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RESUMO

COSTA, Weverton Gomes da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, maio de 2022.
Eficiéncia de técnicas de machine learning e de redes neurais na predicao
genomica e identificacao de marcadores. Orientador: Cosme Damiao Cruz.

A selecdo gendmica ampla (Genome Wide Selection - GWS), utiliza marcadores
moleculares distribuidos ao longo de todo o genoma a fim de predizer o mérito
genético de plantas e animais. Os métodos de aprendizado de maquina (ML) e redes
neurais artificiais (ANN) ndo sdo parametrizados e podem desenvolver modelos mais
precisos e parcimoniosos para analise de GWS. Com o intuito de avaliar diferentes
métodos de ML e ANN para avaliar a predicao baseada em GWS, propusemos duas
questbes a serem respondidas por esse projeto de pesquisa. A primeira € que
métodos diferentes proporcionariam previsbes diversas de acordo com a
complexidade da caracteristica analisada e a segunda seria que a identificacdo de
marcadores associados aos QTLs (Quantitative Trait Locis), também dependeria da
complexidade da caracteristica e do método analisado. Dois artigos foram
desenvolvidos para responder essas questdes. No primeiro artigo, o objetivo foi avaliar
a precisao geral e a variabilidade do desempenho de predicdo de métodos baseados
em ML (Decision Tree, Boosting, Bagging, Random Forest e MARS - Multivariate
Adaptive Regression Splines) e ANN (Multilayer Perceptron, Radial Basis Function)
comparadas ao G-BLUP em analises de predicdo gendémica para caracteristicas
simuladas com diferentes niumeros de genes na presenca de epistasia e com
diferentes graus de herdabilidades. No segundo artigo, o objetivo foi avaliar os
métodos na associacdo de marcadores importantes identificados com as regides de
presenca do QTLs, por meio do conjunto de dados simulado, considerando
caracteristicas com diferentes numeros de genes na presenca de epistasia e de
diferentes herdabilidade. Uma populagdo F2 em equilibrio de Hardy-Weinberg foi
simulada, constituida por 1000 individuos e 10 grupos de ligacdo de 200 cM, cada,
correspondendo a 4010 SNP (Single Nucleotide Polymorphism). Na predicdo, o
aumento no numero de QTL, beneficiou principalmente os métodos de redes neurais
e 0 G-BLUP para R? e REQM. Para os demais métodos, nos cenarios de 40 QTLs ou
mais, o aumento do numero de QTLs afetou positivamente os resultados dos
parametros avaliados. A variacdo na herdabilidade provocou efeito inverso nos
valores de R?2 e REQM. Os métodos MARS nao aditivos apresentaram R2 alto para



caracteres oligogénicas e para caracteristicas poligénicas com alta herdabilidade e
com 240 QTLs ou mais. Com relacéo a identificagdo de marcadores associados aos
QTLs, a maioria dos métodos apresentaram maior indice de acertos na identificacao
dos marcadores em cendrios com menor numero de QTLs e com maior herdabilidade.
A MARS 3 e o Boosting apresentaram alta capacidade de identificar os marcadores
de importéncia, considerando as regides associadas aos QTLs. O maior indice de
erros também ocorreu em cenarios com menor numero de QTLs, mas com menor
herdabilidade. A herdabilidade afetou positivamente o indice relativo na identificagao
dos marcadores associados aos QTLs. Nos cenarios de 40 QTLs ou mais, 0 aumento
do numero de QTLs também afetou positivamente o indice relativo para a maioria dos
métodos. Contudo, os melhores resultados foram encontrados para o cenario com
maior herdabilidade e com 8 QTLs. Os métodos MARS 1, MARS 2, Boosting e
Bagging foram os mais efetivos na detecgdo de marcadores importantes ao longo do
genoma, principalmente para as caracteristicas com 8 e 240 QTLs. A variagdo na
herdabilidade e no numero de QTLs impactou o desempenho dos métodos tanto para
predicao quanto para identificacdo dos marcadores associados a QTLs. Assim, a
distribuicdo dos QTL nos grupos de ligacao pode ser o principal atributo a ser avaliado
na predicdo dos valores genéticos e identificacdo de marcas associadas a QTLs,
quando o experimento é bem conduzido a fim de se obter um maior valor para a
herdabilidade. Os métodos de ML e de ANN demonstraram alto potencial para
predigao de valores genéticos em caracteres com efeitos dominantes e epistaticos. Ja
para a identificacdo de marcadores associados as regides de presenca de QTLs, os
métodos de aprendizado de maquinas sdo mais eficientes. O uso de diferentes
métodos estatisticos, redes neurais e aprendizado de maquina resultou em diferentes
consequéncias influenciadas pela complexidade e particularidade das caracteristicas
analisadas. Portanto, recomenda-se que ao avaliar a predicao de valores genéticos e
a importancia de marcadores, o uso de multiplas abordagens seja utilizado, a fim de
escolher o0 melhor método a ser utilizado.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Selecdo Gendémica ampla. Importancia de

variaveis. Caracteristica Quantitativa.



ABSTRACT

COSTA, Weverton Gomes da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, May, 2022.
Efficiency of machine learning and neural networks in genomic prediction and
identification of markers. Adviser: Cosme Dami&o Cruz.

Genomic wide selection (GWS) uses molecular markers distributed throughout the
genome in order to predict the genetic merit of plants and animals. Machine learning
(ML) and artificial neural networks (ANN) methods are not parameterized and can
develop more accurate and parsimonious models for GWS analysis. In order to
evaluate different ML and ANN methods to evaluate prediction based on GWS, we
proposed two questions to be answered by this research project. The first is that
different methods would provide different predictions according to the complexity of the
analyzed traits and the second would be that the identification of markers associated
with QTLs (Quantitative Trait Locus), would also depend on the complexity of the trait
and the analyzed method. Two articles were developed to answer these questions. In
the first article, the objective was to evaluate the general accuracy and the variability
of the prediction performance of methods based on ML (Decision Tree, Boosting,
Bagging, Random Forest, and MARS - Multivariate Adaptive Regression Splines) and
ANN (Multilayer Perceptron, Radial Basis). Function) compared to G-BLUP in genomic
prediction analyses for simulated traits with different numbers of genes in the presence
of epistasis and with different degrees of heritability. In the second article, the objective
was to evaluate the methods in the association of important markers identified with the
regions of the presence of QTLs, through the simulated dataset, considering traits with
different numbers of genes in the presence of epistasis and heritability different. An F2
population in Hardy-Weinberg equilibrium was simulated, consisting of 1000
individuals and 10 linkage groups of 200 cM each, corresponding to 4010 SNP (Single
Nucleotide Polymorphism). For prediction, the increase in the number of QTLs mainly
benefited the neural network methods and the G-BLUP for R2 and REQM. For the other
methods, in the scenarios of 40 QTLs or more, the increase in the number of QTLs
positively affected the results of the evaluated parameters. The variation in heritability
caused an inverse effect on the values of R2 and REQM. Non-additive MARS methods
showed high R2 for oligogenic traits and for polygenic traits with high heritability and
240 QTLs or more. Regarding the identification of markers associated with QTLs, most
methods showed a higher rate of success in identifying markers in scenarios with fewer



QTLs and higher heritability. MARS 3 and Boosting showed a high ability to identify
important markers, considering the regions associated with QTLs. The highest error
rate also occurred in scenarios with fewer QTLs, but with lower heritability. Heritability
positively affected the relative index in the identification of markers associated with
QTLs. In scenarios of 40 QTLs or more, increasing the number of QTLs also positively
affected the relative index for most methods. However, the best results were found for
the scenario with the highest heritability and with 8 QTLs. The MARS 1, MARS 2,
Boosting and Bagging methods were the most effective in detecting important markers
along the genome, mainly for traits with 8 and 240 QTLs. The variation in heritability
and in the number of QTLs impacted the performance of the methods for both
prediction and identification of markers associated with QTLs. Thus, the distribution of
QTLs in linkage groups can be the main attribute to be evaluated in the prediction of
breeding values and identification of marks associated with QTLs, when the
experiment is well conducted in order to obtain a greater value for heritability. The ML
and ANN methods showed high potential for predicting genetic values in traits with
dominant and epistatic effects. As for the identification of markers associated with
regions of the presence of QTLs, machine learning methods are more efficient. The
use of different statistical methods, neural networks, and machine learning resulted in
different consequences influenced by the complexity and particularity of the analyzed
traits. Therefore, it is recommended that when evaluating the prediction of breeding
values and the importance of markers, the use of multiple approaches is used, in order

to choose the best method to be used.

Keywords: Atrtificial intelligence. Genomic wide selection. Variables importance.
Quantitative Trait Loci.
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1. INTRODUCAO GERAL

A agricultura devera fornecer alimentos suficientes para atender a expansao da
populagédo global, que podera atingir 10 bilhdes de habitantes até 2050. Assim, a
demanda por alimentos de origem vegetal devera aumentar em mais de 50% até
meados deste século (SEARCHINGER et al., 2019). Entretanto, para garantir a
sustentabilidade da seguranca alimentar futura, esse aumento tera que contornar
varios desafios, que podem afetar negativamente a producgéao global de alimentos,
como mudangas climaticas, crescimento populacional, inseguranca alimentar e
desnutricdo, escassez de recursos, degradacao de ecossistemas e perda da
biodiversidade (BERRY et al., 2015; BORSELLINO; SCHIMMENT]I; EL BILALI, 2020;
CAPONE et al., 2014; JHA et al., 2020; KITETU; KO, 2020).

Pesquisas multidisciplinares devem ser realizadas com o intuito de agregar o
conhecimento para conseguir suprir essa demanda em um curto espaco de tempo. O
melhoramento de plantas é uma das principais areas que deve ser utilizada para
solucionar esses desafios. O melhoramento genético de plantas € como um processo
industrial em que as matérias-primas (germoplasma) sédo inseridas em um sistema de
fabricacdo (desenvolvimento de linhagem, hibrido ou clone) para que produtos
(cultivares) sejam comercializados e distribuidos apds rigorosos testes e controle de
qualidade (ensaios multi-ambientais) (BERNARDO, 2020). Nesse contexto, o
melhoramento genético visa aumentar a frequéncia de alelos e/ou obter combinacdes
genotipicas favoraveis (SILVA et al., 2014), a fim atender as necessidades direta, ou
indireta, do produtor, do consumidor e da industria.

Um problema a ser contornado pelos melhoristas é a grande dificuldade quando
se trabalha com caracteristicas quantitativas, ou seja, aquelas controladas por muitos
genes. Identificar fatores genéticos para caracteristicas complexas € um dos principais
objetivos dos melhoristas de plantas. Essas caracteristicas complexas sao dificeis de
caracterizar, porque dentre os varios genes que as influenciem, ainda possa existir
uma possivel interacdo entre eles, 0 que chamamos de epistasia. Além disso, fatores
ambientais devem ser considerados como relevantes, uma vez que o efeito ambiental
também pode participar de interacbes com variantes genéticas (YORK; EAVES,
2001). Dessa forma, a reprodutibilidade dessas caracteristicas complexas ao nivel de
selecdo é dificultada, reduzindo o ganho de selecédo a cada ciclo de melhoramento.
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Para solucionar tais problemas € fundamental o conhecimento sobre genética
quantitativa, grande aliada do melhoramento genético.

Os principios quantitativos da genética levaram ao estabelecimento de novos
delineamentos genéticos e orientaram o aperfeicoamento de métodos de
melhoramento para caracteristicas quantitativas ou continuas (DUDLEY; MOLL,
1969). Com o avango na area molecular, foram agregados os estudos de mapeamento
permitindo identificar locos controladores de caracteristicas quantitativas (Quantitative
Trait Loci - QTL). Esses estudos ajudaram a elucidar a natureza da variagao
quantitativa das caracteritiscas (BERNARDO, 2020; KEARSEY; FARQUHAR, 1998).
Nesse contexto, as tecnologias moleculares surgiram como um conjunto de poderosas
ferramentas para analise e manipulagédo genética.

Com marcadores moleculares disponiveis € possivel auxiliar o pesquisador a
entender melhor os mecanismos biologicos existentes do desenvolvimento da planta
diretamente em nivel de DNA. Assim, tornando o processo de selegéo e as atividades
mais eficientes (ACQUAAH, 2012). Os dados fenotipicos gerados rotineiramente em
programas de melhoramento genético agregados a informacdes de marcadores SNP,
utilizados para prever os valores genotipicos (BERNARDO, 2020; SANT’ ANNA et al.,
2018), acelera o processo de escolha dos melhores individuos, e, consequentemente,
aumenta o ganho de selecao.

A selecao genbmica ampla (Genome Wide Selection - GWS), proposta por
MEUWISSEN et al. 2001, utiliza marcadores moleculares, em especial o0s
codominantes, distribuidos ao longo de todo o genoma a fim de predizer 0 mérito
genético de cada individuo. A GWS é caracterizada por utilizar milhares de
marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) que cobrem amplamente o
genoma e que permite incorporar informagdes moleculares na predicdo do mérito
genético dos individuos (ALKIMIM et al., 2020; GODDARD; HAYES, 2007; RESENDE
et al., 2012; SOUSA et al., 2021; VAN EENENNAAM; YOUNG, 2014; ZHAO; METTE;
REIF, 2015). Tal abordagem aumenta a acuracia na predi¢cao dos valores genéticos e
possibilita acelerar o processo de melhoramento (DESTA; ORTIZ, 2014; LI et al.,
2018; PEIXOTO et al., 2017; SINGH; SINGH, 2015; WONG; BERNARDO, 2008).

No entanto, alguns desafios estatisticos sdo enfrentados pelos métodos
baseados em GWS. Alguns deles sao problemas relacionados com a
multicolinearidade e dimensionalidade dos dados. Varios métodos capazes de lidar
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com esses problemas tém sido utilizados, como a melhor previsédo imparcial linear
genbmica (Genomic Best Linear Unbiased Prediction - GBLUP), melhor previsao
imparcial linear (Random Regression Best Linear Unbiased Prediction - RR-BLUP) e
modelos Bayesianos (Bayes A, Bayes B,..., Lasso). Essas abordagens s&o adotadas
como referéncias no estudo de GWS, mas a presenca de fatores complicadores, tais
como epistasia e dominancia, dificultam a utilizagdo desses modelos, visto que os
mesmos requerem que tais efeitos sejam estabelecidos a priori pelo pesquisador.
Essas abordagens podem ser consideradas como classicas para prever o valor
genotipico, uma vez que ja foram descritas ha duas décadas (BERNARDO, 2020).

Métodos baseados em inteligéncia computacional ja demonstraram elevado
potencial para analises baseadas em GWS. As metodologias de redes neurais
artificias (Radlial Basis Function — RBF e Multilayer Perceptron - MLP) (AZODI et al.,
2019; FERREIRA et al., 2018; GLORIA et al., 2016; Ll et al., 2018; SANT'ANNA, 2018)
e arvore de decisdo e seus refinamentos (ALVES et al., 2020; BARBOSA et al., 2021;
GHAFOURI-KESBI et al., 2017a; SOUSA et al., 2021), mostraram ser igualmente
eficientes ou até melhores na predicao de valores genéticos.

Diferentemente dos métodos usuais de predicdo gendmica, as metodologias
baseadas em inteligéncia computacional ndo requerem suposi¢des a priori sobre a
relacdo entre as entradas (marcadores) e a saida (valores fenotipicos). Isso permite
grande flexibilidade para lidar com diferentes tipos de caracteristicas com controle
génico com efeitos aditivos, dominantes e epistaticos (LI et al., 2018). As metodologias
baseadas em inteligéncia computacional ndo possuem pressuposicdes quanto ao
modelo, ja que seus resultados dependem do processo de aprendizado e ndo da
distribuicdo das varidveis em si. Essas caracteristicas dos métodos de aprendizado
de maquinas possibilitam captar fatores complicadores, como a interagées entre
genes (epistasia), no modelo de predicdo e permitem que nao haja nenhum
pressuposto quanto a distribuicdo dos valores fenotipicos. Entretanto, a identificacao
de tais interagbes permanece dificil por causa de efeitos fracos ou inexistentes de
alguns SNPs, um grande niamero de SNPs considerados ou falta de informacdes a
priori sobre quais SNPs interagem (LIN et al., 2008).

Uma metodologia ainda ndo tdo difundida na GWS, com énfase no
melhoramento genético de plantas, e que se assemelha as técnicas de inteligéncia
computacionais ja consolidadas é a splines regressao adaptativa multivariada
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(Multivariate Adaptive Regression Splines - MARS) (FRIEDMAN, 1991). A MARS
modela automaticamente nao linearidades e interacdes entre as variaveis de entrada
(TAYLAN; WEBER, 2019; ZHENG et al., 2020), e apresenta o modelo ajustado ao
final do processo, diferentemente de modelos baseados em inteligéncia artificial.
Neste sentido, a MARS além de possivelmente aumentar a acuracia de predicao
comparadas aquelas provenientes de metodologias tradicionais de GWS (GBLUP,
RR-BLUP, Bayesiana), possibilita avaliar como os efeitos sdo determinados nas
caracteristicas que apresentem diferentes tipos de interacbes, permitindo ao
pesquisador obter informac¢des sobre a arquitetura genética da caracteristica. O
MARS é considerado ser mais flexivel em comparacéo com a Arvore de deciséo e a
tradicional regresséo linear (COOK; ZEE; RIDKER, 2004), e apresentou desempenho
melhor que a redes neurais artificial para identificar interacdes entre genes (LIN et al.,
2008). Além disso, o MARS utiliza polinbmios no teste de interagdes entre genes
(YORK; EAVES; VAN DEN OORD, 2006), possibilitando a identificacdo de n&o
apenas um, mas de varios genes que posam estar controlando uma caracteristica.

Diante do exposto, os objetivos desse estudo foram: (i) avaliar a precisédo geral
e a variabilidade do desempenho de predi¢cdo de métodos baseados em aprendizado
de maquinas, incluindo a MARS, e redes neurais em analises de predi¢cdo genémica;
e (ii) avaliar os métodos na associagdo de marcadores importantes identificados com
as regides de presenca do QTLs para caracteristicas simuladas para diferentes
nameros de genes na presenca de dominancia e epistasia e com diferentes graus de
herdabilidades.

2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Predicao

As caracteristicas quantitativas apresentam variacao fenotipica continua que é
resultado da expressao conjunta de varios genes que condicionam a manifestagao de
um gendtipo, através do fendtipo (BUENO; MENDES; CARVALHO, 2006). Essas
caracteristicas complexas sao dificeis de se caracterizar porque, dentre os varios
genes que as influenciem, ainda pode existir uma possivel interacdo entre eles

(epistasia). Além disso, fatores perturbadores ambientais devem ser considerados
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como relevantes, uma vez que o efeito ambiental também pode participar de
interagcGes com os efeitos variantes genéticos (YORK; EAVES, 2001).

O conhecimento da natureza e da magnitude dos efeitos genéticos que
controlam determinado carater apresentam grande importancia na selecdo e na
predicdo do comportamento de individuos em populagdes segregantes e geragdes
hibridas (CRUZ; REGAZZI; CARNEIRO, 2012). Conhecer a magnitude dos efeitos
que controlam o carater possibilita predizer qual sera o ganho com a selecao (CRUZ,
2012).

Apesar das dificuldades em se trabalhar com caracteristicas controladas por
muitos genes, deve-se ter em mente que estes, individualmente, seguem as mesmas
leis basicas da genética. Dessa forma, exibpem os mesmos tipos de acado génica
conhecidos: acao aditiva, acao de dominancia e epistatica. Fisher (1941) descreveu a
variacao devido aos efeitos médios de dois alelos em um loco em um diploide como a
variancia aditiva (?) e a parte ndo transmissivel dos efeitos que incluiam desvios de
dominancia como a variancia de dominancia (a3) (BERNARDO, 2020). Por fim, Fisher
(1941) reconheceu a existéncia de efeitos devido a interacdes de alelos em locais
diferentes (epistasia - 62) (BERNARDO, 2020).

