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RESUMO

BARBOSA, Ivan de Paiva, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2021.
Eficiéncia preditiva de técnicas de inteligéncia computacional em fungao da
complexidade de caracteres sob controle de genes com efeito epistatico.
Orientador: Cosme Damiao Cruz. Coorientador: Moysés Nascimento.

Diante dos desafios enfrentados pelos melhoristas de plantas para selecdo de
individuos superiores, a selegdo gendémica ampla (Genome Wide Selection - GWS) é
uma técnica que tém ganhado destaque. A GWS consiste na utilizacdo de um grande
numero de marcadores moleculares para a predigdo de valores genéticos e tém se
mostrado altamente relevante para o melhoramento genético. Na elaboragdo do
projeto desta pesquisa, duas questdes basicas foram formuladas. A primeira é que
métodos diferentes proporcionariam resultados diferentes e segundo é que a
complexidade da caracteristica analisada poderia influenciar no desempenho das
técnicas. Para isso, as analises foram divididas em dois artigos. No primeiro artigo, o
objetivo foi avaliar e comparar o desempenho preditivo de métodos estatisticos (RR-
Blup e BayesB) e métodos de inteligéncia computacional, MLP (Multilayer Perceptron)
e RBF (Radial Basis Function), e aprendizado de maquina, arvore de regressao com
refinamentos BO (Boosting), BA (Bagging) e RF (Random Forest) por meio de GWS
em populagdes simuladas, com caracteristicas apresentando diferentes niveis de
herdabilidade e numeros de QTL (Quantitative Trait Loci), na presenga de dominancia
e efeitos epistaticos. Ja segundo artigo, os niveis de alguns cenarios foram reduzidos
e novos cenarios de complexidade foram assumidos, e o objetivo foi comparar o
desempenho seletivo e preditivo do RR-BLUP (Random Regression Best Linear
Unbiased Predictor) e métodos de inteligéncia computacional, MLP (Multilayer
Perceptron) e RBF (Radial Basis Function), e aprendizado de maquina, arvore de
regressao com refinamentos BO (Boosting), BA (Bagging) e RF (Random Forest), em
populagdes simuladas para diferentes cenarios em relagdo ao numero de QTL, a
distribuicdo dos QTL nos grupos de ligagéo (GL), ao grau médio de dominancia, a
herdabilidade e aos diferentes modelos de expressao aditivo e ndo aditivos. Para
ambos os artigos, o genoma simulado compreendeu 2010 SNP (Single Nucleotide
Polymorphism) e distribuidos equitativamente em 10 grupos de ligagdo. Os métodos
RBF, RF e Bagging, de uma maneira, geral apresentaram bons e consistentes

resultados de R? e REQM. Esses métodos apresentaram resultados iguais ou



superiores a média geral dos métodos para todos os cenarios avaliados. O aumento
no numero de QTL, até 88 para a configuracdo do genoma simulado, afetou
positivamente os resultados de R? e REQM. A presencga de efeito de dominancia e a
baixa herdabilidade provocou impactos negativos para os resultados de R? e REQM.
Todos os métodos apresentaram uma reducdo no R? e aumento na REQM quando
efeitos ndo aditivos eram importantes para a caracteristica. Assim, nenhum método
foi excepcionalmente eficiente para a captura deste efeito. A distribuicao dos QTL nos
GL foi o unico cenario que afetou os resultados de R? e REQM de modo variado. Neste
cenario os melhores resultados de R? foram observados quando os QTL estavam
distribuidos em apenas um GL, enquanto que para os resultados de REQM os
melhores resultados foram obtidos quando os QTL foram distribuidos em oito GL.
Esse resultado mostra que a forma de distribuicdo dos QTL no genoma pode ser o
principal atributo a ser avaliado quanto ao interesse na selecéo ou na predicdo dos
valores genéticos pelo melhorista. Os métodos de de inteligéncia computacional e
aprendizado de maquina demonstram ser ferramentas poderosas para prever valores
genéticos com controle de gene epistatico, em caracteristicas com diferentes graus

de herdabilidade e diferentes numeros de genes de controle.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional. Predicdo. GWS. Selecao Gendmica.



ABSTRACT

BARBOSA, Ivan de Paiva, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July 2021.
Predictive efficiency of computational intelligence techniques as a function of
the complexity of characters under control of genes with epistatic effect. Advisor:
Cosme Damiao Cruz. Co-advisor: Moysés Nascimento.

Given the challenges faced by plant breeders to select superior individuals, genomic
wide selection (GWS) is a technique that has gained prominence. GWS consists of the
use of a large number of molecular markers for the prediction of genetic values and is
highly relevant for genetic improvement. In the elaboration of this research project, two
basic questions were formulated. The first is that different methods would provide
different results and the second is that the complexity of the analyzed characteristic
could influence the performance of the techniques. For this, the analyzes were divided
into two articles. In the first article, the objective was to evaluate and compare the
predictive performance of statistical methods (RR-Blup and BayesB) and
computational intelligence methods, MLP (Multilayer Perceptron) and RBF (Radial
Basis Function), and machine learning, Regression Tree with refinements BO
(Boosting), BA (Bagging), and RF (Random Forest) through GWS in simulated
populations, with characteristics presenting different levels of heritability and QTL
(Quantitative Trait Loci) numbers, in the presence of dominance and effects epistatic.
According to the article, the levels of some scenarios were reduced and new
complexity scenarios were assumed, and the objective was to compare the selective
and predictive performance of RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased
Predictor) and computational intelligence methods, MLP (Multilayer Perceptron) and
RBF (Radial Basis Function), and machine learning, Regression Tree with BO
(Boosting), BA (Bagging) and RF (Random Forest) refinements, in simulated
populations for different scenarios in relation to the number of QTL, the distribution of
the QTL in the linkage groups (GL), the average degree of dominance, the heritability
and the different additive and non-additive expression models. For both articles, the
simulated genome comprised 2010 SNP (Single Nucleotide Polymorphism) and was
evenly distributed into 10 linkage groups. The RBF, RF, and Bagging methods, in
general, presented good and consistent results for R? and RMSE. These methods
showed results equal to or higher than the general mean of the methods for all

evaluated scenarios. The increase in the number of QTL, up to 88 for the simulated



genome configuration, positively affected the results of R? and RMSE. The presence
of dominance effect and low heritability caused negative impacts on the results of R?
and REQM. All methods showed a reduction in R? and an increase in RMSE when
non-additive effects were important for the trait. Thus, no method was exceptionally
efficient for capturing this effect. The distribution of QTL in GL was the only scenario
that affected the R? and RMSE results in different ways. In this scenario, the best R?
results were observed when the QTL were distributed in only one GL, while for the
RMSE results the best results were obtained when the QTL were distributed in eight
GL. This result shows that the form of distribution of QTL in the genome can be the
main attribute to be evaluated regarding the interest in the selection or prediction of
genetic values by the breeder. Computer intelligence and machine learning methods
prove to be powerful tools for predicting genetic values with epistatic gene control, in

traits with different degrees of heritability and different numbers of control genes.

Keywords: Computational Intelligence. Prediction. GWS. Genomic Selection.
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1. INTRODUGAO GERAL

O melhoramento de plantas pode ser conceituado como a arte, ciéncia e
negocio estabelecidos pela alteracdo genética para beneficio do homem
(BERNARDO, 2002). No melhoramento busca-se a incorporagdo de novas formas
alélicas ou pelo aumento da frequéncia de alelos favoraveis nas populagdes cultivadas
de modo a atender as necessidades direta, ou indireta, do produtor, do consumidor e
da industria.

O cultivo de plantas é realizado com diversos objetivos, tais como a obtengao
de graos, frutos, tubérculos, forragens, 6leos, fibras, ornamentacdo, dentre outros,
relacionados com uma maior quantidade e qualidade. Para a agricultura,
considerando as diversas etapas no processo desde o plantio a colheita, o objetivo
final do produtor € o maximo rendimento, se possivel com emprego minimo de
recursos e energia, ou seja, maxima eficiéncia produtiva. Também se espera uma
maior qualidade final do produto, que pode ser a qualidade nutricional, resisténcia de
fibras, teor de O&leo, qualidade sensorial ou diversas outras caracteristicas
demandadas pelo mercado. Dessa forma, o papel do melhorista € o de introduzir,
gerar ou aprimorar cultivares superiores para a agricultura de forma a atender as
necessidades dos produtores (BUENO et al., 2006).

De acordo com a World Resources Institute, a agricultura deve ser capaz de
fornecer alimento suficiente para atender ao volume crescente da populagédo que
podera atingir quase 10 bilhdes de pessoas até 2050 (SEARCHINGER et al., 2019).
Além do aumento populacional, a medida que a populagédo global cresce e a renda
aumenta nas regides em desenvolvimento, tem-se maior demanda per capta. Assim,
a demanda geral por alimentos de origem vegetal estd a caminho de aumentar em
mais de 50% até meados deste século (SEARCHINGER et al., 2019). Nesse sentido,
o melhoramento de plantas € uma das principais ferramentas para solucionar esses
problemas, pela criacao de plantas com maior potencial produtivo e com maior valor
nutricional e, ainda, com adaptacao as condigdes ambientais variaveis, possibilitando
a producéao de cultivares em regides anteriormente de baixo potencial produtivo.

O melhoramento de plantas ja ocorre ha cerca de dez mil anos, ou seja, desde
quando o homem deixou de ser nbmade e passou a ser agricultor, dando inicio ao

processo de domesticacdo das plantas (BOREM, 2017). Certamente, o melhoramento
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das plantas se deu de forma inconsciente pela selegcéo visual das plantas superiores
para cultivo. As pessoas mais cuidadosas selecionavam as plantas mais desejaveis
de forma empirica, o que denominamos como “arte”, ou seja, o melhoramento
realizado sem nenhuma metodologia ou base cientifica (BUENO et al., 2006). Mas foi
a partir da constatacado da existéncia de diferentes sistemas reprodutivos e a fungao
do pdlen na fertilizagdo, que aumentaram os interesses pelos cruzamentos artificiais
entre variedades e até entre espécies, possibilitando o homem explorar e estabelecer
combinacdes hibridas de individuos com caracteristicas de interesse (BUENO et al.,
2006). Assim, com o passar do tempo, o melhoramento deixou de ser apenas “arte”
para se tornar também ciéncia, agora sim com desenvolvimento de métodos e base
cientifica (ACQUAAH, 2007; BUENO et al., 2006).

O melhoramento pode ser praticado pelo uso de metodologias e ferramentas ja
testadas e comprovadas que sao denominadas, por alguns autores, como
melhoramento “classico” ou “tradicional” (ACQUAAH, 2007; FERRAO et al., 2016;
XAVIER et al., 2018). Essa abordagem utiliza o cruzamento de plantas, ou hibridagéo,
como a principal técnica para criagao de variabilidade. Apds os cruzamentos, a partir
dos varios métodos de melhoramento e sem o auxilio de informag¢des genémicas de
forma diretas, as melhores plantas sdo identificadas e novas recombinagbes sao
realizadas dando inicio a um novo ciclo (ACQUAAH, 2007; BOREM, 2017). Ao final
de alguns, ou até varios, ciclos de selegcédo e recombinagdo os melhores gendtipos sédo
multiplicados e avaliados quanto ao desempenho antes da liberagdo para os
produtores. No entanto, com o aumento dos ciclos de seleg¢ao as diferengas entre os
individuos superiores e inferiores se tornam cada vez menores, € agora nao mais com
a necessidade de separar os individuos “bons” dos individuos “ruins”, mas é preciso
discriminar os individuos “bons” dos “6timos”.

Quando se estuda com caracteristicas quantitativas, ou seja, aquelas
controladas por muitos genes, a reprodutibilidade da caracteristica ao nivel de selegao
é dificultada, devido a baixa herdabilidade, e como consequéncia disso obtém-se
reduzidos ganho de selegdo a cada ciclo de melhoramento. Esses fatores provocam
uma demanda maior de tempo para obtengao de materiais genéticos superiores.

Visto o grande avango ja obtido para as principais plantas cultivadas que
atualmente possuem elevado potencial produtivo, e que as caracteristicas de

interesse sao controladas por muito genes, o “melhoramento classico” tem uma
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demanda cada vez maior por auxilio de ferramentas modernas para aumentar e
acelerar os ganhos de selecgéo. Tais fatos exigem dos melhoristas novas habilidades
e conhecimentos técnicos especiais.

A selecao visual € uma arte, mas pode ser facilitada por auxiliares de selecéo,
como marcadores genéticos, simplesmente herdados e facilmente identificados, que
estdo vinculados a caracteristicas desejaveis, geralmente dificeis de identificar
(ACQUAAH, 2007). Nesse contexto, as tecnologias moleculares surgem como um
conjunto de poderosas ferramentas para analise e manipulagdo genética. Com os
marcadores moleculares disponiveis € possivel auxiliar o processo de selecao e tornar
as atividades mais eficientes e eficazes (ACQUAAH, 2007).

Uma técnica que vem ganhando destaque e com bons resultados para selegéo
de individuos, com melhor desempenho a partir de informacdo de marcadores
moleculares codominantes, é a selegdo gendmica ampla (Genome Wide Selection -
GWS). Essa metodologia foi proposta por Meuwissen et al. (2001) e permite incorporar
informacgdes moleculares diretamente na predicdo do mérito genético dos individuos.
Essa nova metodologia de selegdo conseguiu se desenvolver gragas aos amplos
investimentos em genotipagem em grande escala e com o desenvolvimento dos
marcadores do tipo SNP (Single Nucleotide Polymorphism) (BERNARDO e YU, 2007).

A selegdo genémica ampla (Genome Wide Selection - GWS) foi proposta para
estimar o valor genético genémico (VGG) de individuos que ainda ndo foram
fenotipados por meio de informagdes de marcadores distribuidos em todo o genoma
(MEUWISSEN et al., 2001). A maior motivacdo para a utilizagdo dessa técnica
consiste na possibilidade de utilizar a genotipagem em grande escala e incorporar
informagdes gendmicas no processo de predicdo, de modo a aumentar a eficiéncia
seletiva, obter ganhos genéticos de forma mais agil, além da possibilidade de reduzir
os custos (BERNARDO, 2009).

No entanto, devido a existéncia de centenas de milhares de marcadores no
genoma, alguns desafios estatisticos s&o enfrentados pelos métodos baseados em
GWS, tais como a alta dimensionalidade, uma vez que o numero de marcadores (m)
€ muito maior que o numero de observagdes (n) (m > n) e também a alta correlagéo
existente entre os marcadores provocada pelo desequilibrio de ligagdo (CROSSA et
al., 2017; LONG et al., 2011).
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Visando contornar essas dificuldades, tém sido proposto o uso de metodologias
capazes de lidar com problemas relacionados com a colinearidade e dimensionalidade
dos dados, seja pela redugao da dimensionalidade (por exemplo, quadrados minimos
parciais), ou pela propriedade de regularizagao/penalizagéo (por exemplo, RR-BLUP),
ou pela abordagem bayesiano (BayesA e BayesB), ou selecdo de um subconjunto de
marcadores por meio de procedimento especificos como sondagens ou regressao
Stepwise ou baseadas em inteligéncia computacional, por meio dos métodos RBF
(Rede de Base Radial) e MLP (Perceptron Multicamadas) de redes neurais
(GONZALEZ-RECIO et al., 2014; SANT'ANNA et al., 2020; SILVA et al., 2014; SOUSA
et al., 2021) com resultados muito animadores.

De acordo com Silva et al. (2014), as RNA mostraram superioridade em relagéo
ao método tradicional para discriminar genétipos com base em seu valor genético real
e que essa abordagem tem grande potencial para uso como um meétodo alternativo
para predizer valores genéticos e como ferramenta de selegao genotipica, uma vez
que apresentaram acuracia preditiva, expressa por erro quadratico meédio, superior a
apresentada pelo RR-BLUP.

As metodologias de inteligéncia computacional baseadas em RNA como é o
caso das redes Perceptron Multicamadas, Redes de fung¢des de base radial, arvore
de regressao, Boosting, Random Forest e Bagging apresentam caracteristicas
vantajosas para estudos de caracteristicas complexas, com controle génico
envolvendo efeitos aditivos, dominantes e epistaticos, que sdo de interesse dos
programas de melhoramento genético. No entanto, ainda ndo se sabe como essas
metodologias se comportam em funcdo da complexidade das caracteristicas.
Abordagens de reducdo de dimensionalidade ja questionam se o excesso de
marcadores moleculares em modelos estatisticos ou em abordagem de inteligéncia
computacional possam prejudicar a eficacia de predigdo. Pode-se acrescentar a este
questionamento, se estes possiveis efeitos seriam mais pronunciados em caracteres
menos ou mais complexos.

Diante do exposto foi conduzido este trabalho com o objetivo de avaliar o
potencial das técnicas Perceptron Multicamadas (MLP), Redes de fungbes de base
radial (RBF), arvore de regressao, Boosting, Random Forest (RF) e Bagging,
baseadas em inteligéncia computacional, para selegdo e predicdo de valores

genéticos a partir da analise de dados gendmicos em relagdo a complexidade do
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caracter. Para este fim, foram consideradas as analises de dados gendmicos
simulados para caracteristicas com diferentes numeros de QTL e graus de

herdabilidades na presenca de efeito de dominéancia e epistasia.

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Predicao

O proposito em um programa de melhoramento genético é selecionar
individuos superiores em uma populagao para realizar recombinacdes desses e obter
uma populagdo melhorada, ou seja, uma populagdo com maiores valores genéticos
para as caracteristicas de interesse econbmico. Para isso, sao necessarias a
realizacao de experimentos e a utilizagcado de procedimentos estatisticos de forma a
realizar a predigao dos valores genéticos que possibilitem o melhor ordenamento das
plantas para fins de selegao, visando atingir o maior ganho de selegcdo na geragao
seguinte.

A variacao biologica de uma caracteristica € descrita pela variancia fenotipica
(Vf), que pode ser decomposta em dois componentes: a variancia devida ao
componente genético (Vg) e a devida ao componente ambiental (Ve). Dessa forma, a
variancia fenotipica pode ser descrita como: Vf = Vg + Ve. Embora o interesse dos
melhoristas seja de modo geral os efeitos genéticos, os valores observados se referem
ao efeito fenotipico, por esse motivo cada fonte de variagdo deve ser identificada e
seus efeitos corretamente avaliados (BUENO et al., 2006).

As caracteristicas quantitativas apresentam variagao fenotipica continua que é
resultado da expresséo conjunta de varios genes que condicionam a manifestagéo de
um genotipo, através do fendtipo (BUENO et al., 2006). Apesar das dificuldades em
se trabalhar com caracteristicas controladas por muitos genes, estas seguem as
mesmas leis basicas da genética. Dessa forma exibem os mesmos tipos de efeitos
génicos conhecidos: efeito aditivo, efeito de dominancia e efeito epistatico. Ja se sabe
que a maior, ou menor, influéncia de um ou outro efeito na heranga de um carater
pode ter forte impacto sobre o a selegao realizada para esse carater (BUENO et al.,
2006). A predominancia do efeito aditivo é a situagao que proporciona melhor resposta

a selecdo, pois garante que as progénies serdo semelhantes aos progenitores
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selecionados. Quando ha predominancia de efeito da dominéancia, infere-se que
superioridade genotipica pode ser atribuida a heterose, havendo a possibilidade de
que os progenitores selecionados segreguem na proxima geragao, permitindo o
aparecimento de genotipos inferiores, algumas vezes diminuindo a média da
populacdo segregante. Os efeitos epistaticos também podem ser perturbadores no
processo de selegdo, uma vez que podem fazer parte da fragdo ndo herdavel da
varidncia genotipica de uma populagdo e assim, precisam ser adequadamente
isolados no modelo de forma a permitir uma acurada estimag&o dos valores genéticos
a partir de componentes aditivos e de interagao aditiva por aditiva.

