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RESUMO

COSTA, Jaquicele Aparecida da, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2018,Predicdo Gendmica via Reducéo de Dimensionalidade em Modelos Aditivo-
Dominante. Orientadora: Camila Ferreira Azevedo. Coorientadores: Marcos Deon
Vilela de Resende e Moysés Nascimento.

Grandes avancos no melhoramento animal e vegetal tém sido propiciados utilizando-
se informacdes da genética molecular. Nessa perspectiva, idealizaram a Selecéo
Genbmica Ampla (Genome Wide SelectionGWS) cuja abordagem envolve a
cobertura completa do genoma utilizando milhares de marcadores SNPs (Single
Nucleotide Polymorphisms). O objetivo € estimar o mérito genético dos individuos e
para tal, as pesquisas realizadas na GWS se baseiam na busca e na aplicagdo de
metodologias estatisticas que visam resolver os problemas enfrentados no processo de
estimacdo, como a alta dimensionalidadea#ta colinearidade entre os marcadores.
Dentre elas, se destacam os métodos de reducdo de dimensionalidade: Regresséo via
Componentes Principais (PCR), Quadrados Minimos Parciais (PLS) e Regresséo via
Componentes Independentes (ICR) e o tradicional método de regularizacdo/shrinkage,
G-BLUP (Genomic Best Linear Unbiased Predictor). Assim, o primeiro capitulo
contempla as ideias centrais e a importancia da GWS para o melhoramento genético,
a definicdo de efeitos aditivos e de efeitos devido a dominéncia, os problemas
estatisticos enfrentados na estimacdo dos efeitos de marcadores nos fenétipos pelo
meétodo usual baseado em quadrados minimos ordinarios, bem como as metodologias
estatisticas baseadas em reducdo dimensional para resolver tais problemas e os
procedimentos de validacdo que tem por finalidade comparar as metodologias
estatisticas da GWS. Ja o segundo capitulo refere-se a proposicao e aplicacdo de sete
critérios para a escolha do niumero 6timo de componentes independentes a serem
utilizados na ICR, considerando apenas os efeitos aditivos. Os critérios consistem em
determinar que o niamero de componentes independentes seja igual ao numero de
componentes que conduz: (i) os valores gendmicos estimados via PCR a um maior
valor de acuracia; (ii) os valores genémicos estimados via PCR a um menor valor de
viés; (iii) a PCR a 80% de explicacdo da variacao total de X; (iv) a PCR a 80% de
explicacédo da variacao total de Y; (v) a ICR a 80% de explicacédo da vaotajate

X; além dos critérios que consistem no numero de componentes independentes igual
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ao numero de variaveis determinadas pelos procedimentos (vi) Forward Sedection
(vii) Backward Selection. O conjunto de dados simulados era composto por 2.000
marcadores SNPs e as populacdes simuladas totalizaram 1.000 individuos de 20
familias de irmaos completos que tiveram os fenogmssgenodtipos avaliados. Além

disso, os cenarios simulados sdo baseados em dois niveis de herdabilidade e duas
arquiteturas genéticas com auséncia de dominancia, constituindo essquatro
cenarios, os quais foram simulados dez vezes cada. Com o intuito de demonstrar a
aplicabilidade do estudo no melhoramento genético, foram avaliadas seis
caracteristicas de produtividade de um conjunto de dados reais de arroz asiatico Oryza
sativa (NUmero de paniculas por planta, altura da planta, comprimento da panicula,
namero de paniculas no perfilho primario, nimero de sementes por panicula e
espiguetas por panicula) correspondente a 370 acessos de arroz, os quais foram
genotipados para 44.100 marcadores SNPs. Em ambos os casos (dados simulados e
reais) foi utilizada a validac&o independente e calculada as medidas de eficiéncia para
comparar os critérios. De modo geral, as analises indicaram que o primeiro critério
(nimero de componentes independentes igual ao nimero de componentes principais
cujos os valores gendmicos estimados via PCR apresentava maior valor de acuracia)
se mostrou mais eficiente para os dois conjuntos de dados e apresentou as medidas de
eficiéncia mais proximas do método exaustivo, com a vantagem de exigir menos
tempo e esforco computacional. Para complementar o estudo, o terceiro capitulo
consiste na aplicacdo dos trés critérios mais eficientes do capitulo 2, os quais consistem
no nimero de componentes independentes igual ao nimero de componentes que
conduz os valores genémicos estimados via PCR a um maior valor de acuracia; a um
menor valor de viés e a PCR a 80% de explicacdo da variacéo total de X considerando
o0 modelo aditivo-dominante. Ainda no contexto deste modelo, foi aplicado os trés
métodos de reducao de dimensionalidade (PCR, PLS e ICR) levando em consideracéo
a escolha do numero 6timo de componentes que conduz os valores gendmicos aditivos,
valores gendmicos devido a dominancia ou os valores gendmicos totais (aditivo +
dominéncia) a uma maior acuracia. Todos os métodos de reducao de dimensionalidade
foram comparados com o G-BLUP em termos de eficiéncia na estimagdo dos valores
gendmicos. As populacdes simuladas foram constituidas por 1.000 individuos de 20
familias de irmaos completos, sendo genotipados para 2000 marcadores SNPs e as