A maior ou menor influéncia de uma ou outra acao na heranca de um carater
tera forte impacto sobre o efeito da selecéo realizada para esse carater (BUENO;
MENDES; CARVALHO, 2006). As variancias aditivas e ndo aditivas, as correlagdes e
as herdabilidades sdo os parametros genéticos de maior importancia para o programa
de melhoramento de plantas (CRUZ et al., 2014). A herdabilidade (h?) é o parametro
genético que expressa a proporgéo da variagao genética (V) na variagéo fenotipica

V), ou seja, h? = Y9. Quando se decompde a variancia genotipica, 0 componente
f Vf

aditivo (c?ou Va) pode ser empregado para obtencdo de uma estimativa mais
apropriada, para fins de predicéo de ganhos genéticos, da herdabilidade, denominada
como herdabilidade no sentido restrito. Segundo Cruz et al. (2014), a herdabilidade no

sentido restrito pode ser expressa como: h? = e,

De posse da herdabilidade e a variancia aditiva (o) € possivel estimar o ganho
genético, que pode ser expresso conforme a Equacéo 1.
i hrUA

Iy

GS =

Equacao (1)
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em que: GS é o Ganho de Selegéo; i € a Intensidade de sele¢do = DS/6; h, € a
Acuréacia de selegéo no sentido restrito; o4 € o Desvio padrao aditivo; I, € o Intervalo
de geracao.

As diferentes estratégias em um programa de melhoramento vao afetar os
parametros que compde a Equacao 1. Quanto mais acuradas forem as estimativas e
maior a intensidade de selecao maior sera o ganho de selecdo. No entanto, quanto
maior intensidade de selecdo menor sera a diversidade genética mantida na
populagdo melhorada. Esse fato pode reduzir os ganhos genéticos futuros dessa
populagéo e encurtar a vida util do programa de melhoramento. Dessa forma, buscar
metodologias que irdo predizer de forma mais acurada o valor genético do individuo e
estimativas de parametros é de extrema importancia no programa de melhoramento

geneético.

2.2. Predicao auxiliada por marcadores

Marcadores moleculares ligados a diferentes caracteristicas de importancia
econdmica permite a selecao indireta de caracteristicas desejaveis nas geracdes
segregantes precoces. Essa estratégia tem potencial para reduzir tempo, recursos e
energias necessarios nao sé para desenvolver grandes populacées segregantes por
varias geracbes, como também para estimar parametros usados na selecéo indireta
(CAIXETA et al., 2016).

Muitas vezes a natureza da caracteristica de interesse dificulta a pratica da
selecao direta, devido a avaliacdo dessa caracteristica ser de baixa acuracia no
processo (CRUZ, 2012). A escolha do método de selecdo que possibilite o
desenvolvimento de gendétipos superiores é uma das etapas mais importantes na
busca de novos cultivares em um programa de melhoramento genético (ENTRINGER
et al., 2014). Com o desenvolvimento de cultivares superiores, cada vez mais dificil se
torna a identificacdo de novos gendétipos superiores (CRUZ; SALGADO; BHERING,
2013). Assim, uma alternativa, é a realizacdo de uma sele¢éo indireta com base em
caracteristicas de mais facil medicdo e menor influéncia ambiental, que estejam
associadas a caracteristica de interesse (MOURA et al., 2013).

A selecao indireta € uma metodologia que apresenta vantagem quando a
herdabilidade do carater auxiliar e a correlacdo deste com a caracteristica de interesse
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sao elevados (BERED; BARBOSA NETO; CARVALHO, 1997). Dessa forma, os
estudos de correlagdes fornecem importantes informagdes, como a possibilidade de
identificar associagdes entre um carater quantitativo de dificil ganho de selecéao por
meio de outras caracteristicas correlacionadas e de maior herdabilidade ou de mais
facil mensuracao (CRUZ, 2012). Pela existéncia de efeitos indiretos, na qual a
correlagcdo entre uma variavel qualquer esta associada a variavel quantitativa devido
ao efeito de uma terceira varidvel, deve-se buscar o uso de metodologias mais
eficientes que podem ser utilizadas para selegéo indireta.

A partir do trabalho de associagéo entre diferentes tamanhos com o padréao e
pigmentagdo de sementes de Phaseolus vulgaris, SAX (1923) demonstrou a
possibilidade do uso de marcadores fenotipicos como estratégia de selecao indireta
em estudos de genética e melhoramento. A identificacdo de caracteres com
mecanismo de heranca 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; SALGADO; BHERING, 2013). No entanto, os fortes
efeitos dos genes determinantes de marcadores fenotipicos podem afetar a andlise
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. Adicionalmente, o ambiente pode modificar a expressao
dos marcadores fenotipicos (BERED; BARBOSA NETO; CARVALHO, 1997;
PATERSON; TANKSLEY; SORRELLS, 1991).

Com o rapido aperfeigoamento das técnicas moleculares, fundamentadas na
amplificagéo de fragmentos de DNA, grandes avangos tém sido alcan¢ados na area
dos marcadores de DNA (CRUZ; SALGADO; BHERING, 2013). Com marcadores
moleculares disponiveis é possivel auxiliar o pesquisador a entender melhor os
mecanismos bioldgicos existentes do desenvolvimento da planta diretamente em nivel
de DNA. A vantagem dos marcadores moleculares sobre os dados fenotipicos esta,
também, na possibilidade de comparar genétipos mesmo que sejam amostrados em
diferentes ambientes, tipos de tecido ou estagio de desenvolvimento (CAIXETA et al.,
2016).

A partir do mapeamento de caracteristicas em populagdes segregantes é
possivel realizar estudos de segregacao genética e testes estatisticos para a deteccao
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de associagbes. O mapeamento de caracteristicas qualitativas pode ser realizado por
meio dos testes de segregacdo, levando em consideracdo a frequéncia de
recombinantes observada. Ja o mapeamento de QTL esta baseado em procedimentos
estatisticos. Sendo a denominacdo QTL utilizada para nomear as regides
cromossdmicas que contém genes (ou locos) que controlam esses caracteres
quantitativos (FALCONER; MACKAY, 1996).

Os estudos de mapeamento identificaram os principais QTLs que foram
considerados uteis no melhoramento das espécies cultivadas e ajudaram a elucidar a
natureza da variacdo quantitativa (BERNARDO, 2020; KEARSEY; FARQUHAR,
1998). No entanto, ha falta de métodos bem estabelecidos para incorporar epistasia
na predicao de caracteristicas complexas em programas de melhoramento de plantas
(BERNARDO, 2010; CARENA; HALLAUER; MIRANDA FILHO, 2010; GONZALEZ-
CAMACHO et al., 2012).

A selegéo por marcadores moleculares € uma forma de se realizar a selecdo
indireta no qual a caracteristica auxiliar ird apresentar 100% de herdabilidade, uma
vez que os marcadores moleculares ndo sao influenciados pelo ambiente (BERED;
BARBOSA NETO; CARVALHO, 1997). Assim, o ganho de selecao através da selecéo
pode ser calculado de acordo com a Equacgéao 2:

iT,5 0,
GS, = %Ay Equacéo (2)

em que: GS,, € o Ganho de Selegdo emy; i é a Intensidade de seleg¢éo; r;€ a Acuracia
na estimativa dos valores genéticos genémicos (VGG); a4, € 0 Desvio padrédo aditivo
da caracteristica principal y; I, € o Intervalo de geragéo.

Os marcadores moleculares apresentam amplo potencial de uso no
melhoramento de plantas, sendo eficaz na identificagédo e discriminacao de gendtipos,
quantificacdo da variabilidade genética e sua correlagdo com a expressao fenotipica,
previsao de produtividade de hibridos a partir da avaliacdo das linhagens paternais,
caracterizacao de germoplasma, construcdo de mapas genéticos, dentre outros
(BUENO; MENDES; CARVALHO, 2006).

2.3. Selecao Gendmica Ampla (GWS)
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O primeiro método proposto para o uso de marcadores no melhoramento ficou
conhecido como selegao assistida por marcadores (SAM) (RESENDE JR. et al.,
2013). A SAM consiste em integrar dados de marcadores moleculares e dados
fenotipicos que estejam em ligacao génica préxima com alguns QTLs, para a procura
de alelos desejaveis indiretamente por meio do uso de marcadores ligados. Quanto
mais proximo o marcador encontra-se do gene, mais eficiente € o processo
(RESENDE, 2008).

Para o emprego da SAM é necessario o mapeamento de caracteres de
interesse agronémico de forma a maximizar a correlacdo genética (BERED;
BARBOSA NETO; CARVALHO, 1997). Para isso, deve-se determinar quantos
marcadores/QTLs sdo necessarios para explicar a maior parte da variagao genética
da caracteristica quantitativa. Entretanto, QTLs de pequenos efeitos normalmente nao
sao detectados, uma vez que além de efeitos de QTLs os caracteres quantitativos
ainda podem apresentar efeitos de interacdes interalélicas (epistasia) e efeitos de
interacdo de gendtipos com ambientes (PODLICH; WINKLER; COOPER, 2004),
resultando na capitacdo de apenas parte da variancia genética explicada pelos
marcadores/QTLs e, consequentemente, a subestimacao desses efeitos (GODDARD;
HAYES, 2007). Além disso, a SAM pode apresentar superioridade em relacédo a
selecdo fenotipica apenas quando o tamanho da populagdo genotipada € muito
grande, da ordem de 500 genétipos ou mais (RESENDE, 2008). Dessa forma, a SAM
tem sido mais utilizada em casos especificos como: introducédo de alelos de heranca
monogénica em germoplasma, selecdo de plantas dentro de progénies e avanco de
geracdes em casa de vegetacdo e para caracteres de média ou alta herdabilidade
(HOLLAND, 2004; HOSPITAL et al., 1997).

Existem diversos outros tipos de marcadores, com diversas especificidades e
vantagens que devem ser avaliadas na adogcédo desses para estudos genéticos. Um
dos mais utilizados o SNPs tém permitido maior eficiéncia na avaliacdo genética em
nivel molecular. Entre os varios tipos de variacées detectadas na sequéncia do DNA
das plantas, os SNPs tém-se mostrado os mais abundantes (HUANG; HAN, 2014).
Atualmente a maioria das espécies de interesse econdmico dispde de numero elevado
de marcadores passiveis de uso em programas de melhoramento (RESENDE JR. et
al., 2013).
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A sua alta densidade no genoma, somada ao desenvolvimento de tecnologias
de genotipagem, abrem novas possibilidades para a aplicagdo dos SNPs, como o0 no
melhoramento assistido por marcadores moleculares, na integracdo de mapas fisicos
e genéticos e na selecao genémica ampla (CAIXETA et al., 2016). A selecao genémica
ampla (Genome Wide Selection - GWS) foi proposta por MEUWISSEN; HAYES;
GODDARD (2001), ao utilizar alta densidade de marcas e nao realizar nenhum teste
estatistico para escolha de marcas usadas na predicdo do mérito genético de
individuos (FERREIRA et al., 2018). A GWS é caracterizada por utilizar milhares de
marcadores SNPs que cobrem amplamente o genoma e que permite incorporar
informacgdes moleculares na predicdo do mérito genético dos individuos (ALKIMIM et
al., 2020; GODDARD; HAYES, 2007; RESENDE et al., 2012; SOUSA et al., 2021;
VAN EENENNAAM et al., 2014; ZHAO; METTE; REIF, 2015).

A GWS tem se mostrado relevante para o melhoramento, principalmente
quando comparada a métodos usuais de selecao, como aqueles baseados em indices
de selecdo e BLUP (Best linear Unbiased Prediction), tradicional, por exemplo
(FERREIRA et al., 2018). Tal abordagem aumenta a acuracia na predi¢ao dos valores
geneéticos e possibilita acelerar o processo de melhoramento (DESTA; ORTIZ, 2014;
LI et al., 2018; PEIXOTO et al., 2017; SINGH; SINGH, 2015; WONG; BERNARDO,
2008). A maior acuracia de selecdo e a redugao do intervalo entre ciclos sao os
maiores beneficios da selecdo gendmica ampla, comparada aos demais métodos
tradicionais de selecdo. Esses ganhos tém justificado a sua utilizacdo em programas
de melhoramento vegetal (FRITSCHE-NETO, 2011; HAYES et al., 2009; RESENDE
JR. et al.,, 2013).

A teoria da GWS baseia-se na cobertura do genoma por um grande namero de
marcadores, aumentando a probabilidade de que QTLs de interesse estejam em forte
desequilibrio de ligagdo com os marcadores. O principal intuito dessa abordagem é
obter um modelo que prediz o valor genético do individuo, mas que nao
necessariamente determina genes especificos envolvidos no controle do carater. Na
GWS os efeitos de todos os marcadores sobre as caracteristicas de interesse sao
estimados simultaneamente e sdo elaborados modelos para predicdo do valor
genético gendmico dos individuos em geragdes futuras (RESENDE JR. et al., 2013).
Dessa forma, quase a totalidade da variacdo genética do carater quantitativo sera
capturada, uma vez que se utilizam todos os marcadores no modelo preditivo,
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permitindo que todos os QTLs, sejam eles de grandes ou pequenos efeitos, estardo
em desiquilibrio de ligagdo com os marcadores moleculares. Além disso, a GWS pode
ser aplicada em toda a populacao, nao se restringindo a uma familia especifica.

Para estimar o efeito individual de cada marcador, pode-se utilizar regressao
linear simples descrita pela Equagéao 3:

y= Bo+pPix+¢ Equacao (3)
em que: y é o valor fenotipico e x representa o valor genotipico, aa, Aa ou AA (-1, 0,
1).

Essa expressao pode ser generalizada para calculo do efeito referente a todos
0s marcadores em uma equacgao multivariada com os efeitos, que sao elementos de
um vetor B, sendo estimados simultaneamente, assim tem-se a Equagao 4:

y= Lo+ x181+ "+ xuPm+e€ Equacao (4)
em que B, representa o efeito para cada marcador.

Dessa forma, a partir dos efeitos estimados para cada marcador € possivel
calcular o Valor Genético Genémico Predito (Genomic Estimated Breeding Values -
GEBYV). A forma matricial do calculo do GEBV é dada conforme a Equacéo 5:

GEBV = XB Equacéo (5)
em que: X é a matriz de incidéncia, e £ é o vetor de efeitos de marcadores.

Apesar de se mostrar uma técnica revolucionaria, a GWS impde desafios
estatisticos e computacionais tais como a dimensionalidade do modelo, colinearidade
entre marcas e a complexidade das caracteristicas quantitativas (SANT'ANNA, 2018).
Como na maioria das vezes a selecdo genGmica se aplica a um numero maior de
marcadores em relagcdo ao numero de observacoes fenotipicas, 0 uso de métodos
baseados em minimos quadrados ordinarios ndo podem ser utilizado, uma vez que
esses métodos requerem que o0 numero de observacdes seja maior que o niumero de
marcadores. Além disso, a medida que o numero de SNPs aumenta e as interacoes
séo levadas em considerag&o, o numero de termos necessarios em um modelo para
descrever estatisticamente todas as interacdes SNP-SNP possiveis de k maneira de
n locos bialélicos aumenta substancialmente (LIN et al., 2008; WADE, 2000).

2.4. Meétodos estatisticos utilizados em predicoes

Para contornar os desafios apresentados em relacdo a predicao, varios
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métodos tém sido propostos, na qual se diferem pelo tipo de suposi¢cao sobre 0 modelo
genético associado ao carater quantitativo (SANT'ANNA, 2018). Entre eles, os
métodos estatisticos como RR-BLUP, Bayes A e Bayes B (MEUWISSEN; HAYES;
GODDARD, 2001) e LASSO Bayesiano (DE LOS CAMPOS et al., 2009; LEGARRA et
al., 2008), ou os métodos baseados em inteligéncia computacional como as Redes
Neurais Artificiais (RNAs), Funcao de Base Radial (RBF) e Perceptron Multicamadas
(MPL) (AZODI et al., 2019; GLORIA et al., 2016; LI et al., 2018; SANT’ ANNA et al.,
2018) e as Arvores de decisdo e seus refinamentos (Bagging, Random Forest e
Boosting) (ALVES et al., 2020; BARBOSA et al., 2021; GHAFOURI-KESBI et al.,
2017a; SOUSA et al., 2021).

A escolha dos métodos para a predicao dos efeitos de marcadores também
pode afetar a acuracia dos valores genético genémico. Assim, um desafio enfrentado
esta diretamente ligado as pressuposi¢cées 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 inclusao
das interagdes intra e inter-alélicas (SANT ANNA et al., 2018).

A abordagem mais simples para modelar o efeito dos marcadores como um
efeito aleatério é o uso do BLUP, por meio de uma regressao ridge ou aleatoéria (RR-
BLUP). Essa metodologia, proposta por (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001),
torna-se boa alternativa quando muitos QTLs controlam a caracteristica de interesse
e nenhum deles é de grande efeito (RESENDE JR. et al., 2013). O modelo de RR-
BLUP pode ser descrito pela Equacéo 6:

y=Xg+e Equacao (6)
em que g~N(0,1d7).

Os efeitos dos marcadores podem ser estimados através da Equacao 7:

g=XR1X+162)"1X'R™y Equacao (7)
em que R é uma matriz diagonal que pode conter pesos relativos associados as
acuracias dos valores fenotipicos desregressados (y) utilizados na predigao. Em geral
quando essa informagao nao é disponivel, a matriz diagonal R é tida como R = I¢Z, e
a equagéo pode ser simplificada: g = (X'X + I2)"'X'y, em que A = 6Z/gZ é constantes
para todos os marcadores (RESENDE JR. et al., 2013).

O método RR-BLUP ¢é equivalente a substituicdo da matriz de parentesco

(matriz A) pela matriz de parentesco genémico nas equacdes de modelos mistos
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convencionalmente utilizados em analises quantitativas (G-BLUP) (HABIER et al.,
2011). A diferenca dos dois métodos € que no RR-BLUP estima-se o efeito individual
de cada marcador, que é subsequentemente utilizado em conjunto para gerar o valor
genético gendmico. No caso do uso de G-BLUP, o termo predito é diretamente o valor
genético genémico, via parentesco obtido pelos dados genémicos (RESENDE JR. et
al., 2013).

2.5. Métodos de inteligéncia computacional e aprendizado de maquinas
utilizados em predicoes

A inteligéncia artificial computacional é a area da ciéncia que estuda a teoria e
a aplicacao de algumas técnicas inspiradas na natureza: as redes neurais artificiais
(RNAs), a logica nebulosa e a computagao evolucionaria (TOMAZ et al., 2018). A
inteligéncia artificial € uma area da ciéncia da computacdo que visa simular, em
maquinas, a capacidade de solucionar problemas e realizar tarefas, que sao uma
habilidade da inteligéncia natural do homem (FERNANDES, 2003). Uma vez que a
inteligéncia esta diretamente relacionada a capacidade de aprendizado e de
realizacdo de uma determinada tarefa, uma das areas da inteligéncia artificial de
grande importéancia é o aprendizado de maquinas (COPPIN, 2010).

As RNAs 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 estd diretamente ligado as conexdes entre os elementos que o compde.
Este modelo é composto por trés elementos principais: um conjunto de sinapses, um
somatério e uma funcao de ativacdo (HAYKIN, 2008; MCCULLOCH; PITTS, 1943)
(Figura 1), e o processamento de uma RNA envolve trés etapas primordiais:
treinamento, aprendizado e validacdo, aliadas a escolha de uma arquitetura
apropriada que possua fungdes de ativacao eficientes, nUmero de camadas ocultas e
namero de neurbnios por camadas satisfatérios (SILVA et al., 2014).
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Figura 1 - Modelo nao linear de um neurdnio artificial, em que X1, X2,..., Xn séo as
entradas da rede; W1, W2,..., Wn sdo 0s pesos, ou pesos sinapticos, associados a
cada entrada; -© é o limiar de ativacao (bias); u € a combinacéo linear dos sinais de
entrada; g (.) € a funcéo de ativacao; e y € a saida da rede.
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As RNAs sao técnicas computacionais baseadas em modelos matematicos
apresentam funcionamento inspirado no cérebro humano, adquirindo conhecimento
através da experiéncia (CRUZ et al., 2018). Pelo fato de as RNAs serem aptas a
resolver problemas de cunho geral, tais como aproximacdo, classificagcao,
categorizacao e predicdo, a gama de areas onde estas podem ser aplicadas é
bastante extensa (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

Ha séculos que os principios da inteligéncia artificial sdo utilizados em
equipamentos utilizados para marcar o tempo e simular comportamento de animais
(BITTENCOURT, 2006). A sua utilizacao nos programas de melhoramento genético é
recente, sendo sua grande vantagem a estrutura n&o linear e processamento paralelo,
0 que permite captar propriedades mais complexas dos dados (CRUZ et al., 2018).
Também destaca a sua capacidade de nao requerer informacao detalhada sobre os
processos fisicos do sistema a ser modelado (SUDHEER; GOSAIN; RAMASASTRI,
2003).