Portanto, a obtencao de estimadores dos parametros genéticos é fundamental,
pois permite identificar a natureza da agao dos genes envolvidos no controle dos
caracteres quantitativos. As variancias aditivas e ndo aditivas, as correlacbes e as
herdabilidades sdo os paramentos genéticos de maior importancia para o programa
de melhoramento de plantas (CRUZ et al., 2014).

A herdabilidade (h?) € o pardmetro genético que expressa a proporgdo da
variagdo genética na variagdo fenotipica, ou seja, h? = Vy/ Vi. Porém, quando se
decompdem a variancia genética, o componente aditivo (Va) pode ser empregado
para obtencdo de uma estimativa mais apropriada, para fins de predigdo de ganhos
genéticos, da herdabilidade, denominada como herdabilidade no sentido restrito e
pode ser expressa como h? = Va/ Vi.

Com as diferentes estratégias de condugdo de experimentos e das analises
estatisticas o melhorista sera capaz de predizer o valor genético de um individuo por
meio do modelo:

Y,=B(Y;-Y)+e

sendo

Y, valor genotipico

Y;: valor fenotipica

Y: média geral

B: coeficiente de regressao (h?)

¢: residuo desconhecido

Com a pratica da selecédo € possivel proporcionar incremento no valor genético

da populagao pela expressao:
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sendo

AY,: ganho genético (GS)

A¢: diferencial de selegéo (DS)

f: coeficiente de regressao, dado por § = Covy (Ur, UM)/6f2, com Ur, sendo a

probabilidade de se ter alelos idénticos por ascendéncia simultanea considerando.

Pela genética quantitativa, sabe-se que:

COUQ(UT, UM) s ZTT,MO-/% + UT'MO'DZ

em que

rry. coeficiente de parentesco entre as unidades de teste e unidade
melhorada.

Ury: probabilidade de se ter alelos idénticos por ascendéncia simultédnea
considerando dois genitores.

o? e o2 variancia aditiva e devida aos desvios da dominancia, respectivamente.

Por meio das informacgdes anteriores € possivel obter as herdabilidades e a
propor¢do da variancia aditiva e assim, estimar o ganho genético, que pode ser
expresso conforme a Equacgao 1.

l'hrO'A

GS = Equacao (1)

Ig
em que:
GS = Ganho de Selecao
[ = Intensidade de sele¢do = DS/6¢
h, = Acurdcia de selec¢do, no sentido restrito
o, = Desvio padrao aditivo

I

; = Intervalo de geragado

No caso de avaliagdo de familias, o desvio padrao aditiva (g,) pode ser
estimado multiplicando o desvio-padrao genético (g, ) pelo controle parental (p), sendo

que, o valor de p sera igual a 1/2 quando a unidade de seleg&o for igual a unidade de
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recombinagao e se utilizar todos os gendtipos (selecionados e néo selecionados) na
obtencao da populagdo melhorada; p sera igual 1 se a unidade de selegéo for também
igual a unidade de recombinagao, mas a populagao melhorada for originada pelos
intercruzamentos entre individuos selecionados; e ainda p sera igual a 2 se a unidade
de selecao for diferente da unidade de recombinacéo (CRUZ et al., 2012).

As diferentes estratégias em um programa de melhoramento vao afetar os
parametros que compde a Equacéao 1. A acuracia de selegao (h,.) € uma indicagao de
quao boa pode ser a estimativa do verdadeiro mérito genético. Assim, quanto mais
acurada for as estimativas avaliadas pelo melhorista, maior sera o ganho de selecéo.
A intensidade de selec¢ao (i) ird imprimir o quanto dos gendtipos superiores sera levado
para as futuras geragdes, assim, quanto maior a intensidade de selegao, maior sera o
ganho de selegcdo devido ao avango apenas de gendtipos com elevado potencial
genético. No entanto, com maior intensidade de selecdo, menor sera a diversidade
genética mantida na populacdo melhorada, esse fato pode reduzir os ganhos
genéticos futuros dessa populagcdo e encurtar a vida utii do programa de
melhoramento, visto a baixa diversidade genética na populacdo, o que dificultara a
selecao de gendtipos. O desvio padrao genotipico (o) é resultante da variagao aditiva,
dominante e epistatica presente na populagao, assim, quanto maior os efeitos aditivos,
maior sera o desvio padréo genético da populagdo. Ja o Intervalo de geragéo (I;), € o
tempo necessario para a obtencdo da populagdo melhorada, que pode ser encurtado
por avaliacdes precoces.

Dessa forma, as diferentes metodologias e abordagens estatisticas para a
predicao irdo afetar principalmente a acuracia, o desvio e o intervalo de geragao. Ja a

intensidade de selegcdo sera uma estratégia do melhorista.

2.2. Predigao por marcadores Fenotipicos/ Selecao indireta

Em um programa de melhoramento genético, a escolha do método de selegao
que possibilite o desenvolvimento de gendtipos superiores é uma das etapas mais
importantes na busca de novos cultivares (ENTRINGER et al., 2014). No entanto, com
o desenvolvimento de cultivares superiores, € cada vez mais dificil a identificacao de
novos genotipos superiores (CRUZ et al., 2013).

A selecado indireta € uma metodologia com grande éxito nos programas de
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genética e melhoramento, que se consiste na selegdo de caracteres que estédo
associados com outro de interesse a ser melhorado. Esta metodologia apresenta
vantagem quando a herdabilidade do carater auxiliar e a correlagdo deste com a
caracteristica de interesse sao elevados (BERED et al., 1997).

A partir da associagao entre diferentes tamanhos com o padréo e pigmentagao
de sementes de Phaseolus vulgaris, Sax (1923) demonstrou a possibilidade do uso
de marcadores fenotipicos como estratégia de selecédo indireta em estudos de
genética e melhoramento. Dessa forma, a identificagdo de caracteres com mecanismo
de heranga simples (marcadores) ligados a genes controladores de caracteristicas
oligogénicas e, ou, poligénicas puderam auxiliar os programas de melhoramento da
grande maioria das espécies cultivadas, aumentando a sua eficiéncia e agilidade
(CRUZ et al., 2013).

Sendo assim, em um programa de melhoramento genético, a selegdo em uma
caracteristica pode provocar alteragbes em outras quando existe correlagdo entre
elas. Neste sentido, os estudos de correlagdes fornecem importantes informagdes,
como a possibilidade de identificar associagdes entre caracteristicas na qual pode
tornar viavel a selegéo indireta de um carater quantitativo de dificil ganho de selegéo,
por meio de outras caracteristicas a ele correlacionadas e de maior herdabilidade ou
de mais facil mensuragao (CRUZ et al., 2012).

E importante ressaltar que, quando uma variavel quantitativa é correlacionada
simultaneamente a muitas outras, o coeficiente de correlagcdo simples pode nao ser
uma solugdo adequada, isso devido a existéncia de efeitos indiretos, na qual a
correlacao entre uma variavel qualquer esta associada a variavel quantitativa devido
ao efeito de uma terceira variavel (CRUZ et al., 2012). Nesse caso, a selegao da
variavel secundaria ndo necessariamente levaria a uma resposta direta sobre a
variavel principal e algumas analises complementares tais como, analise de trilha,
correlagdes parciais e correlagdes candnicas, poderiam apresentar bons resultados
(CRUZ et al., 2012).

O conhecimento das relagdes entre caracteres, estimadas pelas correlacoes,
possibilita desenvolver alternativas que aumentem o progresso genético com a
selecao de varios caracteres, ou se a selegdo em um deles apresenta complexidade,
como é caso da produtividade, por ser uma caracteristica de heranga poligénica, e

consequentemente € uma caracteristica altamente influenciada pelo ambiente, e/ou
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também pela dificuldade na mensuragao e identificacdo. Portanto, a utilizagdo das
estimativas de correlagdo para aplicagdo da selegao indireta pode permitir maior
eficiéncia e progresso na selegdo, comparada com a selecao direta (RIOS et al.,
2012).

Para a predigdo dos valores genéticos de uma caracteristica principal (P) a

partir de variagdes genéticas em uma caracteristica auxiliar (A), utiliza-se o modelo:
YgP = .BYgA

Com a pratica da selecao, sao estabelecidas as seguintes variacoes:

em que
AY 4p: representa o ganho genético na caracteristica principal
AY 44: representa o ganho genético na caracteristica auxiliar
B: coeficiente de regressao genético dados por g = Cov,(Yp, YA)/aé(A)
Assim, para predicdo do ganho indireto, podemos utilizar os estimadores

conforme a Equagao 2:

irgh, 0 ~
GSy) = "T"y Equacao (2)

em que:
GS,x= Ganho de Selegdo em y pela selegdo no carater auxiliar x

i = Intensidade de selecao

r,= Correlagao genética entre os caracteres x (auxiliar) e y (principal)

h,.,= Acuracia de selecéo da caracteristica auxiliar, no sentido restrito
0 4,,= Desvio padréo aditivo da caracteristica principal y

1,= Intervalo de geragao

Diversos trabalhos apresentaram boa eficiéncia de selecdo de variaveis

complexas a partir da selegdo indireta de variaveis. No entanto, os marcadores
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morfolégicos podem causar efeitos indesejaveis (CRUZ et al., 2013). O forte efeito dos
genes determinantes de marcadores morfolégicos pode afetar a anélise genética de
grande numero de caracteres de importancia agronémica; poucos caracteres podem
ser estudados ao mesmo tempo devido aos efeitos das interagdes génicas como a
epistasia; e o ambiente pode modificar a expressdo dos marcadores morfolégicos, o
que pode gerar equivocos durante e apds a analise (PATERSON et al., 1991; BERED
et al., 1997).

2.3. Predigao auxiliada por marcadores genotipicos

Com o rapido aperfeicoamento das técnicas moleculares, fundamentadas na
amplificacdo de fragmentos de DNA, grandes avancgos tém sido alcangados na area
dos marcadores moleculares (CRUZ et al., 2013).

A partir dos marcadores moleculares é possivel mapear o0s grupos
cromossOmicos de ligagdo. Estes mapas de ligacdo podem contribuir de forma
decisiva no mapeamento de caracteristicas de interesse agrondmico e auxiliar na
selecdo de marcadores para estudos de caracterizagdo da variabilidade genética
(BERED et al.,, 1997). O mapeamento genético em uma populacdo segregante €
possivel de ser feito apds realizar estudos de segregacao genética ou genotipica de
pares de locos e testes estatisticos para a detecgao de associagdes. Tanto os locos
controladores de caracteres qualitativos quanto os quantitativos podem ser
detectados, localizados e quantificados seus efeitos a partir de diferentes
mecanismos. O mapeamento de locos controladores de caracteristicas qualitativas
pode ser realizado por meio dos testes de segregacao conjunta de pares de locos,
levando em consideracdo a frequéncia de recombinantes observada. Ja o
mapeamento de locos controladores de caracteristicas quantitativas (QTL -
Quantitative Trait Loci), esta baseado em procedimentos estatisticos mais elaborados,
geralmente, baseados em teoria de regresséo por intervalo ou técnicas de maxima
verossimilhanga. A denominagcdo QTL utilizada para nomear as regides
cromossbmicas que contém genes (ou loco) que controlam esses caracteres
quantitativos (FALCONER e MACKAY, 1996).

Como descrito anteriormente, a eficiéncia da selecao indireta € dependente da

correlacdo entre o carater indireto selecionado com a caracteristica de interesse e
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também da herdabilidade do carater indireto. Nesse sentido, a selegao por
marcadores moleculares € uma forma de se realizar a seleg¢ao indireta no qual a
caracteristica selecionada ira se aproximar dos 100% de herdabilidade, uma vez que
os marcadores moleculares ndo sao influenciados pelo ambiente (BERED et al.,
1997).

Assim, o ganho de selecao através da selegdo pode ser calculado de acordo

com a Equacao 3:

y = = Equacéo (3)

em que:
GS, = Ganho de Selegdo em y
i = Intensidade de selecao
1, = Acurdcia na estimativa dos valores genéticos gendmicos (VGG)
04y = Desvio padréo aditivo da caracteristica principal y
I, = Intervalo de geragdo

Os marcadores moleculares apresentam amplo potencial de uso no
melhoramento de plantas, sendo muito eficaz na identificagcdo e discriminagdo de
gendtipos, quantificagao da variabilidade genética e sua correlagdo com a expressao
fenotipica, previsdo de produtividade de hibridos a partir da avaliagao das linhagens
paternais, caracterizagdo de germoplasma, construgdo de mapas genéticos, dentre
outros (BUENO et al., 2006).

2.4. Selegao assistida por marcadores (SAM)

Com o desenvolvimento dos marcadores moleculares e o avango em técnicas
de biologia molecular, as informagdes genotipicas (obtidas por meio dos marcadores
moleculares), uma vez correlacionadas com caracteristicas fenotipicas de interesse,
passam a serem amplamente utilizadas na identificacao e selegao de individuos com
maiores valores genéticos (RESENDE Jr. et al., 2013). Adicionalmente, a selecdo com

base em informagdes genotipicas pode ser realizada precocemente, 0 que no caso do
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melhoramento de espécies vegetais perenes, tende a elevar os ganhos (RESENDE,
2008).

O primeiro método proposto para o uso de marcadores no melhoramento ficou
conhecido como sele¢ao assistida por marcadores (SAM) (RESENDE Jr. et al., 2013).
A SAM consiste em integrar a genética molecular com a selec¢do fenotipica, através
da procura de alelos desejaveis indiretamente por meio do uso de marcadores ligados.
Quanto mais proximo o marcador encontra-se do gene, mais eficiente é o processo.
Na SAM utiliza-se simultaneamente dados de marcadores moleculares e dados
fenotipicos que estejam em ligagdo génica proxima com alguns QTL. Assim, os dados
de marcadores podem ser utilizados como covariaveis, de efeito fixo, na explicagao
dos valores fenotipicos dos gendtipos candidatos a selegdo, ou como efeitos
aleatorios incorporados no modelo associado a fenotipagem (RESENDE, 2008).

Algumas das vantagens dos marcadores no processo de selegédo sio: (i) ndo
sofrem influéncia ambiental, (ii) sdo herdados mendelianamente e (iii) apresentam
herdabilidade igual a um, o que pode aumentar muito a eficiéncia do processo de
selecdo dos gendtipos superiores.

Para o emprego da SAM é necessario o mapeamento de caracteres de
interesse agrondmico de forma a maximizar a correlagdo genética. Esse é um
procedimento demorado e que requer a construgcdo de mapas de ligagado genético
saturados de marcadores (BERED et al, 1997). No melhoramento, existe a
necessidade da determinacdo da posicdo, do numero e dos efeitos dos QTL
marcados. Entretanto, QTL de pequeno e raros efeitos normalmente ndo sao
detectados, o que resulta na capitagdo de apenas parte da variancia genética
explicada pelos marcadores/QTL, o que geralmente leva a subestimagcdo desses
efeitos (GODDARD e HAYES, 2007). Sendo assim, as sele¢cdes de gendtipos
baseadas nessas informagdes apresentam baixa preciséo, pois sabe-se que, além de
efeitos de QTL, os caracteres quantitativos ainda podem apresentar efeitos de
interagdes interalélicas (epistasia) e efeitos de interacdo de gendtipos com ambientes
(PODLICH et al., 2004). Todos esses fatores afetam a precisdo do mapeamento de
QTL e, consequentemente, a utilizacdo dessas informagcdes na SAM. Nesse sentido,
torna-se restrita a selegao genotipica para populagdes de distintos grupos génicos,
para diferentes ambientes ou por mais de um ciclo de selegdo (BURGUENO et al.,
2012).
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O modelo de predigao de valores genéticos por sele¢ao assistida a partir de um
QLT supostamente localizado dentro de um intervalo delimitado por marcadores i e j,
para uma populacgao F2, & dado por:

Y=u+aX);+dZ;+E

Sendo a e d os efeitos associados a valores genotipicos de homozigotos e
heterozigotos, respectivamente.
X;;: Variavel condicionadora, associada a a, que representa a probabilidade
condicional da presenga do QTL para um determinado padrdao dos marcadores i € j;
Z;;: Variavel condicionadora, associada a d, que representa a probabilidade

condicional da presenga do QTL para um determinado padrdo dos marcadores i e j.

De acordo com Resende (2008), a SAM pode apresentar superioridade em
relacdo a selegao fenotipica apenas quando o tamanho da populagéo genotipada &
muito grande, da ordem de 500 gendtipos ou mais. Além disso, suas vantagens sobre
a selecao fenotipica s&o proporcionais a porcentagem da variancia genética explicada
pelo marcador. Desse modo, a questao chave é determinar quantos marcadores/QTL
sao responsaveis pela variacdo no carater quantitativo e quantos sao necessarios
para explicar a maior parte dessa variancia genética (MORAES JUNIOR, 2013). Na
pratica, a maioria dos marcadores explica muito pouco da varidncia genética e,
portanto, o ganho em utiliza-los geralmente é muito pequeno. Desse modo, a SAM
tem sido mais utilizada em programas de melhoramento apenas para casos
especificos, como introducédo de alelos de heranga monogénica em germoplasma,
selegdo de plantas dentro de progénies e avango de geragdes em casa de vegetacéo,
para caracteres de média ou alta herdabilidade (HOSPITAL et al., 1997; HOLLAND,
2004).

Novas estratégias da aplicagdo dos marcadores moleculares no melhoramento
de plantas foram desenvolvidas, como por exemplo, o Genome-Wide-Selection
(GWS). Essa estratégia considera informagdes de todos os marcadores na selegao e

nao apenas daqueles associados ao carater.

2.5. Selegdao Gendmica Ampla (GWS)
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Com os avancgos no desenvolvimento de tecnologias de genotipagem em larga
escala, novos sistemas de marcadores moleculares como Single Nucleotide
Polymorphism (SNP) tém permitido maior eficiéncia na avaliagdo genética em nivel
molecular, de modo que atualmente a maioria das espécies de interesse econémico
disp6e de numero elevado de marcadores passiveis de uso em programas de
melhoramento (MORAES JUNIOR, 2013; RESENDE Jr. et al., 2013). A redugéo do
preco por data point, permitiu que grande numero de marcadores fossem usados para
varias culturas (JEHAN e LAKHANPAUL, 2006). Uma vez gerado grande numero de
marcadores (na ordem de centenas e milhares de marcadores) espalhados por todo
o genoma de um individuo, alguns destes marcadores estardao em desequilibrio de
ligagéo (LD) com QTL (HASTBACKA et al., 1994; MORAES JUNIOR, 2013).

Os maiores ganhos genéticos obtidos com a abordagem da GWS, em relagao
aos métodos tradicionais de selec¢ao, sao devido a redugao do intervalo entre ciclos e
maior acuracia de selecdo (MORAES JUNIOR, 2013). Esses ganhos tém justificado a
sua utilizagdo em programas de melhoramento vegetal (CROSSA et al, 2011;
FRITSCHE NETO, 2011; HAYES et al., 2013; RESENDE JUNIOR, 2010).

A teoria da genética de associagao e da selegdo gendmica baseia-se no fato
de que, com grande numero de marcadores espalhados pelo genoma, aumenta-se a
probabilidade de que QTL de interesse estejam em forte desequilibrio de ligagao (DL)
com os marcadores (RESENDE Jr. et al., 2013). Na GWS os efeitos de todos os
marcadores sobre as caracteristicas de interesse sdo estimados simultaneamente e
sdo elaborados modelos para predigao do valor genético genémico dos individuos em
geragdes futuras (RESENDE Jr. et al., 2013). Dessa forma, quase a totalidade da
variagdo genética do carater quantitativo sera capturada, uma vez que se utilizam
todos os marcadores no modelo preditivo. Assim todos os QTL, sejam eles de grandes
ou pequenos efeitos, estardao em DL com marcadores moleculares. Com isso a
acuracia da estimativa do valor genético-gendmico dos individuos apresenta
resultados muito superiores daqueles observados para a SAM (RESENDE Jr. et al.,
2013). Além disso a GWS pode ser aplicada em toda a populagao, nao se restringindo
a uma familia especifica.