analises correspondentes a quatro cenarios (dois niveis de herdabyidhahes



arquiteturas genéticas) sendo assumido dominancia completa. Os resultados do
capitulo 3 assinalaram que se manteve a superioridade do critério 1 nos modelos
aditivo-dominante. Além disso, para a estimacdo dos efeitos aditivos e devido a
dominéncia concomitantemente por meio dos métodos de reducdo de
dimensionalidade, é recomendavel utilizar o nimero de componentes que conduz o
valor gendmico devido a dominancia a uma maior acuracia. Ademais, ao confrontar
as metodologias de reducéo dimensional (ICR, PCR e PLS) com o G-BLUP, verifica-

se que a PCR é superior em termos de acuracia e 0 método vantajosamente apresenta
um dos menores tempos computacionais na execucdo das andlises. Ademais, nenhum
dos métodos considerados capturaram adequadamente as herdabilidades simuladas e

apresentaram viés.



ABSTRACT

COSTA, Jaquicele Aparecida da, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February,
2018.Genomic Prediction by Reduction of Dimensionality in Additive-Dominant
Models. Adviser: Camila Ferreira Azeved@o-advisers: Marcos Deon Vilela de
Resende and Moysés Nascimento.

Great advances in animal and plant breeding have been provided using molecular
genetic information. In this perspective, they proposed Genome Wide Selection
(GWS), whose approach involves complete coverage of the genome using thousands
of single nucleotide polymorphisms (SNPs). The objective is to estimate the genetic
merit of the individuals and to that end, the researches carried out in GWS are based
on the search and application of methodologies that aim to solve the problems faced
in the estimation process, such as high dimensionality and high colinearity between
the markers. Among them, we highlight the dimensionality reduction methods:
Principal Component Regression (PCR), Partial Least Squares (PLS) and Independent
Regression Component (ICR) and the traditional method of regularization / shrinkage,
G-BLUP (Genomic Best Linear Unbiased Predictor). Thus, the first chapter considers
the central ideas and importance of GWS for genetic improvement, definition of
additive effects and effects due to dominance, the statistical problems faced in
estimating the effects of markers on phenotypes by the usual method based on ordinary
least squares, as well as the alternative statistical methodologies to sdive suc
problems and validation procedures that &amcompare GWS methodologies. The
second chapter refers to the proposition and application of seven criteria for choose
the optimal number of independent components to be used in the ICR, considering
only the additive effects. The criteria that consist of the number of independent
components equal to the number of components that leads: (i) the estimated genomic
values by PCR to a higher accuracy; (ii) estimated genomic values by PCR at a lower
bias value; (iii) the PCR at 80% of the explanation of the total variation of X; (iv) PCR

at 80% of the total variation of Y; (v) the ICR at 80% of explanation of the total
variation of X; in addition to the criteria that consist of the number of independent
components equal to the number of variables determined by the procedures (vi)
Forward Selection and (vii) Backward Selection. The simulated data set consisted of
2.000 SNPs and the simulated populations totaled 1.000 individuals from 20 families

