacdo fendtipo-gendtipo. O método consiste da combinacdo do
modelo aditivo cldssico com uma fun¢do desconhecida dos marcadores, que € inferida nao-
parametricamente, € tem o potencial de capturar interacdes complexas sem modeld-las
explicitamente (Gianola et al., 2006). Para mapear a funcdo entre entradas (gendtipos) e
variaveis alvo (fenétipos), uma colecao de fungdes definidas no espago de Hilbert ( fe H) €

A

usada, da qual um elemento f ¢é escolhido com base em algum critério (quadrado médio do
erro penalizado ou densidade a posteriori, por exemplo) (de los Campos et al., 2010). O
problema de otimizagdo para obtencao das estimativas de RKHS € similar ao descrito para LB,
que é:

A

f :ar%Tin{l(f’)’)"‘/%”f”iI}’
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em que [(f,y) € afuncdo de perda representando a medida de qualidade de ajuste; || f ||Z éo
quadrado da norma de f que estd relacionado com a complexidade do modelo; e A controla o
balanco entre ambos os termos apresentados anteriormente.

De acordo com o teorema de Moore-Aronsajn, cada RKHS € associado a um tnico kernel
positivo definido. No RKHS, os marcadores sdo utilizados para construir uma matriz de
covariancia que mede as distincias entre os genétipos, em que Cov(g,, g,) ~ K(x;,x,.), com x,
e x, representando vetores contendo os genétipos para os individuos i e i’ , e K(.,.) é o

Reproducing Kernel (RK) relacionado a fungao positiva definida (de los Campos, 2010).

Neste trabalho, a matriz de kernel (K) foi definina como Kernel Gaussiano
K(x;,x.)=exp{-hxd.} , em que h ¢é o pardmetro de largura de banda e

P 2 . oA -
d, =zk_1(xik —Xx,,)" representa cada elemento da matriz de distincia Euclidiana ao

quadrado. A escolha de & € feita via comparagdo de modelos e deve considerar a distribuicao
observada em d;;. Neste estudo, foi realizada a média de kérneis a fim de “automatizar” a
escolha do kernel baseado na mediana amostral de d;;-, como descrito por Crossa et al. (2010).

Portanto, & = a><qo‘}5 em que a foi igualado a -5, -1 e -1/5, e ¢, € a mediana amostral de di,

para os trés kérneis utilizados. Neste modelo, os valores genéticos foram a soma de trés
componentes g=ft+thHh+1 , sendo

P(fs [ s ‘0-2,1 ’0-2,2’0-2,3) =N(/,|0.K, O-(i,l)N(fz 0, K, 0-2,2)N(f3

variancia destes componentes foram considerados desconhecidos e receberam distribuicdes a
priori como qui-quadrada invertida com parametro de escala idénticas e independentes com
graus de liberdade e parametros de escala iguais a df=5 e S =(var(y)/2x(df -2)),

0,K,0,,). A parametros de

respectivamente. Amostras da distribui¢do a posteriori foram obtidas por meio do amostrador
de Gibbs (de los Campos et al., 2010). Inferéncias foram baseadas em 45.000 amostras apds o
burn-in de 5000 amostras.

Redes Neurais Artificiais com Regularizacdo Bayesiana (RNARB)

Uma RNARB ¢é uma rede feed-forward que envolve estimativa da maxima a posteriori em que
o regularizador pode ser visto como o logaritmo de uma distribui¢do a priori dos parametros
(Bishop, 1996). Portanto, este modelo atribui uma distribuicdo de probabilidade aos pesos e
vieses da rede, dessa forma as predi¢gdes sdo realizadas no contexto bayesiano o que melhora a
generalizacdo dos resultados. Maiores detalhes sdo apresentados por Mackay (1995).