Uma regressao linear simples para estimar o efeito individual de cada marcador

pode ser descrita pela equacéo:

y= Po+Pix+e
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Onde:
y é o valor fenotipico e
X representa o valor genotipico, mm, Mm ou MM (-1, 0, 1).

Essa expressao pode ser generalizada para calculo do efeito referente a todos
os marcadores em uma equagao multivariada com os f efeitos sendo estimados
simultaneamente, assim tem-se a expressao:

y=Botxifi+ -+ xmPmte
Onde S,, representa o efeito para cada marcador.

A partir dos efeitos estimados é possivel calcular o Valor Genético Genémico
estimado (EGBV — Estimated Genomic Breeding Values), que de forma matricial é
calculado conforme a expressao abaixo:

EGBV = X
em que:
X é a matriz de incidéncia, e

S é o vetor do efeito de marcadores.

Contudo, a implementagdo da GWS impbe desafios estatisticos e
computacionais tais como a dimensionalidade do modelo, colinearidade entre marcas
e a complexidade das caracteristicas quantitativas (FERREIRA et al., 2018). Para
contornar esses desafios, varios métodos tém sido propostos, na qual se diferem pelo
tipo de suposicdo sobre o modelo genético associado ao carater quantitativo
(GONZALEZ-RECIO et al, 2014). Entre eles, os métodos de redugdo da
dimensionalidade (por exemplo, quadrados minimos parciais), ou de
regularizacao/penalizacédo (por exemplo, RR-BLUP), ou abordagem bayesiano
(BayesA e BayesB), ou sondagens ou regressdo Stepwise ou baseadas em
inteligéncia computacional (RBF, MLP, Bagging, Boosting, Random Forest).

2.5.1. Codificacao de SNPs

A codificacdo mais simples e mais comumente aplicada de gendtipos SNP
assume efeito "aditivo" de alelos que contribuem para o gendétipo. Sob este modelo, o
efeito do heterozigoto, Mm, & exatamente intermediario entre os homozigotos

dominante e recessivo, MM e mm, respectivamente, de modo que os gendtipos sao
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codificados de acordo com o numero de alelos dominantes, denotados Gija (MM=0;

Mm =1 e mm=2). Um modelo linear generalizado pode entédo ser expresso como:
g(E[:]) = u+ BaGija

onde B, é o efeito aditivo do alelo no SNP sobre a caracteristica.

A estimativa de probabilidade maxima, S, representa o efeito do alelo
dominante em relacdo ao alelo recessivo no SNP sobre a caracteristica. A
interpretacao precisa da estimativa do efeito dependera do resultado sob investigagao
e do desenho do estudo. Para medidas quantitativas, para as quais a associagao &
avaliada por meio de um modelo de regresséo linear, 3, pode ser interpretado como
a mudanga média no valor do trago para cada copia do alelo dominante transportado
por um individuo. Para desfechos binarios de doenca, para os quais a associagao é
avaliada por meio de um modelo de regressao logistica, 8, pode ser interpretado como
a razao de chances log do alelo dominante em relagao ao alelo recessivo.

Uma codificacdo mais geral de genotipos permite desvios dos efeitos aditivos
de alelos no SNP, incluindo um componente de "dominancia”, denominado G;;p
(MM=0; Mm =1 e mm=0). Sob esta parametrizagcdo de genétipos SNP, o modelo linear

generalizado pode ser expresso como:
g(E[yi]) = u+ BaGija + PpGijp

Nesta expressao, £, € o efeito aditivo dos alelos no SNP sobre a caracteristica,
enquanto B, é o efeito de dominancia.

Sob esta parametrizagdo do modelo genotipico geral, obtém-se estimativas de
maxima verossimilhanga dos efeitos aditivos e de dominancia, denotados por 3, e fp,
respectivamente. Isso possibilita estimar o efeito do heterozigoto, Mm, em relagdo ao
homozigoto dominante, MM, por S, + 3, e o efeito do homozigoto recessivo, mm, em
relacdo aos homozigotos dominante por 2f,. Para resultados quantitativos, esses
efeitos sdo interpretados em termos de diferengas nos valores médios de
caracteristicas entre os genoétipos, enquanto para resultados de doengas binarias, eles
podem ser interpretados como razdes de chances logaritmicas (MORRIS e CARDON,
2019).

E importante destacar que a "dominancia" é um termo geral para descrever um

desvio da aditividade e n&do deve ser confundido com um modo de heranga
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"dominante", no qual os efeitos sobre a caracteristica sob investigagao sdo os mesmos
para os gendtipos heterozigotos e raros homozigotos. Se for de interesse avaliar a
associacdao com um SNP sob um modo de heranga dominante, pode-se considerar
uma parametrizagao restrita do modelo linear generalizado para o qual 84 = 8, com
a estatistica de teste resultante tendo uma distribuicdo aproximadamente qui-
quadrado com um grau de liberdade. Da mesma forma, para um modo de heranga
recessivo, em que os efeitos sobre a caracteristica sob investigagdo sdo os mesmos
para os genotipos heterozigotos e homozigotos comuns, podemos considerar uma
parametrizagao restrita do modelo linear generalizado para o qual g, = —fp, com a
estatistica de teste resultante tendo uma distribuicdo de aproximadamente qui-
quadrado com um grau de liberdade (MORRIS e CARDON, 2019).

O modelo aditivo demonstra ser mais poderoso do que o modelo de gendtipo
geral, desde que o efeito do gendtipo heterozigoto seja intermediario entre os dois
homozigotos (MORRIS e CARDON, 2019). Além disso, a dominancia sera
enfraquecida em SNPs que ndo estdo em LD perfeito com uma variante causal néo
testada, mesmo se o verdadeiro modelo de associagao subjacente nao for aditivo na
variante causal (SPENCER et al, 2009). Consequentemente, uma abordagem
amplamente utilizada € usar um modelo aditivo para identificar SNPs associados e,
em seguida, testar a evidéncia de dominancia nesses SNPs selecionados. N&o &
recomendado considerar varios modelos (por exemplo, aditivo, dominante e
recessivo) em todo o0 genoma, uma vez que isso incorrera em uma penalidade para
testes multiplos que reduzirdo o poder de detectar associacao (MORRIS e CARDON,
2019).

2.5.2. Epistasia

Na genética mendeliana classica, a epistasia (do grego epi, sobre; e stasis,
parada, inibigdo) pode ser definida como um mascaramento, ou modificagdo, dos
efeitos de gendtipos em uma determinada caracteristicas, e assim, os efeitos de QTL
podem variar de acordo com o ambiente genético (MACKAY, 2001). Num contexto
biolégico, as interagbes do tipo epistaticas ocorrem quando dois ou mais genes
determinam a producao de enzimas que catalisam diferentes etapas de uma mesma

via biosintética. Vias biosintética sdo aquelas em que as enzimas produzidas por
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determinados genes atuam, de maneira que uma substancia inicial (substancia
precursora) é desdobrada em substratos até dar origem a um produto final, que pela
acao do meio resultara num determinado fendtipo para aquele carater. A epistasia
envolve a supressao génica inter-alélica, ou seja, os alelos de um loco génico
encobrem, ou suprimem, a expressao de outro alelo pertencente a outro loco génico
(ndo-alelo). O alelo (ou gene) que mascara a expressao do outro € denominado de
epistatico a esse alelo (ou gene). O alelo (ou gene) cuja acao suprimida € denominada
de hipostatico (MORRIS e CARDON, 2019). Quando se verifica epistasia entre dois
locos génicos bi-alélicos, o numero de fenodtipos entre os descendentes sera menor
que quatro. A proporgao 9:3:3:1 se modifica dando origem a uma nova proporgéao que
€ uma combinagao dessa.

Para a genética quantitativa o uso do termo epistasia € muito mais amplo e se
refere a qualquer interagdo estatistica entre gendtipos em dois (ou mais) locos
(MACKAY, 2001; CHEVERUD, 1995). A epistasia pode se referir a uma modificagéo
dos efeitos homozigotos ou heterozigotos dos locos em interagdo, podendo ser
sinérgica, na qual o fenotipo de um loco é realgado por genétipos em outro loco;
antagonista, no qual a diferenga entre os gendtipos em um loco € suprimida na
presenca de gendtipos no segundo loco; ou mesmo produzir novos fendtipos
(MACKAY, 2001).

Epistasia extensa tém consequéncias praticas e tedricas, e com isso as
estimativas dos principais efeitos de QTL poderao ser tendenciosas. A existéncia de
epistasia que ndo se manifesta claramente em associagcdo com caracteristicas
complexas nao € surpreendente, uma vez que se espera que 0OS mecanismos
bioldgicos subjacentes sejam extremamente complexos, incorporando os efeitos
conjuntos de multiplos fatores de risco genéticos (MORRIS e CARDON, 2019).
Qualquer via de desenvolvimento ou bioquimica que culmina na expressao de uma
caracteristica quantitativa € composta de redes de locos que interagem nos niveis
genético e molecular. A variagado genética em alguns desses locos esta causalmente
ligada a variagao fenotipica da caracteristica (MORRIS e CARDON, 2019).

De uma perspectiva estatistica, a epistasia pode ser representada por uma
interacao entre gendtipos em dois ou mais SNPs. Assim, o modelo de regressao linear
generalizado para analise de associagdo de SNP unico naturalmente se estende para

levar em conta as interagdes (CORDELL, 2002). Por exemplo, para modelar a
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interacao entre dois SNPs, permitindo desvios de aditividade dentro e entre gendtipos,

pode ser representado da seguinte forma:

9EWD) =1+ B1aGira + B1oGirp + B2aGiza + B2pGizp + P1244Gi14Giza + P12apGi1aGizp
+ B1204Gi1pGiza + P1200Gi1p Gizp

em que: G;;4 € G, denotam a codificacdo aditiva de gendtipos nos dois SNPs,

respectivamente, e G;, € G;p denotam a codificagdo de dominancia,

respectivamente. Os parametros f;, e ;4 correspondem aos efeitos principais aditivo

e de dominancia, respectivamente, do j-esimo SNP. Os quatro termos de interagéao,
Bi244> B124p> Bi2pa € Pi2pp, COrrespondem aos componentes aditivo- aditivo, aditivo-
dominancia, dominancia-aditivo e dominancia-dominancia para epistasia entre os dois
SNPs.

Na presenca de mais de dois SNPs e expectativa de interacbes multiplas, o
modelo de regresséao linear também pode ser estendido para incorporar termos de
interacdo de ordem superior, embora esses efeitos sejam frequentemente dificeis de
interpretar e de estimar sem grandes tamanhos de amostras (MORRIS e CARDON,
2019).

Na presenca de epistasia entre SNPs, esperava-se que os efeitos de interacéo
explicito nos modelos forneceriam um maior poder em relagcdo aqueles que
consideram apenas os efeitos principais. No entanto, a epistasia € muitas vezes
desconsiderada em GWS porque: (i) o modelo menos parcimonioso nao tera forca, a
menos que os efeitos da interagdo sejam grandes; (ii) limites de significancia rigorosos
sd0 necessarios para contabilizar o numero de testes em varreduras pareadas do
genoma; e (iii) a complexidade do modelo e dos numeros de pares SNP possiveis
aumenta a carga computacional da analise (MARCHINI et al., 2005). Porém, permitir
efeitos principais aditivos e epistasia aditivo-aditiva para todos os pares de SNPs, em
todo o genoma, demonstra aumentar o poder de detectar associagao em analises de
SNP individuais para uma gama de modelos de interagao, apesar da carga adicional
de testes multiplos (MARCHINI et al., 2005).

A teoria para estimar a contribuicdo das interacdes epistaticas para a variancia
fenotipica total de uma caracteristica em cruzamentos entre linhagens endogamica
esta bem desenvolvida. No entanto, a epistasia ¢ dificil de detectar nesses projetos.
Em parte, porque mesmo as interacdes epistaticas fortes contribuem pouco para a

variancia epistatica, e em parte porque este termo tem uma variancia de amostragem
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muito alta, exigindo grandes tamanhos de amostra (MACKAY, 2001). Além disso, o
conhecimento da variagao significativa da interacdo epistatica ndo é terrivelmente
esclarecedor em relagcao a natureza dos efeitos individuais (MACKAY, 2001).

Testes de epistasia aditiva por aditiva requerem a constru¢do de quatro
genotipos homozigotos duplos em dois locos bialélicos, enquanto a estimativa de
todas as classes de interagbes epistaticas envolve a sintese de nove gendtipos de
dois locos.

O poder de detectar epistasia entre QTL em populagbes de mapeamento é
baixo, por varias razdes: (a) mesmo grandes populagdes de mapeamento contém
poucos individuos nas classes mais raras de gendétipos de dois locos; (b) a segregagao
para outro QTL pode interferir na deteccao de epistasia entre o par de locos em
consideragao; e (c) depois de ajustar o limite de significancia para os multiplos testes
estatisticos envolvidos na busca de interacbes epistaticas, apenas interacdes
extremamente fortes permanecem significativas.

Dados esses pensamentos contra a deteccado de epistasia, muitos estudos
relatam efeitos de QTL amplamente aditivos (ZENG et al., 2000) ou nao testam a
epistasia. Por outro lado, fortes interagdes foram observadas entre QTL afetando o
numero de cerdas de Drosophila (LONG et al., 1995), aptiddo em cepas de dupla
delegao de levedura (JASNOS et al., 2007), modular no metabolismo de leveduras
(SEGRE et al.,, 2005), redes metabdlicas de Escherichia coli e Saccharomyces
cerevisiae (HE et al.,2010) e rendimento de graos em arroz (LI et al., 1997).

Além do mais, estdo ganhando destaques os métodos baseados em
inteligéncia computacional, com propriedades que os tornam potencialmente
atraentes para GWS (CRUZ e NASCIMENTO, 2018; SANT'ANNA et al., 2020; SILVA
etal., 2014; SOUSA et al., 2021). Em modelos de inteligéncia computacional todos os
marcadores t€ém uma chance de contribuir para o ajuste do modelo, incluindo aqueles
com efeitos fracos e marcadores altamente correlacionados e interagentes. Além
disso, esses meétodos permitem que interagcbes complexas entre marcadores sejam
facilmente incluidas, como em modelos ndo aditivos com efeitos dominantes e

epistaticos, e ndo fazem suposigdes distributivas sobre as variaveis preditoras.

2.6. Métodos estatistico utilizados em predi¢oes
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Grandes sao os desafios estatisticos devido ao nivel de complexidade nos
modelos de previsdo de selegdo gendmica, uma vez que o numero de marcadores
(m) € maior que o tamanho da populacgéo (n) e além disso os preditores (marcadores)
sdo altamente correlacionados. Essa condigao torna impossivel calcular estimativas
de minimos quadrados ordinarios para efeitos de marcadores e predizer valores
genéticos. Esta impossibilidade ocorre devido ao numero insuficiente de graus de
liberdade para ajustar todos esses efeitos de marcadores simultaneamente. Para
solucionar esse problema algumas estratégias podem ser utilizadas, tais como o uso
de regressao penalizada, sele¢ao de variaveis e redugao da dimensionalidade.

Sendo assim, na implementacdo da GWS existem desafios estatisticos
computacionais, tais como a definicdo de métodos de predicdo genémica que
possibilitem melhor tratamento dos dados, considerando a dimensionalidade,
colinearidade entre marcadores e a complexidade dos caracteres quantitativos.

Além disso, a escolha dos métodos estatisticos para a predi¢ao dos efeitos de
marcadores também pode afetar a acuracia do valor genético genémico. Assim, um
desafio enfrentado esta diretamente ligado as pressuposi¢gdes acerca do modelo
avaliado, tais como dimensionalidade das matrizes envolvidas, multicolinearidade
entre os marcadores moleculares e a complexidade dos caracteres quantitativos em
estudo, com a inclusdo das interagdes intra e inter-alélicas (FERREIRA et al., 2018).

Os principais métodos estatisticos de selegdo gendmica pode ser divididos em
trés classes: regressao explicita, implicita e com reduc¢ao dimensional (RESENDE et
al., 2014). Os métodos da classe de regressao explicita podem ser divididos em dois
grupos: (i) métodos de estimacao penalizada, como RR-BLUP (MEUWISSEN et al.,
2001; LASSO (TIBSHIRANI, 1996); (ii) métodos de estimagao bayesiana, tais como
BayesA, BayesB (MEUWISSEN et al., 2001). Os métodos de regresséo com reducao
dimensional, por sua vez, compreendem os de componentes independentes,
quadrados minimos parciais e de componentes principais (SOLBERG et al., 2009). Na
classe de regressdo implicita, destacam-se o método semi-paramétrico RKHS
(Reproducing Kernel Hilbert Spaces) (GIANOLA e DE LOS CAMPOS, 2008), e as
redes neurais artificiais (GIANOLA et al., 2011) e a regressao Kernel ndo-paramétrica
(GIANOLA et al., 2006).

2.7. Métodos de inteligéncia computacional utilizados em predi¢coes



34

A inteligéncia computacional € a area da ciéncia que estuda a teoria e a
aplicagcao de algumas técnicas inspiradas na natureza: as redes neurais artificiais
(RNA), a légica nebulosa e a computagao evolucionaria (TOMAZ et al., 2018). A
utilizacdo da inteligéncia computacional nos programas de melhoramento genético &
recente, sendo a grande vantagem a estrutura nao linear e o processamento paralelo,
que permite captar propriedades mais complexas dos dados (CRUZ e NASCIMENTO,
2018).

As RNA fundamentam-se em sistema que tem elementos que simulam o
cérebro humano, inclusive em seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e
realizando descobertas (TOMAZ et al, 2018). No modelo neural artificial, o
desempenho esta diretamente ligado as conexdes entre os elementos que o compde.
Este modelo é composto por trés elementos principais: um conjunto de sinapses, um
somatorio e uma funcgéo de ativacdo (HAYKIN, 2001) (Figura 1), e o processamento
de uma RNA envolve trés etapas primordiais: treinamento, aprendizado e validagao,
aliadas a escolha de uma arquitetura apropriada que possua fungdes de ativagao
eficientes, numero de camadas ocultas e numero de neurbnios por camadas
satisfatorios (SILVA et al., 2014).

Figura 1 — Modelo nao linear de um neurdénio artificial, em que x1, x2, ..., Xn S&0 as
entradas da rede; w1, wz, ..., Wn SA0 0S peso0s, ou pesos sinapticos, associados a cada
entrada; -© € o limiar de ativagado (bias); y € a combinacéo linear dos sinais de entrada;
g (.) é afuncéo de ativagao; e y é a saida do neurdnio

Fonte: O autor.

Dessa forma, quando se utiliza a abordagem de RNA para obter solugbes de
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problemas experimentais, existe a necessidade de mecanismos de aprendizado para
proporcionar uma solucao satisfatoria para o problema apresentado, conhecido como
processo de treinamento. O processo de aprendizado em uma RNA consiste em
apresentar um conjunto grande de observagdes e de respostas desejaveis. Durante
esse processo de treinamento, ocorre o ajuste de pesos entre as conexdes dos
neurénios artificiais. Estes sdo os parametros ajustaveis que variam a medida que o
conjunto de treinamento é apresentado a rede (TOMAZ et al., 2018).