of complete siblings that had the phenotypes and genotypes evaluated. In addition, the
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simulated scenarios are based on two levels of heritability and two genetic
architectures, constituting in four scenarios, which were simulated ten times each
assuming absence of dominance. In order to demonstrate the applicability of the study
to genetic improvement, were evaluated six characteristics of productivity of a real
data set Asian rice Oryza sativa (Number of panicles per plant, plant height, panicle
length, number of panicles in the tiller primary, number of seeds per panicle and
spikelets per panicle) corresponding to 370 accessions of rice, which were genotyped
for 44.100 markers SNPs. In both cases (simulated and real data) the independent
validation was used and the efficiency measures were calculated to compare the
criteria. In general, the analyzes indicated that the first criterion (number of
independent components equal to the number of principal components whose genomic
values estimated by PCR showed highest accuracy) proved to be more efficient for
both sets of data and presented the measures of efficiencies closer to the exhaustive
method, with the advantage of requiring less computational time and effort. To
complement the study, the third chapter consists of the application of the three most
efficient criteria of chapter 2, which consist of the number of independent components
equal to the number of components that leads the estimated genomic values via PCR
to a highest accuracy value; to a lower value of bias and the PCR to 80% of explanation
of the total variation of X considering the additive-dominant model. In the context of
this model, the three dimensionality reduction methods (PCR, PLS and ICR) were
applied taking into account the choice of the optimal number of components that leads
to the additive genomic values, genomic values due to dominance or total genomic
values (additive + dominance) to greater accuracy. All dimensionality reduction
methods were compared with G-BLUP in terms of efficiency in the estimation of
genomic values. Simulated populations were composed of 1.000 individuals from 20
families of complete siblings, with genotyped 2000 SNPs markers and analyzes
corresponding to four scenarios (two levels of heritability x two genetic architectures).
The simulations assumed complete dominance. The results of chapter 3 pointed out
that the superiority of criterion 1 was maintained in the additive-dominant models. In
addition, for the estimation of the additive effects and due to the dominance
concomitantly by means of dimensionality reduction methods, it is recommended to
use the number of components that drives the genomic value due to the dominance to

a greater accuracy. In addition, when comparing the methodologies of dimensional
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reduction (ICR, PCR and PLS) with G-BLUP, it is verified that the PCR is superior in
terms of accuracy and the method advantageously presents one of the smallest
computational times in the execution of the analyzes. In addition, none of the methods

considered adequately captured the simulated heritabilities and showed bias.
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INTRODUCAO GERAL

A utilizacdo de informacdes provenientes do DNA tem revolucionado as
pesquisas na area de melhoramento animal e vegetal. Sob esse enfoque, cada vez mais
0s marcadores moleculares tém se destacado e ha uma crescente busca por marcadores
cujo processo de genotipagem seja facil e de baixo custo operacional (Vignal et al.,
2002). Nesta perspectiva, a Selecdo Gendmica Ampla (Genome Wide Selection
GWS) foi proposta poMeuwissen et al. (2001), sendo caracterizada por utilizar
milhares de marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphigoes cobrem
amplamente o genoma. Os marcadores SNPs tém sido intensamente utilizados nos
ultimos tempos como forma de capturar as informacfes genotipicas que possam
influenciar na variabilidade fenotipica dos individuos (Goddard e Hayes, 2007).

SegundoMeuwissen et al. (2001), a utilizacdo de marcadores na predi¢ao
gendmica, possibilita um aumento do percentual do ganho genético em relacdo ao ciclo
de selecdo, um aumento na acuracia da predicdo dos valores genémicos e a redu¢ao no
intervalo entre geracfes. Os marcadores SNPs apresentam a vantagem de possuir baixo
percentual de variacdo e apesar de serem marcadores condominantes bialélicos,
diferencia-se dos outros marcadores, como por exemplo microssatélites multialélicos,
por apresentar uma ampla gama de técnicas de genotipagem disponiveis, enquanto 0s
outros tém um processo de genotipagem padronizado (Vignal et al., 2002).

No entanto, a implementacdo da GWS a fim de estimar os valores genémicos
dos individuos Genomic EstimatedBreeding Values - GEBVs) enfrenta alguns
desafios estatisticos, como a multicolinearidade e a alta dimensionalidade. Gianola et
al. (2003) e Vignal et al. (2002) reportaram que a alta densidade do namero de
marcadores diminui a probabilidade de uma mudanca de base ocorrer

independentemente de outra na mesma posicdo do genoma e além disso, o alto custo



das técnicas de genotipagem por individuo faz com que o niumero de observacdes
individuais seja muito inferior em relacdo ao nimero de marcadores, isto €, 0 nimero
de observacfes € menor que 0 numero de variaveis explicativas ou parametros.