Uma simples rede feed-forward utiliza pesos e vieses iniciais e transforma a informagdo
fornecida na entrada (neste caso o cd6digo para os gendtipos) através de cada neurdnio de
conexao presente na camada oculta (também conhecida como “caixinha preta”) utilizando uma
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funcdo de ativacdo. A informacdo € entdo enviada para o neur6nio na camada de saida e
novamente tranformado utilizando outra fun¢do de ativagdo, gerando, assim, a saida (varidvel
alvo). Posteriormente, os resultados sdo retropropagados para atualizar os pesos € vieses por
meio de derivadas. Portanto, nenhuma pressuposi¢cdo com respeito a relacdo entre gendtipo
(entrada) e fendtipo (saida) é feita neste tipo de modelo. Apds o treinamento, as saidas sdo
calculadas como:

A s R
li = g{zwkf(zwkjpj +b,)+b*},
j=1

k=1

A

em que t; € o fendtipo estimado; g e f sdo as fungdes de ativacdo das camadas de saida e
oculta, respectivamente; wi € wy; sdo os pesos saindo dos neurdnios da camada oculta e
enviando informacdes para a camada de saida e da entrada para a camada oculta,

. 1 2~ .
respectivamente; e b, ¢ b~ sdo os vieses.

Treinamento € o processo pelo qual os pesos sdo modificados a luz dos dados enquanto a rede
tenta gerar o resultado 6timo (Okut et al., 2011). E, apés o treinamento, a rede pode ser
utilizada para predizer fendtipos desconhecidos a partir das informacdes contidas nos chips de
DNA.

Na RNARB, adicionalmente a medida tipica de performance dada pela soma de quadrado do
erro, uma penalidade é imposta a pesos de valor alto a fim de se obter um mapeamento mais
suave. A func¢do objetiva é:

f =BE,(D|w.M)+aE,(w|M),

onde ED(D|w,M ) é a soma de quadrados dos erros de predi¢do (D: dados, w:pesos,

M:arquitetura), EW(W|M ), conhecido como weight decay, € a soma de quadrado dos pesos da
rede, e @ e [ sdo os parAmetros de regularizagdo, que controlam o balango entre qualidade de

ajuste e suavizagao.

A distribuigio a posteriori de w dados &, f, D e M é (Mackay, 2008):

P(D|w, 8.M)P(w|a,M)

P(w|D,a, M) = P(DJa, M)

Seguindo o teorema de Bayes, P(D| w, 5,M) é a fungdo de verossimilhanca, P(w|a’,M ) éa
priori para os pesos considerando a arquitetura escolhida para a rede, e P(D|a, B.M) é o
fator de normalizagao.

Para evitar sobreajuste, a arquitetura da rede e o nuimero de epochs (iteragdes) foram
previamente testados. Uma rede contendo 5 neur6nios na camada oculta e funcdo de ativagdo
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tangente sigmdide e 1 neur6nio na camada de saida com funcdo de ativacdo linear foi

utilizada (Figura 1). O nimero de iteragdes foi de 30. Para remover a influéncia dos valores

iniciais, os resultados foram a média de 20 andlises repetidas. Para melhorar a generalizagdo,

early stopping foi testado para regulariza¢do da rede porém a regularizacdo bayesiana mostrou
melhores resultados. O software MATLAB (Demuth et al., 2009) foi utilizado para as andlises.
Assim como LB e RKHS, a habilidade de predi¢do foi avaliada com base na correlacao entre
fenétipos predito e mensurado e quadrado médio do erro de predigao.

Target /
Output

Input Laver

Hidden laver with five neurons and hyperbolic
tangent activation function

Output layer with one neuron
and linear activation function

Figura 1. Arquitetura de uma RNA com duas camadas contendo 5 neurdnios na camada
oculta e um neuronio na camada de saida. Os p; sdo as entradas para cada animal em que o

namero de colunas € igual ao nimero de SNPs; os wj; sdo os pesos em que j € o indicador da

camada oculta e i identifica o animal; blk sdo os vieses em que / identifica o neurdnio e k

identifica a camada.