Quando redes neurais sao aplicadas a GWS, a camada de entrada € a matriz
com as informag¢des de cada marcador, composta por um neurdnio por marcador.
Cada um dos neurdnios (marcadores) na camada de entrada (sinal) € conectado a
todos os neurdnios na primeira camada, e a partir desse ponto cada sinal sera
multiplicado por um peso que indica a sua influéncia na saida da unidade,
posteriormente é feito uma soma ponderada dos sinais, que produz um nivel de
atividade e se esse nivel de atividade exceder certo limite, a unidade produz uma
determinada resposta de saida (CRUZ e NASCIMENTO, 2018).

As RNAs caracterizam-se pela sua arquitetura e pelo ajustamento de seus
pesos as conexdes durante o processo de aprendizado (CRUZ e NASCIMENTO,
2018). A arquitetura de uma rede neural é definida pelo numero de camadas (camada
unica ou multiplas camadas), pelas conexdes entre camadas, pelo numero de
neurdnios em cada camada, pelo tipo de conexdo entre eles (feedforward ou
feedback) e pelo algoritmo de aprendizado (HAYKIN, 2001).

Nos modelos de rede propostos que apresentam apenas camada de entrada e
saida, ndao é possivel a formagdao de uma representacao interna, e nesse caso a
codificagdo proveniente da entrada ndo é suficiente para implementar mapeamento
de saida, o que implica que padrdes de entrada similares resultam em padrdes de
saida similares. Esse fato leva o sistema a incapacidade de aprender importantes
mapeamentos, incluindo aqueles nao linearmente separaveis (CRUZ e
NASCIMENTO, 2018). Como resultado, padrées de entrada com estruturas similares,
fornecidos do ambiente externo, que levem a saidas diferentes ndo sao possiveis de
serem mapeados por redes sem representagdes internas, isto €, sem camadas
intermediarias (CRUZ e NASCIMENTO, 2018).

As Redes Neurais Artificiais do tipo Rede de Base Radial (RNA-RBF) e Redes

Perceptron de Multiplas Camadas (RNA-MLP) sdo exemplos de redes com camadas
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feedforward nao-lineares (CRUZ e NASCIMENTO, 2018).

2.7.1. Redes Perceptron Multicamadas (MLP)

A Rede Perceptron Multicamadas ou Multilayer Perceptron (MLP) apresenta
uma estrutura de redes neurais que se caracteriza pela existéncia de pelo menos uma
camada oculta de neurbnios, fundamentado no processo de aprendizagem
denominado de backpropagation (CRUZ e NASCIMENTO, 2018). Além disso a rede
MLP pode apresentar diversos neurdnios na camada de saida, sendo que cada um
destes representa uma das saidas do processo a ser mapeado. Assim, se um
processo consistir de m saidas a rede MLP tera m neurdnios em sua ultima camada

neural (Figura 2).
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Figura 2 — llustracdo de uma rede Perceptron Multicamadas com “v” variaveis na
camada de entrada, “n1” neurbnios na primeira camada oculta “n2” neurbnios na
segunda camada oculta e uma camadas de saida

Saida

Entradas " do MLP

do MLP ~

Camada

) de saida

Camada de
entrada

Camadas
ocultas

Fonte: O autor.

A camada de entrada corresponde as informagdes disponiveis para ser
apresentadas a rede a fim de seu treinamento. As camadas intermediarias funcionam
como extratoras de caracteristicas contidas no conjunto de dados apresentados. E a
camada de saida recebe os estimulos das camadas intermediarias e constrdi o padrao
que sera a resposta.

O numero de camadas intermediarias (ocultas) e seu dimensionamento, ou
seja, o numero de neurdnios (n) que as constituem, sdo objetos de investigagado, com
solugdes diferentes para as diferentes areas da pesquisa (CRUZ e NASCIMENTO,
2018). Geralmente, o numero de neurénios para resolugédo de problemas na area das
agrarias € definido de forma empirica, variando-se o numero de neurbnios até se
encontrar uma solugdo o6tima. Nesse caso, deve-se ter cuidado para nao utilizar
neurénios demais, o que pode levar a overfitting, ou seja, em vez de aprender, a rede
memoriza os dados e decora o padrao especifico de entrada e da saida (CRUZ e
NASCIMENTO, 2018).

O algoritmo backpropagation, utilizado no treinamento das redes MLP consiste
em duas fases: o passo onde a rede é alimentada para frente (forward) e o passo
onde a rede € alimentada para tras (backward). Na etapa forward, os pesos sinapticos

w(p) permanecem inalterados e os sinais funcionais da rede neural sao calculados
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para cada neurbnio até que seja produzida a saida desejada na camada de saida
(essa etapa também é conhecida como fase de propagacao). A etapa backward, por
sua vez, se inicia na camada de saida da rede, passando os sinais de erro para as
camadas anteriores, de modo que os pesos sinapticos sejam recalculados de acordo
com a regra Delta (Equacao 4) até que se retorne a primeira camada oculta da rede
(etapa também conhecida como fase de atualizagdo de pesos ou retro-propagacgao).
Awy = abwi_qy + 16V Equacéo (4)

onde

a é a constante de momentumcom 0 <a < 1;

O, é o gradiente local;

n, taxa de aprendizagem,;

y, a saida da rede;

Aw) € o erro obtido pela rede neural na iteragéo t; e

Aw;_1y € 0 erro obtido pela rede neural na iteragéo anterior (t - 1).

2.7.2. Redes de fungoes de base radial (RBF)

Redes de RBF, diferentemente das redes de multicamadas, possui apenas uma
camada oculta, sendo formada por neurénios com fungao de ativacado de base radial
local (HAYKIN, 2009). Com apenas uma camada intermediaria na rede neural ja é
possivel se calcular uma funcao arbitraria qualquer a partir de dados fornecidos. Para
isso, a camada oculta deve ter por volta de (2i+1) neurdnios, onde i € 0 numero de
variaveis de entrada (HECHT-NIELSEN, 1989). Esse tipo de estruturacdo € capaz de
resolver problemas multivariaveis, no entanto, possui algumas restrigdes no que se
refere a problemas complexos (HAYKIN, 2001).

Funcgdes radiais representam uma classe especial de fungdes cujo valor diminui
ou aumenta em relagdo a distancia de um ponto central (BRAGA et al., 2011). Em
uma topologia basica (Figura 3), a camada de entrada conecta a RBF ao ambiente
(agrupa os dados de entrada em clusters); sua camada oculta, aplica uma
transformacao néo linear dos dados de entrada mapeando-os para um espaco de alta
dimensionalidade (geralmente s&o utilizadas funcdes de ativagdo de base radial
gaussianas); e a sua camada de saida, que € responsavel por aplicar uma

transformacao linear nos dados, fornecendo uma saida da rede (HAYKIN, 2009).
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Figura 3 - Arquitetura e topologia de uma Rede Fungdes de Base Radial com “v”

variaveis de entrada, “n” neurbnios na camada intermediaria e uma camada de saida.
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Fonte: O autor.

Assim como para a MLP, nas redes RBF a escolha da arquitetura a ser utilizada
também fica a cargo do pesquisador. Sendo o algoritmo de aprendizado adotado, fator
determinante para o treinamento da rede. Seu treinamento é realizado em duas
etapas, e por isso as redes RBF podem ser classificadas como hibridas (PARK E
SANDBERG, 1991). Na primeira etapa € adotado um método de aprendizagem auto-
organizado ou nao supervisionado onde o objetivo principal € formar grupos de
individuos semelhantes para a posterior obtengcao dos pesos das funcdes de base
radial. Essa etapa é realizada com o auxilio de métodos de agrupamento de
otimizagao provenientes da estatistica multivariada, como o por exemplo o método de
k-means. Ja na segunda etapa, o treinamento é feito com base na regra delta
generalizada, de modo similar ao utilizado quando se adota uma arquitetura de rede
de multiplas camadas (SILVA et al., 2010).

2.7.3. Arvore de regressio e seus refinamentos (Boosting, Bagging e Random

Forest)

A arvore de regresséo visa subdividir o conjunto de observagdes varias vezes
de forma que os subgrupos subsequentemente formados sejam cada vez mais

homogéneos (SOUSA et al., 2021). A estrutura da arvore de regresséo foi feita
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buscando a arvore que levaria a particdo dos dados até a formacgdo dos grupos
homogéneos. Para isso, avalia-se o quao razoavel € uma dada arvore T através de
seu erro quadratico médio, conforme a equagao abaixo:

P = ) > 0= 9a)°

R KkE€R

onde: Y, € o valor previsto para a resposta fenotipica do trago e y, € o verdadeiro
valor do trago de cada individuo dentro do grupo.

Em uma segunda etapa, € realizada poda para tornar a arvore de regressao
menor e menos complexa e diminuir a variancia desse estimador. Cada né é removido,
um de cada vez, observando como o erro de predi¢ao varia no conjunto de validagéo.
Posteriormente, com base nas observagdes, é decidida a menor arvore com 0 minimo
erro quadratico médio.

Geralmente, uma unica arvore ndo tem uma boa precisdo preditiva quando
comparada a outras abordagens. Alguns refinamentos para melhorar o desempenho
do método de arvore de regressao sao apresentados na literatura e apresentam
desempenhos superiores (SOUSA et al., 2021). Desta forma, o desempenho preditivo
dos métodos Bagging (BA), Random Forest (RF) e Boosting (BO) também séao
alternativas interessantes.

Um dos problemas apresentados pela arvore de regressdo é a grande
variabilidade entre os resultados obtidos. Para contornar este problema, BA € um
modelo que aplica a técnica de bootstrap, ou seja, S amostras do conjunto de
observagdes sao obtidas, com reposicido, adquirindo assim um numero de S modelos
' (x), 2 (X),..., f° (x). A média aritmética desses modelos é o resultado final. O RF

segue a mesma ideia que BA, porém, além do conjunto de observacgdes, também
altera o numero de variaveis preditoras (m = ﬁ) usadas em cada particdo. Ja o BO

cria arvores sequencialmente usando informacgdes de arvores anteriores, ao contrario

do BA, que cria varias arvores independentes (JAMES et al., 2013).
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1 | INTRODUCTION

The world population could reach almost 10 billion people
by 2050 (Searchinger et al., 2019), and agriculture will expe-

Michele Jorge da Silva' I
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Moysés Nascimento® | Cosme Damiio Cruz'

Abstract

Genomic-wide selection (GWS) consists of the use of a large number of molecular
markers for the prediction of genetic values and has been shown to be highly relevant
for genetic improvement. The objective of this work was to evaluate and compare
the predictive performance of statistical (ridge regression-best linear unbiased
predictor [RR-BLUP] and BayesB) and machine learning methods through GWS
in simulated populations with traits presenting different levels of heritability and
quantitative trait loci (QTL) numbers in the presence of dominant and epistatic
effects. The simulated genome of population F, was formed by 1,000 individu-
als and genotyped with 2,010 single nucleotide polymorphism (SNP) markers.
Twenty-six traits were simulated considering QTL numbers ranging from two
to 88 and heritabilities of .3 and .6. The selective and predictive performances
were evaluated using the multilayer perceptron (MLP), radial basis function
(RBF), decision trees (DT), bagging (BA), random forest (RF), and boosting
(BO) machine learning models and the classical RR-BLUP and BayesB methods.
A high effect of heritability was observed for the results of selective accuracy
when compared to the increased QTL number. In addition, the selective accu-
racy based on the number of QTL demonstrates that the application of alternative
machine learning models, such as RBF, BA, BO, and RF, can be suitable for the
analysis according to QTL number. Machine learning methods are powerful tools for
predicting genetic values with epistatic gene control in traits with different degrees
of heritability and different numbers of controlling genes.

rience challenges in meeting the growing demand for food.
Plant breeding is one of the main tools to increase produc-
tive potential, nutritional value, and to ensure plants adapt to
changing environmental conditions, enabling the production
of cultivars in regions previously of low productive potential.

Abbreviations: BA. bagging: BO, boosting: DT, decision trees; GWS,
genomic-wide selection; MLP, multilayer perceptron; QTL, quantitative
trait loci; RBF, radial basis function; RF, random forest; RR-BLUP, ridge
regression-best linear unbiased predictor; SNP, single nucleotide

polymorphism.

The selection of superior individuals is one of the main
challenges for plant breeders. In this context, genomic-wide
selection (GWS) allows for selection. GWS, as proposed
by (Meuwissen et al., 2001), has become an important tool

© 2021 The Authors. Crop Science © 2021 Crop Science Society of America
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to help breeders due to its performance as a prediction
model by associating marker information with phenotypic
information (Alkimim et al., 2020; Crossa et al., 2017; Sousa
et al., 2019). The combined genotypic and phenotypic data
can be used to estimate the genetic merit or predict pheno-
typic values of the trait of interest. However, some statistical
challenges are faced by traditional genomic prediction meth-
ads, such as high dimensionality, because the number of mark-
ers (m) is much greater than the number of observations (n;
m > n; Akdemir et al., 2017; Azevedo et al., 2014; Crossa
etal., 2017).

Different methods capable of addressing problems
related to data dimensionality have been used, such as
ridge regression-best linear unbiased predictor (RR-BLUP;
Endelman, 2011) and Bayesian methods (Meuwissen et al.,
2001). More recent approaches based on machine learning
have also been adopted through the methods of radial basis
function (RBF), multilayer perceptron (MLP; Ehret et al.,
2015; Sant’Anna et al., 2020; Silva et al., 2014), and decision
trees (DT) with their refinements boosting (BO), random
forest (RF), and bagging (BA: de Sousa et al., 2021).

Machine learning-based methods also have other proper-
ties that make them potentially more attractive to GWS (Fer-
reira et al., 2018; Sant’Anna et al., 2020; Silva et al., 2014; de
Sousa etal,, 202 1). This is because all markers have a chance
to contribute to the adjustment of the model, including those
with weak effects and highly correlated and interacting mark-
ers. Additionally, these methods allow complex interactions
between markers to be easily included, such as in nonadditive
models with dominant and epistatic effects, and do not make
distributive assumptions about the predictor variables (I. C.
de Ferreira et al., 2018; Sant’Anna et al., 2020; Silva et al.,
2014; de Sousa et al., 2021).

However, genomic selection analysis information on the
predictive efficiency of the different techniques and how
they behave according to the number of controlling genes
(oligogenic and polygenic traits) for different heritability
scenarios and in the presence of nonadditive effects (epistasis
and dominance) is scarce in the literature. In this context,
two hypotheses were formulated. The first hypothesis is
that the complexity of the analyzed traits can influence the
performance of the techniques, and the second hypothesis
is that different techniques provide different results due to
this complexity. Thus, the present work aims to evaluate
and compare the predictive response of statistical methods
(RR-BLUP and BayesB) with machine learning methods
through GWS in simulated populations, presenting traits
with different levels of heritability and quantitative trait loci
(QTL) numbers in the presence of dominant and epistatic
effects.

Core Ideas

* Currently, there are many forecasting techniques
whose comparative efficiency is still the subject of
study.

+ Adequate knowledge of the techniques on com-
plex traits is useful for the researcher to concentrate
efforts.

* The machine learning model can capture nonlin-
ear relationships and does not require a priori
distributions.

2 | MATERIALS AND METHODS
2.1 | Genome and simulated populations

Five F, populations of a diploid species (2n = 2x = 20) with an
effective size of 1,000 individuals were simulated. This sim-
ulation involved the random combination of 5,000 gametes
generated from contrasting homozygous parents (dominant P
and recessive P,). The simulated genome was composed of
10 linkage groups with a size of 100 cM each and comprised
2,010 biallelic single nucleotide polymorphisms (SNPs) dis-
tributed equally and equidistantly. For the generation of
gametes, the percentage of recombination equivalent to the
distance between loci was 0.5 cM, providing linkage disequi-
librium. To identify possible SNPs with significant segrega-
tion distortion in all five simulated populations, the chi-square
test () was performed at 5% probability with Bonferroni cor-
rection for multiple tests. However, no SNP showed signifi-
cant distortions for the expected Mendelian segregation in all
simulated populations, suggesting that the simulated data for
the proposed tests were adequate, and therefore no markers
were removed.

2.2 | Simulation of traits

Twenty-six traits were simulated, with heritabilities of .3
or .6 and with numbers of QTL ranging from 2 to 88,
distributed between the first eight linkage groups (Table 1),
representing different scenarios. The last two linkage groups
were used to control for the quality of the evaluated models
(Figure 1), contained 201 markers each, had no direct
influence, and did not present linkage disequilibrium on the
traits.
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Loci distribution model within the linkage groups. Distribution model of the quantitative trait loci (QTL) in the T1 and T2 traits

with the central markers in the first two linkage groups (a); in the T7 and T8 traits with 16 QTLs distributed equidistantly within the first eight
linkage groups (b); in the T13 and T14 traits with 40 QTLs distributed equidistantly within the first eight linkage groups (c); and in the T25 and T26
traits with 88 QTLs distributed equidistantly within the first eight linkage groups (d). LG, linkage group; L, locus; M, marker

TABLE 1 Number of quantitative trait loci (QTLs) equally
distributed in eight linkage groups and heritabilities (/7 } of the 26
simulated traits (T1 to T26)

QTLs
K2 4 8 1624 32 40 48 56 64 72 80 88
3 TI T3 T5T7T9 TII TI3 TIS T17 T19 T21 T23 T25
6 T2 T4 T6 T8 TI0 TI12 Ti4 T16 TI8 T20 T22 T24 T26

Two QTL controlled the T1 and T2 traits, defined by the
central markers of the first two linkage groups (Figure 1a).
Four QTL controlled the T3 and T4 traits which were repre-
sented by the central markers of the first four linkage groups.
Eight QTL controlled traits T5 and T6 which were represented
by the central markers of the first eight linkage groups. For the
other traits (T7 to T26). shown in Table 1, the QTL were allo-

cated to markers located 5 ¢cM from the ends, and the other
QTL were distributed equidistantly within the first eight link-
age groups, exemplified for traits T7 and T8, T13 and T14,
and T25 and T26 in Figures 1b, Ic, and 1d, respectively.

23 |
traits

Phenotypic values associated with the

All traits were simulated considering a mean equal to 100, a
variation coefficient of 10%,. an average degree of dominance
(d/d) equal to 0.5, and an epistatic effect model, as described
in the following equation:

n—1

—p+EaJ+Eot o e
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where V; is the phenotypic value for observation i; pis a gen-
eral mean; @, assumes the values u + a; i+ a’, and u — a; for
the genotypes associated with classes AA, Aa and aa, respec-
tively, with u being the mean of the homozygotes, a is half
the difference in genotypic value between both homozygotes,
and d; is the difference between the genotypic value of the
heterozygote and the mean of the homozygotes. Coding 1.
0, or —1 identified these classes, respectively. In the above
equation, the first summation of the expression refers to the
contribution of the individual locus through its additive and
dominant effects, and the second summation represents the
multiplicative effects corresponding to the epistatic interac-
tions between pairs of loci. In this summation o; ;. is the
multiplicative effect of the favorable allele in locus j and j+1
to the manifestation of the trait under consideration (with n
ranging from 2 to 88). The importance of the gene action was
expressed by weights obtained of a uniform distribution so
that each locus j had the same contribution to the trait under
consideration. The ¢; is the environmental effect, generated
according to the variance structure of the residuals was given
by e ~ N(0. V). with ¥, = [V,(1 = h})]/h%.

2.4 | Prediction of genetic values

From the simulated data, the effects of markers were esti-
mated, and the genomic estimated breeding values (GEBVs)
were predicted using the methods of MLP and RBF neu-
ral networks and DT with refinements BO, BA. and RF.
The results found were compared to those obtained by the
ridge regression-best linear unbiased predictor (RR-BLUP)
and BayesB methods.