As metodologias baseadas em inteligéncia computacional possuem varias
propriedades que as tornam potencialmente mais atraente para a GWS (BARBOSA
et al., 2021; CRUZ; NASCIMENTO, 2018; GLORIA et al., 2016; SANT ANNA et al.,
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2018; SILVA et al., 2014; SOUSA et al., 2021): (I) o numero de marcadores pode
exceder o numero das observagdes; (ll) todos os marcadores, incluindo aqueles com
efeitos fracos, marcadores altamente correlacionados e interagentes tém uma chance
de contribuir para o ajuste do modelo; (lll) interagdes complexas entre marcadores
podem ser facilmente acomodadas; (IV) podem executar classificagdo e regressao
simples e complexas com precisdo; (V) geralmente, requerem modulagéo fina dos
parametros e a parametrizacéo padrao apresenta bom desempenho; e (VI) nao fazem
pressuposicoes distributivas sobre as variaveis preditoras.

Quando as RNAs sdo aplicadas a GWS, a camada de entrada € cada marcador
com um neurénio por marcador. Cada um dos neurénios (marcadores) na camada de
entrada (sinal) é conectado a todos os neurénios 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 et al., 2018).

A abordagem de RNA para obter solugcdes de problemas experimentais, existe
a necessidade de mecanismos de aprendizado para proporcionar uma solugéao
satisfatoria para o problema apresentado, conhecido como processo de treinamento.
O processo de aprendizado em uma RNA consiste em apresentar um conjunto grande
de observacoes e de respostas desejaveis. Durante esse processo de treinamento,
ocorre o0 ajuste de pesos entre as conexdes dos neurdnios artificiais. Estes sdo os
parametros ajustaveis que variam a medida que o conjunto de treinamento é
apresentado a rede (TOMAZ et al., 2018).

As RNAs caracterizam-se pela sua arquitetura e pelo ajustamento de seus
pesos as conexdes durante o processo de aprendizado (SANT'ANNA, 2018). A
arquitetura de uma rede neural é definida pelo nimero de camadas (camada Unica ou
multiplas camadas), pelas conexdes entre camadas, pelo niumero de neurbénios em
cada camada, pelo tipo de conexao entre eles (feedforward ou backward) e pelo
algoritmo de aprendizado (HAYKIN, 2001).

Nos modelos de rede propostos que apresentam apenas camada de entrada e
saida, ndo é possivel a formacao de uma representacao interna. Nesses casos, a
codificagdo proveniente da entrada nao € suficiente para programar o mapeamento
de saida. Isso pode levar a um problema onde os padrdes de entrada similares
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resultam em padrbées de saida similares, o que leva o sistema a incapacidade de
aprender importantes mapeamentos, incluindo aqueles nao linearmente separaveis
(CRUZ et al., 2018). Como resultado, padrdes de entrada com estruturas similares,
fornecidos do ambiente externo, que levem a saidas diferentes nao sao possiveis de
ser mapeados por redes sem representagdes internas, isto é, sem camadas
intermediarias (CRUZ et al., 2018).

2.5.1. Redes Perceptron Multicamadas (MLP)

A Rede Perceptron Multicamadas ou Multilayer Perceptron (MLP) apresenta
uma estrutura de redes neurais que se caracteriza pela existéncia de uma ou mais
camadas ocultas de neurdnios, fundamentado no processo de aprendizagem
denominado de backpropagation (CRUZ; NASCIMENTO, 2018). A rede MLP pode
apresentar diversos neurdnios na camada de saida, cada um desses ira representar
uma das saidas do processo a ser mapeado. Assim, se um processo consistir de m
saidas a MLP tera m neurbnios em sua ultima camada neural.

A camada de entrada corresponde as informacdes 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 padréo
que sera a resposta.

O numero de camadas intermediarias (ocultas) e seu dimensionamento, ou
seja, 0 numero de neurdnios (n) que as constituem, sdo objetos de investigacado, com
solucdes diferentes para as diferentes areas da pesquisa (CRUZ; NASCIMENTO,
2018). Geralmente o niumero de neurbnios para resolucao de problemas na area das
agrarias € definido de forma empirica, variando-se o niumero de neurdnios até se
encontrar uma solucdo 6tima. Nesse caso, deve-se ter cuidado para nao utilizar
numeros excessivos de neurbnios ou de camadas intermedidrias. Numeros
excessivos desses parametros podem ocasionar overfitting (sobreajuste do modelo).
Em vez de aprender, a rede memoriza os dados e decora o padrdo especifico de
entrada e da saida (CRUZ; NASCIMENTO, 2018) e dados fora dos padrbes de
entrada ndo irdo ser alocados no padrdo correto de saida, aumentando o erro da

analise.
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O algoritmo backpropagation (CHAN; FALLSIDE, 1987) utilizado no
treinamento da rede MLP é baseado no célculo do erro ocorrido na camada de saida
da rede neural. Esse algoritmo recalcula o valor dos pesos do vetor w da ultima
camada de neurdnios e atualiza os pesos w das camadas de tras para frente, ou seja,
da ultima até atingir a camada de entrada, realizando a retropropagacao do erro obtido
pela rede. Na etapa forward, os pesos sinapticos w(p) permanecem inalterados e os
sinais funcionais da rede neural sdo calculados para cada neurbnio até que seja
produzida a saida desejada na camada de saida (essa etapa também € 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
0S pesos sinapticos sejam recalculados de acordo com a regra Delta generalizada
(Equacgao 8) até que se retorne a primeira camada oculta da rede (etapa também
conhecida como fase de atualizagdo de pesos ou retropropagacao).

Awy = abwie-1) +N6w)Y(e) Equagao (8)
em que a é a constante de momentumcom 0 < a < 1; 6, € o gradiente local; n, taxa

de aprendizagem; y, a saida da rede; Aw(;, € 0 erro obtido pela rede neural na iteragao

t; e Aw_1y € 0 erro obtido pela rede neural na iteragéo anterior (t — 1).

2.5.2. Redes de funcoes de base radial (RBF)

As Redes de Funcbes de Base Radial (RBF), diferentemente MPL, possui
apenas uma camada oculta, sendo formada por neurénios com funcao de ativacao de
base radial local (HAYKIN, 2008). Com apenas uma camada intermediaria na rede
neural ja é possivel se calcular uma fungédo 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. Esse tipo de estruturacdo é capaz de resolver
problemas multivariaveis, no entanto, possui algumas restricdes no que se refere a
problemas complexos (HAYKIN, 2001).

Funcdes radiais representam uma classe especial de fungdes cujo valor diminui
ou aumenta em relagdo a distdncia de um ponto central (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2007). Em uma topologia basica, a rede de base radial 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
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oculta aplica uma transformagéo néo linear do espago de entrada para um espacgo
oculto de alta dimensionalidade (geralmente utilizadas fungdes de ativagéo de base
radial gaussiana). E, por fim, a camada de saida aplica uma transformacao linear no
espaco oculto fornecendo uma saida para a rede (HAYKIN, 2008).

Assim como para a MLP, nas redes RBF a escolha da arquitetura a ser utilizada
também fica a cargo do pesquisador, assim como 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;
SANDBERG, 1991).

Na primeira etapa é adotado um método de aprendizagem auto-organizado ou
nao supervisionado onde o objetivo principal é formar grupos de individuos
semelhantes para a posterior obtencao dos pesos das fungdes de base radial que
compdem os neurbnios da camada intermediaria. Essa etapa é realizada com o auxilio
de métodos de agrupamento de otimizacdo provenientes da estatistica multivariada,
como, por exemplo, o0 método de k-means, que tem por objetivo particionar os
individuos em K grupos, minimizando a distancia dos elementos a um conjunto
(CRUZ; NASCIMENTO, 2018). O numero de grupos corresponde ao numero de
neurénios que compdem a camada intermediaria pode ser definido com base na
experiéncia do pesquisador, tomando como base resultados prévios de uma analise
de agrupamento por meio de técnicas hierarquicas ou pelo uso de validagao cruzada.
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 MLP, ou seja,
supervisionado (HAYKIN, 2008; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.5.3. Arvore de regressio e seus refinamentos

As RNAs apesar de apresentarem eficiéncia satisfatéria, demandam muito
recurso computacional. Além disso, a determinacao de quais marcadores é relevante
para a caracteristica em estudo ndao é uma tarefa trivial, visto que exige o
conhecimento e combinagdo dos valores dos pesos dos neurbnios nas camadas
ocultas obtidos apéds o treinamento da rede. Outra questao € o fato das RNAs nao
apresentarem solucdo unica (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), ou seja, para o

mesmo problema é possivel a obtencao de diferentes modelos baseados em RNAs.
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Comparada com as RNAs, as arvores de regressao e seus possiveis refinamentos
(Boosting, Bagging, Random Forest) demandam menos recurso computacional e
apresentam a importancia dos marcadores (entrada) de maneira facil e direta (JAMES
et al., 2013; SOUSA et al., 2021).

Assim como as RNAs, as Arvores de Decisdo e seus refinamentos nao
necessitam de pressuposi¢coes sobre o modelo (SOUSA et al., 2021). Além do mais,
tais metodologias apresentam boa performance preditiva (JAMES et al.,, 2013),
permitindo a nao-linearidade dos dados e também sado de facil interpretacao
(PRASAD; IVERSON; LIAW, 2006), por fornecerem as informagbes sobre quais
atributos sdo mais importantes para previsdo ou classificacao (BEIKI; SABOOR,;
EBRAHIMI, 2012; EBRAHIMI et al., 2011; HOSSEINZADEH et al., 2012).

A Arvore de Decisdo (AD) é uma metodologia que particiona o espaco preditor
em sub-regides atraves de alguns critérios, para cara sub-regido formada € atribuido
um valor que serd utilizado como valor predito para os novos individuos que serao
alocados a essas sub-regides (JAMES et al., 2013). A estrutura da AD é composta
pelos nos internos, ramos e nds externos/folhas (Figura 2). O né é dito interno quando
0s dados contidos neste n6 sdo divididos de acordo com um critério de diviso,
formando assim dois novos grupos de dados, sendo esses novos grupos ligados ao
grupo antigo pelos ramos, ja o né é dito externo (folha) quando ndo ocorrem mais
divisdes dos individuos pertencentes a este né. O aprendizado indutivo de arvores de
decisdo é geralmente dividido em aprendizado supervisionado e nao-supervisionado,
embora o aprendizado semi-supervisionado também tem sido considerado ao longo
dos Gltimos anos (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).
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Figura 2 - Exemplo de particionamento de uma arvore de decisdo, com o né interno
(vermelho), ramos (azul) e folhas (verde).

——> | No interno

}
Ramo

E
6 @ Folhas

FONTE: O autor.
De acordo com TAN; STEINBACH; KUMAR (2006), a AD pode ser utilizada

para os seguintes propositos: modelagem descritiva (classificagdo) e modelagem

>
>

preditiva (regresséo). AD pode ser classificada como arvore de regressao quando a
variavel resposta € do tipo quantitativa (continua) ou arvore de classificacao quando
a variavel dependente assume valores qualitativos (categoéricos). A AD tem como
objetivo subdividir diversas vezes o conjunto de observacdes de tal forma que os
subgrupos formados subsequentes sejam cada vez mais homogéneos (SOUSA et al.,
2021). Entretanto, existem diferentes tipos de critérios de selecdo, sendo essa uma
das variacbes entre os diversos algoritmos de inducdo de AD. Esses critérios sao
definidos em termos da distribuicdo de classe dos exemplos antes e depois da divisdo
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006), como descrito na Equacao 9:

M

P = D ) O, Equagao (9)

m=1k€eRy,
em que: yr € a média da variavel resposta das observagbes de treinamento
pertencente a m-éssima regido. e y, é o valor verdadeiro da caracteristica de cada
individuo dentro do grupo k.

Porém, o custo computacional é muito alto sendo invidvel considerar cada
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particao possivel do espago em M regides para obter o menor erro quadratico médio.
Para contornar o custo computacional, (JAMES et al., 2013) recomendam um
procedimento baseado em divisbes binarias recursivas, na qual o objetivo é obter a
variavel X;, e o ponto s, que divida o espago em duas regides, como a Equagao 10:

Ri(p,s) ={X|X, <s}eR,(p,s) ={X|X, > s} Equacao (10)
em que o ponto s divida a p-ésima variavel em duas regiées que obtenha o menor erro
quadratico médio, por fim utilizamos a variavel que obteve o menor erro quadratico
médio para a primeira divisdo, em seguida repetimos o processo para cada regiao
gerada.

Quando AD s&o construidas, muitas das arestas ou sub-arvores podem refletir
ruidos ou erros. Enquanto uma arvore muito grande pode sofrer overfitting dos dados,
uma arvore pequena pode nao capturar uma boa estrutura. Para detectar e excluir
essas arestas e sub-arvores, sdo utilizados métodos de poda (pruning) da arvore, cujo
objetivo é melhorar a taxa de acerto do modelo para novos exemplos, 0s quais néo
foram utilizados no conjunto de treinamento (HAN, 2001). Uma abordagem para a
escolha do tamanho da arvore seria construir uma arvore até que nenhuma regiao
obtenha mais que 5 individuos e, em seguida, poda-la usando o custo complexidade
da poda (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Em uma segunda etapa, €
realizada a poda com o objetivo de tornar a AD menor e menos complexa, de modo a
diminuir a variancia deste estimador. Nessa etapa do processo, cada no é retirado,
um por vez, observando-se como o erro de predi¢cao varia no conjunto de validacao e,
posteriormente, baseando-se nas observacoes, é decidido quais n6s permaneceram
na arvore (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Geralmente, uma Unica arvore nao possui boa precisao preditiva quando
comparada com outras abordagens (SOUSA et al., 2021). Alguns refinamentos com
o intuito de melhorar a performance do modelo de AD s&o apresentados na literatura.
O pior desempenho da AD quando comparado com seus refinamentos pode ser
explicado porque essa metodologia sofre alta variacado em termos de previsao (JAMES
et al., 2013). Hastie et al. (2009) enfatizaram que a baixa precisio preditiva da Arvore
de Decisao pode ser melhorada pelo uso de métodos de ensemble, como Bootstrap
Aggregation (Bagging), Random Forest e Boosting (BOEHMKE; GREENWELL, 2019).
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2.5.3.1. Bagging

Um dos problemas apresentados pela AD € a grande variabilidade entre os
resultados obtidos, ou seja, se utilizarmos uma parte de um banco de dados para
construirmos uma arvore e em seguida utilizarmos a outra parte do mesmo banco de
dados para construir uma segunda arvore, iremos obter duas arvores com estruturas
diferentes (SOUSA et al., 2021). Para contornar esse problema, o ideal seria obter
varias amostras de uma mesma populacdo, construir varias arvores e em seguida
obter a média/moda dos valores preditos (JAMES et al., 2013).

Como nao é uma tarefa facil obter varios conjuntos de treinamento de uma
populagédo, o Bootstrap Aggregation (Bagging) (BOEHMKE; GREENWELL, 2019) é
um método que aplica a técnica de bootstrap. O bootstrap consiste em obter B
amostras com reposicdo da amostragem disponivel, obtendo assim B modelos
f1(x), f2(x), ..., fB(x) (EFRON, 1992). A amostragem é feita com a substituicdo dos
dados originais e a formacéao de novos conjuntos de dados, que podem ter uma fragao
das colunas e das linhas, por fim, utilizam-se os modelos gerados para obter uma
média, e assim diminuir a variabilidade obtida nas AD (BOEHMKE; GREENWELL,
2019). Essa média desses modelos ira ser o modelo final, e € dada pela Equacao 11:

B
R 1 A
fréaro@) =5 > () Equagao (11)
b=1

Dessa forma, o Bagging é uma técnica usada para reduzir a variancia das
previsdes, que combina o resultado de varios classificadores, modelados em
diferentes sub-amostras do mesmo conjunto de dados (BOEHMKE; GREENWELL,
2019). Tomando fragbes de linha e coluna menores que 1 ajuda na montagem de
modelos robustos, menos propensos a overfitting. A quantidade de arvores utilizadas
no Bagging ndo é um parametro que ira resultar num super-ajustamento do modelo,
na pratica € utilizado uma quantidade onde o erro tenha estabilizado (JAMES et al.,
2013).

2.5.3.2. Random Forest
Devido ao fato de sempre utilizarmos todas as variaveis em cada particao no

Bagging, as predi¢des obtidas estardo altamente correlacionados uma vez que as

arvores criadas terao estruturas semelhantes, além disso, esta sujeito a uma mesma
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variavel esteja sempre no topo da arvore (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009;
JAMES et al., 2013). A média de valores altamente correlacionados, ndo resulta na
grande redugdo da variancia, como ocorre quando é feita com valores nao
correlacionados (JAMES et al., 2013). Para melhorar a acuracia na classificagao dos
individuos, Ho (1995) propds o Random Forest (RF). O Random Forest € um método
de ML versatil e capaz de executar tarefas de regressédo e de classificagdo. Essa
metodologia também aplica métodos de reducédo dimensional, trata valores faltantes,
valores andémalos (‘outliers’) e outras etapas essenciais da exploracdo de dados. E
um tipo de método de aprendizado onde um grupo de modelos fracos é combinado
para formar um modelo mais forte (HO, 1995).

O Random Forest segue a mesma ideia do Bagging, no entanto, além do
conjunto de observagdes, altera também o numero de variaveis preditoras (m < p)
utilizadas em cada particao. No Random Forest obtém-se os valores preditos mais
independentes, o0 que gera reducdo da variabilidade. HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN (2009) sugerem que o numero de variaveis preditora utilizadas em cada
particao seja mzﬁ para arvore de classificacdo e m =p/3 para arvores de
regressao. Assim, as predi¢cdes das arvores se tornam menos correlacionadas e

ainda, corrige o fato de que apenas uma variavel esteja sempre no topo da arvore
(SOUSA et al., 2021).

2.5.3.3. Boosting

O termo Boosting refere-se a uma familia de algoritmos que converte uma
aprendizagem fraca (também conhecido como base de aprendizagem) em uma
aprendizagem forte (SOUSA et al., 2021). Para converter a aprendizagem fraca em
aprendizagem forte, a previsdo de cada aprendizagem fraca € combinada por
métodos que utilizam a média e média ponderada e/ou que consideram a previsao
que apresentar mais “votos” (JAMES et al., 2013). Para encontrar uma regra fraca,
um processo interativo é utilizado, onde aplicam-se algoritmos de base de
aprendizagem com uma distribuicdo diferente, gerando uma nova regra de previsao
fraca, que ap6s muitas iteracdes, o Bossting combina essas regras fracas em uma
unica regra de predigéo forte (MARTINS et al., 2009).

Ao contrario do Bagging e Random Forest que cria multiplas arvores
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independentes, o Boosting cria arvores sequencialmente utilizando-se de informacao
prévia da arvore anterior. Ao invés de ajustar um modelo para a variavel resposta Y,
0 Boosting ajusta um grande nimero de arvores de deciséo, f1,f2 ...,fE, para o
residuo atual (FREUND; SCHAPIRE, 1999). Nessa metodologia a aprendizagem é
lenta, necessitando assim que o numero de modelos (B) seja grande. Entretanto, é
necessario ter cuidado para criar um overfitting do modelo. Assim, no Boosting €
utilizada a validagdo cruzada para se escolher o numero de arvores que sera
construida, isso diminuiu a possibilidade de overfitting, uma vez que todos 0s
individuos participardo do conjunto de validagédo (BENGIO; GRANDVALET, 2004).

2.5.4. Splines de Regressao Adaptativa Multivariada

A Splines de Regressdao Adaptativa Multivariada (Multivariate Adaptive
Regression Splines - MARS) (FRIEDMAN, 1991) fornece uma abordagem
conveniente para capturar o aspecto de nao-linearidade da regressao polinomial,
avaliando pontos de corte (nés). Um spline € uma curva definida matematicamente
por dois ou mais pontos de controle, onde os pontos de controle que ficam na curva
sdo chamados de nds e os demais pontos definem a tangente a curva em seus
respectivos nés (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Como as redes neurais, a MARS usa recursos substitutos em vez dos
preditores originais, além disso, € um procedimento adaptativo para regresséo e é
adequado para problemas de alta dimenséao (ou seja, um grande numero de entradas)
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). No entanto, enquanto as redes neurais
sao baseadas em combinacées lineares dos preditores, a MARS cria duas versdes
contrastadas de um preditor para entrar no modelo. Os recursos substitutos na MARS
geralmente sdo uma funcéo de apenas um ou dois preditores por vez. A natureza dos
recursos da MARS divide o preditor em dois grupos e modela as relacdes lineares
entre o preditor e o resultado em cada grupo, especificando um dado ponto de corte
para um preditor, criando dois novos recursos , que sao as fung¢des de “dobradi¢a”
(KUHN; JOHNSON, 2013).