RESULTADOS




71

Acuracia de imputacao

Foi verificada boa acuricia de imputacdo de gendtipos em todos os cendrios testados (Tabela
2). A menor acurécia de imputacao foi obtida na situacdo em que aproximadamente 90% dos
genétipos foram mascarados e o painel de referéncia continha individuos nio relacionados ao
individuos no arquivo para imputacdo (75% de acuricia). Pode ser observado que, mesmo que
o Beagle ndo utilize diretamente a informac¢do do parentesco, a maior conexidade entre
individuos no panel de referéncia e no arquivo contendo genétipos ndo identificados trouxe
melhora na acurdcia de imputagdo. A explicagdo pode ser a similaridade de padrdo de
desequilibrio de ligagcdo, o que facilita a identificacdo de haplétipos, entre o arquivo a ser
imputado e o painel de referéncia que serve como base para imputacdo dos genotipos
desconhecidos. O erro mais comum foi o confundimento entre heterozigoto e homozigoto para
o alelo de maior frequéncia (em média 65% do total de erros).

Tabela 2. Acuricia de imputacdo e taxa de erro para 90, 75 e 50% de gendétipos mascarados

90% 75% 50%
Entre Dentro de Entre Dentro de Entre Dentro de
familias familias familias familias familias familias
Accurécia 75% 79% 91% 93,8% 97,2% 98,1%
Erro 0—1° 21% 22% 24% 27% 27% 21%
Erro 12° 67% 68% 67% 67% 64% 56%
Erro 0>2° 12% 1% 9% 6% 9% 13%

*Erro pela troca entre O e 1; ® Erro pela troca entre 1 e 2; © Erro pela troca entre 0 e 2

Habilidade de predicdo considerando taxa de mascaramento de gendtipos, método e
informacao de familia

Os resultados para correlacio entre fendtipos predito e mensurado (PC e IMC) no arquivo de
teste estdo descritos nas Figuras 2 e 3 e Tabelas 3 e 4. A distribuicdo de familias entre dados
de treinamento (referéncia) e dados para teste (candidatos a selecdo) afetou a habilidade de
predi¢do de todos os modelos ajustados, maior conexidade entre estes dois arquivos forneceu
melhor acurécia de predi¢do, como esperado. Na Figura 3 verifica-se maior correlacio média
entre fendtipos predito e mensurado para as estimativas dentro de familias. Portanto, a
informacao proveniente de individuos com parentesco préximo para estimativa de efeitos dos
SNPs foi vantajosa para a predicdo de novos fendtipos. Resultados similares foram
apresentados por Legarra et al. (2008) e os autores concluiram que o arquivo de dados dentro
de familias € fonte mais acurada de informacdo do que entre familias para a avaliacdo



72

genOmica ampla e selecdo. Portanto, esta informagdo € um ponto importante para
delineamento de programas de selecdo.

Como esperado, houve maior habilidade de predi¢do para a caracteristica PC comparada a
IMC, ja que a ultima possui menor herdabilidade. O melhor método de predi¢do neste estudo
foi o RKHS utilizando média de kérneis, e o pior foi a RNARB, provavelmente em razio de
problemas com sobreajuste.

O efeito da imputacdo de gendtipos sobre a habilidade de predi¢cdo dos modelos ajustados
dependeu da estrutura dos dados, herdabilidade da caracteristica e método. Nas Figuras 2 e 3
verifica-se que a imputagao pareceu ser mais vantajosa para a predi¢do de fenétipos quando a
conexidade entre dados de treinamento e teste € baixa, e a caracteristica possuia herdabilidade
mais alta (PC, no caso), especialmente para os modelos BL e RKHS. Para IMC este beneficio
foi menos evidente e, em alguns cendrios, a imputacao de gendtipos deteriorou a habilidade de
predi¢do quando a acurdcia de imputagdo foi baixa. Com respeito aos métodos, a imputacao
teve efeito semelhante sobre a eficiéncia do LB e RKHS, enquanto que a RNARB resultou em
predicdes mais sensiveis aos erros de imputacdo. Para outros cendrios, com boa acurdcia de
imputacdo e taxas de mascaramento de 75% e 50%, a imputacdo de gendtipos ndo trouxe
muita informagao, o que pode ser observados nas Figuras 2B, 3A e 3B. Entretanto, quando a
informacao genotipica era esparsa (201 SNPs), a imputagdo trouxe informagao de marcadores
importantes para melhorar a predi¢ao de fenétipos (Figuras 2A e 3B).
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04 A
0.35