2.5 | RR-BLUP and BayesB
RR-BLUP was used as described by (Meuwissen et al., 2001)
according to the following model:

y = Wh+Xm+e

where y is the vector of phenotypic observations; b is the vec-
tor of fixed effects (general average) with incidence matrix W;
m is the vector of the random effects of markers with inci-
dence matrix X with m ~ N(0, IGI,,,E); and e is the vector of
random errors with e ~ N (0, f(rcz). where ng is the variance
of the error. X is the incidence matrix composed of values 1,
0, and —1 according to the number of marker alleles of the
MM, Mm, and mm genotypes, respectively.

The prediction equations were modeled assuming a priori
that all loci explained equivalent amounts of the genetic varia-
tion, and therefore presented a common crlf‘,l. Thus, the genetic

variation explained by each locus is nga'n. where Ggl is the
total genetic variation and # is the number of markers used.

BayesB was also used as described by (Meuwissen et al.,
2001), according to the model:

N
y = pl, + Z Ligte
i=1

where y is the vector of phenotypic values; p is the general
average; 1, is a vector of 1 of size n (number of observa-
tions); g; is the random effect of marker { with a distribu-
tion of N(0, GH;Z)i N is the total number of SNP type markers;
z; is the design vector corresponding to g;; and e is the vec-
tor of residual errors with a distribution of N(0, 5,%). It was
assumed that the variation of the effects of the marker (crg,-l}
was equal to zero with a probability of = = 0.8 or followed an
inverse > distribution with a probability of (1 — x). Bayesian
estimates were obtained via the Monte Carlo Markov chain
(MCMC) method until 200,000 iterations. The first 20,000
interactions were discarded (burn-in). Sampling for the cal-
culation of statistics a posteriori was carried out every five
interactions (thin). Therefore, 36,000 samples of MCMC were
used to construct the subsequent densities.

2.6 | MLP neural network

For MLP, the backpropagation training algorithm with
Bayesian regularization was used. This algorithm is a mod-
ification of the Levenberg-Marquardt training algorithm to
produce networks that generalize well and reduce the diffi-
culty of determining the ideal network architecture (Demuth
et al.,, 2000). The architecture of MLP involved a hidden
layer and number of neurons (/) ranging from one to four
(I=1...,4). For the input layer, the matrix of molecular mark-
ers with 2,010 markers was provided so that the output layer
returned to the predicted phenotypic value of each individual.
Figure 2 shows the MLP network used. The activation func-
tion used was the hyperbolic tangent, defined by the following
equation:

1 —exp(—2x)

tanthe) = 1 4+ exp(—2x)

2.7 | RBF neural networks

RBF used a feedforward type architecture. This model con-
sists of an input layer, a hidden layer, and an output layer. The
input layer connects the network to the environment (groups
the input data into clusters). The hidden layer applies a nonlin-
ear transformation from the input space to a high-dimensional
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FIGURE 2 Multilayer Perceptron Neural Network with
Backpropagation. The inputs X; 0 X, in the input layer refer to the
markers, a hidden layer and the number of neurons ranging from one to
four, and in the output layer, the network returns to the predicted value
vector (y)

Inputs - y I Output

Output layer

Input layer
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FIGURE 3 Radial Basis Function Neural Networks feedforward.
Entries X; to Xy in the input layer refer to the markers, a hidden
layer with a radius ranging from 10 to 40 (r = 10, .., 40) and neurons (/)
ranging from 10 to 60 (/= 10..., 60). In the output, the network returns
the vector of predicted values (y)

hidden space. Finally, the output layer applies a transforma-
tion to the hidden space, providing an output to the network.

The number of neurons in the hidden layer ranged from 10
to 60 neurons, and the size of the ray ranged in the same ampli-
tude, from 10 to 60. The matrix with 2,010 molecular mark-
ers was used in the input layer so that the desired output of
the network was the simulated phenotypic values (Figure 3).
The activation function used in the hidden layer was Gaussian,
according to the following equation:

8w) = exp [~(u = ¢)*/207|

where ¢ is the center of the Gaussian function, ¢ is the vari-
ance of the Gaussian function, and u is the activation potential.

cropscierce IR

For the output layer, the linear activation function was used
according to the following equation:

q
Yi= & (xnwu + Zfr; (%) w})

j=1

where ; is the ith input; w; is the jth synaptic weight; and

[ is hidden layer activation function associated with input x;

weighted by its respective weight.

2.8 |
RF)

DT and its refinements (BO, BA, and

Decision tree aims to subdivide the set of observations sev-
eral times in such a way that the subsequently formed sub-
groups are increasingly homogeneous (de Sousa et al., 2021).
The structure of the regression tree was created by search-
ing for the tree that would lead to the partition of data until
the formation of homogeneous groups was achieved. For this
purpose, the equation was used to evaluate how reasonable a
given T tree was through its mean square error:

PTy=Y Y i -9’
R

keRr

where i is the predicted value for the phenotypic response of
the trait, and y; is the true value of the trait of each individual
within the group.

In a second stage, pruning was performed to make the
regression tree smaller and less complex and decrease the
variance of this estimator. Each node was removed one at
a time to observe how the prediction error varied in the
validation set. Subsequently, based on the observations, the
smallest tree with the minimum mean square error was
decided.

Generally, a single tree does not have good predictive accu-
racy when compared to other approaches. Some refinements
to improve the performance of the DT model are presented
in the literature and present superior performances (de Sousa
et al., 2021). In this way, the predictive performances of the
BA, RF, and BO methods were also tested.

One of the problems presented by DT is the great variability
between the results obtained. To address this problem, BA is a
model that applies the bootstrap technique, that is, § samples
from the set of observations are obtained with replacement,
thus acquiring a number § models f!(x), f2(x)...., f5(x). The
arithmetic mean of these models is the final model. Random
forest follows the same idea as BA; however, in addition to
the set of observations, it uses a smaller number of predic-
tive variables in each split. Boosting creates trees sequentially
using information from previous trees, unlike BA which cre-
ates multiple independent trees (James et al., 2013).
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2.9 | Efficiency of techniques

To evaluate the efficiency of the techniques, the parameters
used were the root mean square error (RMSE) and the square
of correlation (rz)_

Selective accuracy is measured by the square of correlation
(%) between the estimated values () and true values (y); that
is, it measures how much the estimate obtained is related to
the real value of the parameter, which in quantitative genetics
expresses the heritability of the traits (de Resendeet al.,2010).
Accuracy was given by the following equation:

r? = [eor (3, Y
The RMSE was used to express the predictive accuracy of

the models, as it has the advantage of presenting the error val-
ues on the same scale as the variable of interest, as described

below:
RMSE = v‘ Z0-y
n
2,10 | Training and validation

For the training and validation of the techniques used, cross-
validation (k-fold) was performed with k = 5 partitions (Ben-
gio & Grandvalet, 2004). In each of the five rounds, four of
these subsets constituted the training population (80% of indi-
viduals), and the remaining subset constituted the validation
population (20% of individuals). The techniques were com-
pared based on the arithmetic mean of the five performance
estimates of the validation sets.

211 | Statistical test

Each of the five simulated populations was considered a repli-
cate. Analysis of variance of the data was performed, obtain-
ing the mean squares of the factors by the F test. The RMSE
and the r* of validation from each technique were subjected
to the Tukey test at a 5% probability.

2,12 | Computational aspects

Population simulations were performed using GENES soft-
ware (Cruz, 2013). The RR-BLUP, BayesB, DT, BO, BA,
and RF techniques were performed with Genes software inte-
grated with R software (Cruz, 2016; R Core Team, 2019)
using the packages rTBLUP (RR-BLUP), BGLR (BayesB),
tree (DT), randomForest (BA and RF), and gbm (BO) and
the functions mixed.solve (RR-BLUP), BGLR (BayesB), tree

(DT), randomForest (BA and RF), and gbm (BO). To perform
the MLP and RBF methods, Genes software was integrated
with MATLAB software (MATLAB, 2019; Cruz, 2016).

3 | RESULTS AND DISCUSSION
3.1 | Selective accuracy (*)

Higher selective accuracy (r%) was observed in scenarios with
greater heritability (Figure 4). However, there were responses
to selective precision as a function of the number of QTL for
both the .3 and .6 heritability scenarios (Figure ).

The results obtained were able to demonstrate the strong
effect of heritability on the results of r* when compared to
the increase in the number of QTL. In addition, the results of
r* as a function of QTL numbers demonstrated that the appli-
cation of alternative models, such as RBF, BA, BO, and RF,
presented superior responses (Figure 4).

The adverse effect of lower heritability on selective accu-
racy in several scenarios has been proven in previous studies
that used the RR-BLUP (Coutinho et al., 2018; Moura et al.,
2019), BayesB methods (Moura et al., 2019), BO (Ghafouri-
Kesbi et al., 2017), RF (Ghafouri-Kesbi et al., 2017), RBF
(Sant’Anna et al., 2020), and MLP methods (Coutinho et al.,
2018). Guo et al. (2014) identified associations between the
selective accuracy and genomic heritability of training and
test sets. According to these studies, the increase in genomic
heritability was due to greater genetic variations and conse-
quently, there was lower environmental noise in these sets,
contributing to accurate predictions of marker effects.

Selective accuracy was superior for the RBF model in
scenarios of complexity with greater QTL numbers (32 to
88; Figure 4), although no statistically significant differences
were observed (Table 2). In these scenarios, only the DT
model was statistically inferior to the others for both heritabil-
ities (Figure 4; Table 2). Boosting presented results similar to
the other techniques in most scenarios but produced signif-
icantly lower results concerning RBF, MLP, RR-BLUP, and
BayesB in some of the scenarios when the heritability was .3,
demonstrating a greater sensitivity of BO for scenarios of low
heritability. On the other hand, in scenarios with lower QTL
numbers (2 to 8), DT, BA, and RF showed results that were
higher in both heritability scenarios for selective accuracy in
relation to other techniques (Figure 4: Table 2).

The low efficiency of DT was also observed by de Sousa
etal. (202 1) when evaluating real data of molecular markers to
predict rust resistance in Arabica coffee. According to James
et al. (2013), DT generally does not perform well when com-
pared to other regression approaches, and its low precision is
justified by the high variation in terms of forecasting. How-
ever, in the present study, these effects were only observed
for the most complex scenarios, above 16 QTL. This can be
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FIGURE 4 Selective accuracy of the techniques through square of correlation (). Selective accuracy () of the ridge regression-best linear
unbiased predictor (RR-BLUP), BayesB. decision tree, bagging. random forest, boosting, radial basis function (RBF), and multilayer perceptron
(MLP) methods measured in scenarios with heritabilities of .3 (a) and .6 (b) as a function of quantitative trait loci (QTL) number with additive,

dominant and epistatic effects

justified by the greater number of genotypic classes which
reduces the representativeness of each genotypic combination
in the training set and overparameterization of the model. For
the traits controlled by a smaller number of QTL (2 to 8), the
number of genotypic classes was drastically reduced, and thus
may have increased the representativeness of each class within
the data sets in training, resulting in less variation and high
efficiency.

The good efficiency of the DT model for scenarios with
low numbers of QTL suggests that DT can be used as a tool
to signal whether a trait is controlled by a few or many genes
when evaluated simultaneously with another technique; how-
ever, tests using real data still need to be investigated.

The DT, BA, RF, and BO methods were superior to the
others in low QTL scenarios and equal to or lower in the sce-
nario with the highest number of QTLs (Figure 4). In addition,
almostidentical results were observed between BA and RF for
the different QTL values, and thus demonstrated a high over-

lap of the values for the graphical representation. We high-
light the slight difference in the results of these two methods
by magnification in Figure 4.

Computational intelligence-based methods do not require
specification of the inheritance: therefore a first hypothesis
would be that these methods might capture the nonadditive
effects known to exist in the simulated genome that were
not specified in the RR-BLUP and BayesB methods. In this
sense, for traits with the lowest QTL number. the multiplica-
tive effects of the controlling genes (epistasis) may be more
important since the individual effect of each gene is greater
than in the traits controlled by a greater QTL number. Thus,
DT, BA, and RF were able to capture these epistatic effects
in traits controlled by few QTL and presented better results
(Figure 4).

An alternative way to compare the results of the various
methods tested is to emphasize the disturbing effects that
act on the analyzed traits, which are environmental noise,
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TABLE 2
bagging, random forest (RF), boosting, radial basis function (RBF), and multilayer perceptron (MLP) with different heritability scenarios and

Selective accuracy () obtained by ridge regression-best linear unbiased predictor (RR-BLUP), BayesB, decision tree (DT),

quantitative trait loci (QTL) numbers

7 of validation
Heritability =~ No.QTLs  RR-BLUP  BayesB DT Bagging  RF Boosting  RBF MLP
W=3 2 103¢ .115¢ 347a 319 .320a 213b 137c 116e
4 .140b . 144b 273 27% 278 .191b .181b 142b
8 129¢ REIN 153bc 229 2293 .185ab .167be 132be
16 A74a 174a 074b 185 1861 1632 191a 172
24 .158a .158a 066h 163a .165a 1442 .180a 159
2 .187ab .186ab 076¢ .195ab .195ab  .166b 217a .174ab
40 218ab 216ab 080c 2194b 2lab 177b 247a 210ab
48 .200ab .198ab 043¢ 202ab 204ab  .158b 225a .192ab
56 212a 209 042¢ .194ab 193ab  .152b 227a 200a
64 263a 261a 059h 243 244a 1992 .282a 253
72 240a 23Ta 065b 217 219 198 258 235
80 .236ab 234ab 064c 230ab 229ab  .193b 260a 226ab
88 .238ab 236ab 068¢ 231ab 232ab  .184b 255a 233ab
=6 254 255¢d 6302 596a .597a 534b .303¢ 258cd
.288d .306d 632a 627a 627a 545h 361c 304d
.278d .285d 438b 503a .504a A69ab .360c 269d
16 347be 347he .194d 431ab A3lab 436 382abe  327c
24 .356b .356b A19¢ 397ab .399ab  Alda .380ab .348b
32 378a 37Ta .129b A3 4122 4361 A1a 363a
40 386a .384a 124b A10a Al2a A13a A2la 3652
48 Al7a Al6a 122b A21a Ala 433 438 395a
56 A458a A57a 124b 4542 A54a A66a 492a Ad6a
64 455a A54a .149b 458 4554 A54a A9la 429
72 4453 A43a 115b 428 A32a 4362 A64a A21a
80 485a A483a .159b A63a A462a A73a .509a 459
88 504a .502a .143b 483 A484a 5042 512a A76a

Note: Means sharing a common letter within a row are not significantly different by the Tukey-test at the 3% level of significance.

epistatic effects, and the complexity of the traits. Decision
tree-based methods benefit from situations in which the pre-
dictor variables can be partitioned into well-defined regions
(de Sousa et al, 2021). In the present study, that situation
occurred when few genes were acting on the control: there-
fore, the classes became evident. With a greater number of
genes, the distribution becomes continuous, whereas the DT
methods become less efficient.

The MLP and RBF methods are advocated to be efficient
for capturing nonlinear effects, in this case, provided by inter-
allelic interactions. However, these methods did not present
significant differences concerning the RR-BLUP and BayesB
methods. This less favorable performance may have been a
consequence of the dimensionality of the problem in which
there were 2,010 entries in the network. Gonzalez-Camacho
et al. (2012) reported that RBF proved to be efficient for pre-
dicting quantitative traits with complex underlying genetic

action under various types of interactions with different envi-
ronmental conditions. However, RBF showed degraded per-
formance when a large number of nonsignal markers were
added as can be seen in the results found by Sant’Anna et al.
(2020) which showed that the use of stepwise regression
before the use of RBF techniques led to an improvement in
the accuracy of prediction of the genetic value and mainly, to
a large reduction of the RMSE in addition to facilitating pro-
cessing and analysis time due to areduction in dimensionality.

In the present work, this problem may have been minimized
in RBF due to its initial stage of clusters of genotypic values.
On the other hand, MLP was severely hampered by the excess
of markers. In this case, reducing the dimensionality to the
most appropriate levels could offer a further increase in accu-
racy. However, additional investigations on the excess mark-
ers in the context of genomic prediction should be carried
out.
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Predictive accuracy of the techniques through root mean square error (RMSE). Predictive accuracy (RMSE) obtained by the ridge

regression-best linear unbiased predictor (RR-BLUP, BayesB, decision tree, bagging, random forest, boosting, radial basis function (RBF), and
multilayer perceptron (MLP) methods, measured in scenarios with a heritability of .3 and QTL numbers ranging from 2 to 8 (a) and from 16 to 88 (b)
and with a heritability of .6 and QTL numbers ranging from 2 to 8 (¢) and from 16 to 88 (d) with additive, dominant, and epistatic effects

Radial basis function showed superiority. although not sig-
nificant, in relation to RR-BLUP because it has a consis-
tently higher selective accuracy value for increasingly com-
plex traits. The Gaussian activation function of this technique
has been shown to be more appropriate due to the behavior of
the action of genes and the effect of the environment on the
trait (Figure 4).

Anincrease in the efficiency of all techniques was observed
in scenarios ranging from 24 to 88 QTL (Figure 4). However,
with an increase in QTL numbers, it is expected that the total
genetic variation will be divided among the QTL; thus, the
efficiency of the methods to estimate these small QTL effects
will decrease, leading to a loss of precision (Ghafouri-Kesbi

et al., 2017; Resende et al., 2012). On the other hand, the
increase in efficiency can be explained by the excess marks
with null effects in scenarios with low QTL which can hinder
the accuracy of the methods (Resende et al., 2012). There-
fore, a balance must be sought for the number of markers in
the analytical process, according to the expectations regarding
the QTL number and to adopt the best analytical strategy.
Although BayesB performs marker selection, eliminating
a large number of markers, the performance of this method
did not show significant differences in relation to RR-BLUP
which considers all markers. BayesB presented a low differ-
ence in the average of results compared to RR-BLUP only for
the scenarios controlled by two QTL numbers (Table 2). Due
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Predictive accuracy (root mean square error, RMSE) obtained by the ridge regression-best linear unbiased predictor (RR-BLUP),

BayesB, decision tree (DT), bagging, random forest (RF), boosting, radial basis function (RBF), and multilayer perceptron (MLP) techniques with
different heritability scenarios and quantitative trait loci (QTL) numbers

RMSE of validation

Heritability ~ No.QTLs  RR-BLUP  BayesB DT Bagging  RF Boosting  RBF MLP

=23 2 70.62ab 70.16ab  6552b  66.76ab 66.74b 72.09a 69.44ab  70.40ab
4 44.84a 4473 44421 44.17a 44,19 4724a 43.76a 45.36a
8 31.60a 31.57a 34200 32.16a 32.13a 3352a 30.92a 31.54a
16 20.99¢ 20,99 24421 2228hc 2228bc  23.01ab 20.81c¢ 20.82¢
21 18.78¢ 18.78¢ 21302 1949bc 19.48bc  20.20ab 18.55¢ 18.69¢
k3 15.52b 15.53b 1803 16.52ab 16.52ab  17.17a 15.31b 15.60b
40 13.82bc 1383bc  1620a  14.46bc 14.44bc  15.12ab 13.61c 13.89bc
48 12.57¢ 12.58¢ 14992 13.04bc 13.03bc  13.68b 12.42¢ 12.49¢
56 11.33d 1135cd 13852 12.38hc 12.38bc  12.94ab 11.25d 11.37cd
64 9.68b 9.69b 12.66a  10.90ab 10.90ab  11.39ab 9.63b 9.67h
72 10.20b 10.21b 12402 1091b 10.90b 11.25ab 10.10b 10.06b
80 9.56¢ 9.57¢ 1174 1031bc 10.31bc  10.73ab 9.43¢ 9.54¢
88 9.35¢ 9.35¢ 11362 10.01be 10.0lbe  10.51b 9.28¢ 927

#=6 49.23a 48.28a 3582c  37.50bc 37.43bc  39.84b 46.68a 48.76a
4 29.63a 29.26a 2410 2422 24.22¢ 25.18bc 28.09ab  29.40a
8 21.12ab 210l1ab  1957c  18.57c 18.55¢ 19.10¢ 19.87bc  21.62a
16 13.12b 13.12b 1559  1326b 13.26b 12.94b 12.87b 13.66b
24 11.88b 11.89b 1523 1251b 12.50b 12.12b 11.76b 12.20
k) 9.83b 9.84b 12352 10.09b 10.09b 9,65b 9.58b 10.17b
40 8.43b 8.44b 11.15a  9.18b 9.17b 8.95b 8.31b 8.77b
48 7.41b 742b 9.85a 8.02b 8.02b 7.78b 7.39b 7.75b
56 6.62b 6.62b 9.26a 7.42b 7.42b 7.15b 6.52b 6.74b
64 6.41cd 642¢d 8.81a 7.20b 7.21b 7.06bc 6.29d 6.67bcd
72 6.21b 6.22b 84la 6.68b 6.67b 6.52b 6.16b 6.58b
80 5.66b 5.67h 7.83a 6.34b 6.34b 6.15b 5.61b 5.91b
88 5.28b 5.29b 747a 5.82b 5.81b 5.50b 531b 5.53b

*Note: Means sharing a common letter within a row are not significantly different by the Tukey-test at the 5% level of significance.

to the existence of a high rate of linkage disequilibrium, since
it is an F2 population, SNPs closer to QTL are not sampled
often enough, so the QTL signal is captured by more distant
SNPs. Consequently, the signal of a QTL to BayesB is blurred
concerning RR-BLUP in which all markers are examined.