A MARS é um procedimento para ajustar a regressao nao linear adaptativa que
usa funcoes basicas por partes para definir relagdes entre uma variavel de resposta e
algum conjunto de preditores (FRIEDMAN, 1991). As fun¢des de base séo definidas
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em pares, usando um né ou valor de uma variavel que define um ponto de inflexdo ao
longo do intervalo de um preditor (LEATHWICK; ELITH; HASTIE, 2006). De acordo
com Hastie et al. (2009), a primeira etapa (forward) seleciona todos os pontos de
separacao possiveis e determina as funcbes de base; a segunda (backward) fase
elimina as fungdes de base redundantes de uma das seguintes formas:

(X_t)+:{

Xx—tsex>t
0, caso contrario’

t—x,sex<t
0, caso contrario °

(t=x), =

Estas duas fungbes de base apresentadas sdo ditas um par reflexivo.
Considerando o conjunto dos pontos observados para a variavel X;,Q =

{X1j, X2j, -, X5}, Obtemos uma colegéo de fungdes base € = {(x —t)4, (t —x)+} e
)=L2,...p

Mais de um né (isto é, mais de um par de fungcdes basicas) pode ser
especificado para uma variavel preditora, permitindo que relagdes complexas nao
lineares sejam ajustadas. Alternativamente, as fungbes bdésicas podem ser
consideradas como uma nova matriz preditora, na qual uma ou mais colunas que séao
fungbes basicas substituem cada variavel preditora nos dados originais (LEATHWICK;
ELITH; HASTIE, 2006).

Ao ajustar um modelo MARS, os nds sdo escolhidos automaticamente de
maneira progressiva. Os nés candidatos podem ser colocados em qualquer posicao
dentro do intervalo de cada variavel preditora para definir um par de funcdes basicas.
Em cada etapa, o modelo seleciona o n6 e seu par correspondente de fungdes basicas
que dao a maior diminuicdo na soma de quadrados do residuo (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). A selecao de no6s continua até que algum tamanho méximo do
modelo seja atingido, apds o qual é aplicado um procedimento de remog¢ao para tras
(backward), no qual as fungdes basicas que contribuem menos para o ajuste do
modelo sdo removidas progressivamente. Nesse estagio, uma variavel preditora pode
ser removida completamente do modelo se nenhuma de suas fungdes basicas
contribuirem significativamente para o desempenho preditivo (LEATHWICK; ELITH;
HASTIE, 2006).

A sequéncia de modelos gerados a partir desse processo é entao avaliada
usando validacao cruzada generalizada e o modelo com o melhor ajuste preditivo é
selecionado. Entretanto, um problema comum quando se utiliza a MARS ¢é a facilidade
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de apresentar overfits (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Nesse sentido, a
fase backward é realizada para resolver este problema eliminando termos que causam
menor incremento no erro quadratico do residuo.

A MARS foi desenvolvida para automatizar todos os aspectos da modelagem
de regressao, lidando com grandes quantidades de variaveis aparentemente nao
relacionadas (YORK; EAVES, 2001). Segundo Lin et al. (2008), a MARS é uma
ferramenta automatizada e flexivel de mineracao de dados que combina as vantagens
do particionamento recursivo e ajuste de splines. A MARS é um método de regressao
nédo paramétrico baseado numa particdo dos dados de treinamento e modelado em
funcoes lineares (ZHENG et al., 2019) e como as RNAs e ADs, também néao faz
nenhuma pressuposicao sobre a distribuicao das variaveis preditoras (MOTSINGER,;
RITCHIE; REIF, 2007).

Essa abordagem combina as forcas das ADs e o ajuste das splines,
substituindo as fungbes de etapa normalmente associadas as arvores de regressao
por funcbes de base linear por partes (LEATHWICK; ELITH; HASTIE, 2006). Isso
permite a modelagem de relacionamentos complexos entre uma variavel de resposta
e seus preditores. Dessa forma, diferentemente de modelos baseados em inteligéncia
artificial, como as RNAs e ADs, a MARS modela automaticamente n&o linearidades e
interacdes entre as variaveis de entrada (TAYLAN; WEBER, 2019; ZHENG et al.,
2019) e apresenta ao final do processo, um modelo ajustado, ou seja, apresenta como
os efeitos sao determinados na caracteristica em estudo. Neste sentido, a MARS
possivelmente aumenta a acuracia de predicdo para caracteristicas que apresentem
diferentes tipos de efeitos ndo aditivos complexos, permitindo ao pesquisador obter
informacgdes sobre a arquitetura genética da caracteristica.

Segundo York e Eaves (2001), especificamente, a MARS tem quatro vantagens
principais: (1) capacidade de separar preditores relevantes de irrelevantes de um
grande numero de variaveis independentes; (2) qualquer variavel preditora nao linear
incluida no modelo é automaticamente transformada (na forma de funcdes basicas de
spline) em relacdo a variavel de resultado; (3) todas as interacbes possiveis sdo
testadas em uma ordem definida pelo usuario e certas combinagdes de interacédo
variavel também podem ser proibidas; (4) a validagdo cruzada especificada pelo
usuario protege contra o ajuste excessivo do modelo. O resultado é um algoritmo néao

paramétrico confiavel que nao requer conhecimento a priori da forma do
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relacionamento entre o resultado e as variaveis preditoras (York; Eaves, 2001).

Uma das grandes vantagens de se utilizar a MARS é sua acao local, explicando
o fendbmeno em pedagos do intervalo e sendo zero nas demais partes. Outro fator
importante da MARS é seu modelo hierarquico, isto é, para se possuir partes com
interacdes entre duas ou mais fungdes base, é necessario que o modelo compreenda
pelo menos uma das fungdes base em sua construcao (YORK; EAVES; VAN DEN
OORD, 2006).

A MARS fornece recursos Uteis para superar as limitacées na exploracéo de
interacdes SNP — SNP. Segundo Lin et al. (2008) alguns desses recursos sao: selecao
flexivel de grupos de referéncia (blocos génicos), combinagdo automatica de
marcadores e deteccao automatica de padrdes de interacdo. Além disso, esses
autores relatam que a MARS pode incluir varios termos (efeitos principais e
interacdes) em um modelo simultaneamente, e as interagées genéticas podem ser
avaliadas apds o ajuste. Assim, a MARS além de detectar qual SNP estéa envolvido
em uma interacdo, o modo de heranga (dominante, recessivo e aditivo) para os SNPs
também pode ser determinado automaticamente (Lin et al., 2008). Dessa forma, o
namero de parametros na modelagem é reduzido drasticamente. Com isso, a MARS
nao precisa de um longo processo de treinamento e, portanto, pode economizar muito
tempo de construcdo do modelo, especialmente quando o conjunto de dados €
enorme (LEE; CHEN, 2005). Como ja mencionado, nos estudos de GWS a
dimensionalidade é um dos grandes problemas enfrentados nas analises, assim esses
recursos da MARS se mostram uteis.

Além desses aspectos, os modelos MARS oferecem vantagens ao trabalhar
com efeito aditivo, bem como nos efeitos de interacdo. Assim, eles podem revelar-se
muito Uteis em andlises exploratérias de interagdes gene-gene e gene-ambiente
(COOK; ZEE; RIDKER, 2004; MOTSINGER; RITCHIE; REIF, 2007). A MARS é mais
poderosa do que o ajuste da curva de minimos quadrados usando polindémios no teste
de interagbes gene-ambiente (YORK; EAVES; VAN DEN OORD, 2006). Isso
demonstra que essa metodologia pode ser eficiente em estudos de GWS, permitindo
ao pesquisador conhecer os efeitos de uma caracteristica cujo controle génico é dado
por interacdes entre genes (epistasia).
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4. ARTIGO 1

Genomic prediction through machine learning and neural networks for traits

with epistasis

Abstract

Genome wide selection (GWS) is one contribution of molecular genetics to breeding.
Machine learning (ML) and artificial neural networks (ANN) methods are non-
parameterized and can develop more accurate and parsimonious models for GWS
analysis. Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) is considered one of the
most flexible ML methods, automatically modeling nonlinearities and interactions of the
predictor variables. This study aimed to evaluate and compare methods based on
ANN, ML, including MARS, and G-BLUP through GWS. An F2 population formed by
1000 individuals and genotyped for 4010 SNP markers and twelve traits from a model
considering epistatic effect, with QTL numbers ranging from eight to 480 and heritability
of 0.5 or 0.8 were simulated. Variation in heritability and number of QTL impacts the
performance of methods. MARS methods showed better results for oligogenic traits.
For quantitative traits it was observed the highest R? to Radial Base Network (RBF),
followed by G-BLUP, Random Forest (RF), Bagging (BA), and Boosting (BO). Non-
additive MARS methods also showed high R?2 for traits with high heritability and 240
QTLs or more. ANN and ML methods are powerful tools to predict genetic values in
traits with epistatic effect, for different degrees of heritability and QTL numbers.
Keywords: Genome wide selection; Quantitative Trait Locus; non-additive effects;

Multivariate Adaptive Regression Splines; Genome-enabled prediction.

Introduction

Genome wide selection (GWS), proposed by MEUWISSEN; HAYES;
GODDARD (2001), has become one of the main contributions of molecular genetics
to breeding. The GWS approach increased the accuracy in the prediction of breeding
values, making the selection of elite genotypes more efficient and accurate (TONG;
NIKOLOSKI, 2021). Furthermore, GWS made it possible to accelerate the
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improvement process by half the time in relevant crops, helping to sustain current food
demands (LI et al., 2018; PEIXOTO et al., 2017; SINGH; SINGH, 2015).This time
reduction allowed breeders to maximize genetic gains per unit of time, in addition to
early selection (SOUSA et al., 2019; YABE et al., 2018). All these benefits are due to
the direct use of DNA information in the selection of individuals, associating marker
information with phenotypic information, reducing the time and resources allocated to
the development of a new cultivar (ALKIMIM et al., 2020; SANT'ANNA et al., 2020;
TONG; NIKOLOSKI, 2021).

Genome-based prediction is influenced by several factors, such as the
predictive ability of the methods, the complexity of the trait's genetic architecture due
to non-additive effects (dominance and epistasis), number of phenotypic observations
and markers used TONG e NIKOLOSKI (2021). Increasingly, researchers are turning
to machine learning and neural network techniques, which have built-in predictor
selection capabilities and are unparameterized to develop more accurate and
parsimonious models (LIEW et al., 2020). Furthermore, some of these methods allow
identifying interactions between markers. This property allows great flexibility to deal
with different types of traits with gene control with additive, dominant and epistatic
effects (CRUZ; NASCIMENTO, 2018; Ll et al., 2018; SANT'ANNA et al., 2020; SOUSA
et al., 2021).

Among the various methods based on machine learning, Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) is considered one of the most flexible (COOK; ZEE;
RIDKER, 2004), it is parsimonious and performs better than artificial neural networks
for genomic prediction in some studies (LIEW et al., 2020; LIN et al., 2008). MARS
produces continuous models that can have multiple partitions, automatically models
nonlinearities, and contemplates interactions of predictor variables using adaptively
selected spline functions (ALTINOK; KARAGOZ; BATMAZ, 2020; TAYLAN; WEBER,
2019; ZHENG et al., 2020).

In the genetic context, MARS can be able to adjust the genetic architecture of
the trait and can also detect interactions, such as epistasis, and can be used to define
the type of trait control. Thus, the inheritance mode of the markers and their
interactions can also be determined automatically, therefore, the number of
parameters in the modeling can be drastically reduced (LIN et al., 2008). Although
several studies have proven the high power of MARS in the evaluation of genomic data
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in the medical field (CHANG; WANG; JIANG, 2011; LIN et al., 2008; TANG et al., 2017;
YORK; EAVES; VAN DEN OORD, 2006), it is not known whether more advanced
machine learning, such as MARS, offer superior performance over traditional statistical
methods for genetic improvement. In this sense, the objectives of this study were: (i)
to evaluate the general accuracy and the variability of the prediction performance of
methods based on machine learning, including MARS, and neural networks in genomic
prediction analyzes for simulated traits for different numbers of genes in the presence
of dominance and epistasis and with different degrees of heritability and (ii) to compare

the results obtained with G-BLUP in different scenarios.

Material and methods
Simulation of population genome

To simulate the data, an F2 population of a diploid species (2n = 2x = 20) with
an effective size of 1000 individuals was taken as reference. The genotypic constitution
of each individual was established considering the information in the genome and the
random union of gametes from the parents, assuming a gametic pool of 5000
reproductive units, per parent, in each fertilization. The population was generated using
divergent parental lines, i.e., contrasting homozygous parents (P1 dominant and P2
recessive), with a genome established considering 10 linkage groups with a size of
200 cM each. To provide linkage disequilibrium between markers, the percentage of
recombination was equivalent to a distance between loci of 0.5 cM. The genome was
generated with a saturation level of 401 equidistantly spaced molecular markers in
each linkage group, resulting in a total of 4010 molecular markers in the genome.
Marks were codominant (SNPs - Single Nucleotide Polymorphism), allowing the
identification of heterozygous individuals.

Simulation and constitution of phenotypic values

From the simulated genotypic data of the F2 population, 12 traits with numbers
of controlling genes ranging from 8 to 480 and heritability of 0.5 or 0.8 were simulated
(Table 1). The controlling genes (QTL - Quantitative Trait Locus) were distributed

equally among the first 8 linkage groups (Supplementary Figure 1).
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Table 1: Number of controlling loci and heritability (h?) of the 12 simulated traits (C1 to
C12).

Numero de locos controladores da caracteristica

2
h 8 40 80 120 240 480
0,5 C1 C2 C3 C4 C5 C6
0,8 C7 C8 C9 C10 C11 C12

Fonte: O autor.

Eight QTL controlled for C1 and C7 traits, defined by the central markers of the
first eight linkage groups. For traits C2 to C6 and C8 to C12 the QTL were distributed
keeping an approximate distance between them, within the first 8 linkage groups
(Supplementary Figure 1).

The total phenotypic values expressed by a given individual for traits C1 to C12
were simulated considering the mean equal to 100 and coefficient of variation equal to
12%, with a dominance level (d) equal to 0.5 and by a model with epistatic effect
according to the following equation:

YVij=u+ Z aji + Z @jiQjiy1 T €
j j

where Y; is the phenotypic value for observation i; u is the general mean; q; is the
effect of the favorable allele at locus j of individual i, that is, it assumes the values u +
a;, u + d; and u — a; for the genotypic values associated with classes AA, Aa and aa,
respectively, with u being the mean between the dominant homozygote (AA) and the
recessive homozygote (aa). Classes were identified by coding 1, 0 or -1, respectively;
aj;aj;+1 represents the interaction between favorable alleles at different loci. The
variance structure of the residues was given by e~N(0,V,), where V,=
((1 — h®V,)/h?, where V, is the residual variance, V, is the genotypic variance, and h?
the heritability.

Prediction of breeding values
The genomic breeding values (GEBVs) were predicted using methods based on

statistical approaches, represented by G-BLUP, on neural network approaches,
represented by the Multilayer Perceptron Network (MLP) and Radial Basis Function
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Network (RBF) and on learning approaches from Multivariate machine Adaptive
Regression Splines (MARS), Decision Tree (DT), Boosting (BO), Bagging (BA) and
Random Forest (RF).

Neural network approaches are often treated as machine learning (BARBOSA
et al., 2021; COSTA et al., 2021; SOUSA et al., 2021). However, each approach has
its specificity and here they will be considered as different approaches. As neural
networks work like the human brain, they are composed of neurons organized in layers
that capture all available information to generate a decision-making criterion, they differ
from machine learning methods, which model the limitations of data separation with
based on the learning decision rules on the input characteristics of the model
(SOLANO MEZA et al., 2019).

Data analysis

For all methods, the input data was a matrix of molecular markers, represented
by the genotypic values encoded in -1, 0 and 1, simulated for 4010 markers and 1000
individuals. The methods returned in the output a vector with the GEBV for each
individual. For comparison, the methods were grouped according to their respective
learning approach: GBLUP — GBLUP; MLP and RBF —Network; DT, BA, BO and RF —
Trees; and MARS 1, MARS 2 and MARS 3 — MARS.

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

The algorithm proposed by (FRIEDMAN, 1991) Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS), considers an expansion in piecewise linear functions,
called basis functions (BFs), as follows:

; _{ x—t, sex>t, ; _{t—x, sex <t
(x—t), = 0, if otherwise.’ (t—x)y = 0, if otherwise.

Each function is a piecewise linear spline, with a node at the value t. These two
BFs are called a reflexive pair. MARS forms reflexive pairs for each input (marker) X;,
with nodes at each observed value x;; of that input. The model building strategy is like
a progressive linear regression, but instead of using the original inputs, we use

functions from the set. € = {(X; —t)+, (t—Xj)+}tE{x1]., X2 Xnj} j=12,.,p @ND/OT its
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products. The MARS model, which is a linear combination of the BFs and/or their
interactions, is given by (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

FOO = o+ ) Brhm()

where B, is the regression constant, 8, with m = 1, 2, ..., M, are the regression
coefficients, and h,,,(X) is a function in C, or a product of two or more functions.

The estimation process of the parameters B, and fB,, is based on the
minimization of the residual sum of squares. First, the forward phase is performed on
the training data, initially starting to build the model only with the constant function
ho(X) = 1, and all functions in the C set are candidate functions. At each subsequent
step, the base pair that produces the maximum reduction in training error is added.
Considering a model with basic M functions, the next pair to be added to the model is
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

3M+1hl(X)(Xj — )4 + Busai X (t — X)), h €M
where £,,., and B, are coefficients estimated by the least square method, together
with all other M + 1 coefficients in the model. This process of adding BFs continues
until the model reaches a predetermined maximum number, often leading to a
purposefully oversized model (ZHANG; GOH, 2016).

The backward phase improves the model by removing the least significant terms
until finding the best submodel. The model subsets are compared using the
generalized cross-validation (GCV) method. The GCV is the root-mean-square
residual error divided by a penalty that depends on the complexity of the model
(ZHANG; GOH, 2016). The GCV is calculated as (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009):

LSy~ G
2
(-5

GCV (L) =

where M is the effective number of model parameters, C(M) is a cost function for each
basis function included in the developed submodel, which by default is adopted by
default value of 3 (FRIEDMAN, 1991), N is the number of datasets used in cross-
validation and f;(x;) denotes the predicted MARS values.

To identify the possible interaction between the QTLs, MARS models with
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degrees equal to 1, 2, and 3 were used, with the model with degree 1 considered an
additive model and the others non-additive, which allow interactions between markers.
For the stopping criterion of the forward phase, the maximum number of terms in the
adopted model was equal to 200, as the default of the “land” package of R. A
preliminary analysis was carried out for the second stopping criterion (MILBORROW,
2019), in which incrementing a term in the model would change the coefficient of
determination from less than 0.001 (default) to 0.05, choosing the best model that

presented the highest selective accuracy (R?) for the validation set.
Genomic BLUP (G-BLUP)

An epistatic model, including dominance and additive effects, for the REML/G-

BLUP method was used according to the following expression:
y=Xb+Zug+ Zug + Zuep; + €

where y is the vector of phenotypic observations; b is the vector of fixed effects (in this
study, the general mean) with incidence matrix X; u,, ug € u.,; are vectors of genetic
values of additive, dominant and epistatic effects, respectively; Z is the incidence
matrix for these vectors; and ¢ is the random error vector. The variance structure was
given by u,~N (0, G,0,); ug~N (0, G407,); Uepi~N (O, Gepiaftepi) and e~N(0,102), where
Gq, Gq and G.,,; are the genomic relationship matrices for the additive, dominant and

epistatic effects, respectively , and a;_, i, and o, , are the additive, dominance and

epistatic variances, respectively.

For the construction of the genomic relationship matrices (W and S) used in the

model, M;; was considered to be the incidence of the number of alleles of brand j of

individual i and p; the frequency of the dominant allele A in brand j. In this way, the W
and S matrices were given by (ZHANG et al., 2019):

2-2p;, if Mj=AA

W, =41=2p;, if Mjj =Aa

ij , and
O—Zp], lfMl] = qaa

2 ,
—2(1-p;)°, if M;=AA
-2p; ,  ifMjj=aa
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In this way, we obtain:
wwr MY

Gy=———G

P ;
D ETIICE Y Lk S [2p(1-p)]”

epi = Ga#G,

Where # is the Hadamard product operator.
The mixed model equations for the full model were given by (Resende et al.