A presenca de alta dimensionalidade inviabiliza a utilizacdo de metodologias
fundamentadas em quadrados minimos ordinarios (Ordinary Least SqualL&},
dado que por meio deste método ndo € possivel a estimacdo conjunta de todos o0s
efeitos de marcadores no fenétipo. Uma alternativa para se utilizar os quadrados
minimos ordindrios seria estimar cada efeito de marcador isoladamente e realizar testes
para verificar se estdeito € significativo ou ndo. No entanto, esta pratica é ineficiente,
pois influencia na superestimacéao dos efeitos de marcadores, apresenta baixo valor de
acuracia e possibilita identificar apenas os QTLs de maiores efeitos (Resende et al.,
2012). Devido a alta dimensionalidade e ao desiquilibrio de ligacdo (linkage
disequilibrium - LD), os marcadores sao altamente correlacionados.

Nesse sentido, a GWS vem ganhando destaque ao propor metodologias que
visam resolver tais problemas (multicolinearidade e alta dimensionalidade). Resende
et al. (2012) retrata que as metodologias estatisticas aplicadas a GWS podem ser
divididas em trés grupos: métodos baseados em Regressao explicita se destacando os
métodos RR-BLUP, reparametrizacdo do BLUP gendémico (Genomic Best Linear
Unbiased Predictor - G-BLUP) e os métodos bayesianos (BayesA, BayesB, BLASSO,
entre outros); métodos baseados em Regressao implicita se destacando a Regressao
Kernel, reproducing kernel Hilbert space (RKHS) e Redes neurais; e 0s métodos de
reducao de dimensionalidade, tendo destaque a Regresséo via Componentes Principais
(PCR), Quadrados Minimos Parciais (PLS) e Regressdo via Componentes

Independentes (ICR). Dentre estes, os métodos de reducdo de dimensionalidade se



destacam por apresentar grande aplicabilidade e teoria relativamente simples quando
comparados aos demais métodos aplicados a GWS.

A aplicacdo dos métodos de reducao de dimensionalidade envolve a escolha
ideal do numero de componentes, 0s quais sdo combinacdes lineares das variaveis
originais. Sob o contexto de regressao, o niumero de componentes deve ser menor ou
igual ao minimo entre 0 niumero de observacdes e 0 numero de variaveis explicativas
menos 1 (devido a constante da regressao). Apesar da reducdo do numero de variaveis
ao longo do processo de estimacéo, a eficiéncia na estimacdo dos valores genémicos
deve ser mantida.

No desenvolvimento da analise de componentes principais e dos quadrados
minimos parciais, a variacao total contida nos dados é igual a variacdo total dos
componentes, sendo que 0s primeiros componentes explicam grande garte d
variabilidade dos dados (Garthwaite, 1984ggo et al.; 2007). Assim, um critério de
decisdo para o PLS e para a PCR é adotar uma percentagem desejddeatatotal
explicada pelos componentes e determinar o nUmero de componentes que atingisse
esse valor. No entanto, para a ICR, Cadavid et al. (2008) sugere utilizar o mesmo
namero de componentes da PCR, no entanto, ainda ndo foram definidos os critérios de
escolha formalmente.

Em virtude do carater herdavel dos efeitos aditivos, apenas estes eram
considerados nas predicdes genbmicas, todavia, varios autores (Hill et aj., 2008
Goddard et al., 200Bennewitz e Meuwissen, 2010oro e Varona, 203®u et al.,

2012 Wellmann e Bennewitz, 2012; Denis e Bouvet, 2@Ehg et al., 2013; Wang e
Da, 2014; Mufioz et al., 2014; Azevedo et al., 2015; Costa et al., A0t&ida Filho
et. al, 2016) tém reportado a importancia da inclusédo dos efeitos devido a dominéancia,

mostrando que pode haver melhorias e aumento na acuracia na predicdo dos valores



gendmicos. No entanto, as metodologias de reducdo dimensional ainda ndo foram
aplicadas no contexto dos modelos aditivo-dominante.