0.3 mLB (imputado)
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0 - #RNARB
201 453 905
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Figura 2. Correlacdes entre PC predito e mensurado entre familias (A) e dentro de familias
(B) para o LASSO bayesiano (LB), Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) e Redes
Neurais Artificiais com Regularizacdo Bayesiana (RNARB) para arquivos de teste contendo
marcadores imputados e ndo-imputados (painel reduzido) contendo diferentes densidade de
genotipos identificados.
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|
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BRNARB
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Figura 3. Correlacdes entre IMC predito e mensurado entre familias (A) e dentro de familias
(B) para o LASSO bayesiano (LB), Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) e Redes
Neurais Artificiais com Regularizacdo Bayesiana (RNARB) para arquivos de teste contendo
marcadores imputados e ndo-imputados (painel reduzido) contendo diferentes densidade de
gendtipos identificados.




75

Tabela 3. Correlacdes entre peso corporal predito e mensurado utilizando LASSO Bayesiano
(LB), Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) e Redes Neurais Artificiais com

Regularizacdo Bayesiana (RNARB) para todas as taxas de mascaramento e distribui¢do de
familias para dados de teste

90% dos genétipos mascarados

Entre familias Dentro de familias
Modelo 259 18007° 201 1809 18007° 201
LB 0.347 0.259 0.169 0.500 0.330 0.407
RKHS 0.347 0.312 0.210 0.527 0.417 0.499
RNARB 0.330 0.217 0.144 0.490 0.274 0.392
75% dos genétipos mascarados
Modelo Entre fa:)nﬂias Dentro de fatl)nilias
1809 18091 453 1809 18091 453
LB 0.343 0.291 0.262 0.499 0.447 0.440
RKHS 0.348 0.317 0.293 0.528 0.506 0.501
RNARB 0.320 0.241 0.255 0.492 0.414 0.428
50% dos gendtipos mascarados
Modelo Entre familias Dentro de familias
1809 1809i¢ 905 1809 1809i° 905
LB 0.342 0.324 0.271 0.499 0.496 0.477
RKHS 0.343 0.345 0.306 0.530 0.530 0.520
RNARB 0.320 0.281 0.252 0.492 0.478 0.461

*Imputados a partir de 201 SNPs;
® Imputados a partir de 453 SNPs;
¢ Imputados a partir de 905 SNPs.
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Tabela 4. Correlagdes entre o indice de massa corporal predito e mensurado utilizando
LASSO Bayesiano (LB), Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) e Redes Neurais
Artificiais com Regularizacdo Bayesiana (RNARB) para todas as taxas de mascaramento e
distribuicdo de familias para dados de teste

90% dos genétipos mascarados

Modelo Entre familias Dentro de familias
1809 1809i* 201 1809 1809i* 201
LB 0.2277 0.1935 0.1909 0.1989 0.1645 -0.047
RKHS 0.2380 0.1950 0.1990 0.2080 0.1320 -0.054
RNARB  0.1628 0.0923 0.1472 0.1630 0.0410 0.054
75% dos genédtipos mascarados
Modelo Entre faznﬂias Dentro de fimﬂias
1809 1809i 453 1809 1809i 453
LB 0.2289 0.2190 0.1996 0.2006 0.1958 0.1837
RKHS 0.2380 0.2260 0.2110 0.2080 0.2040 0.2000
RNARB  0.1180 0.1150 0.1450 0.1720 0.1540 0.1700
50% dos gendtipos mascarados
Modelo Entre familias Dentro de familias
1809 1809i¢ 905 1809 1809i¢ 905
LB 0.227 0.231 0.225 0.199 0.197 0.1895
RKHS 0.238 0.238 0.236 0.207 0.206 0.202
RNARB 0.118 0.131 0.149 0.172 0.168 0.149

*Imputados a partir de 201 SNPs;
® Imputados a partir de 453 SNPs;
¢ Imputados a partir de 905 SNPs.