2014):
X'X X'Z X'Z X'Z

! 14 -1 B X,y
Z'X 7'Z+ G Xz XZ o I VALY
7'x 7'7 ZZ+Gy ' X'Z ||ag| |2y
|z'x 7'7 X'z Z’Z+Gepi_1/13jlﬁi lZ'yJ

2 2 2
were A, = :Ts Ay = :Ts and 1; = == and the variances were estimated by the
Ua

Uq Uepi

Restricted Maximum Likelihood Method (REML).
Multilayer Perceptron Neural Network (MLP)

The Levenberg-Marquardt backpropagation training algorithm was used for the
Multilayer Perceptron Neural Network (MLP). Preliminary tests were performed with
different architectures, being represented by 1 layer and the number of neurons varying
from 5 to 15, to choose the best topology to be used. The linear activation function
(purelin) was used.

The linear function for the nth neuron of the output layer of an MLP was
represented by:

q
Yri =D | XoWo + foj(xi)wj
j=1

where: p is a linear activation function, x, is the bias term of the nth neuron, x; is the i-
th input, w; is the synaptic weights to be adjusted and f,;;(x;) is the value coming from
the layer hidden for each input i, assigned to an activation function. The activation
function used in this work was the linear one (fy;(x;) = x;).

Neural Network Radial Base Function (RBF)

The Radial Base Function Neural Network (RBF) uses a feedforward
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architecture. This model also consists of an input layer, a hidden layer, and an output
layer. RBF training is hybrid (supervised and unsupervised) and the input layer
information goes through a linear k-means cluster (CRUZ; NASCIMENTO, 2018). The
hidden layer applies a non-linear transformation of the input space to a high-
dimensional hidden space with a Gaussian function. The output layer applies a
transformation to the hidden space, providing an output vector for the network. The
RBF optimization training included: the weights between the hidden layer and the
output layer, the activation function, the center of activation functions, the distribution
of the center of activation functions, and the number of hidden neurons (CRUZ;
NASCIMENTO, 2018). During the training process, only the weights between the
hidden layer and the output layer are modified (SANT'ANNA et al., 2020). To select
the best RBF architecture, according to the MLP, preliminary tests were carried out.
The number of neurons ranged from 5 to 50 and radius size from 30 to 50. The mean
square error was set to 0.05.

The linear function for the nth neuron of the output layer of an RBF was

represented by:

q
Yri = 9| XoWo + Z faj (x)w;
=

where: g is a linear function, x, is the bias term of the nth neuron, x; is the i-th input,

w; is the synaptic weights to be adjusted, and f,;(x;) is the value coming from the

hidden layer for each input i, assigned to the Gaussian activation function, which is

—(u—c)*

given by the equation: e” 2¢* , where c is the center of the Gaussian function, o2 is the
variance of the Gaussian function and i is the value of the individual's input, which

represents the activation potential of the clustering phase.
Decision Tree (DT)

The decision tree structure was based on a regression tree, created from the
search for the tree that would lead to the data partition until the formation of
homogeneous groups was obtained. To perform recursive binary division, first is the
marker X; and the cutoff point s so that the division of the predictor space into the
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regions {x|x; < s} e {x|x; = s} leads to the greatest possible reduction in RSS. That is,
we consider all markers x4, ..., X;,, and all possible values of the cutoff s for each of the
markers, and then choose the marker and cutpoint so that the resulting tree has the
smallest RSS. The equation that reflects the binary division is (JAMES et al., 2021):
Ri(J,s) = {X|X; < s}eR,(j,s) = {X|X; = s},
and then we look for the value of ] and S that minimize the equation:
D i)+ ) i)’
i:x;€ER1(j,S) i:x;€R2(j,S)

where: yr is the average of the response variable of the training observations
belonging to the region R,(j,s), Y&, is the average of the response variable of the
training observations belonging to the region R,(j,s) and y; is the true value of the

characteristic of each individual.
Bagging (BA)

The Bagging (BA) method creates several similar datasets by resampling
(bootstrapping) to obtain an average of several regression trees that are performed
without pruning for each dataset (BREIMAN, 1996; PRASAD; IVERSON; LIAW, 2006).

Thus, a number B of models are obtained: f(x), f2(x), ..., f8(x). These generated
models are used to obtain an average model, given by: fisqi0(X) = %Z‘g:lf” (x). The

number of trees sampled for BA was set at 500 trees.
Random Forest (RF)

Random Forest (RF) (BOEHMKE; GREENWELL, 2019) is similar to BA in that
bootstrap samples are used to build multiple trees, the difference being that each tree

is established with a random subset of predictors. The number of predictors used to
find the best split at each node is a subset that was chosen by m = g with v being the
total number of predictors. The number of trees for the RF was set at 500. For the RF,

the trees grow to their maximum size without pruning, and the aggregation is done by
averaging the trees (COSTA et al., 2021).
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Boosting (BO)

Boosting (BO) creates trees sequentially using information from previous trees
(JAMES et al., 2021). In this sense, BO is an approach repeatedly trained on the same
sample so that at each iteration, a measure of prediction error is calculated for each
marker, and in the next iteration, markers with higher errors receive greater weight in
the model training. The prediction is performed by weighting the results of the set of all
regression trees (GHAFOURI-KESBI et al., 2017). The number of trees sampled was
500, with a learning rate of 0.01 and a depth of 2. The following model was used to
adjust the BO (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

FG) = BrbCeivm)

Where B,,, m =1, 2, ..., M are the coefficients of base expansion and b(x;y,,) are

simple functions of the multivariate argument x, with a set of parameters y =

Y1, V2 Vm-
Efficiency parameters

To evaluate the efficiency of the techniques, the selective accuracy was used,
which is measured by the square of the correlation (R?) between the estimated values
- GEBVs () and the real values (y), and the root means square error (RMSE), which

expresses the predictive accuracy. The selective and predictive accuracies were given

respectively by the following equations R? = (cor (¥, y))2 and RMSE = /2(97_3')2

Training and validation

For training and validation, k-fold cross-validation was performed, considering k
= 5. Each fold corresponds to the part of the population that is treated as a validation
population. The remaining folds (k-1) were used as a cross-validation training
population. In the end, the mean and the standard error among the 5 iterations for the

validation set of each parameter were estimated.
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Computational aspects

Population simulations were performed using the GENES software (CRUZ,
2013). The G-BLUP, DT, BA, RF, BO, and MARS methods were performed with the
GENES software integrated with the R software (CRUZ, 2016; R CORE TEAM;
COMPUTING; TEAM, 2020). The MLP and RBF methods were performed by the
GENES software integrated with the MATLAB software (CRUZ, 2016; MATLAB, 2019).

Results

The selective accuracy (R?) of the prediction of breeding values for all methods
was higher in scenarios with higher heritability (Figure 1). On the other hand, the
variation in the number of QTL showed that the methods produce diverse results,
indicating that the number of QTL of the trait directly influences the prediction of GEBVs
according to the method used and that the increase in the number of QTL is harmful
to the MARS approach and the DT method, while for the other methods the increase

in the number of QTL reflects an improvement in RZ.
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Figure 1 - Average results of selective accuracy (R?) as a function of the number of
genes and heritability for the families of the methods: Trees [Bagging (BA), Boosting
(BO), Decision Tree (DT); and Random Forest (RF)]; Network (Multilayer Perceptron
Network (MLP) and Radial Base Function Network (RBF) MARS (MARS 1, 2 and 3);
and G-BLUP. The red dashed line refers to the overall mean value of the selective
accuracy (R?) between all methods for comparison purposes.
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For both heritability scenarios, the methods based on machine learning, MARS
and Trees, presented higher values of R? for the traits with the lowest number of QTL,
when compared to the other methods (Figure 1). The effect of the interaction between
markers was even more evident for higher heritability (80%), resulting in higher R?
values for the non-additive MARS models (MARS 2 and 3).

From the scenarios with 40 QTL, an increase was observed for the values of R?
as the number of QTL increased, reaching values close to those of the real genetic
variation when the trait presents 480 QTL. In these scenarios, the G-BLUP and RBF
methods, followed by RF and BA, presented the highest values for R? and always
above the general average (red line) for the traits for both heritability scenarios (Figure
1). For scenarios with 80% heritability and 40 or more QTL, the MLP and BO methods
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also deserve to be highlighted.

Despite presenting lower values for R? compared to other methods, the
predictive power of MARS methods for traits with many QTLs cannot be neglected,
especially when there is a very high number of QTLs, such as 240 and 480 genes, the
non-additive MARS methods (MARS 2 and 3) showed high R? values (above 65%),
and considering the standard error, values lower only than G-BLUP (Figure 1). It is
worth mentioning that for these scenarios, MARS had high predictive potential,
explaining almost all the genetic variations of these traits.

Methods based on MARS and regression trees did not obtain a linear response
as a function of increasing the number of QTL. On the other hand, both methods based
on neural networks and G-BLUP showed a substantial improvement the higher the
QTL number (Figure 1). With the exception of DT, which presented lower R? values in
almost all scenarios, the tree-based methods presented R? values close to the
simulated heritability, mainly for scenarios with 240 QTL (Figure 1). In addition, these
methods presented values of R? greater than the overall mean of R? in all scenarios
(Figure 1). The BO method presented the best result when the scenarios were of
greater heritability and 40 or more QTL. BO was also the method that showed the
greatest sensitivity to heritability and showed a substantial improvement in results in
higher heritability scenarios.

The predictive accuracy results (REQM), referring to the error in the prediction
of the GEBVs of the individuals, were always smaller according to the increase in the
number of QTL, that is, the greater the number of QTL, the lower the error in the
prediction of the GEBVs of the individuals, regardless of the method used (Figure 2).
In this case, the impact caused by the increase in the number of QTLs on the prediction
error of GEBVs is greater than the change in heritability and is inversely proportional.
This result was possible due to the fixed number of markers, providing a greater
proportion of direct effects of markers on traits in relation to those poorly correlated
with the phenotype and without direct effect.
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Figure 2 - Average results of predictive accuracy (RMSE) as a function of the number
of genes and heritability for the families of the methods: Trees [Bagging (BA), Boosting
(BO), Regression Tree (DT); and Random Forest (RF)]; Network (Multilayer
Perceptron Network (MLP) and Radial Base Function Network (RBF) MARS (MARS
1, 2 and 3) and G-BLUP. The red dashed line refers to the overall mean value of
predictive accuracy (RMSE) between all methods for comparison purposes.
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As obtained for R?, MARS-based methods showed better results of RMSE for
traits with the lowest number of QTL for both heritability’s (Figure 2). For these
scenarios, it was also observed that the MARS models showed greater differences
from the other methods when the genetic effects were greater than the environmental
effects, that is, greater heritability.

The RBF method presented very similar RMSE values when compared to those
obtained through G-BLUP for all scenarios (Figure 2). On 40 QTLs, these methods
presented the lowest values for RMSE. Similar values of these methods were obtained
by the non-additive MARS (MARS 2 and MARS 3) for the scenarios with 240 and 480
QTL and heritability of 80%. On the other hand, the BO method presented the highest
RMSE values in all scenarios, followed by the MLP method for scenarios with few QTL
(8) and DT in the other scenarios.
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Discussion

The inclusion of a greater number of marker variables in a predictive model can
be useful to obtain a better performance, but it can lead to the addition of redundant
information and make it difficult to apply in practice (TANG et al., 2017). Furthermore,
in segregating populations, non-additive effects, i.e., dominance, and epistasis, are
highly relevant and should also be considered (SCHNABLE; SPRINGER, 2013). Thus,
methods that deal with high dimensionality and take into account possible interactions
between predictor variables have important aspects. Many recent studies have been
applied to GWS and have shown that machine learning and neural network methods
can perform better or similarly in predicting genotypic data phenotypes compared to
statistical methods (BARBOSA et al., 2021; MA et al., 2017; SANT'ANNA et al., 2020;
SHAO; HOU; CHIU, 2014; SILVA et al., 2014; SOUSA et al., 2021; ZINGARETTI et
al., 2020).

However, there is still a gap to be filled on which method is better to perform the
prediction when it comes to different degrees of heritability and QTL number, including
when considering epistatic effects. The variability in the results for the different
methods suggests that any method is prone to produce a differentiated result under
some type of data perturbations. The results obtained demonstrated the strong effect
of heritability and increase in QTL number on R?> and RMSE values. Several studies
have shown that there is a favorable effect of heritability on selective accuracy
(BARBOSA et al., 2021; COUTINHO et al., 2018; GHAFOURI-KESBI et al., 2017;
MOURA; PAMPLONA; BALESTRE, 2019; SANT'ANNA et al., 2020), as also obtained
in this study. This is justified by the greater genetic variation in higher heritability and,
consequently, less environmental effect, contributing to more accurate predictions of
marker effects (BARBOSA et al., 2021).

The results showed a reduction in the RMSE in scenarios with a greater number
of QTL, and that there was also a reduction in the RMSE in the scenarios with high
heritability, however in a smaller proportion. Results similar to those obtained in this
study were observed by GHAFOURI-KESBI et al. (2017), in scenarios with heritability
ranging from 0.1 to 0.5 and 100 QTL, and BARBOSA et al. (2021) evaluating scenarios
with QTL numbers ranging from 2 to 88 and heritability from 0.3 to 0.8. The reduction
in RMSE due to the increase in the number of QTLs may have occurred due to the
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lower influence of the multiplicative effect between the additive and dominant effects
that characterize epistatic effects in more complex traits (BARBOSA et al., 2021;
COSTER et al., 2010; GHAFOURI-KESBI et al., 2017).

As MARS can simultaneously include multiple terms (additive and epistatic
effects) in a model (EVERINGHAM; SEXTON, 2011) genetic interactions can be better
evaluated. Apparently, this fact could lead to a better prediction for GWS, since it would
be possible to reduce the residual variance of the model, by capturing information that
before was isolated only in the residual component, such as the effects of the
interaction between markers. However, as LIN et al. (2008) explain, some interaction
patterns tend to be less pronounced in traits with a high number of QTLs, making it
difficult to identify these interactions. Thus, methods based on recursive partitioning,
such as MARS and Trees, benefit from situations in which the predictor variables can
be partitioned into well-defined regions (SOUSA et al., 2021), as is the case with
features with lower QTL numbers (oligogenic). This is because traits controlled by few
genes have well-defined phenotypic classes and suffer little or no environmental
influence (CRUZ, 2012).

These results suggest that MARS is good alternative to be used, especially
when it is easier to identify groups of individuals based on the population genome. Due
to the identification of markers and/or interactions between markers of greater effect,
MARS proved to be more efficient when the multiplicative effects of the controlling
genes (epistasis) may be more important, since, for traits with lower QTL numbers, the
multiplicative effects control genes (epistasis) may be of greater magnitude in
proportional terms, as the individual effect of each gene is greater than in traits
controlled by a greater number of QTL (BARBOSA et al., 2021). This is a direct result
of its modeling philosophy, which tries to approximate a (possibly higher-order) function
with a set of basic functions that are locally lower-order, so it has more power and
flexibility to model relationships that are almost additive or involve interactions in at
most a few variables (FRIEDMAN, 1991).

The frame is different when there is a large number of predictor variables with
high correlation and the response characteristic has high genetic (dominance and
epistasis effect) and environmental noise. When the trait involves a greater number of
QTL, there is a greater chance that a marker explains in genetic terms the same
variation of another marker, in addition to providing a greater action of the
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environmental effect, thus impairing the prediction efficiency. The excess of markers
associated with a reduced number of genotypic observations can also lead to
multicollinearity problems (SOUSA et al., 2021). As FRIEDMAN (1991) points out,
MARS is not particularly robust against correlated inputs and relies heavily on data to
infer the process model, in these cases, MARS loses explanatory power. Thus,
analyses should use an optimal set of informative SNPs, according to expectations
regarding the number of QTLs, to adopt the best analytical strategy, maximizing
predictive accuracy estimates Another method susceptible to multicollinearity
vulnerability is DT. If two predictors are highly collinear, MARS or DT has to make an
arbitrary knot or split selection that minimizes the residual sum of squares, this can
profoundly affect all subsequent selections and final predictions (DE VEAUX; UNGAR,
1994).

Also, more generally, recursive partitioning methods have difficulties when the
dominant interactions involve a small fraction of the total number of variables, so one
cannot discern whether the approximation function approximates a simple one, such
as linear or additive, or if it involves complex interactions between variables
(FRIEDMAN, 1991). This explains why MARS did not perform well in genomic regions
where strong genetic interactions are present, such as for traits from 40 to 120 QTL.
However, for scenarios where these effects are diluted, high QTL number (240 to 480),
MARS has high predictive potential and lower model variance. Thus, it is notable that
the excellent results obtained for the non-additive MARS show that this approach
should be considered for GWS.

The greater number of genotypic classes in scenarios with a greater number of
QTL reduces the representativeness of each genotypic combination in the training set
and overparameterization of the model (BARBOSA et al., 2021). In this context, it was
these restrictions that led these algorithms to not present such satisfactory results
when the trait is polygenic, mainly DT. Low DT efficiency was also founded by SOUSA
et al. (2021) to predict the genetic values for rust incidence in Coffea arabica and by
BARBOGSA et al. (2021) for simulated features with epistatic effects with 16 or more
QTL.

The approaches based on decision trees (BA, BO, and RF) showed excellent
results regarding the accuracy of the GEBVS prediction for traits with many QTL. A
differential of the BA and RF approaches is the resampling of the original data in sub-
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samples (bootstrap) to perform the prediction according to a number of determined
trees. This resampling of data brings concrete benefits for prediction in these cases,
allowing for the easy evaluation of poorly predicted samples and possible
discrepancies (DIAZ-URIARTE, 2007). BA analyzes its main effects on variance and
can make forecasting more robust by decreasing the variance lead time and RF not
only combines a large number of decision trees to reduce forecast variance like BA but
also decreases dependency between decision trees by projecting random features to
obtain a much smaller prediction error (FULEKY, 2020). As a result, these methods
perform better to maximize prediction in a target population, suggesting that
bootstrapping can be performed by other methods to achieve better prediction results.

As it is a gradient-enhancing algorithm that has a learning rate, the BO method
combines individually weak predictors to produce a strong classifier (JAMES et al.,
2021), thus allowing a better prediction of the genetic effects of individuals, as
observed in this study. However, BO was the method with the worst result for RMSE,
explained due to the intensive use of input values (SNPs) to build the trees, thus
reducing the bias of the model estimates, but at the same time increasing the variance,
as additional parameters are being adjusted to produce a better fit of the data.

Neural network approaches, as used in this study, MLP and RBF, apparently,
are not affected by correlated inputs. The MLP and RBF methods are defended for
being efficient in capturing nonlinear effects, in this case, provided by interallelic
interactions (BARBOSA et al., 2021). However, both RBF and MLP were harmed by
the excess of ineffective markers, showing lower performance compared to other
methods. Similar results were also found by BARBOSA et al. (2021) and SANT'’ANNA
et al. (2021). However, neural networks were efficient in predicting traits with many
QTL, especially when the phenotypic value of the trait was mostly due to genetic value
(heritability = 80%).

G-BLUP considers the interaction between marker pairs and relies on the LD
between SNPs and QTL, moreover, when QTL are in strong LD and the use of
unweighted genomic relationship matrix in G-BLUP can cause upward bias in the
heritability estimate (FERNANDO et al., 2017; LEGARRA, 2016; MATHEW; LEON;
SILLANPAA, 2018; SPEED et al., 2012). However, if only a few markers are important,
the technique is hampered by this bias, as confirmed in this study. On the other hand,
the G-BLU P was highlighted in the performance of the prediction of the GEBVs,
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presenting very similar results to the Family Network methods for the characteristics
with more QTL. Some markers are more informative for some traits than others, this
increase in the amount of information using the genomic matrix G (genomic
relationship matrix) can sometimes lead to better and more accurate estimates and
predictions (SOUSA et al., 2021). Similar results to those found in this study were found
in BARBOSA et al. (2021) and WANG et al. (2018). These results are justified for G-
BLUP due to the principle that genomic predictions are based on the relatedness
derived from all markers (WANG et al., 2018), so when more markers have a genetic
effect the prediction accuracy increases. However, divergent results were found by
SANT’ANNA et al. (2020). These authors observed that G-BLUP presented better
results when compared to RBF in any heritability scenario.

Although MARS performs the selection of SNPs, eliminating a large number of
markers, the performance of this method showed a greater difference for the RBF,
MLP, and G-BLUP methods, which consider all markers, and BA, RF, and BO in the
scenarios between 40 to 280 QTL. This can be explained by the fact that the F2
population has a high rate of linkage disequilibrium (LD), due to the recombination
process. This LD can then cause false-positive signals for some loci, which have no
connection with the studied trait in question (MATHEW; LEON; SILLANPAA, 2018).
So, the SNPs closest to a QTL are not sampled often enough and the QTL signal may
be captured by more distant SNPs, consequently, the signal from a QTL to MARS may
be blurred compared to other methods.