Diante do exposto, o Capitulo 1 apresenta as principais ideias sob a qual a
sdecdo gendbmica ampla esta fundamentada, bem como os principais desafios
estatisticos enfrentados na estimacédo dos efeitos dos marcadores no fenétipo, tais
como a alta dimensionalidade e a multicolinearidade. Além disso, descreve o
tradicional método de estimacdo de parametros denominado quadrados minimos
ordinarios e retrata detalhadamente as metodologias alternativas aplicadas a GWS
como os métodos de reducdo de dimensionalidade. Ademais, sdo apresentados 0s
meétodos de selecdo de variaveis ForveBdckwad e os processos de validagao, que
sdo utilizados a fim de comparar as metodologias estatisticas.

O Capitulo 2 parte do pressuposto que um passo importante na aplicacdo dos
meétodos de reducao dimensional € a escolha do niumero 6timo de componentes a serem
utilizados no modelo e qu&o hd uma formalizagdo quanto aos critérios de escolha
do namero 6timo de componentes independentes. Assim, este capitulo consiste na
proposicdo de sete critérios para escolha do numero 6timo de componentes
independentes a serem utilizados na Regresséao via Componentes Independentes e que
expliquem satisfatoriamente a variabilidade dos dados em um modelo aditivo. Os
critérios consistem em determinar que o niumero de componentes independentes seja
igual ao numero de componentes que conduz: (i) os valores gendmicos estimados via
PCR a um maior valor de acuracia; (ii) os valores gendmicos estimados via PCR a um
menor valor de viés; (iii) a PCR a 80% de explicacdo da variacdo total de X; (iv) a
PCR a 80% de explicacédo da variacao total de Y; (v) a ICR a 80% deagéplida
variacdo total de X; além dos critérios que consistem no numero de componentes

independentes igua@o numero de variaveis determinadas pelos procedimentos (vi)



Forward Selection e (vi) Backward Selection. A analise de componentes
independentes assume que os dados provém de distribuicdes ndo gaussianas, visto que
segundo Papoulis (1991), os casos em que se € verificada a normalidade dos dados a
correlacdo igual a zero entre as variaveis ja implica em independéncia das mesmas.
Desta forma, bastaria uma analise de componentes principais para determinar o
numero 6timo de componentes independentes que eficientemente contribuiriam para
estimar os valores genémicos dos individuos.

O Capitulo 3 avalia os trés critérios mais eficientes obtidos no Capitulo 2 para
determinar o numero 6timo de componentes independentes a serem utilizados na ICR
e propbe a aplicacdo dos métodos de reducdo de dimensionalidade considerando o
modelo aditivo-dominante, além disso é feita a comparacdo com o tradicional método
utilizado na GWS, o G-BLUP. No capitulo 2, verificou-se que os critérios que
apresentaram maiores valores de acuracia foram aqueles em que se determina que o
namero de componentes independentes seja igual ao nUmero de componentes que
conduz: os valores gendmicos estimados via PCR a um maior valor de acuracia; os
valores genémicos estimados via PCR a um menor valor de viés e a PCR a 80% de
explicacéo da variacéo total Me Dentre estes, é analisado qual o melhor critério que
determina o numero 6timo de componentes independentes a serem utilizados na ICR,
tendo em vista 0 modelo aditivo-dominante. Além disso, foram computadas as
informacdes considerando o valor maximo de acuracia atingida considerando o valor
gendmico aditivo, o valor genémico devido a dominancia e o valor genémico total
considerando-se cada método de reducéo de dimensionalidade (ICR, PCR, PLS) com
0 objetivo de determinar qual a melhor forma de se estimar os valores genémicos dos
individuos. Em seguida, € feita a comparacdo entre os métodos de reducdo de

dimensionalidade e o G-BLUP para verificar a eficiéncia dos mesmos.