Quadrado médio do erro de predi¢ao (QMEP)

Os resultados para QMEP estdao descritos nas Tabelas 5 e 6. Para PC, os menores valores de
QMEP foram para predicOes realizadas dentro de familias com dados gendmicos completos
(1809 SNPs) o que corrobora resultados obtidos para habilidade de predi¢do previamente
descritos. Em geral, maiores taxas de mascaramento de genétipos resultaram em maior QMEP
para PC, e dados contendo gendtipos imputados forneceram melhor qualidade de ajuste
comparado aos dados originais sem imputa¢do. Enquanto que o QMEP observado para IMC
ndo se modifica com as diferentes taxas de mascaramento ou imputacdo de gendtipos tanto
para o LB quando para o RKHS.

A RNARB obteve maiores valores para QMEP, o que ja era esperado dados os resultados de
correlagdo apresentados.
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Tabela 5. Quadrado médio do erro de predi¢do para andlise do peso corporal utilizando o
LASSO bayesiano (LB), Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) e Redes Neurais
Artificiais com Regularizacdo Bayesiana (RNARB) de acordo com a distribui¢do de familias
entre dados de treinamento e dados de teste e taxa de mascaramento de gendtipos

90% dos genétipos mascarados

Modelo Entre familias Dentro de familias
1809 1809i* 201 1809 1809i* 201
LB 5.03 5.32 5.67 4.18 4.99 471
RKHS 4.92 52 5.36 4.15 4.75 4.66
RNARB 5.36 5.52 5.54 5.26 54 5.52
75% dos genédtipos mascarados
Modelo Entre fan;ﬂias Dentro de fimﬂias
1809 18091 453 1809 1809i 453
LB 5.05 5.25 5.44 4.18 4.45 4.52
RKHS 4.92 5.04 5.11 4.13 4.23 4.21
RNARB 5.38 5.44 5.44 5.26 5.32 5.33
50% dos genédtipos mascarados
Modelo Entre familias Dentro de familias
1809 1809i° 905 1809 1809i¢ 905
LB 5.06 5.12 5.49 4.18 4.19 4.32
RKHS 4.94 4.94 5.01 4.06 4.08 4.12
RNARB 5.2 5.24 5.44 5.26 5.27 5.28

*Imputados a partir de 201 SNPs;
® Imputados a partir de 453 SNPs;
¢ Imputados a partir de 905 SNPs.
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Tabela 6. Quadrado médio do erro de predi¢do para andlise do indice de massa corporal
utilizando o LASSO bayesiano (LB), Reproducing Kernel Hilbert Spaces (RKHS) e Redes
Neurais Artificiais com Regularizacao Bayesiana (RNARB) de acordo com a distribui¢do de
familias entre dados de treinamento e dados de teste e taxa de mascaramento de genotipos

90% dos genétipos mascarados

Entre familias

Dentro de familias

Modelo —259 18093 201 1809 1809 201
BL 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
RKHS 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
NN 0.013 0.014 0.010 0.042 0.036 0.024
75% dos genétipos mascarados
Modelo Entre fan;ﬂias Dentro de fimﬂias
1809 18091 453 1809 18091 453
BL 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
RKHS 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
NN 0.021 0.023 0.015 0.044 0.045 0.041
50% dos genédtipos mascarados
Modelo Entre familias Dentro de familias
1809 1809i° 905 1809 1809i° 905
BL 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
RKHS 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
NN 0.021 0.023 0.016 0.040 0.040 0.047
*Imputados a partir de 201 SNPs;
® Imputados a partir de 453 SNPs;
¢ Imputados a partir de 905 SNPs.
DISCUSSAO

Recentemente, alguns estudos tém investigado a habilidade de predi¢do de modelos utilizando
apenas uma parte dos SNPs com e sem imputacdo (Weigel et al., 2010, Mulder et al., 2011,
Daetwyler et al., 2011, Berry e Kearney, 2011). Em geral, a habilidade de predicdo melhorou
com a aplicacdo da imputacdo de gendtipos, o que faz com que vdrios pesquisadores
recomendem esta ferramenta a fim de reduzir custos em programas de selecdo genOmica.
Entretanto, todos os estudos envolvendo imputacdo de genétipos para selecdo genOmica,
consideraram apenas modelos lineares, como regressdo de cumieira, LASSO bayesiano ou
GBLUP (Weigel et al., 2010, Mulder et al., 2011, Dassoneville et al., 2011), que sao
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especificamento adaptados para captar sinais genéticos aditivos mas ndo aptos a capturar
efeitos genéticos ndo-aditivos como dominancia e epistasia.