The main limitation of the additive MARS is that the model is constrained to be
additive. With many variables, important interactions can be missed. On the other
hand, as the model is additive, we can examine the effect of each marker on the
prediction of GEBVs individually. Furthermore, the model can be represented in a way
that separately identifies additive contributions and those associated with different
multivariate interactions, being useful for future studies applied to Genomic Wide
Association Studies (GWAS). MARS also has several ways of tuning that can improve
the predictability of the traits, for example the change in gamma, where the model
becomes more flexible to detect close variables for inclusion in the model for the
forward phase.

In general, as the number of QTLs increases, the total genetic variation is
expected to be divided among the QTLs, which can reduce the efficiency of methods
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to estimate small QTL effects and lead to a loss of precision (GHAFOURI-KESBI et al.,
2017; RESENDE et al., 2012). This is confirmed only for traits that present stronger
effects between interactions in the same linkage group, such as for traits with 40 QTL,
since, as they have a smaller number of QTL in a single linkage group, the expression
of interactions between these QTL is stronger. On the other hand, the increase in
efficiency for a greater number of QTL can be attributed to the excess of marks with
null effects, which can impair the accuracy of the methods (BARBOSA et al., 2021;
SOUSA et al., 2021).

Each technique has its specificity and must be evaluated in a wide set of data
so that the decision on which method to use is correctly made (TONG; NIKOLOSKI,
2021). ltis rare that more than one technique is used when performing GWS analyses,
but these results align with the view that evaluating multiple methods is a useful

strategy to ensure that uncertainty in data is considered from multiple angles.

Conclusions

MARS ability to simplify complex relationships is quite pertinent to GWS, as
most traits of interest in plant breeding are affected by complex interactions of
biological, environmental, and management conditions.

Non-additive MARS is better for predicting breeding values than additive MARS
in the scenarios evaluated. The additive and non-additive MARS methods showed
superior results in the prediction of genetic values in characters with dominant and
epistatic effects for scenarios with eight QTL in relation to G-BLUP methods, neural
networks, and other machine learning methods.

The use of different statistical methods, neural networks, and machine learning,
such as MARS, to estimate genetic values resulted in different consequences
influenced by the complexity and particularity of the analyzed traits. Therefore, it is
recommended that when evaluating the prediction of genetic values, the use of multiple
approaches is used, in order to choose the best method.
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5. ARTIGO 2

Importancia de marcadores para deteccao de QTLs por métodos de
aprendizado de maquinas

Resumo

A identificacdo de marcadores associados a locus de caracteristicas quantitativas
(Quantitative Trait Locus — QTLs) auxilia pesquisadores em estratégias de predicao
de genoma, de estudos de associacdo e de importancia de covariaveis. Métodos
paramétricos (G-BLUP) e alguns métodos de aprendizado de maquina (ML) e redes
neurais artificiais (ANN) ja foram utilizados para esse fim. No entanto, ainda néo existe
um consenso sobre a estimacao da importancia dos marcadores por esses métodos
em caracteristicas com efeitos nao-aditivos. Esse trabalho teve com objetivo avaliar
os métodos de ML na associacdo de marcadores com as regides de presenca do
QTLs. Uma populacao F2 foi simulada, considerando caracteristicas com diferentes
estimativas de herdabilidade e numeros de genes na presenca de epistasia. A maioria
dos métodos apresentaram maior indice de acertos na identificacdo dos marcadores
em cendrios com menor numero de QTLs e com maior herdabilidade. A MARS 3 e 0
Boosting apresentaram alta capacidade de identificar os marcadores de importancia.
O maior indice de erros também ocorreu em cenarios com menor numero de QTLs,
mas com menor herdabilidade. De modo geral, nos cenarios de 40 ou mais QTLs, o
aumento no numero de QTLs também afetou positivamente o indice relativo para a
maioria dos métodos. Contudo, os melhores resultados foram encontrados para o
cenario com maior herdabilidade e com 8 QTLs. Os métodos MARS 1, MARS 2,
Boosting e Bagging foram os mais efetivos na detec¢cao de marcadores importantes,
principalmente para as caracteristicas com 8 e 240 QTLs. O uso de diferentes
métodos resultou em diferentes consequéncias influenciadas pela complexidade e
particularidade das caracteristicas analisadas. Portanto, recomenda-se que ao avaliar
a importancia de marcadores, o uso de multiplas abordagens seja utilizado, a fim de
escolher o melhor método a ser utilizado.

Palavras-chaves: Quantitative Trait Locus. Efeitos n&o-aditivos. Epistasia. MARS.

Estudos de Associacao Gendmica.
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Introducao

A identificacdo de importantes regides cromossémicas subjacentes a
importantes caracteristicas agrondmicas € fundamental para entender melhor a
arquitetura genética da caracteristica, descrever a variabilidade genética e capturar
os melhores marcadores informativos populacionais. Estudos de associagao de loci
de caracteristicas quantitativas (Quantitative Trait Locis - QTLs) revelam que existe
impacto de regides gen6micas especificas no desempenho de genétipos para uma
determinada caracteristica.

Avaliar o conjunto mais discriminador de marcadores dentro dessas regides
gendmicas previamente associadas foi descrito por autores em melhoramento animal
(SCHIAVO et al., 2020), que implantaram varias abordagens estatisticas para esse
fim. Existem varias publicagdes nas quais métodos paramétricos (RR-BLUP, G-BLUP)
e métodos ndo paramétricos de aprendizado de maquina (ML) e redes neurais
artificiais (ANN) foram aplicados para selecionar um importante subconjunto de
marcadores para estratégias de predicdo de genoma, estudos de associacao e
importancia de covariaveis (BERMINGHAM et al., 2015; DE LOS CAMPOS et al.,
2013; HOWARD; CARRIQUIRY; BEAVIS, 2014; JACQUIN; CAO; AHMADI, 2016; LI
et al., 2018; LIANG; KELEMEN, 2008; OKSER et al. , 2014; WALDMANN, 2016).

Modelos paramétricos que incluem efeitos epistaticos tornam-se inviaveis
devido a muitos parametros a serem estimados (esforco computacional), e esta é a
grande vantagem do ML sobre a modelagem paramétrica. O ML e as ANNs, provaram
ser Uteis para prever o desempenho do genétipo usando dados SNP simulados com
interacdes aditivas e epistaticas entre alelos, principalmente quando a arquitetura
genética subjacente era controlada por epistasia (BARBOSA et al., 2021; HOWARD;
CARRIQUIRY; BEAVIS, 2014, LIN et al. 2008).

Bedo et al. (2008) realizaram pesquisas de validagdo de QTL em um
procedimento de mapeamento de precisdao por meio de métodos de ML usando
conjuntos de dados fenotipicos e genotipicos de cevada duplo haploides derivados de
F1. A importancia de cada grupo de marcadores foi avaliada de acordo com a
mudanca na variancia explicada ap6s a eliminacao de cada marcador. Sua estratégia
detectou picos mais estreitos de efeitos de QTL, levando a uma identificagcao alvo de
marcadores importantes dentro do intervalo QTL.



82

A estratégia de avaliagdo da importancia dos marcadores abordada neste
estudo difere da apresentada por Bedo et al. (2008) e se baseia principalmente na
utilizacdo de um indice relativo (IR) para avaliar o mérito dos métodos tanto na
deteccdo dos marcadores associados a regidao de presenca do QTL, quanto na
inferéncia errbnea dos métodos. Ainda sao poucos os estudos descritos na literatura
sobre a identificacdo de marcadores moleculares importantes dentro de QTLs que
controlam as principais caracteristicas no melhoramento de plantas. Portanto, o
objetivo deste estudo é avaliar a eficiéncia de procedimentos de identificacdo de
marcadores por meio de aprendizado de maquina, redes neurais artificiais e Genomic
Best linear Unbiased Prediction (G-BLUP).

Material e métodos

Simulacao do genoma da populacao

Uma populacao F2 constituida por 1000 individuos e 10 grupos de ligacao com
200 cM cada foi simulada. A constituicdo genotipica de cada individuo da populacao
foi estabelecida admitindo pool gamético de 5000 gametas, por genitor, em cada
fertilizagdo. A simulacédo dos gendtipos de cada individuo foi feita em relagdo a 401
marcadores moleculares codominantes e equidistantes, por grupo de ligagao,
totalizando 4010 marcadores espacados entre si a 0.5 cM. Estes foram codificados

como 1, 0 e -1 para representar os individuos A;4;, A;A; e A;A;, respectivamente.

Simulacgao de valores genotipicos e fenotipicos de caracteristicas

Foram simulados valores genotipicos dos individuos para 12 caracteristicas
com heranga controlada por oito a 240 locos com dois alelos cada. Adotou-se valores
de herdabilidade iguais a 0.5 ou 0.8 (Tabela 1).
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Tabela 1: Numero de locos controladores e herdabilidades (h?) das 10 caracteristicas
simuladas (C1 a C10).

Numero de locos controladores da caracteristica

2
h 8 40 80 120 240
0.5 C1 C2 C3 Ca c5
0.8 c6 c7 c8 co C10

Fonte: O autor.

Os locos controladores foram distribuidos igualmente entre os oito primeiros
grupos de ligagao (Figura 1). Oito QTLs controlaram as caracteristicas C1 e C5,
definidas pelos marcadores centrais dos oito primeiros grupos de ligacao (posi¢des
201, 602, 1003, 1404, 1805, 2206, 2607, 3008, respectivamente). Para as
caracteristicas C2 a C5 e C6 a C10 os QTLs foram distribuidos mantendo uma
distancia aproximada entre eles, dentro dos primeiros 8 grupos de ligacao conforme a
Figura 1.
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Figura 1 - Modelo de distribuicdo de loci nos grupos de ligacdo (GL) para as 10
caracteristicas simuladas. Modelo de distribuicdo dos QTLs para as caracteristicas:
(A) C1 e C6 com os marcadores centrais nos oito primeiros grupos de ligagao; (B) C2
e C7, (C) C3 e (C8, (D) C4 e C9, e (E) C5e C10, com 40, 80, 120 e 240 QTLs,
respectivamente, distribuidos equidistantemente dentro dos primeiros oito GL.
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Fonte: O autor.
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802 7 1203 7 1604 7 2005 | 2406 | 2807 7 3208 3609 7 4010

77 782 77 1183 1 1584 7 1985 | 2386 2787 7 3188

77 74277 1143 7 1544 7 1945 7 2346 7 2747 7 31487

77 702 77 1103 1 1504 7 1905 7 2306 7 2707 7 3108 7

771063 7 1464 7 1865 | 2266 7 2667 7 3068

77 622 7 1023 7 1424 7 1825 7 2226 T 2627 7 3028

181 -7 582 77 983 7 1384 7 1785 7 2186 7 2587 7 2988
141 77 542 7 943 7 1344 T 1745 7 2146 7 2547 7 2948 7
101 < 502 7 903 - 1304 | 1705 7 2106 2507 * 2908 *
61 77 462 7 863 7 1264 T 1665 T 2066 7 2467 7 2868 7
2177 422 7 823 7 1224 7 1625 7 2026 7 2427 7 2828 7
17 402 7 803 ~ 1204~ 1605 - 2006 - 2407 - 2808 < 3209 ~ 3610
LG1 LG2 LG3I LG4 LG5 LGE LG7 LG8 LG9 LG10
2005 7] 2406 © 2807 ~ 3208 7| 3609 7 4010 77
1992 2393 7 2794 7 3195 7]
1979 < 2380 7| 27817 31827
1966~ 2367 7 2768 7 3169
1953 71 2354 7 27557 3156
1840 7 2341 7 27427 3143 7
1927 7 2328 27297 3130
1914 77 2315 7 2716 7 3117 7
1901 7 2302 7 2703 7 3104 7
1888 | 2289 7| 2690 3091
1875 7] 2276 7 2677 7| 3078 |
1862 7 2263 T 2664 3065
1849 77 2250 7| 26617 || 3062 7 |
1836 7| 2237 26387 3033
1823 7 2224 7 2625 7 3026 7
1810 71 22117 26127 | 3013 |
1797 71| 2198 7| 2599 3000 7|
1784 77 2185 25867 2987 7
17717 21727 2573 2974
1758 7 2159 7| 25607 | 2961
1745 7 21467 2547 7 2948 7
1732 77 21337 25347 29357 |
1719 71 2120 7 25217 | 2922 7
1706 71| 2107 7| 2508 | 2909 |
1693 71 2094 | 2495 2896
1680 7 2081 24827 2883
1667~ 2068 © 2469 7 2870 7
1654 7~ 2085 7 2456 7 2857
1641 7 2042 7 24437 2844 7|
1628 7 2029 | 2430 7 2831
1615 7 2016 7 24177 | 2818 7|
1605 2006 < 2407 28087 32097 36107
LG4 LGS LG8 LG 7 1G8 LG9 LG 10

Os valores fenotipicos totais expressos por um determinado individuo para as

10 caracteristicas foram simulados considerando média igual a 100 e coeficiente de

variacdo igual a 12%, com grau médio de dominéncia igual a 0.5. Foi considerado

modelo aditivo-epistatico, conforme apresentado a seguir:
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YVj=pn+ z aj; + z @i Qi1 T €
j J

Em que Y; € o valor fenotipico para observagéo i; u € a média geral; a; € o efeito do
alelo favoravel no loco j do individuo i, ou seja, assume os valoresu + a;, u + d; e u —
a; para os valores genotipicos associados as classes AA, Aa e aa, respectivamente,
sendo u a média entre 0 homozigoto dominante (AA) e 0 homozigoto recessivo (aa).
As classes foram identificadas pela codificagao 1, 0 ou -1, respectivamente; a;; ;i1
representa a interacdo entre alelos favoraveis em diferentes loci. A estrutura de
variancia dos residuos foi dada por e ~ N(0,V,), onde V, = ((1 — h*)V,)/h?, onde V, é

a variancia residual, I, € a variancia genotipica, e h? a herdabilidade no sentido amplo.

Importancia de marcadores

Para verificar a acuracia na deteccao de marcadores foram utilizadas diferentes
técnicas de aprendizado de maquina (Multivariate Adaptive Regression Splines -
MARS, Decision Tree - DT, Boosting - BO, Bagging - BAG e Random Forest -RF),
redes neurais artificiais (Multilayer Perceptron Network - MLP e Radial Basis Function
Network - RBF) e Genomic Best Linear Unbiased Prediction (GBLUP).

Devido a alta saturacdo (4010 marcadores) e proximidade entre os marcadores
(0.5 cM) foi definido que a regido considerada como a da presenca do QTL seria
representada por um bloco génico correspondente a quatros marcadores anteriores e
posteriores ao QTL. Como, numa populacdo F2 é esperado que a correlagdo entre
pares de marcadores codificados como sendo -1, 0 e 1 e segregando na propor¢céao
1:2:1 seja de 0.9904 espacados a 0.5 cM, esta correlagdo devera ser de 0.96 se
espacado a 2 cM. Assim, a regidao correta de deteccdo do bloco génico seria
abrangente a nove marcadores, sendo o0 marcador central o correto.

Para um dado marcador identificado pela técnica como importante, esse
marcador foi considerado como acerto se estivesse presente na regido correta de
deteccdo do QTL. Da mesma forma, se um marcador vizinho a ele também fosse
detectado como importante e este também estiver presente na regido correta de
deteccdo do QTL, os dois marcadores contabilizaram apenas um acerto.

De modo contrario, para considerar a identificacdo do marcador pela técnica
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como erro, 0 marcador ndo deveria estar presente na regiao correta de detec¢ao do
QTL, mesmo que um marcador vizinho a ele estivesse ou ndo na regiao correta de
deteccdo do QTL. Caso, um marcador vizinho ndo estivesse presente na regiao
correta de deteccdo do QTL, os dois marcadores contabilizaram dois erros. Além
disso, a nao identificagdo de um marcador importante na regidao do bloco génico
também contabilizou como um erro. Para facilitar a visualizacdo, 0 nimero de acertos
e de erros foram divididos pelo niumero de genes da respectiva caracteristica avaliada,
correspondendo ao indice de acerto e ao indice de erros, respectivamente.

A importancia relativa (RI) de cada marcador foi determinada de acordo com a
técnica utilizada. As descricbes de como foram obtidas as importancias dos
marcadores para cada método foram descritas nos tépicos a seguir. As marcas foram
consideradas como importantes para caracteristica ao apresentarem Rl maior do que
12.5.

Genomic Best Linear Unbiased Prediction (G-BLUP)

Para o G-BLUP a importancia dos efeitos de marcadores foi realizada a partir
da estrutura de valores gendmicos preditos. O efeito de cada marca foi estimado pela
equacao (RESENDE et al., 2011):

g = (X'X)"'X'GEBV
Em que # é o valor estimado do efeito do marcador, X é a matriz de incidéncia dos
efeitos fixos da média geral e GEBV é o vetor dos valores genéticos genémicos

estimados dos individuos, definido pela seguinte equagéo:

N
Zﬁudj + Z Zjiuej
=1

Onde GEBYV; é o valor genético gendmico estimado do individuo i, z; é a matriz de

N N
GEBVl = sziﬁaj + Z
j=1 =

j=1

incidéncia dos efeitos aleatérios dos vetores dos efeitos aditivos, dominantes e
epistéticos, u,, uy € u,, respectivamente.
O seguinte modelo linear misto que inclui efeitos aditivos, de dominancia e
epistaticos para o método REML/G-BLUP foi utilizado:
y=Xb+Zug+ Zug + Zupp; + €

Onde y € o vetor de observacgdes fenotipicas; b é o vetor de efeitos fixos (média geral)
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com matriz de incidéncia X; u,, u, € u, sao vetores de valores genéticos dos efeitos
aditivos, dominantes e epistaticos, respectivamente; Z é a matriz de incidéncia para
esses vetores; e € € o vetor de erros aleatérios. A estrutura de variancia foi dada por
ug~N(0,Ga0y,); ug~N(0,Gq07,); u.~N(0,G.05,) € 0 e~N(0,10), em que G,, Gq4 € G,
sao as matrizes de relacionamento gendmico para os efeitos aditivos, dominantes e
epistaticos, respectivamente, e o;;_, 07, € oj;, sd0 as variancias aditiva, de dominancia

e epistatica, respectivamente.

Redes Neurais Artificiais (Perceptron Multicamadas - MLP e Funcao de Base
Radial - RBF)

Para os métodos baseados em redes neurais artificiais (Perceptron
Multicamadas - MLP e Funcao de Base Radial - RBF) a importancia dos marcadores
foi realizada pela randomizag&o dos valores dos marcadores, entre os individuos, na
entrada da rede (COSTA et al., 2021). A randomizacao que resultou em reducéo da
eficiéncia da rede, implica que o marcador € importante na impresséao do resultado
final, de acordo com a magnitude da reducédo da eficiéncia resultante apds sua
randomizacado (COSTA et al., 2021). Para cada marcador foi calculado a taxa de
eficiéncia da rede modicada (AER,,;) € a taxa de eficiéncia da rede completa
(AER.ym,). A magnitude da importdncia do marcador j foi dada pela soma das
magnitudes nos conjuntos de teste realizados ((AER; = >R AERmoa(y — AERcom)i)-
Para facilitar a interpretagéo, os valores de AER; foram transformados em uma escala
percentual, representando a importancia relativa (R/) de cada marcador, conforme a
equacao abaixo:

YF(AERmoacjy — AERcom);
YT YE(AERmoa(jy — AERcom)i

Em que RI; € a importancia relativa do marcador j em percentagem; AER,;,4 (j) € a

RI; (%) = x 100

taxa de eficiéncia aparente do modelo modificado com a randomizag&o do marcador
j; AER.,, € a taxa de eficiéncia aparente do modelo completo; i € 0 numero de
repeticées (conjunto de teste), variando de 1 a k; e j € o nUmero de marcadores,
variando de 1 a m.

Para a MLP foi utilizado o algoritmo de treinamento backpropagation com
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algoritmo de otimizagdo de Levenberg-Marquardt, com topologia de uma camada de
entrada, uma camada oculta composta por cinco a 15 neur6nios e uma camada de
saida. Foi estipulado que o numero maximo de iteracdes seria 500. Cada marcador
constituiu uma das entradas, portanto, esse apresentou 4010 entradas. Os dados
moleculares, inicialmente simulados como -1, 0 e 1, foram padronizados para o
intervalo entre 0 e 1 para garantir maior eficiéncia computacional. A fungéo de ativagao
linear, denominada Purelin no Matlab, foi utilizada.