3.2 | Predictive accuracy (RMSE)

The RMSEs of the eight techniques according to the differ-
ent combinations of heritability scenarios (.3 and .6) and QTL
numbers (2, 4, 8, 16, 24, 32, 40, 48, 56, 64, 72, 80, and 88) are
shown in Figure 5 and Table 3. The coverage of the genome
with 2,010 markers was sufficient to capture the influence
of the greater number of QTL (Figure 5) according to the
reduction in RMSE relative to the increase in the number of
QTL. The RMSE:s of the eight techniques according to the dif-

ferent combinations of heritability scenarios (.3 and .6) and
QTL numbers (2, 4, 8, 16, 24, 32, 40, 48, 56, 64, 72, 80, and
88) are shown in Figure 5. The coverage of the genome with
2010 markers was sufficient to capture the influence of the
greater number of QTL (Figure 5) according to the reduc-
tion in RMSE to the increase in the number of QTL. The
results showed that there was a reduction in RMSE, that is,
fewer deviations between the predicted values in relation to
the actual values in scenarios with a higher heritability value
and a higher number of QTL (up to 88), and consequently
a larger area of gametic phase imbalance since it is an F,
population. Similar results were observed by Ghafouri-Kesbi
et al. (2017), who in different scenarios and with 100 QTL,
obtained better predictive accuracy results for the scenarios
of greater heritability.

The reduction in RMSE due to an increase in the QTL
number may have occurred due to the lesser influence of the
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multiplicative effect between the additive and dominant
effects which characterize epistatic effects in more complex
traits (Coster et al., 2010; Ghafouri-Kesbi etal., 2017). How-
ever, Ghafouri-Kesbi et al. (2017) observed a reduction in
predictive accuracy when changing from 100 to 1,000 QTL.
According to Azevedo et al. (2016), there is an ideal number
of markers for each data set, so that smaller predictive accu-
racy can be observed when using an excess of markers, espe-
cially characteristics controlled by a smaller number of QTL.

For the scenarios with the highest number of QTL (16 to
88), DT always presented higher RMSE values (Figure 5). The
other methods did not show a significant difference in relation
to RMSE (Table 3), with insufficient results to recommend
a model at the expense of another. Similar results were also
observed in several other studies (Ghafouri-Kesbi et al., 2017;
Gonzilez-Recio & Forni, 2011; Neves et al., 2012; Moser
et al., 2009). In the scenarios with the lowest number of QTL
(2 to 16), greater differences were observed (Table 3), similar
to those found for the results of predictive accuracy.

The DT and RF methods showed significantly lower RMSE
values only compared to BO for the scenario with a heritabil-
ity of .3 and two QTL (Table 3). However, when the number of
QTL increased to four and eight with the same heritability of
.3 (Figure 5a), these differences were not significant (Table 3).

In scenarios with a larger number of QTL, between 16 and
88 and heritability .3, it was possible to observe an inversion
in the quality of the methods (Figure 5b). Radial basis func-
tion was the model with the best average performance for the
RMSE parameter, although significant differences were pre-
dominant only for DT and BO (Table 3).

For the scenarios with a heritability of .6 and a specific QTL
number (2 to 8; Figure 5c¢), the differences between the tree-
based methods and the others were better highlighted. Deci-
sion tree obtained the lowest RMSE values, with significantly
better results in relation to RBF, MLP, RR-BLUP, and BayesB
(Table 3). Nevertheless, similar to what occurred in scenarios
with less heritability, there was a reduction in the differences
between the techniques with the increase in the number of
QTL, and still there were some inversion trends in the RMSE
results (Figure 5d).

Boosting was the model that showed the greatest sensitiv-
ity to heritability and showed a substantial improvement in
results in higher heritability scenarios (Figure 5). Boosting is
an approach repeatedly trained on the same sample so that
at each iteration, a measure of forecast error is calculated for
each individual, and in the next iteration, individuals with
greater errors receive greater weight in training the model
(Drucker, 1997). Thus, in analyses with low heritability, it is
likely that explaining the data based on the traits of individ-
uals with the greatest influence of residual variance is not a
good strategy.

[ropsirce N

The performance of statistical and machine learning methods
is influenced by the complexity of the analyzed traits, and dif-
ferent results can be found due to this complexity. Machine
learning methods are powerful alternative tools for predicting
genetic values with epistatic gene control in traits with differ-
ent degrees of heritability and different numbers of control-
ling genes. The DT, BA, RF, and BO methods showed supe-
rior results in the prediction of genetic values in traits with
dominant and epistatic effects for scenarios of two to eight
QTL. The RBF, MLP. BA, RF, and BO methods were equally
efficient in predicting genetic values in traits with dominant
and epistatic effects compared to traditional RR-BLUP and
BayesB methods for scenarios of 16 to 88 QTL. Boosting was
the model that showed the highest sensitivity in terms of selec-
tive accuracy, in relation to heritability, and presented lower
results with low heritabilities, whereas DT showed greater
sensitivity with increased in QTL numbers.

4 | CONCLUSIONS
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5. ARTIGO 2

Adequabilidade de modelos para a selegao genémica de acordo com a
complexidade da caracteristica

Resumo

O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho seletivo e preditivo do RR-BLUP
(Random Regression Best Linear Unbiased Predictor) e métodos de inteligéncia
computacional, MLP (Multilayer Perceptron) e RBF (Radial Basis Function), e
aprendizado de maquina, arvore de regressao com refinamentos BO (Boosting), BA
(Bagging) e RF (Random Forest), em populagbes simuladas para diferentes cenarios
em relagdo ao numero de QTL, a distribuicdo dos QTL nos grupos de ligagao (GL), ao
grau médio de dominancia, a herdabilidade e aos diferentes modelos de expressao
aditivo e epistaticos. O genoma simulado compreendeu 2010 SNP (Single Nucleotide
Polymorphism) e distribuidos equitativamente em 10 grupos de ligacdo. Um total de
108 caracteristicas foram simuladas considerando diferentes valores para os cinco
cenarios. Os métodos RBF, RF e Bagging, de uma maneira, geral apresentaram bons
e consistentes resultados de acuracia seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM). Esses
métodos apresentaram resultados iguais ou superiores a meédia geral dos métodos
para todos os cenarios avaliados. O aumento no numero de QTL, até 88, afetou
positivamente os resultados de R? e REQM. A presenca de efeito de dominancia e a
baixa herdabilidade provocou impactos negativos para os resultados de R? e REQM.
Todos os métodos apresentaram uma reducgao nos valores de R? e aumento na REQM
quando efeitos n&do aditivos eram importantes para a caracteristica. Desta forma
nenhum método foi excepcionalmente eficiente para a captura deste efeito, em média
para os cenarios avaliados. A distribuigdo dos QTL nos GL foi o unico cenario que
afetou os resultados de R?> e REQM de modo variado. Neste cenario os melhores
resultados de R?, foram observados obtidos quando os QTL estavam distribuidos em
apenas um GL, enquanto que para os resultados de REQM os melhores resultados
foram obtidos quando os QTL foram distribuidos em oito GL. Esses resultados

mostram que a distribuicdo dos QTL no genoma pode ser o principal atributo a ser
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avaliado quanto ao interesse na selegado ou na predi¢cado dos valores genéticos pelo
melhorista.
Palavras-chave: Epistasia, inteligéncia computacional, GWS, redes neurais, arvore

de regressao

Introdugao

No melhoramento ha a busca pela incorporagdo de novas formas alélicas ou
pelo aumento da frequéncia de alelos favoraveis nas populagdes com potencial para
cultivo de modo a atender as necessidades direta, ou indireta, do produtor, do
consumidor e da industria. De acordo com a World Resources Institute
(SEARCHINGER et al., 2019), a agricultura deve ser capaz de fornecer alimento em
quantidade e qualidade, o suficiente para atender ao volume crescente da populagao
que podera atingir quase 10 bilhdes de pessoas até 2050.

Para acompanhar o aumento estimado da demanda por alimentos nos
proximos anos, os programas de melhoramento genético de plantas devem ser
capazes de aproveitar as maiores taxas de ganho genético possiveis para maximizar
sua contribuicdo no aumento da produtividade agricola. Nesse contexto, aproveitar o
potencial de novas metodologias, se torna uma etapa essencial. Proposta por
Meuwissen et al. (2001), a selecao genémica ampla (Genome Wide Selection - GWS)
tornou-se uma metodologia amplamente utilizada em programas de em
melhoramento.

A GWS foi proposta para estimar o valor genético genémico (VGG) de
individuos que ainda nao foram fenotipados por meio de informacdes de marcadores
distribuidos em todo o genoma. A maior motivagdo para a utilizagdo dessa técnica
consiste na possibilidade de utilizar genotipagem em grande escala e incorporar
informacdes gendmicas no processo de predicdo, de modo a aumentar a eficiéncia
seletiva, obter ganhos genéticos de forma mais agil, além da possibilidade de reduzir
0s custos.

Muitos estudos mostraram que a GWS pode aumentar o ganho de selegao por
ano (ALKIMIM et al, 2020; BHATTA et al, 2020; DEOMANO et al., 2020;
MASTRODOMENICO et al., 2019; MORO et al., 2019; SMALLWOOD et al., 2019).

Para isso, modelos estatisticos podem ser usados para auxiliar na selecao de
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gendotipos superiores e ainda na predigdo de valores genotipicos de caracteristicas de
interesse. No entanto, os variados modelos estatisticos, apresentam diferentes
filosofias e, consequentemente, podem apresentar diferentes resultados. De modo
geral, essas metodologias se divergem uma da outra pela forma para lidar com os
problemas relacionados a multicolinearidade e dimensionalidade, e ainda a
distribuicdo das variaveis em si, dependendo muitas vezes da pressuposi¢ao previa
do modelo, de forma que permita a captura dos efeitos complexos, comumente
presentes nos dados biologicos, tais como a presenga de efeitos de dominancia e da
epistasia. Nestes casos, é apropriado empregar metodologias que levam em
consideracao a presenca de tais efeitos (FERREIRA et al,, 2018). Além disso, a
herdabilidade da caracteristica pode afetar drasticamente a acuracia do modelo.

As evidéncias de efeitos epistaticos relevantes no controle das caracteristicas
das plantas sao vastas (DERBYSHIRE et al., 2021; HOLLAND 2001). Por exemplo,
Dudley (2008) encontrou a presenca de epistasia no 6leo, proteina e amido em
diferentes cruzamentos de linhagens de milho, e Dudley e Johnson (2010) relataram
que adicionar duas interagdes de locus ao modelo aumenta o poder de previsao.
Derbyshire et al. (2021) destacam que a inclusdo de efeitos genéticos n&o aditivos
tem o potencial de melhorar a precisdo da predigdo para resisténcia a podriddao do
caule da esclerotinia em canola, e que esses efeitos devem ser considerados em
qualquer aplicagdo de predicdo gendmica para cultivo de canola para esta
caracteristica. Apesar disso, ha uma falta de métodos bem estabelecidos para
incorporar epistasia na previsdo de caracteristicas complexas em programas de
melhoramento de plantas (BERNARDO 2002).

Nos ultimos anos, os métodos de aprendizado de maquina (Machine Learning
— ML) ou de inteligéncia computacional (IC) tém sido considerados no contexto da
previsao genémica. Os métodos ML/IC sdo modelos ndo paramétricos que fornecem
flexibilidade para se adaptar a associagdes complicadas entre dados e saida com a
capacidade de se adaptar a padrdes muito complexos. Os métodos IC fundamentam-
se em regras de aprendizagem e mimetizam os principios do cérebro humano em seu
processamento. Métodos ML fazem uso de buscas exaustivas ou heuristicas
fundamentadas em amostragens para busca de solugbes. O uso de modelos
baseados na inteligéncia computacional e aprendizado de maquina vém sendo

aplicados com sucesso na solugdo de diversos problemas ligados a genética
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(BARBOSA, et al., 2021; SOUSA et al, 2021; TOMAZ et al., 2018). Estas
metodologias se diferem das modelagens estocasticas, por nado possuirem
pressuposi¢cdes quanto ao modelo, uma vez que seus resultados dependem do
aprendizado e ndo da distribuicdo das variaveis em si (FERREIRA et al., 2018). Assim
como as redes neurais artificiais (RNAs), as arvores de regressao e seus refinamentos
nao requerem suposi¢coes sobre o modelo. Além disso, as arvores de regressao
permitem a nao linearidade dos dados e uma interpretacdo facil, pois fornece
informacdes sobre quais atributos sdo mais importantes para previsao.

Desse modo, o presente trabalho tem por objetivo aplicar métodos de
aprendizado de maquinas (ML) e de inteligéncia computacional (IC) na selegéo
gendmica para avaliar seu potencial em termos de desempenho de predicdo em
comparagdo com modelos convencionais de predigdo genbmica envolvendo

caracteristicas alta complexibilidade.

Material e métodos

Simulagao dos dados

Todas as simulacdes de dados foram realizadas utilizando o software Genes
(CRUZ, 2013). Uma populagdo F2 com tamanho efetivo de 1.000 individuos foi
simulada. Para isso, um genoma semelhante ao de uma espécie diploide (2n = 2x =
20 cromossomos) de tamanho de 100 centiMorgans (cM) para cada grupo de ligagéao
e compreendeu 2.010 polimorfismos bialélicos de nucleotideo unico (SNPs),
codificados com 1 se AA, 0 se Aa e -1 se aa, distribuidos equitativamente entre os
grupos de ligacao e espagados de forma equidistante. Para estabelecimento de cada
individuo F2, um pool de 5000 gametas de cada genitor foi considerado permitindo
estabelecer combinagbes gaméticas aleatdrias a partir de ancestrais homozigotos
contrastantes (P1 dominante e P2 recessivo). Para a geragdo de gametas, a
porcentagem de recombinagéo equivalente a distancia entre os locos foi de 0,5 cM,
proporcionando desequilibrio de ligagdo. Apesar de serem dados simulados, €
possivel que ocorra presenga de SNPs com distorcdo de segregacao mendeliana na
populacao F2. Desta forma, para garantir a interpretagao adequada dos resultados,
foi realizado o teste de segregagao pelo qui-quadrado (x?) a 5% de probabilidade com

correcao de Bonferroni para testes multiplos.
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Simulagao das caracteristicas

Foram simuladas 108 caracteristicas fenotipicas pela combinacéo de diferentes
cenarios de herdabilidade, numero de QTL, posi¢cdo dos QTL no genoma, grau médio
de dominancia e diferentes modelos de interagdo génica (Tabela 1). A herdabilidade
das caracteristicas foram de 0,3 ou 0,6; o numero de QTL foi de 8, 48 ou 88,
distribuidos igualmente e equidistantes dentro do primeiro GL ou distribuidos
igualmente e equidistantes dentro dos 8 primeiro GL; o grau médio de dominancia foi
d=0, d=0,5 ou d=1 e 0s modelos para distribuigdo dos efeitos foram o modelo aditivo

(Equacao 1), epistatico (Equacgao 2) e epistatico (Equacéao 3).

Yi =p+ Yiipje;te (Equacao 1)
Yi =p+ Xiopja + X X pjaia + e (Equacgéo 2)
Yi =p+ Yioipia + X pjajaig + e (Equacéo 3)

em que Yi € o valor fenotipico para observagdo i; u € uma média geral; p; é a
contribuigédo do loco j para a manifestacao da caracteristica estabelecida por uma distribuicéo
uniforme de modo que cada loco j teve a mesma contribui¢do para a caracteristica sob

consideragéo; a;,a; ea;,; assumem os valores u+a;, u+dje u—a; para 0s

genotipos associados as classes AA, Aa e aa, respectivamente, com u sendo a média
dos homozigotos, a; € a metade da diferenga do valor genotipico entre ambos os
homozigotos, e d; é a diferenga entre o valor genotipico do heterozigoto e a média dos
homozigotos. A codificacdo 1, 0 ou -1 identificou as classes AA, Aa e aa,
respectivamente. Nas equacdes 1, 2 e 3, o primeiro somatério da expressao refere-se
a contribuicdo do loco individual por meio de seu efeito aditivo e de dominancia. O
segundo somatorio da equagdo 2 representa os efeitos multiplicativos
correspondentes as interagoes epistaticas entre pares de locos, o termo a;a; € o efeito
multiplicativo do alelo favoravel no loco j e j'. O segundo somatério da equacao 3
representa os efeitos multiplicativos correspondentes as interagdes epistaticas entre
pares de locos, o termo «;a;,; € 0 efeito multiplicativo do alelo favoravel no loco j e
j+ 1. O ¢; é o efeito ambiental, gerado de acordo com a estrutura de varidncia dos
residuos foi dada por e;~N(0,V,), com V, = [V, (1 — h?)]/h%.
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No cenario de 8 QTL, esses foram alocados ao centro dos oito primeiros grupos
de ligacao, dessa forma, nenhum deles estavam ligados. Ja para os cenarios de 48
ou 88, foram adicionados mais 5 ou 10 QTL por grupo de ligagéo, respectivamente.
Desta forma, as diferentes configuragbes simuladas em relagdo ao numero de QTL,
possibilitariam também a comparar para os efeitos de QTL n&o ligados, e de QTL

ligados.
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Tabela 1 - Caracteristicas fenotipicas simuladas pela combinacdo de diferentes
cenarios de herdabilidade, numero de QTL, posi¢gao dos QTL no genoma, grau médio
de dominancia e diferentes modelos de interacéo génica (T1 a T108)

Numero de locos controladores da caracteristica (QTL)

. ) 8 48 88
GMD' h? Modelo NGC* NGC NGC
1 8 1 8 1 8
1 T1 T19 T37 T55 T73 T91
0,3 2 T2 T20 T38 T56 T74 T92
0 3 T3 T21 T39 T57 T75 T93
1 T4 T22 T40 T58 T76 T94
0,6 2 T5 T23 T41 T59 T77 T95
3 T6 T24 T42 T60 T78 T96
1 T7 T25 T43 T61 T79 T97
0,3 2 T8 T26 T44 T62 T80 T98
0.5 3 T9 T27 T45 T63 T81 T99
1 T10 T28 T46 T64 T82 T100
0,6 2 T11 T29 T47 T65 T83 T101
3 T12 T30 T48 T66 T84 T102
1 T13 T31 T49 T67 T85 T103
0,3 2 T14 T32 T50 T68 T86 T104
1 3 T15 T33 T51 T69 T87 T105
1 T16 T34 T52 T70 T88 T106
0,6 2 T17 T35 T53 T71 T89 T107
3 T18 T36 T54 T72 T90 T108

*NGC - Numero de grupos de ligacdo com QTL controladores da caracteristica

" GMD - Grau médio de dominancia

Fonte: O autor.