A hipétese por tras deste trabalho € que todo o sinal genético e informacgdo disponivel no
banco de dados estd inteiramente contida nos genétipos observados e, portanto, nada €
adicionado pela utilizacdo da imputacdo de gendtipos além da conveniéncia e facilidade de
implementacdo de modelos preditivos utilizando os softwares disponiveis. Neste contexto, se
métodos mais elaborados, capazes de modelar efeitos genéticos nao-aditivos, sdo adotados o
efeito da imputacdo pode ser desprezivel. Com isso, o objetivo deste trabalho foi investigar o
efeito da imputacdo de gendtipos sobre a habilidade de predicao de diferentes modelos
(especificamente o LB, RKHS e RNARB) utilizando diferentes densidades de SNPs.

Pelos resultados obtidos verifica-se que nem sempre a imputacdo de gendtipos desconhecidos
¢ vantajosa para a predicdo de fendétipos. O ganho de se imputar gendtipos dependerd da
conexidade entre a populacdo referéncia e candidatos a sele¢do, herdabilidade da
caracteristica, nimero de marcadores disponiveis no painel original, e o métodos utilizado
para predicdo dos efeitos dos marcadores.Weigel et al. (2010) investigaram o efeito da
imputacdo de uma chip de baixa densidade para o chip de 50k sobre a acuréacia dos valores
genOmicos diretos em gado Jersey por meio do LB, e os autores encontraram que a imputacao
de genétipos melhorou a habilidade de predicdo do modelo em situagdes em que a acuricia de
imputacdo era alta; caso contrdrio o painel reduzido contendo ndmero original de SNPs
deveria ser preferido. No mesmo contexto, Mulder et al. (2011) mostraram que em razdo da
magnitude de erros de imputagdo, o “ruido” adicionado pode ser maior que o beneficio da
utilizacdo de SNPs para a predi¢do de valores gendmicos. Portanto, apenas SNPs com alta
acurédcia de imputagdo terdo efeito positivo sobre a confiabilidade do valor gendmico direto.
Neste estudo, verifica-se que se a acurdcia de imputacgdo € baixa, o modelo contendo apenas os
gendtipos observados fornece melhor predicdo que o modelos com adi¢do de genétipos
imputados. A correlagio entre o PC predito e mensurado dentro de familias utilizando o banco
de dados completos com 1809 SNPs, dados completos com parte dos dados imputados e dados
reduzidos (201 SNPs) foi 0,52, 0,42 e 0,50 utilizando o RKHS, indicando que a imputacdo nao
trouxe nenhuma informag@o adicional ao modelo. Para os outros cendrios com diferentes taxas
de mascaramento o arquivo de dados contendo gendtipos imputados resultou, em média, em
correlacdo 4% mais alta entre fen6tipo predito e mensurado. Para o IMC, o arquivo de dados
reduzido forneceu 89% da habilidade de predicdo do arquivo de dados completo contendo
gendtipos imputados e 78% da habilidade preditiva do banco de dados completo com
gendtipos observados, em média para todos os cendrios testados. Portanto, em casos de
caracteristicas de herdabilidade mediana, a imputacdo de gendtipos pode ser util para a
predi¢do de fenotipos.

Comparando correlagdes para distribuicdo entre e dentro de familias entre os arquivos de
treinamento e teste, a imputacao de gendtipos pareceu ser mais efetiva na melhora da acuricia
de predicdo quando a conexidade entre estes dois arquivos € fraca. Outros estudos que
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exploraram o efeito da informacao dentro de familias e entre familias (Legarra, 2008) também
indicaram a necessidade de genotipar e fenotipar individuos de parentesco préximo a fim de
melhorar a habilidade de predigao.