A RBF utiliza uma arquitetura do tipo feedforward. Este modelo também
consiste em uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. O
treinamento da RBF é hibrido e as informac¢des da camada de entrada passam por
um agrupamento linear do tipo k-means (CRUZ; NASCIMENTO, 2018). A camada
oculta aplica uma transformacéo néao linear do espaco de entrada a um espaco oculto
de alta dimensdo com uma funcdo gaussiana. A camada de saida aplica uma
transformacao ao espago oculto, fornecendo um vetor de saida para a rede. Para
selecionar a melhor arquitetura da RBF, conforme a MLP, foram realizados testes
preliminares. A arquitetura definida variou de acordo com cada fold, sendo que o
numero de neurdnios variou de 5 a 50 e tamanho de raio de 30 a 50.

O erro quadratico médio (EQM) foi utilizado para avaliar a eficiéncia do
treinamento das redes. Durante o treinamento foi estipulado que o processo de
treinamento terminaria se EQM fosse inferior a 0.05 em uma interacdo qualquer. Caso
durante o treinamento ndo fosse obtido EQM inferior a 0.05, o processo de treinamento

terminaria ao atingir as 500 iteracoes.

Splines de regressao adaptativa multipla (MARS)

Para a identificacdo da importancia de marcadores para a MARS foi utilizada a
funcao “evimp” do pacote “earth” do software R, baseado na soma de quadrados dos
residuos (RSS). O critério RSS primeiro calcula a diminuicdo no RSS para cada
subconjunto em relagdo ao subconjunto anterior durante a fase backward. Em
seguida, para cada variavel, ele soma essas diminuigdes em todos os subconjuntos
que incluem a variavel. As variaveis que causam diminuigdes liquidas maiores no RSS
s&o as consideradas mais importantes (MILBORROW, 2019).
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O algoritmo proposto por Friedman (1991), Splines de Regressao Adaptativa
Multivariada (MARS), considera uma expansao em fungdes lineares definidas por
partes, chamadas de fungbes de base (BFs). Cada fungdo € um spline linear por
partes, com um né no valor t. Estas duas BFs apresentadas sédo ditas um par reflexivo.
A construgdo do modelo € como uma regressao linear progressiva, mas em vez de

usar as entradas originais, usa-se fungdes do conjunto € ={(X;-t) , (t—
Xj)+}te{x1j, X XN} I=120mD e/ou seus produtos.

O modelo MARS, que € uma combinagéo linear das BFs e/ou suas interacées,
é descrito por (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), como:

FOO = o+ ) Brhn(0)

em que B, é a constante da regressao, B,, comm=1, 2, ..., M, sdo os coeficientes da
regressao e h,,(X) € uma funcdo em C, ou um produto de duas ou mais funcoes.

O processo de estimacao dos parametros S, e f,, baseia-se na minimizacéao
da soma de quadrados do residuo. A fase direta (forward) é executada nos dados de
treinamento comecando inicialmente a construcdo do modelo apenas com a funcéo
constante hy(X) = 1, e todas as fungdes no conjunto C sao fungdes candidatas. Em
cada etapa subsequente, o par de base que produz a redu¢do maxima no erro de
treinamento é adicionado. Considerando um modelo com fung¢des bdasicas M, o
préximo par a ser adicionado ao modelo € (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

3M+1hl(X)(Xj — )4 + By (X (t — X)), h €M
Onde By+1 € Pu+ S0 coeficientes estimados pelo método dos minimos quadrados,
em conjunto com todos os outros coeficientes M + 1 no modelo. Esse processo de
adicdo de BFs continua até que o modelo alcance um numero maximo
predeterminado, geralmente levando a um modelo propositalmente
superdimensionado (ZHANG; GOH, 2016).

A fase backward melhora o modelo removendo os termos menos significativos
até encontrar o melhor submodelo. Os subconjuntos do modelo sdo comparados
usando o método de validagéo cruzada generalizada (GCV). O GCV é calculado como
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):
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LS~ AP
-5

GCV(A) =

em que M é o numero efetivo de parametros do modelo, C(M) é uma fungao de custo
para cada fungédo de base incluida no submodelo desenvolvido, N é o numero de
conjuntos de dados usados na validacdo cruzada e f;(x;) denota os valores preditos
de MARS.

Para identificar a possivel interagdo existente entre os QTLs foi utilizado
modelos MARS com graus igual a 1, 2 e 3, sendo 0 modelo com grau 1 considerado
modelo aditivo e os demais nao-aditivos, os quais permitem interacbes entre
marcadores. Para o critério de parada da fase forward o nimero maximo de termos
no modelo adotado foi igual a 200, como default do pacote “earth’ do R. Uma analise
preliminar foi realizada para o segundo critério de parada (MILBORROW, 2019), na
qual o incremento de um termo no modelo alterasse o coeficiente de determinacao
em menos do que 0.001 (default) até 0.05, sendo escolhido o melhor modelo que

apresentou maior acuracia seletiva (R?) para o conjunto de validag&o.

Arvore de Decisao (DT) e refinamentos (Bagging - BAG, Random Forest - RF) e
Boosting - BO)

Para a importancia de marcadores para a DT e seus refinamentos (BAG, RF e
BO) foi utilizada a fungéo “varlmp” do pacote “caret” do software R, adotando como
critério a RSS. A relacao entre cada preditor e o resultado € avaliada, um modelo linear
é ajustado e o valor absoluto do valor t para a inclinacdo de cada preditor é usado. A
estatistica R? é calculada para este modelo em relagdo ao modelo apenas com o
intercepto. Esse niumero é retornado como uma medida relativa de importancia.

A estrutura da arvore de regressao foi criada a partir da busca pela arvore que
levaria a particido dos dados para a formacédo de grupos homogéneos. A divisao
binaria recursiva, inicialmente, seleciona o preditor X; e o ponto de corte s dividindo o
espago preditor nas regides {x|x; < s} e {x|x; = s} levando a maior redugéo possivel
no RSS. Essa equacgéo pode ser representada por (JAMES et al., 2021):

Ri(j,s) = {X|X; < s}eR,(j,s) = {X|X; = s},
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e entdo procura-se o valor de J e S que minimizam a equagao:
D i)+ ) i)’
i:x;€R1(J,5) i:x;€R2(j,5)
em que: Yz, € a meédia da variavel resposta das observagoes de treinamento
pertencente a regiao R,(j,s), yr, € a media da variavel resposta das observagoes de
treinamento pertencente a regido R, (j,s) e y; € o valor verdadeiro da caracteristica de
cada individuo.

O método Bagging (BAG) e Random Forest (RF) sdo uma extensao da arvore
de regressao, que cria varios conjuntos de dados semelhantes por reamostragem
(bootstrapping), para obter uma média das varias arvores de regressao que sao
realizadas sem poda para cada conjunto de dados (BREIMAN, 1996; PRASAD;
IVERSON; LIAW, 2006). Assim sado obtidos um numero B de modelos:
fr(x), f2(x), ..., fB(x). A diferenca entre esses métodos é que na RF cada arvore é
estabelecida com um subconjunto aleatério de preditores (BOEHMKE; GREENWELL,
2019). O numero de preditores usados para localizar a melhor divisdo em cada né &

v

um subconjunto que foi escolhido por m = =, sendo v o numero total de preditores
(4010 marcadores). O numero de arvores para BAG e RF foi fixado em 500.

O Boosting (BO) cria arvores sequencialmente utilizando informagdes das
arvores anteriores que treina repetidamente na mesma amostra para que a cada
iteracdo, uma medida de erro de previsdo seja calculada para cada marca, e na
proxima iteragdo, as marcas com maiores erros recebam maior peso no treinamento
do modelo (JAMES et al., 2021). O nimero de arvores amostradas foi de 500, com

uma taxa de aprendizado de 0.01 e profundidade igual a 2.
Treinamento e validacao

A técnica de reamostragem de dados, k-fold (BENGIO; GRANDVALET, 2004),
foi utilizada para particionar os dados utilizados no ajuste dos modelos, considerando
k = 5. Os 1000 individuos da populacdo F2 foram particionados em dados de
treinamento e teste, compostos por 800 e 200 individuos, respectivamente. Assim,
todos os individuos foram representados no teste. Para cada particao foram obtidos
os valores de importancia de marcadores por meio de cada uma das técnicas. Ao final,
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foi utilizada a estimativa média obtida para cada marcador em todas as rodadas.
Comparacao de metodologias

Para comparar as técnicas quanto o numero de acerto e erros dos marcadores
importantes detectados, foi avaliado o indice relativo (IR) baseado na equacgao:

Acerto
= *
(Acerto — Erro)

IR 100

Em que IR é o indice relativo; Acerto € o numero de identificacdo de regides corretas
dos QTLs; e Erro € o numero de marcadores identificados como importantes pelo
método sem estar na regidao do QTL e o niumero de nao identificacado de marcadores

na regidao do bloco génico.

Aspectos computacionais

As simulagbes das populagcbes foram realizadas usando o software GENES
(CRUZ, 2013). Os métodos G-BLUP, DT, BAG, RF, BO e MARS foram realizados com
o software GENES integrado ao software R (CRUZ, 2016; R CORE TEAM;
COMPUTING; TEAM, 2020). Os métodos baseados em redes neurais MLP e RBF
foram realizados pelo software GENES integrado ao software MATLAB (CRUZ, 2016;
MATLAB, 2019).

Resultados

Ambos os métodos baseados em rede neurais artificiais (MLP e RBF) e o G-
BLUP capturaram todas as marcas correspondentes aos QTLs, independente da
caracteristica avaliada (Tabela 2). Esses métodos estimaram importancias relativas
acima do limite estabelecido (12.5) para grande niumero de marcas, inclusive nos
grupos de ligacado 9 e 10, onde ndo havia QTL (Figuras suplementares 1 a 10 —
ANEXO B). Apesar da identificacdo de alto percentual de acertos, esses métodos
também proporcionam alto nimero de erros, ou seja, falsas descobertas (erro tipo 1)
e, por isso, ndo sao uteis para identificacdo de marcas associadas a QTLs. Assim, 0s
métodos MLP, RBF e GBLUP néo foram considerados nas analises subsequentes.
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Tabela 2: Numero de acerto e erro na identificagdo de marcadores pelos métodos
Bagging (BAG), Boosting (BO), Arvore de Decisdo (DT); Random Forest (RF);
Perceptron Multicamadas (MLP), Funcdo de Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2,
MARS 3 e G-BLUP. *1 a 5 representam variaveis com herdabilidade de 0.5 e nimero
de QTLs de 8, 40, 80, 120 e 240, respectivamente. 6 a 10 representam variaveis com
herdabilidade de 0.8 e numero de QTLs de 8, 40, 80, 120 e 240 respectivamente.

Variavel* Método Acerto Erro Variavel* Método Acerto Erro
1 BAG 7 12 6 BAG 6 1
1 BO 7 8 6 BO 8 1
1 DT 7 91 6 DT 8 14
1 G-BLUP 8 3878 6 G-BLUP 8 3911
1 MARS 3 8 46 6 MARS 3 8 5
1 MARS 1 7 5 6 MARS 1 8 0
1 MARS 2 7 7 6 MARS 2 8 1
1 MLP 8 3519 6 MLP 8 3762
1 RBF 8 3887 6 RBF 8 3612
1 RF 7 20 6 RF 6 9
2 BAG 9 78 7 BAG 3 26
2 BO 29 369 7 BO 33 165
2 DT 13 337 7 DT 27 380
2 G-BLUP 40 3610 7 G-BLUP 40 3625
2 MARS 3 18 243 7 MARS 3 24 264
2 MARS 1 6 31 7 MARS 1 5 37
2 MARS 2 9 74 7 MARS 2 18 86
2 MLP 40 3595 7 MLP 40 3276
2 RBF 40 3643 7 RBF 40 3642
2 RF 14 288 7 RF 4 55
3 BAG 6 29 8 BAG 12 65
3 BO 46 244 8 BO 47 207
3 DT 30 293 8 DT 28 312
3 G-BLUP 80 3262 8 G-BLUP 80 3275
3 MARS 3 29 225 8 MARS 3 41 210
3 MARS 1 9 32 8 MARS 1 10 33
3 MARS 2 12 79 8 MARS 2 28 77
3 MLP 80 3195 8 MLP 80 3107
3 RBF 80 3259 8 RBF 80 3284
3 RF 17 137 8 RF 33 221
4 BAG 36 119 9 BAG 7 11
4 BO 78 313 9 BO 49 89
4 DT 45 229 9 DT 38 238
4 G-BLUP 120 2917 9 G-BLUP 120 2881
4 MARS 3 48 149 9 MARS 3 57 228
4 MARS 1 11 23 9 MARS 1 15 27
4 MARS 2 23 56 9 MARS 2 30 88
4 MLP 120 2805 9 MLP 120 2460
4 RBF 120 2924 9 RBF 120 2925
4 RF 44 249 9 RF 13 41
5 BAG 12 6 10 BAG 24 15
5 BO 58 34 10 BO 87 71
5 DT 80 134 10 DT 84 133
5 G-BLUP 240 1833 10 G-BLUP 240 1825
5 MARS 3 118 107 10 MARS 3 92 74
5 MARS 1 26 8 10 MARS 1 27 14
5 MARS 2 53 24 10 MARS 2 67 36
5 MLP 240 1810 10 MLP 240 1749
5 RBF 240 1849 10 RBF 240 1846
5 RF 31 36 10 RF 52 72
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Efeito da herdabilidade sobre a eficiéncia de técnicas na identificacao de
marcadores importantes

O aumento da herdabilidade gerou aumento na identificacdo de marcadores
associados aos QTLs em todos cenarios ao utilizar a MARS 2 (Tabela 2). Os métodos
RF e BAG apresentaram menor indice de acerto na maioria dos cenarios quando

houve aumento na h?* (Figura 2).

Figura 2 - indice de acerto na identificagdo de marcadores pelos métodos Bagging
(BAG), Boosting (BO), Arvore de Decisao (DT); Random Forest (RF); MARS 1, MARS
2 e MARS 3 em func¢ao da caracteristica avaliada. A intensidade da cor indica o0 maior
valor do indice de acerto (vermelho) para o menor (branco).

indice R |
deacertog 25 50 75 100
h?=0.50 h?=0.80
RF 35 21.25 36.67 12.92 75 10 41.25 10.83 21.87
MARS 2 225 15 19.17 22.08 35 25 27.92
MARS 1 15 11.25 917 10.83 128 12.6 11.25

MARS 3 45 36.25 40 4917 51.25 475 38.33

DT 32.5 37.5 37.5 33.33 35 31.67 35

BO 725 57.5 65 2417 56875 4083 3625

BAG 225 7.5 30 5 75 7.5 15 5.83 10

KN 0 ° > © SR R
Numero de genes

Fonte: O autor.

Para as caracteristicas oligogénicas (controladas por 8 QTLs), 0 aumento na
h? provocou aumento na identificagcdo de QTLs para os métodos MARS 2, MARS 1,
DT e BO de 87,5 para 100 no indice de acerto. O MARS 3 identificou todas os blocos
génicos associados aos QTLS em ambos os valores de h%. Ao aumentar o nimero de

QTLs foi observado que a identificacdo de marcadores associados aos QTLs variou
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de acordo com o método, ndo obtendo um padréo linear entre a identificacdo dos
marcadores e o aumento da h? (Figura 2).

Os métodos MARS 3, DT e BO foram os que apresentaram maior nimero de
acerto ao aumentar a h?, quando comparado as caracteristicas com 40 QTLs (Tabela
2). O unico método que apresentou mais de 70 de indice de acerto foi 0 BO em ambos
os cenarios (Figura 2). J& para as caracteristicas com 80 QTLs, apenas DT apresentou
diminuicdo no indice de acerto quando houve aumento na h%*, mas em pequena
magnitude, de 37,5 (h* = 0.5) para 35% (h* = 0.8). Do mesmo modo ao cenario de 40
QTLs, os métodos MARS 3 e BO foram os que apresentaram maiores indices de
acerto em cenarios com 80 QTLs (Figura 2).

O efeito do aumento da h? nas caracteristicas com 120 QTLs foi favoravel para
todos os métodos baseados em MARS, contudo os indices de acertos para MARS 1
e MARS 2 continuaram baixos quando houve o aumento da h? (Figura 2). Por outro
lado, a MARS 3 aumentou o indice de acerto de 40% (h* = 0.5) para 47.5% (h* = 0.8).

Apesar de ter apresentado menor indice de acerto quando comparado ao
aumento da h* para os cendrios com 120 QTLs, o BO apresentou o maior indice de
acerto (65) e segundo maior indice de acerto (40,83) para as h* de 0.5 e 0.8,
respectivamente. O mesmo ocorreu para MARS 3 no cenéario com 240 QTLs, que
também apresentou redugdo do indice de erro quando houve aumento na h? no
entanto foi o método que apresentou os maiores indices de acertos em ambas as h?.

Os métodos apresentaram maior indice de erros para as caracteristicas com
menor numero de genes (Figura 3). Comparando as caracteristicas com 8 QTLs, todos
os métodos apresentaram menor indice de erro ao aumentar a h* de 0,5 para 0,8. Ao
aumentar o valor da h? foi verificado houve aumento no indice de erros para todas as
caracteristicas quando comparadas com o mesmo numero de QTLs apenas para a
MARS 1 (Figura 3).
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Figura 3 - indice de erro na identificacao de marcadores pelos meétodos Bagging
(BAG), Boosting (BO), Arvore de Decisao (DT); Random Forest (RF), MARS 1, MARS
2 e MARS 3 em fungao da caracteristica avaliada. A intensidade da cor indica o maior
valor do indice de erro (vermelho) para o menor (branco).

indice a
deerrog 300 600 900
h%=0.50 h?=0.80
RF 250 720 171.25 2075 15 1125 1375 27625 34.17 30
MARS 2 87.5 185 98.75 46.67 10 12.5 215 96.25 73.33 15
MARS 1 62.5 77.5 40 19.17 3.33 0 92.5 41.25 225 5.83
MARS 3 575 607.5 281.25 12417 4458 62.5 660 262.5 190 30.83
DT . 8425 366.25 190.83 55.83 175 950 390 198.33 5542
BO 100 922.5 305 260.83 14.17 12.5 4125 25875 7417 2958
BAG 150 195 36.25 99.17 25 12.5 85 81.25 9.17 6.25
Eo) Q ) Q Q L) Q Q N Q
e L) N ,Lb( e L) N (Lb‘

Numero de genes

Fonte: O autor.

Os métodos RF e MARS 3 apresentaram comportamentos contrarios para o
indice de erros, enquanto MARS 3 apresentou aumento no indice de erros ao elevar
a h? nos cenarios de 40 e 120 QTLs, o RF apresentou reducao (Figura 3). J&, quando
avaliado os cenarios de 80 e 240 QTLs, o aumento da h? proporcionou aumento no
indice de erros para RF, mas, em contrapartida, uma reducao para MARS 3 (Figura
3). Do mesmo modo, também foi observado um comportamento contrario para os
métodos DT e BAG, enquanto BAG obteve aumento no indice de erros apenas para
os cenarios com 240 QTLs, DT apresentou reducdo apenas nesse cenario ao
aumentar o valor da h? (Figura 3).

Na avaliacdo do indice relativo, obtido pelo quociente do nimero de acertos e
de erros, foi possivel verificar que o aumento da h* tem efeito positivo no indice na
maioria dos cenarios, ou seja, houve melhora no indice relativo ao aumentar a h? para

a maioria dos métodos (Figura 4). Apenas os métodos MARS 1, BAG e DT nos
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cenarios de 40, 80 e 120 QTLs, respectivamente, ndo apresentaram esse padrao
(Figura 4).

Figura 4 - indice relativo na identificagdo de marcadores pelos métodos Bagging
(BAG), Boosting (BO), Arvore de Decisao (DT); Random Forest (RF); MARS 1, MARS
2 e MARS 3 em funcao da caracteristica avaliada. A intensidade da cor indica o maior
valor do indice relativo (vermelho) para o menor (branco).

indice a

Relativog 25 s0 75 100

h? = 0.50 h?=0.80

RF 253 4.64 11.04 1502 46.27 40 6.78 1299 2407 4194
MARS 2 50 10.84 1319 29.11 68.83

17.31 26.67 2542 6505

MARS 1 5833 1622 2195 3235 | 7647 11.8 2326 3571 6585

MARS 3 14.81 6.9 1142 24.37 5244 61.54 8.33 16.33 20 5542

DT 7.14 3.71 9.29 16.42  37.38 36.36 6.63 8.24 13.77  38.71

16.67 18.5 35.51 55.06

BO 46.67 7.29 1586 19.95 63.04

BAG 3684 1034 1714 23.23  66.67 10.34 1558 38.89 6154

© ® ® B °

Numero de genes

Fonte: O autor.