Predicao de valores genéticos

A partir dos dados simulados, os efeitos dos marcadores foram estimados, e o0s

valores genémicos (EGBV — Estimated Genomic Breeding Values) foram preditos

usando os métodos de redes neurais MLP e RBF e de aprendizado de maquina

(arvore de regressao com refinamentos BO (Boosting), BA (Bagging) e RF (Random

Forest). Os resultados encontrados foram comparados aos obtido pelo método RR-

BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased Predictor).

RR-BLUP
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A metodologia RR-BLUP foi utilizada conforme descricdo de Meuwissen et al.

(2001), de acordo com o seguinte modelo:
y=Wb+Xm+e

em que: y é o vetor de observagdes fenotipicas; b € o vetor de efeitos fixos (média
geral) com matriz de incidéncia W (com todas as entradas iguais a 1); m € o vetor dos
efeitos aleatorios dos marcadores com matriz de incidéncia X com m ~ N (0, /¢%)
sendo ¢} a variancia do marcador e e refere-se ao vetor de erros aleatérios com e ~
N (0,l62), sendo o2 a variancia do erro. X é a matriz de incidéncia composta pelos
valores 1, 0 e -1 de acordo com o numero de alelos do marcador dos genétipos MM,

Mm e mm, respectivamente.

As equacgdes de predicdo foram modeladas assumindo que todos os locos
explicaram quantidades equivalentes da variacdo genética e, portanto, apresentaram
o2, comum. Assim, a variagdo genética explicada por cada loco é dada por (af,/nQ),
em que 05 € a variagdo genetica total e n, € o numero de locos controladores da
caracteristica e que pode ser inferido por n, = }i*; 2p;(1 — p;) sendo p a frequéncia

alélica do marcador.
Rede Perceptron Multicamadas

Para a Rede Perceptron Multicamadas (MLP) foi utilizado o algoritmo de
treinamento backpropagation, com regularizagéo bayesiana, que é uma modificagéo
do algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt para produzir redes que
generalizem bem e reduz a dificuldade de determinar a arquitetura de rede ideal
(DEMUTH e BEALE, 2000). O algoritmo backpropagation, utilizado no treinamento
das redes MLP consiste em duas fases: o passo onde a rede ¢é alimentada para frente
(forward) e o passo onde a rede é alimentada para tras (backward). Na etapa forward,
0s pesos sinapticos w(p) permanecem inalterados e os sinais funcionais da rede
neural sdo calculados para cada neurénio até que seja produzida a saida desejada na
camada de saida (essa etapa também é conhecida como fase de propagacado). A
etapa backward, por sua vez, se inicia na camada de saida da rede, passando os

sinais de erro para as camadas anteriores, de modo que 0s pesos sinapticos sejam
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recalculados de acordo com a regra Delta (Equagao 4) até que se retorne a primeira
camada oculta da rede (etapa também conhecida como fase de atualizagdo de pesos
ou retro-propagacgao).
Awy = abw_qy + 18V Equacao (4)

onde

a é a constante de momentum com 0 < a < 1;

O, € o gradiente local;

n, taxa de aprendizagem;

y, a saida da rede;

Aw) € o erro obtido pela rede neural na iteragéo t; e

Aw;_1y € 0 erro obtido pela rede neural na iteragéo anterior (t - 1).

Foram realizados testes preliminares para definicdo da arquitetura da rede
(dados n&o apresentados). A arquitetura que apresentou melhores resultados para o
conjunto de dados neste estudo, envolveu uma unica camada oculta e numero de
neurénios (n) variando de um a quatro (n = 1, ... ,4). Na camada de entrada, foi
fornecida a matriz de marcadores moleculares com 2010 marcadores, para que a
camada de saida retornasse ao valor fenotipico predito de cada individuo. Na Figura

1 é apresentado o esquema da rede MLP utilizado. A funcado de ativacgao utilizada foi

1_e—zx

14+e~2%

a tangente hiperbdlica, definida pela equacéao a seguir: tanh x =

Figura 1 - Esquema da rede MLP Backpropagation. Entradas X1 a X2010 na camada
de entrada se referem aos 2010 marcadores considerados nas analises. Com uma
camada oculta e numero de neurdnios variando de um a quatro. Na saida a rede
retorna ao vetor de valores preditos (y)
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Fonte: O autor.

Rede de Fungao de Base Radial

A Rede de Funcao de Base Radial (RBF) foi utilizada com uma arquitetura do
tipo feedforward. Essa metodologia, consiste de uma camada de entrada, uma
camada oculta e a camada de saida. A camada de entrada conecta a rede ao
ambiente (agrupa os dados de entrada em clusters). A camada oculta, aplica uma
transformacao nao linear do espagco de entrada para um espaco oculto de alta
dimensionalidade (geralmente utilizadas fungbes de ativacdo de base radial
gaussianas). Por fim, a camada de saida aplica uma transformacao no espago oculto
fornecendo uma saida para a rede.

O numero de neurbnios na camada oculta variou de 10 a 100 neurénios e o
tamanho do raio variou na mesma amplitude, de 10 a 100. De modo similar a MLP, na
camada de entrada foi utilizada a matriz de marcadores moleculares com 2010
marcadores, de modo que a saida desejada foram os valores fenotipicos simulados.
A funcao de ativacao utilizada na camada oculta foi a gaussiana, conforme a equagao
a seguir:

—(u—c)?

g(u) =e 20°

em que: ¢ é o centro da fungdo gaussiana; ¢* € a variancia da fungao gaussiana e u

€ o potencial de ativagao.
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E na camada de saida, foi utilizada a fung¢ao de ativacao do tipo linear, conforme

a equacao a seguir:

q
Yri = 9| XoWo + foj(xi)wj
j=1
em que: xi: i-€sima entrada; w;: j-ésimo peso sinaptico; fy: funcdo de ativacéo da

camada oculta associada a entrada x; ponderada por seu respectivo peso.

Na Figura 2 é apresentado o esquema da Rede de Fungdo de Base Radial
(RBF) utilizada.

Figura 2 - Esquema de uma rede RBF feedforward. Entradas X1 a X2010 na camada de
entrada se referem aos 2010 marcadores considerados nas analises. Uma camada
oculta com raio variando de 10 a 100 (r = 10, ..., 100) e de neurbnios (n) variando de
10 a 100 (n =10, ... ,100). Na saida a rede retorna o vetor de valores preditos (y)

[ Saida

Entradas y " da RBF
a

da RBF ~

Camada
de saida

Camada de
entrada

Camada
ocultas

Fonte: O autor.

Arvore de Regressao e seus refinamentos (Boosting, Bagging e Random

Forest)

A arvore de regressao tem como objetivo subdividir diversas vezes o conjunto
de observagdes de tal forma que os subgrupos formados subsequentes sejam cada

vez mais homogéneos (BREIMAN et al., 1984). A estrutura da arvore de regresséo foi
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feita pela busca da arvore que levasse a particdo dos dados até a formagao de grupos
homogéneos. Para isso, avaliou-se o quéo razoavel foi uma dada arvore T através de
seu erro quadratico médio, como na equacgao abaixo:

P = ) > 0= 9a)°

R ke€R

em que: yx € o valor predito para a resposta fenotipica da caracteristica e y, € o valor

verdadeiro da caracteristica de cada individuo dentro do grupo.

Em uma segunda etapa, foi realizado a poda com o objetivo de tornar a arvore
de regressdao menor e menos complexa, de modo a diminuir a variancia deste
estimador. Nessa etapa do processo, cada no foi retirado, um por vez, observando-se
como o erro de predi¢gdo variou no conjunto de validagdo. Posteriormente, baseando-
se nas observacgoes, foi decidido quais nés permanecem na arvore.

Geralmente, uma unica arvore nao possui boa precisao preditiva quando
comparada com outras abordagens (ROGAN et al., 2008). Alguns refinamentos com
o intuito de melhorar a performance do modelo de arvore de regressdao séo
apresentados na literatura e apresentam desempenhos superiores (BALTA e TOPAL,
2020; SOUSA et al., 2021). Dessa forma, também foi testado a performance preditiva
dos modelos Bagging, Random Forest (RF) e Boosting.

Um dos problemas apresentados pela arvore de regressdo é a grande
variabilidade entre os resultados obtidos. Para contornar esse problema o Bagging é
um meétodo que aplica a técnica de bootstrap, em outras palavras, obtém-se B
amostras do conjunto de observagdes, com reposi¢cao, adquirindo assim um numero
de B modelos f!(x),f2(x),..f2(x) (BREIMAN, 1996). A média aritmética desses
modelos ira ser o modelo final.

O RF segue a mesma ideia do Bagging, no entanto, além do conjunto de
observagdes, altera também o numero de variaveis preditoras (m = \/E) utilizadas em
cada particdo. O modelo RF funciona das seguintes maneiras: (1) ele produz subfases
dos dados anteriores usando a ferramenta de reamostragem de bootstrap, que €&
equivalente a tamanhos zero no conjunto de dados anterior, (2) ele gera arvores de
decisdo aplicando as subfases, e (3) em ultima analise, ele produz a saida ao fundir

os resultados da previséo de todas as arvores de decisao (CHEN et al., 2019).
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Ja o Boosting cria arvores sequencialmente utilizando informagdes das arvores
anteriores, ao contrario do Bagging que cria multiplas arvores independentes, e é
realizado com um processamento sequencial. O Boosting é empregado combinando
modelos preditores fracos para produzir melhor precisdo preditiva. Os dados
incorretos da previsao anterior sédo classificados como dados "dificeis" e serdo usados
para o proximo processo de previsao para que o valor de preciséo alcance um ponto
maximo. Depois que todo o processo de previsao é realizado, todos os modelos sao
mesclados. O impulso transforma um modelo de preditor fraco em um preditor
complexo confiavel. As etapas deste processo de aprendizagem sao a previsédo para
regressao, calculo de erros do residuo e processo de aprendizagem para processar o
residuo (SYAHRANI, 2019).

Treinamento e validagao

Para o treinamento e validagao das técnicas utilizadas, foi realizada validagao
cruzada (k-fold) com k = 5 partigdes (Figura 3). A selegao dos individuos foi realizada
de forma aleatodria para compor os k conjuntos na validagao cruzada k-fold. Em cada
uma das cinco rodadas, quatro desses subconjuntos constituiram a populagado de
treinamento (80% dos individuos) e o subconjunto restante constituiu a populagéo de
validacéo (20% dos individuos). As técnicas foram comparadas com base na média
aritmética e no erro padrédo médio das estimativas de desempenho dos conjuntos de
validacdo. Os grupos de treinamento e validagdo foram os mesmos para todos os
métodos avaliados, a fim de evitar a influéncia da variagdo de grupos aleatérios nos

resultados entre um método e outro.

Figura 3 - Processo de validacao cruzada K-fold, amostras de treinamento e validagao.
O numero dentro da caixa representa a propor¢ao de individuos da populagdo no
grupo de teste
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Ind. Traitl - Traitl08 Mrkl - Mrk2010 . L
Treinamento 1 Validacido 1
1 X, Y, -1 0
200 X, Y. 0 1
200 200 Treinamento 2 Validacido 2
201 Xom Yom 1 -1
@ Gl | G3 G2
400 i 1 -1
Xa00 400 Treinamento 3 Validacio 3
401 Xan Y01 1 -1
G3 Gl | G2 G3
Treinamento 4 Validacio 4
Gl | G2 | G3 .
Treinamento 5 Validacdo 5

Fonte: O autor.

Comparacgao da eficiéncia das metodologias

Para avaliar a eficiéncia das metodologias foram utilizados os parametros de
raiz do erro quadratico médio de validagdo (REQM) e o quadrado da correlagao de
validagao (R?).

A raiz do erro quadratico médio € adotada para expressar a acuracia preditiva
dos modelos, pois apresenta a vantagem de apresentar os valores do erro na mesma

escala da variavel de interesse, e é descrita conforme a seguir:
S a2

A acuracia seletiva € medida pelo quadrado da correlagéo entre os valores
estimados (y) e os valores verdadeiros (y), ou seja, mede o quanto a estimativa obtida
€ relacionada com o valor real do parametro, que em genética quantitativa, expressa
a herdabilidade da caracteristica (RESENDE et al., 2010). A acuracia foi dada pela
seguinte equacao:

R? = (cor (9, y))2
A comparacao dos resultados para cada cenario, foi realizada a partir da média

de todos os resultados que estavam contidos na avaliacdo de cada nivel deste efeito,
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desconsiderando qualquer efeito de interagédo dos resultados de R? e REQM entre os

diferentes cenarios.

Aspectos computacionais

A simulagao da populacéo foi realizada por meio do software GENES (CRUZ,
2013). As metodologias de RR-BLUP, arvore de regressdo, Boosting, Bagging e
Random Forest foram realizadas com auxilio do software Genes em integragao com
o software R (R CORE TEAM, 2019; CRUZ, 2016). Para realizar as analises baseadas
nas metodologias MLP e RBF, foi utilizado o software Genes em integragdo com o
software Matlab (MATLAB, 2010; CRUZ, 2016).

Resultados

A taxa de recombinacdo entre locos de 0,5 cM foi suficiente para criar
desequilibrio de ligagao e a aleatorizagdo no pool gamético foi adequada em garantir
a presenca de locos polimorficos no final da simulagéo (Figura 4A). Nenhum SNP
mostrou distor¢cbes significativas para a segregacdo Mendeliana esperada para a
populacao simulada, sugerindo que os dados simulados para os testes propostos séao

adequados e, portanto, nenhum marcador foi removido (Figura 4B).
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Figura 4 - Heatmap (A) apresenta as estimativas das frequéncias de recombinacao (r)
(acima da diagonal) e LOD (abaixo da diagonal) para os marcadores, entre e dentro
dos 10 grupos de ligagao simulados. O mapa de calor apresenta uma escada de cores
azuis para marcadores nao ligados (ou seja, r=0,5 e baixo LOD), e de vermelho, com
cores mais quentes para os marcadores ligados (ou seja, r <0,5 e alto LOD). A direita
sao apresentados os resultados de p-valor para o teste de segregacédo a nivel
individual e o limiar ao nivel de significancia de 0,5 (em vermelho), e ao nivel de
significancia de 0,5/M (em azul). Sendo M = 2010 (nimero de marcadores)
A. B.

Pairwise recombination fractions and LOD scores

pualor

500 1000 1500 2000

T T
] 500 1000 1500 2000
Markers

Fonte: O autor.

Os resultados de acuracia seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM) obtidos
para os cenarios com diferentes numeros de QTL de acordo com o modelo de
simulagao estao apresentados na Figura 5.

Para o modelo 1, o método RBF apresentou resultados de R? superiores aos
observados para o RR-BLUP para os cenarios com 8, 48 ou 88 QTL (Figura 5a). Ja o
BA e o RF foram superiores ao RR-BLUP apenas no cenario com 88 QTL. Para este
modelo, a arvore de regressao apresentou resultados de R? inferiores aos demais
métodos nos trés cenarios. Para os resultados de REQM, todos os métodos
apresentaram resultados semelhantes nos diferentes cenarios com 8, 48 e 88 QTL
(Figura 5b).

Para o modelo 2 os métodos BA e RF apresentaram resultados superiores aos
demais nos cenarios com 8, 48 ou 88 QTL (Figura 5c). O PMC foi o unico método que
nao superou os resultados de R? observados pelo RR-BLUP para o cenario com 8
QTL. Nos cenarios com 48 e 88 QTL a arvore de regressao apresentou resultados de
R? inferiores aos demais (Figura 5c). Os resultados de REQM foram semelhantes
entre os métodos dentro dos cenarios de 8, 48 e 88 QTL, no entanto, todos os métodos

apresentaram piores resultados no cenario de 8 QTL (Figura 5d).
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Ja para o modelo 3, a superioridade dos métodos BA e RF sé foram observadas
no cenario com 8 QTL (Figura 5e). Neste modelo, o PMC ainda foi o unico método
qgue nao superou os resultados de R? observados para o RR-BLUP no cenario com 8
QTL. A arvore de regressao apresentou resultados de R? superiores aos observados
para o RR-BLUP no cenario com 8 QTL, porém, inferior a todos os métodos nos
cenarios de 48 e 88 QTL, de forma semelhante ao observado para o modelo 2. Ainda
no modelo 3, todos os métodos apresentaram baixos valores de REQM nos cenarios
de 48 e 88 QTL, com valores préximos aos observados para o modelo 1 (Figuras 5b
e 5f). J& no cenario com 8 QTL, os métodos apresentaram valores de REQM
semelhantes aos observados para o modelo 2 (Figuras 5d e 5f). Nesse ultimo cenario,
o RBF apresentou resultados de REQM inferiores aos observados pelos métodos de

arvore de regressao e seus refinamentos BA, RF e BO (Figura 5f).
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Figura 5 — Acuracia seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM) [erros padrao] obtidas
com os métodos de arvore de regressdo com refinamentos BO (Boosting), BA
(Bagging) e RF (Random Forest), de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) e RBF
(Radial Basis Function) e RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased
Predictor), para caracteristicas simuladas nos cenarios com diferentes numeros de
QTL e de acordo com o modelo de simulagéo aditivo (modelo 1) e epistaticos (modelos
2e3)
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0.6 e h Metodos
o i ©n 30 4 .
w@ 05 @ 30 Arvore de Regresséo
g B 251 ] .
;04A = || Bagging
o 034 > 207 | Random Forest
: 02- 8 154 L_| Boosting
o = 101 L] PMC
0.0 X o- | RR-BLUP
8 48 88 8 48 88
Namero de QTL Numero de QTL
(c) Acuracia seletiva - Modelo 2 (d) Acuracia preditiva - Modelo 2
. 06 S 351
@ 0.5 o301
T .4+ 2 251
E m 20_
T 0.3 >
> L 151
S 027 s 10-
8 011 J 51
O.O- T T T m O- T T T
8 48 88 8 48 88
Niamero de QTL Numero de QTL
(e) Acuracia seletiva - Modelo 3 (f) Acuracia preditiva - Modelo 3
06 S 351
g 0.5 @ 307
Q04 = 251
T T o4
T 031 o
= = L8} 15 4
8 024 °
N'C’ : = 101
r 017 d 5
w
O-O- T T T m O- T T T
8 48 88 8 43 88
Namero de QTL Numero de QTL

Fonte: O autor.

Para os cenarios com relagdo ao numero de grupos de ligagéo (GL) contendo
QTL, os resultados de acuracia seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM) obtidos pelos
diferentes métodos estdo apresentados de acordo com o modelo de simulagdo na

Figura 6. Para o modelo 1, os métodos BA, RF e RBF apresentaram resultados de R?
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superiores aos demais métodos no cenario onde os QTL foram distribuidos em apenas
um GL e no cenario onde os QTL foram distribuidos em oito GL. Apenas o RF e o RBF
apresentaram resultados de R? superiores aos observados para o RR-BLUP. A arvore
de regresséo apresentou resultados inferiores de R? no cenario onde os QTL foram
distribuidos em 8 GL (Figura 6a). Ja para os resultados de REQM, a arvore de
regressao e o BO foram os unicos que apresentaram resultados inferiores ao do RR-
BLUP para o cenario de apenas um GL com QTL e os métodos de arvore de
regressao, BA e RF apresentaram resultados inferiores ao do RR-BLUP para o cenario
de oito GL com QTL.