Com respeito aos modelos, era esperado que modelos niao-paramétricos fornecessem menor
diferenca entre resultados para dados completos imputados e painel reduzido, dado que estes
modelos possuem a habilidade de capturar efeitos ndo-lineares entre preditores e respostas and
aprender sobre formas funcionais complexas (Gianola et al., 2011). Entretanto, os resultados
deste estudo indicam que o efeito da imputacdo de gendtipos foi semelhante para qualidade de
predi¢do do LB e RKHS. Uma excecao foi o modelo de RNABR, que nao foi capaz de lidar
com erros de imputagdo e resultou em piores predi¢des para o arquivo completo contendo
gendtipos imputados. Com isso, resultados indicaram que a qualidade dos dados imputados €
fator fundamental a ser considerado quando se utiliza RNARB para predi¢do de fenétipos. A
imputacdo a partir de 905 marcadores para o painel completo (1809 marcadores) melhorou
discretamente a predi¢do pelo método RNARB, jd que o taxa de erro de identificacdo de
gendtipos foi baixa para este arquivo.

Outra discussdo, que vai além do escopo deste trabalho, é sobre o uso de chips contendo SNPs
igualmente espacados para selecdo gendmica. A principal vantagem destes chips € que eles
dispensam a necessidade de chips de baixa densidade para cada caracteristica especificamente,
e conferem confiabilidade dos valores genomicos similar a dos chips contem SNPs
selecionados por efeito (Moser et al., 2010). Comparando os resultados obtido com resultados
apresentados na literatura sobre selecdo gendmica utilizando o mesmo arquivo de dados em
ratos, pode ser visto que nenhuma mudanca importante na habilidade de predi¢ao é observada
quando se utiliza o painel completo de SNPs. Por exemplo, de los Campos et al. (2009)
utilizou 10.946 SNPs no modelo LB e observaram correlacio de 0,306 entre valores
fenotipicos e predi¢cdes para o IMC em ratos. Neste estudo, foi obtido quase 95% desta
acurdcia utilizando o mesmo método, porém apenas incluindo 1809 SNPs igualmente
espacados. Adicionalmente, Okut et al. (2011) reportaram correlacdo entre predi¢des e
observacgdes no arquivo de treinamento de 0,18 para IMC utilizando RNARB e 798 SNPs pré-
selecionados por efeito. Neste trabalho, foi obtido correlacido de 0,15 para 0 mesmo modelos
utilizando 905 marcadores igualmente espacados, o que sugere que a RNARB funciona
melhor utilizando marcadores selecionados com maior efeito.

Resultados similares foram observados em termos de QMEP. Maiores erros de imputacao
levaram a maiores valores de QMEP, fazendo com que resultados de modelos contendo o
painel reduzido fossem melhores que de modelos inserindo marcadores imputados.
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CONCLUSOES

Resultados deste estudo mostram que a imputacdo nem sempre ajuda a melhorar a acuricia de
predicdio de modelos paramétricos, semi e ndo-paramétricos. Para o peso corporal,
caracteristica de herdabilidade alta, a imputacdo de gendtipos melhorou a habilidade de
predicdo quando a conexidade entre os painéis de refeéncia e candidatos a selecdo era baixa.
Para indice de massa corporal, a aplicacio da imputacdo de gendtipos foi mais vantajosa
especialmente quando o arquivo de gendtipos era esparso (201 SNPs) utilizando BL e RKHS.
Em outros cendrios, a imputacdo apenas causou melhora discreta ou até mesmo piorou a
habilidade de predi¢do em situacdes em que se obteve baixa acurdcia de identificacdo de
gendtipos. A Rede Neural Artificial com Regularizagdo Bayesiana parece ser mais sensivel a
erros de imputacdo; portanto a utilizacdo de gendtipos imputados neste modelo deve ser
avaliado com cautela.
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