Efeito do numero de QTLs sobre a eficiéncia de técnicas na identificacao de

marcadores importantes

O aumento do numero de QTLs sobre a eficiéncia de técnicas na identificacdo
dos marcadores também nao gerou uma resposta linear. A maioria dos métodos
apresentou redugao no indice de acerto quando o niumero de QTLs aumentou de 8
para 40 em ambos os cenérios de h%. O BO foi o método que apresentou menor
proporcdo de reducdo nesses cenarios, de 87,5 para 72,5 quando a h* erade 0,5 e
de 100 para 82,5 para h? igual a 0,8 (Figura 2).

Ao comparar os cenarios de 40 com o de 80 QTLs, a maioria dos métodos
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apresentaram aumento na identificacao de marcadores associados aos QTLs (Tabela
2). No entanto, ainda nesses cenarios, para a h* de 0,5, apenas a DT apresentou
maior indice de acerto ao aumentar o numero de QTLs, mas em baixa proporcao
(Figura 2). Em contrapartida, para h® = 0.8, o RF apresentou melhora substancial no
indice de acerto ao aumentar o numero de QTLs, passando de 10, em 40 QTLs, para
41,25 no cenario com 80 QTLs.

Na h* de 0.5, considerando o aumento de 80 para 120 QTLs, a maioria dos
métodos apresentam aumento no indice de acertos, exceto para a MARS 1 que
diminui e DT que manteve o mesmo valor (Figura 2). Ja para os cendrios de h? = 0.5,
apenas a MARS 1 manteve o mesmo valor nos cenarios de 80 e 120 QTLs, os demais
métodos apresentaram redugéo no indice de acerto (Figura 2).

Ao considerar o0 aumento do numero de QTLs de 120 para 240 foi observado
aumento no indice de acerto para o método MARS 2 tanto para ambos os valores de
h?. A MARS 3 teve melhora apenas no cenario de h* = 0.5, sendo o método com a
maior indice de acerto nesse cenario. Apesar de diminuir o indice de acerto quando
comparado o aumento de 120 para 240 QTLs no cenario de h* = 0.8, a MARS 3
também foi o método que exibiu o maior indice de acerto de marcadores importantes.

A maioria dos métodos demonstrou aumento no indice de erros quando houve
aumento do nimero de QTLs de 8 para 40 em ambos o0s cenérios de h?, com exceg¢ao
de DT para h* = 0,5 (Figura 3). Em contrapartida, ao aumentar o nimero de QTLs de
40 até 240 QTLs, verificou-se que a maioria dos métodos apresentaram reducao no
valor do indice de erros (Figura 3). As exce¢des foram os métodos RF e BAG nos
cenarios com h? = 0,5 e do aumento de 80 para 120 QTLs, cujos indices de erro eram
de 171,25 e 36,25 e passaram para 207,5 e 99,17, respectivamente. Além desses
cenarios, esses métodos também apresentaram aumento no indice de erros nos
cenarios com h?* = 0,8, considerando o aumento de 40 para 80 QTLs, onde os indices
de erro foram de 137,5 e 65 e aumentaram para 276,25 e 81,25, respectivamente
(Figura 3).

O desempenho dos métodos mostrou que quando houve aumento do nimero
de 8 para 40 QTLs, observou uma tendéncia na redugéo do indice relativo em ambos
os cenarios de h* (Figura 4). De modo contrério, ao elevar o nimero de 40 até 240

QTLs a tendéncia foi de aumentar o valor do indice relativo para a maioria dos
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métodos. Apenas a MARS 2 para o cenario de h* = 0,8, considerando o aumento do
namero de QTLs de 80 para 120, apresentou uma redugdo no indice, mas em

pequena magnitude (26,67 para 25,42) (Figura 4).

Consideracoes gerais sobre a abordagem biométrica de melhor desempenho na
quantificacao da importancia de marcadores

Caracteristicas de maior h?, C6 a C10, proporcionaram maior indice de acertos
(Figura 2). O método DT apresentou indice de acertos alto para caracteristicas
controladas por oito QTLs (87.5 e 100 em C1 e C6, respectivamente) (Figura 3). A
eficiéncia foi reduzida a medida em que o numero de QTLs aumentou. Entretanto, o
namero alto de marcas identificadas erroneamente como importantes foi alto para
todas as caracteristicas (Tabela 2). Os indices de erro variaram de 55.4 para a
caracteristica C10 até 1137.5 para C1 (Figura 3).

As abordagens de MARS 1, 2 e 3 apresentaram alto indice de acertos para
caracteristicas governadas por pouco genes (C1 e C8) (Figura 2). Caracteristicas
governadas por 120 ou 240 QTLs (C5, C6, C9 e C10). apresentaram indice de acertos
pouco superior na MARS 3 (Figura 2). Em relac&o ao indice de erros, a MARS 3 teve
o pior desempenho se comparada a seus pares, com indice de erros variando entre
30 a 660 (Figura 3). Para a MARS 1 o resultado foi bastante promissor para a
caracteristica C6 (governada por 8 genes e h? igual a 0.8), pois esta ndo apresentou
erros e todas as marcas de importancia foram identificadas (Figura Suplementar 6).
Baixos indices de erros também foram identificadas para C5 e C10, com valores iguais
a 3.3 e 5.8, respectivamente (Figura 3). Para a MARS 2 também foram observados
baixo indice de erros para C5 e C10 (Figura 3).

A eficiéncia relativa das técnicas, dada pela relacao entre nimero de acertos
pelo numero total de erros e acertos, destacou os métodos MARS 1, MARS 2, BO e
BAG para identificacdo de marcadores importantes (Figura 4). Essa eficiéncia se deu
principalmente em cenarios com 8 QTLs. A medida em que se aumentou o nimero de
QTLs até 120 (C2, C3, C4, C7, C8, C9) a eficiéncia ficou prejudicada (Figura 4).
Entretanto, para caracteristicas controladas por 240 QTLs, as técnicas conseguiram
identificar as marcas importantes de forma superior ao que foi observado para
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caracteristicas controladas por 40, 80 ou 120 QTLs.

Discussao

O objetivo principal de selecionar subconjuntos de marcadores no genoma de
qualquer individuo ou populacdo € reduzir o custo de genotipagem, mantendo a
mesma capacidade preditiva obtida quando se utiliza o conjunto completo de
marcadores (LONG et al., 2011). Diversos estudos tém apontado que a selecao de
marcadores proporciona confiabilidade razoavelmente alta na predicdo de valores
genéticos (MACCIOTTA et al., 2009; PIMENTEL et al., 2009; SCHULZ-STREECK;
OGUTU; PIEPHO, 2015). No entanto, multicolinearidade entre os marcadores e alta
dimensionalidade dos dados tém sido um desafio enfrentado pelos pesquisadores
(AZEVEDO et al., 2014; CROSSA et al., 2017). Métodos baseados em aprendizado
de maquinas e redes neurais apresentam alto potencial para lidar com esses
problemas em estudo de dados gen6micos (BARBOSA et al., 2021; OKSER et al.,
2014; SILVA et al., 2014; SOUSA et al., 2021).

Marcadores SNP comumente apresentam moderada a alta correlagao devido,
principalmente, ao desequilibrio de ligacdo (JACQUIN; CAO; AHMADI, 2016). De
modo a contornar esse problema, métodos baseados em redes neurais (MLP e RBF)
vem sendo utilizados, apresentando alta eficiéncia para predicdo em dados
gendmicos (BARBOSA et al., 2021; HOWARD; CARRIQUIRY; BEAVIS, 2014). Isso
porque consideram que todas as marcas tém importancia para predicdo dos valores
genéticos. Para o G-BLUP, considerar todo o conjunto de marcadores como
importante é premissa basica. O método considera que as predicoes gendmicas
baseiam-se no parentesco derivado de todos os marcadores (WANG et al., 2018). Ja
para as redes neurais, as técnicas de importancia de variaveis sdo usadas para
determinar a influéncia de cada marcador e sua contribuicdo para a predi¢cao do valor
genético (ZHANG et al., 2018). Por outro lado, quando se pretende relacionar
marcadores com QTLs importantes para uma caracteristica a eficiéncia ndo é a
mesma.

Esses métodos ndo sdo, portanto, métodos de poda, com o objetivo de
minimizar o nimero de variaveis explicativas, mas procedimentos para estimar a
contribuicao relativa de cada variavel de entrada (GEVREY; DIMOPOULOS; LEK,
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2003). No contexto do aprendizado de maquina, um método conhecido como selecéo
de recursos é comumente implementado para identificar o subconjunto de variantes
com maior poder preditivo para o traco fenotipico especifico (OKSER et al., 2014). As
abordagens baseadas em particionamento recursivo, como as DT e seus
refinamentos (BAG, RF e BO) e as MARS, sdo métodos de aprendizado de maquinas
gue possuem essa funcionalidade. Por isso, apresentam maior poder de detec¢ao de
marcadores com efeito verdadeiro na caracteristica avaliada. No entanto, para RF,
WALTERS; LAURIN; LUBKE (2012) demonstraram que as medidas de importancia
variavel sao sistematicamente afetadas pelo desequilibrio de ligacao (LD). O presente
estudo provocou desequilibrio de ligagao pela proximidade entre marcadores, por
isso, o RF foi afetado, ndo apresentando resultados satisfatérios.

A MARS, se diferencia dos demais métodos de aprendizado de maquinas por
permitir a incorporacao de interagdo entre os marcadores. Como os dados simulados
nesse estudo foram oriundos de modelo epistatico, cujo efeito interativo entre
marcadores é importante, era esperado que a MARS 2 e/ou 3 apresentassem
melhores desempenhos, devido a capacidade de captar interacdes entre um maior
numero de marcadores. Entretanto, a eficiéncia da MARS 3 somente foi observada
quando considerado o numero absoluto de acertos isoladamente (Figura 2). A técnica
proporcionou alto numero de erros de identificagédo, pois identificou como importantes
um numero elevado de marcadores fora do intervalo dos QTLs (Figura 3). Ja a MARS
2 e MARS 1, foram os métodos que apresentaram maiores valores para o indice
relativo (Figura 4), indicando consisténcia para identificacdo de marcadores, conforme
hipotetizado nesse estudo. Os métodos BO e BAG também merecem ser destacados,
uma vez que apresentaram uma eficiéncia relativa alta (Figura 4).

Além de detectar possiveis interagdes entre marcadores, a MARS possui a fase
backward que é exclusiva para sele¢do de variaveis cujo efeito € medido pela soma
de quadrados de residuos (FRIEDMAN, 1991). Além disso, possui controle do numero
maximo de marcadores que pode ser adicionado ao modelo. Dessa forma, pode-se
tentar diferentes combinacdes antes de definir modelo que produza o subconjunto de
marcadores cujo tamanho esteja proximo do valor desejado ou abaixo de algum valor
pré-definido. A MARS e os métodos BO e BAG podem ser usados para selecao de
marcadores visando diminuir o tempo computacional do processamento dos dados.

Isso devido a menor densidade de marcadores que evita niveis altos de
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multicolinearidade no conjunto de dados. Como relatado por Okser et al. (2014), ndo
ha regra de ouro para a sele¢cdo de variaveis, 0 modelo deve ser selecionado com
base nas caracteristicas dos dados e objetivos da aplicacao genética.

Apesar de nenhum método ter apresentado uma eficiéncia relativa alta para
todas caracteristicas, os beneficios em utilizar os marcadores selecionados para
selecdo de individuos baseados no genoma séo altos, visto que esse processo pode
acelerar a fase de selecao de individuos em programas de melhoramento. Os métodos
baseados em aprendizado de maquina demonstraram fornecer meios aprimorados de
aprender painéis multilocus de variantes genéticas e suas interagdes que sdo mais
preditivas de caracteristicas fenotipicas complexas (OKSER et al., 2014). Além disso,
a selecao de SNPs para compor subconjunto representativo do genoma reduz o
impacto do LD e também facilitam correcdo potencial para o efeito do MAF
(WALTERS; LAURIN; LUBKE, 2012). A selecdo de marcadores com posterior
aplicacdo de métodos com alto poder preditivo, como as redes neurais (BARBOSA et
al., 2021; SOUSA et al., 2021), podem ser aliadas para acelerar o processo de selecao

de individuos superiores.

Conclusoes

A distribuicao dos QTL nos grupos de ligacao pode ser o principal atributo a ser
avaliado na predicao dos valores genéticos e identificagdo de marcas associadas a
QTLs, quando o experimento é bem conduzido a fim de se obter um maior valor para
a herdabilidade.

Os métodos MARS 1, MARS 2, Boosting e Bagging foram os mais efetivos na
deteccdo de marcadores importantes ao longo do genoma, principalmente para as
caracteristicas com 8 e 240 QTLs, considerando o indice relativo. A MARS 3 e o
Boosting apresentaram alta capacidade de identificar os marcadores de importancia.

Todos esses métodos de aprendizado de maquinas podem ser aplicados a
dados de sequenciamento de larga escala para deteccao de SNPs associados as
regides onde possivelmente exista QTLs de caracteristicas com efeitos aditivos e n&o-
aditivos (dominéancia e epistasia), auxiliando pesquisadores a melhor compreender o
genoma de diferentes espécies. Além disso, a selecdo de marcadores pode viabilizar
o tempo computacional gasto por modelos mais complexos visando a predicao de
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valores genéticos gendmicos.
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6. CONCLUSAO GERAL

A distribuicao dos QTL nos grupos de ligacao pode ser o principal atributo a ser
avaliado na predicao dos valores genéticos e identificagdo de marcas associadas a
QTLs, visto que quanto maior a herdabilidade melhores sdo os resultados. Assim,
deve-se sempre buscar conduzi bem o experimento a fim de se obter um maior valor
para a herdabilidade.

Os métodos de ML e de ANN demonstraram alto potencial para predicao de
valores genéticos em caracteres com efeitos dominantes e epistaticos. Ja para a
identificacdo de marcadores associados as regides de presenca de QTLs, os métodos
de aprendizado de maquinas foram mais eficientes.

O uso de diferentes métodos estatisticos, redes neurais artificiais e aprendizado
de maquina resultou em diferentes consequéncias influenciadas pela complexidade e
particularidade das caracteristicas analisadas. Portanto, recomenda-se que ao avaliar
a predicao de valores genéticos e a importancia de marcadores, o0 uso de multiplas
abordagens seja utilizado, para escolha do melhor método.

7. CONSIDERACOES GERAIS

A principal contribuicao cientifica deste trabalho refere-se a ampliagdo da base
de conhecimento relacionada ao comportamento e potencialidade das metodologias
baseadas em inteligéncia computacional e aprendizado de maquinas em relagao aos
diferentes cenarios de complexidade de caracteristicas fenotipicas, comparadas a
metodologias tradicionalmente aplicadas. Esses conhecimentos podem fornecer
subsidios para a escolha de metodologias mais apropriadas para a predicdo de
valores genéticos superiores e deteccdo de marcadores associados a QTLs em
caracteristicas com efeitos aditivos e n&o-aditivos, tornando mais eficientes as
atividades dentro de um programa de melhoramento genético.

A execugéao deste trabalho, permitiu adquirir conhecimentos para um melhor
entendimento da influéncia dos diferentes cendrios de complexidade, modelos de
simulacdo e suas consequéncias para os resultados de R? e REQM. Além disso,
permitiu avaliar diferentes métodos de aprendizado de maquinas para a identificagao
de marcadores nos diferentes cenarios. Espera-se ainda que os resultados possam



109

ser motivadores, no sentido de outros pesquisadores optarem pelo uso dos métodos,
de forma que possam agregar conhecimento e aumentar a eficiéncia em seus
programas de melhoramento.

Os conhecimentos gerados por este trabalho poderdo ser utilizados como
literatura para auxiliar no desenvolvimento de cientistas em diversas areas de estudo,
como na genética, estatistica, bioinformatica, melhoramento de plantas, entre outros.
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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ANEXO A - Figura suplementar artigo 1

Supplementary Figure 3 - Model of distribution of loci in linkage groups for the traits.
QTL distribution model for the characteristics: (A) C1 and C7 with the central markers
in the first eight linkage groups; (B) C2 and C8, (C) C3 and C9, (D) C4 and C10, (E)
C5 and C11 and (F) C6 and C12, with 40, 80, 120, 240 and 480 QTLs, respectively,
distributed equidistantly within the first 8 linkage groups. *GL: Linkage group.
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ANEXO B - Figura suplementar artigo 2

Figura Suplementar 1 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
1 em funcdo dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisédo (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Fungéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se & identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 1. Os pontos em verde referem-
se a nao identificagdo de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 1. Os pontos em laranja referem-se a identificacado de marcas fora da
regidao de um QTLs de importancia para caracteristica 1. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligagéo
da caracteristica 1.
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Figura Suplementar 2 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
2 em funcdo dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisédo (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Fungéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se & identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 2. Os pontos em verde referem-
se a nao identificagdo de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 2. Os pontos em laranja referem-se a identificacdo de marcas fora da
regiao de um QTLs de importancia para caracteristica 2. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligagéo
da caracteristica 2.
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Figura Suplementar 3 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
3 em funcdo dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisédo (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Fungéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se a identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 3. Os pontos em verde referem-
se a nao identificacao de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 3. Os pontos em laranja referem-se a identificacado de marcas fora da
regido de um QTLs de importancia para caracteristica 3. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligacéo
da caracteristica 3.
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Figura Suplementar 4 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
4 em funcado dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisédo (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Fungéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se & identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 4. Os pontos em verde referem-
se a nao identificacao de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 4. Os pontos em laranja referem-se a identificacado de marcas fora da
regiao de um QTLs de importancia para caracteristica 4. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligagéo
da caracteristica 4.
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Figura Suplementar 5 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
5 em funcdo dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisao (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Fungéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se & identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 5. Os pontos em verde referem-
se a nao identificagdo de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 5. Os pontos em laranja referem-se a identificacdo de marcas fora da
regidao de um QTLs de importancia para caracteristica 5. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligagéo
da caracteristica 5.
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Figura Suplementar 6 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
6 em funcdo dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisao (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Fungéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se a identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 6. Os pontos em verde referem-
se a nao identificacao de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 6. Os pontos em laranja referem-se a identificacdo de marcas fora da
regidao de um QTLs de importancia para caracteristica 6. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligacéo
da caracteristica 6.
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Figura Suplementar 7 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
7 em funcdo dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisdo (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Fungéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se & identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 7. Os pontos em verde referem-
se a nao identificacao de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 7. Os pontos em laranja referem-se a identificacado de marcas fora da
regidao de um QTLs de importancia para caracteristica 7. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligagéo
da caracteristica 7.
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Figura Suplementar 8 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
8 em funcao dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisédo (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Funcgéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se & identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 8. Os pontos em verde referem-
se a nao identificagdo de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 8. Os pontos em laranja referem-se a identificacdo de marcas fora da
regiao de um QTLs de importancia para caracteristica 8. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligagéo
da caracteristica 8.
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Figura Suplementar 9 - Importancia das marcas em porcentagem para a caracteristica
9 em funcao dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de Decisédo (DT);
Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de Fungéo de
Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo com grupo de
ligacdo. Os pontos em vermelho referem-se & identificacdo de marcas dentro de um
QTL com verdadeira importancia para caracteristica 9. Os pontos em verde referem-
se a nao identificacao de marcas dentro de um QTL com verdadeira importancia para
caracteristica 9. Os pontos em laranja referem-se a identificacdo de marcas fora da
regiao de um QTLs de importancia para caracteristica 9. A linha pontilhada vermelha
refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacao de importancia para as marcas.
A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira importancia para o grupo de ligacéo
da caracteristica 9.
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Figura Suplementar 10 - Importancia das marcas em porcentagem para a
caracteristica 10 em funcdo dos métodos: Bagging (BA), Boosting (BO), Arvore de
Deciséo (DT); Random Forest (RF); Rede Perceptron Multicamadas (MLP) e Rede de
Funcdo de Base Radial (RBF); MARS 1, MARS 2 e MARS 3; e G-BLUP de acordo
com grupo de ligagdo. Os pontos em vermelho referem-se a identificacdo de marcas
dentro de um QTL com verdadeira importancia para caracteristica 10. Os pontos em
verde referem-se a nao identificacdo de marcas dentro de um QTL com verdadeira
importancia para caracteristica 10. Os pontos em laranja referem-se a identificagdo de
marcas fora da regido de um QTLs de importancia para caracteristica 10. A linha
pontilhada vermelha refere-se ao ponte de corte de 12.5 para identificacdo de
importancia para as marcas. A faixa em rosé refere-se ao QTL com verdadeira
importancia para o grupo de ligacdo da caracterlstlca 10.
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