Para o modelo 2, todos os métodos apresentaram resultados de R? superiores
aos do RR-BLUP quando os QTL estavam distribuidos em apenas um GL, sendo o
BA e RF os métodos que apresentaram melhores resultados neste cenario. Ja para o
cenario de oito GL com QTL apenas os métodos BA, RF, BO e RBF apresentaram
resultados superiores aos do RR-BLUP (Figura 6c¢). A arvore de regressao apresentou
resultados superiores de R? em relagao ao BO, PMC, RBF e RR-BLUP no cenario de
um GL com QTL, no entanto, foi 0 método com os piores resultados para este
parametro no cenario de oito GL com QTL. Para os resultados de REQM, o BA e RF
apresentaram resultados melhores que o RR-BLUP, no cenério de um GL com QTL e
a arvore de regressdo foi o unico método com resultados inferiores para este
parametro no cenario com oito GL com QTL (Figura 6d).

No modelo 3, apenas os métodos de arvore de regressdo, BA e RF
apresentaram resultados de R? superiores aos observados pelo RR-BLUP para o
cenario de um GL com QTL (Figura 6e). Ja para o cenario de oito GL com QTL, apenas
os métodos BA, RF e RBF foram superiores ao RR-BLUP para os resultados de R%. A
arvore de regressdo novamente apresentou resultados de R? inferiores aos demais
métodos nos cenarios de oito GL com QTL. Os métodos apresentaram resultados
semelhantes de REQM independente do cenario em relagéo a distribuicao dos QTL
nos GL (Figura 6f).

Em todos os trés modelos, foram observados piores resultados de REQM,
quando os QTL estavam distribuidos em apenas um grupo de ligagcéo (Figura 6).
Sendo essa diferenga menos acentuada entre os cenarios para o modelo 3. Os piores

resultados de REQM de forma geral, foram observados para as caracteristicas
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simuladas pelo modelo 2, e os melhores resultados deste parametro quando os

modelos foram simulados pelo modelo 1.
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Figura 6 — Acuracia seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM) [erros padrao] obtidas
com os métodos de arvore de regressdo com refinamentos BO (Boosting), BA
(Bagging) e RF (Random Forest), de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) e RBF
(Radial Basis Function) e RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased
Predictor), para caracteristicas simuladas nos cenarios com distribuicdo dos QTL em
apenas um grupo de ligacdo (GL) ou em oito GL e de acordo com o modelo de
simulacgao aditivo (modelo 1) e epistaticos (modelos 2 e 3)
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Fonte: O autor.

Para os cenarios com relagdo ao grau médio de dominancia, os resultados de
acuracia seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM) obtidos pelos diferentes métodos

estao apresentados de acordo com o modelo de simulag&o na Figura 7.
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Para o modelo 1 a arvore de regressao apresentou resultados de R? inferiores
aos demais métodos em todos os cenarios de GMD (Figura 7a). Apenas no cenario
com GMD igual a 1, os métodos BA, RF, BO e RBF foram superiores ao RR-BLUP
para o parametro R2?. Neste cenario o PMC apresentou baixos valores de R?
semelhante ao observado para o RR-BLUP. No cenario com GMD igual a 0, apenas
os métodos de arvore de regressado e BO apresentaram resultados de REQM piores
que os observados para o RR-BLUP (Figura 7b). Ja nos demais cenarios, nenhuma
diferenca foi observada entre os métodos para este parametro.

Para o modelo 2 os métodos BA, RF e BO apresentaram resultados de R?
superiores aos observados para o RR-BLUP para todos os cenarios de GMD (Figura
7c). Ja o RBF, apresentou resultados de R? superiores aos do RR-BLUP apenas nos
cenarios com GMD igual a 0 ou 1 e o PMC com resultados superiores aos do RR-
BLUP, apenas no cenario com GMD igual a 1. Para os resultados de REQM, apenas
o BA e o RF apresentaram resultados melhores que os do RR-BLUP nos cenarios
com GMD de 0,5 ou 1 (Figura 7d).

Ja para o modelo 3 o RBF foi o unico método que apresentou resultados de R?
superior aos observados para o RR-BLUP em todos os cenarios de GMD (Figura 7e).
Os BA e RF apresentaram resultados de R? superior ao do RR-BLUP para os cenarios
de GMD igual a 0,5 ou 1 e a arvore de regressao foi inferior ao RR-BLUP nos cenarios
com GMD de 0 ou 0,5. Nao foram observadas diferengas para os valores de REQM
para os diferentes métodos nos diferentes cenarios de GMD (Figura 7a).

De forma geral, em todos os modelos, apenas os métodos PMC, RBF e RR-
BLUP apresentaram reducdo para os resultados de R? com o aumento do GMD
(Figura 7). Porém, para os valores de REQM, em todos os modelos, houve uma

tendencia de aumento dos valores de REQM com o aumento do GMD.
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Figura 7 — Acuracia seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM) [erros padrao] obtidas
com os métodos de arvore de regressdo com refinamentos BO (Boosting), BA
(Bagging) e RF (Random Forest), de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) e RBF
(Radial Basis Function) e RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased
Predictor), para caracteristicas simuladas nos cenarios com diferentes graus médios
de dominancia (d=0, d=0,5 ou d=1) e de acordo com o0 modelo de simulacao aditivo

(modelo 1) e epistaticos (modelos 2 e 3)
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Fonte: O autor.

Para os cenarios com relacdo a herdabilidade, os resultados de acuracia

seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM) obtidos pelos diferentes métodos estéo

apresentados de acordo com o modelo de simulagao na Figura 8.
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Para o modelo 1 apenas o RBF apresentou resultados de R? superiores aos do
RR-BLUP para ambas as herdabilidades (Figura 8a). O BA apresentou resultados de
R? superiores aos do RR-BLUP no cenario de herdabilidade de 0,6. A arvore de
regressao apresentou resultados de R? inferiores aos demais métodos em ambas as
herdabilidades e o BO apresentou resultados inferiores aos do RR-BLUP nos cenarios
de baixa herdabilidade. A arvore de regressao e o BO também apresentaram
resultados inferiores aos do RR-BLUP para o parametro REQM, no cenario de baixa
herdabilidade (Figura 8b).

Para o modelo 2 o BA, RF e RBF apresentaram resultados de R? superiores
aos observados para o RR-BLUP em ambos os cenarios de herdabilidade (Figura 8c).
O BO e o PMC apresentaram resultados superiores aos do RR-BLUP apenas no
cenario com herdabilidade de 0,6. O BA e RF também apresentaram melhores
resultados de REQM em relagao aos observados para o RR-BLUP nos cenarios com
herdabilidade de 0,6 (Figura 8d). Ja o BO apresentou resultados de REQM piores que
os do RR-BLUP para o cenario com herdabilidade de 0,3.

Para o modelo 3 os métodos BA, RF, BO e RBF apresentaram resultados de
R? superiores aos do RR-BLUP apenas no cenario com herdabilidade de 0,6 (Figura
8e). Ja no cenario com herdabilidade de 0,3, nenhum método apresentou resultado
de R? superior ao observado para o RR-BLUP, que por sua vez, foi superior aos
resultados observados para os métodos de arvore de regressdo, BO e PMC neste
cenario. Apenas o BO apresentou resultados piores de REQM em comparagao com o
RR-BLUP no cenario com herdabilidade de 0,3 (Figura 8f).

Em todos os trés modelos foi observado uma melhora nos resultados de R? e
REQM quando o cenario passou de 0,3 para 0,6 de herdabilidade (Figura 8). O modelo

2 foi 0 que proporcionou maiores valores de REQM para todos os métodos.
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Figura 8 — Acuracia seletiva (R?) e acuracia preditiva (REQM) [erros padrao] obtidas
com os métodos de arvore de regressdo com refinamentos BO (Boosting), BA
(Bagging) e RF (Random Forest), de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) e RBF
(Radial Basis Function) e RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased
Predictor), para caracteristicas simuladas nos cenarios com valores de herdabilidade
baixos (h? = 0,30) ou moderados (h? = 0,60) e de acordo com o modelo de simulagao

aditivo (modelo 1) e epistaticos (modelos 2 e 3)

(a) Acuracia seletiva - Modelo 1 (b) Acuracia preditiva - Modelo 1
06 s | 935 Metodos
O 5 B ©30 - ; -
wg Ve © Arvore de Regresséo
g B 251 ] .
{047 = || Bagging
o 034 > 207 | Random Forest
: 8 154 L_| Boosting
T 07 S 101 I puc
2 mn| 5
0.0 X o- | RR-BLUP
0.3 06 0.3 0.6
Herdabilidade Grau médio de dominancia
(c) Acuracia seletiva - Modelo 2 (d) Acuracia preditiva - Modelo 2
0.6 O 351
Q = 'g« 4 BN
g 057 30
T .4+ 2 251
E m 20_
T 0.3 >
= (] 154
© 0.2- °
o = 101
8 011 J 51
0.01 o o X o- o o
03 06 03 06
Herdabilidade Herdabilidade
(e) Acuracia seletiva - Modelo 3 (f) Acuracia preditiva - Modelo 3
064 . S 351
,& 05+ &30
@ 04+ = 251
o T n
= = 20
T 03+
= L8} 15 4
8 024 °
N'c: - = 101
¥ 0.1+ g 5-
|
O-O- T T m O- T T
0.3 06 0.3 0.6
Herdabilidade Herdabilidade

Fonte: O autor.

Discussao

Nossos resultados, para os diversos cenarios e para os trés diferentes modelos

de acao genotipica, indicaram que os meétodos BA, RF e RBF apresentam resultados
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tanto de acuracia seletiva (R?) quanto preditiva (REQM) sempre igual ou superior aos
observados para o método RR-BLUP. As técnicas fundamentadas em arvore de
regressao, Bagging e RF fundamentam-se em encontrar particdbes nas variaveis
preditoras que possibilitariam melhor predicdo na variavel resposta. A técnica RBF
também tem, em seu processamento hibrido, uma primeira etapa de agrupamento de
valores identificando grupos de individuos similares, segundo suas entradas.

Resultado semelhante para o método RF foi observado por Alves et al. (2020),
onde, na comparagéo do desempenho preditivo do GBLUP (Genomic Best Linear
Unbiated Predictor) e métodos de aprendizado de maquina (Random Forest - RF,
Support Vector Machine - SVM e Artificial Neural Network - ANN) em populagbes
simuladas, apenas o RF foi capas de capturar implicitamente os sinais de dominancia.
Ja para os resultados de RBF, Gonzalez-Camacho et al. (2012), também observaram
resultados superiores na avaliagcdo de linhagens simuladas e reais de milho
genotipadas com marcadores de alta densidade e avaliadas para varias combinagdes
de caracteristicas e ambiente. Estes autores ainda ressaltam o poder dessa técnica
para capturar padrées epistaticos. Conforme apontado por Gianola et al. (2006), e
corroborado por Long et al. (2010), os modelos ndo paramétricos ndo impdem
suposicoes fortes sobre a relagdo fendtipo-gendtipo e permitem capturar interagdes
entre loci.

Uma ligeira melhora nos resultados de R? e REQM com o aumento no numero
de QTL foi observado, principalmente para os resultados de REQM no modelo 3.
Resultados semelhantes foram observados por Barbosa et al. (2021), onde os autores
destacam que apesar do aumento no valor de acuracia em fungcéo do numero de QTL,
nao se espera que essa relagdo possa ser projetada para valores maiores de QTL de
forma linear, uma vez que o valor de acuracia seletiva depende também de uma
relacao ideal entre o numero de marcadores e QTL. Isso se deve ao fato de que, com
o aumento do numero de QTL, espera-se que a variagao genética total seja dividida
entre os QTL, assim, a eficiéncia dos métodos para estimar esses pequenos efeitos
de QTL diminuira, levando a uma perda de precisédo (GHAFOURI-KESBI et al., 2017;
RESENDE et al., 2012).

Sob a acdo genética com auséncia de efeitos epistaticos (modelo 1), as
diferencas nos resultados de R? e REQM para os diferentes métodos foram pouco

acentuadas, com excec¢ao da arvore de regressao que apresentou resultados muito
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inferiores na maioria dos cenarios. Ja para os modelos que incluiam efeitos epistaticos
(modelos 2 e 3) o desempenho diferencial dos métodos foram mais acentuados,
principalmente para os resultados de R2. As simulacdes realizadas a partir do modelo
3, foram configuragbes mais desafiadoras para os resultados de R? obtido para todos
os meétodos, com resultados de R? piores que os observados para os cenarios
simulados a partir do modelo 2. Apesar do modelo 3 conter menor niumero de
combinagdes epistaticas, cada combinagcao pode apresentar efeitos maiores, o que
pode ter impactado a analise. Ja para os resultados de REQM, foram os cenarios
simulados a partir do modelo 2 que se mostraram mais desafiadoras, com valores de
REQM na maioria dos cenarios, piores que os observados para o modelo 3.

Os métodos BA e RF, exibiram bons e semelhantes resultados de R? e REQM
e se mostraram robustos para os trés modelos aditivo e com diferentes niveis de
interagéo epistatica. Ja o RBF, teve uma reducao de eficiéncia em alguns dos cenarios
onde o numero de combinagdes epistaticos eram maiores (modelo 2).

Para os cenarios onde os QTL foram distribuidos apenas dentro de um GL ou
dentro de oito GL para um total de dez em ambos os casos, em média os métodos
tiveram menores valores de R? quando os QTL estavam distribuidos em mais GL.
Esse resultado ocorre porque as técnicas penalizam uma certa propor¢cao de
marcadores que apresentam baixo efeito. Com isso, nos cenarios onde os QTL
estavam distribuidos apenas dentro de um GL, as técnicas poderiam facilmente
penalizar SNP presentes em nove dos demais GL que ndo apresentavam nenhum
efeito para a caracteristica, o que pode ser dificultado nos demais cenarios,
principalmente devido ao elevado desequilibrio de ligagao presente dentro de cada
GL. Resultados semelhantes foram observados por Long et al. (2011), onde os
autores encontraram resultados de acuracia seletiva superiores em cenarios onde os
QTL estavam vinculados e apresentavam elevado desequilibrio de ligagao.

O grande problema das técnicas de predicdo é a capacidade de reconhecer os
verdadeiros sinais de causa e efeito, reduzindo ruidos ambientais. Técnicas como
PMC e Boosting, repassar os dados, em diferentes épocas, buscando a melhor
aproximacao. Os efeitos genéticos e ambientais sobre as técnicas utilizadas podem
ser apreciados considerando os valores de acuracia nos cenarios de diferente
herdabilidade. Assim, verifica-se que a variagdo na herdabilidade foi o efeito que

provocou maior impacto nos valores médios de R?, e nesses cenarios as técnicas BA
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e RF se destacaram para baixa e alta herdabilidade. O impacto da herdabilidade sobre
os resultados de R? foram também destacados em outros trabalhos (ALVES et al.,
2020; BARBOSA et al., 2021). De acordo com Barbosa et al., (2021) o Boosting néo
€ uma boa estratégia, principalmente para dados com baixa herdabilidade e com maior
influéncia da variancia residual, uma vez que € treinada repetidamente na mesma
amostra para que a cada iteragdo, uma medida de erro de previsao seja calculada
para cada individuo, e na proxima iteragao, individuos com maiores erros recebam
maior peso no treinamento do modelo.

Nos modelos de regressao, como RR-BLUP, os efeitos n&o lineares devem ser
considerados de forma explicita no modelo o que pode resultar em uma maior
dimensionalidade na matriz X que, originalmente, ja é de alta dimensdo computando
apenas os efeitos de dose. Técnicas de inteligéncia computacional s&o preconizadas
como capazes de captar os efeitos de interacao, representados neste estudo pela
dominancia e pela epistasia, por meio de camadas abstratas em sua topologia.
Procedimentos de aprendizado de maquina possibilitam, por meio de parti¢cdes,
adequar efeitos de interagdes epistatica de forma similar aos modelos biologicos
fundamentados em vias biossintéticas.

Em geral, nossos resultados apontaram que BA, RF e RBF apresentaram
resultado iguais ou superiores a média entre todos os métodos, tanto para os
resultados de R? e REQM. Estes métodos apresentaram resultados superiores aos
obtidos com abordagem RR-BLUP em muitos dos cenarios, principalmente para os
valores de R2. Esses pontos indicam que esses métodos s&o abordagens adequadas
para predizer valores genéticos gendmico e desempenho fenotipico para caracteres

complexos na presenca de efeitos de dominancia e epistasia.

Conclusao

Todas as técnicas sofrem impacto com a adicédo de efeitos perturbadores, no
entanto algumas técnicas podem apresentar melhores resultados de acordo com o
cenario em estudo.

O desempenho dos métodos pode ser diferente de acordo com o modelo de

simulagao para efeitos epistaticos.
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As metodologias Bagging, Randon Forest e RBF sao técnicas que apresentam
resultados consistentemente eficientes em diferentes cenarios, o0 que as tornam
alternativas adequadas para predizer valores genéticos totais e desempenho
fenotipico para caracteres complexos na presenca de efeitos de dominancia e

epistasia.
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6. CONCLUSAO GERAL

O desempenho dos métodos estatisticos, de inteligéncia computacional e de
aprendizado de maquina sao diferentes, de acordo com a complexidade das
caracteristicas analisadas.

Todas os métodos sofrem impacto com a adi¢ao de efeitos perturbadores, no
entanto algumas técnicas podem apresentar melhores resultados de acordo com o
cenario em estudo.

N&o a uma integral consisténcia na performance dos métodos de acordo com
0 cenario esperado para as caracteristicas, dessa forma uma técnica pode apresentar
valores superiores em determinados cenarios de complexidade e inferiores para
outros.

Apesar disso, os métodos Bagging, Random Forest e RBF apresentam
resultados consistentemente eficientes em diferentes cenarios e com resultados
sempre iguais ou superiores aos observados pelo RR-BLUP, o que as tornam
alternativas adequadas para predizer valores genéticos totais e desempenho
fenotipico para caracteres complexos na presenca de efeitos de dominancia e

epistasia.

7. CONSIDERAGOES GERAIS

A principal contribui¢ao cientifica deste trabalho refere-se a ampliagado da base
de conhecimento relacionada ao comportamento e potencialidade das metodologias
baseadas em inteligéncia computacional e aprendizado de maquinas em relacéo aos
diferentes cenarios de complexidade de caracteristicas fenotipicas, e o0 desempenhe
dessa em comparagdo com metodologias tradicionalmente aplicadas. Os
conhecimentos gerados por este trabalho poderao ser utilizados como literatura para
ajudar no desenvolvimento de para cientistas em diversas areas de estudo, como na
genética e estatistica. O trabalho pode ajudar, também a reduzir esforgos e recursos
financeiros com a aplicacao de técnicas mais adequadas e eficientes. Esse trabalho
fornece ainda, oportunidades para novas perguntas e questionamentos que devem
ser resolvidos em pesquisas futuras, a fim de obter um ganho continuo no

conhecimento cientifico.
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A execucgao deste trabalho, permitiu adquirir conhecimentos para um melhor
entendimento da influéncia dos diferentes cenarios de complexidade, modelos de
simulacdo e suas consequéncias para os resultados de R? e REQM. Esses
conhecimentos podem fornecer subsidios para a escolha de metodologias mais
apropriadas para a selegéo e/ou predigao de valores genéticos superiores, tornando
mais eficientes as atividades dentro de um programa de melhoramento genético.

Espera-se ainda que os resultados possam ser motivadores, no sentido de
outros pesquisadores optarem pelo uso da técnica, de forma que possam agregar

conhecimento e aumentar a eficiéncia em seus programas de melhoramento.