CAPITULO 1

REVISAO DE LITERATURA

1. Seleg¢do Gendmica Ampla

1.1.Definicdo e Importancia

A principal contribuicdo da genética molecular para o melhoramento genético
é a utilizagdo de informacdes provenientes do DNA, os marcadores moleculares. O
uso dessas informagdes permite o aumento da eficiéncia na predigcdo de valores
genéticos e possibilita que os individuos geneticamente superiores sejam identificados
rapidamente, visto que ndo é necessario esperar que o0s individuos expressem a
caracteristica desejada.

Meuwissen et al. (2001) propuseram a selecdo genémica ampla (Genome Wide
Selection- GWS), que é caracterizada pelo uso de um grande niumero de marcadores
SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) presentes no genoma e os fenétipos de
interesse, capturando os genes que afetam esse carater quantitativo.

Os principais desafios estatisticos encontrados ao se aplicar a GWS sao a alta
dimensionalidade, o nimero de marcadores € muito maior que o nimero de individuos
genotipados e fenotipados, e a multicolinearidade, os marcadores séo altamente
correlacionados. A alta dimensionalidade impossibilita a obtencéo das estimativas do
efeito dos marcadores no fen6tipo por meio de métodos fundamentados em quadrados
minimos ordinarios. Ademais, caso ndo haja a alta dimensionalidade, a
multicolinearidade impossibilitaria a obtencéo de estimativas estaveis dos efeitos dos
marcadores sobre os fenotipos por meio dos quadrados minimos ordinarios.

As estimativas dos efeitos genéticos podem ser divididas em duas principais
fontes: os efeitos aditivos e os efeitos devido a dominancia, negligenciando os efeitos

causados pela epistasia, devido a superparametrizacdo do modelo aplicado a GWS. O



valor aditivo é o componente de maior interesse na selecdo de individuos
geneticamente superiores, Vvisto que consiste na parte herdavel da variacdo genética,
sendo, portanto, os mais explorados. No entanto, no ambito da predicdo genbmica, o
efeito devido a dominancia vém sendo alvo de varios estudos, em que reportam a sua
importancia (Hill et al., 2008ennewitz e Meuwissen, 201¥¥/ellmann e Bennewitz,

2012).

A estimativa de dominancia € essencial em espécies de propagacao vegetativa
(Denis e Bouvet, 2013) e em populagbdes cruzadas. Assim, incluir efeitos aditivos e
devido a dominancia no direcionamento de cruzamentos é uma forma de aumentar o
ganho genético capitalizando a heterose (Wellmann e Bennewitz, 2012; Toro e
Varona, 2010). A relevancia de modelos aditivo-dominante aplicados a Selecéo
Genbmica vém sido discutidos por Hill et al. (2008), Bennewitz e Meuwissen (2010)

e Wellmann e Bennewitz (2012). Embora, os estudos na GWS incluindo efeitos de
dominancia serem escassos, 0s modelos aditivo-dominante ja foram empregados no
BLUP gendmico (Wang BPa, 2014; Mufioz et al., 2014; Su et al., 2012), na regressao
ridge (RR-BLUP - Goddard et al., 2009), nos métodos bayesianos (Toro e Varona,
2010; Zeng et al., 2013; Azevedo et al., 2015; Almeida Fillab,2016). No entanto,

os modelos aditivo-dominante até o momento nédo foram empregados nos métodos de

reducao de dimensionalidade.

1.2.Efeito Genético aditivo e Efeito Genéticdevido a dominancia
O valor fenotipico (phenotype p) de um individuo, valor que é observado
e/ou mensurado, € resultado do valor genético (genotygpes-do valor ambiental

(environment ¢), sendo que tais componentes se relacionam da seguinte forma:

p=g+e. (1)



Temos ainda queg pode ser decomposto em outros dois principais

componentes:

g=a+d (2)
em que que representa o valor genético aditivd eepresenta o valor genético devido
a dominancia.

Os efeitos aditivos sdo resultantes da acdo direta de cada alelo, nos
cromossomos homologos. Assim, os efeitos aditivos podem ser vistos como o desvio
do valor genético dos individuos que possuem o alelo A em relagcdo a média da
populacdo. A soma dos efeitos aditivos dos genes de um mesmo loco determina o valor
genético aditivo. Somente estes efeitos sdo herdaveis, ou seja, passam dos pais para 0s
filhos e consequentemente os efeitos mais explorados pela literatura. O efeito devido
a dominéancia ocorre quando os efeitos dos alelos de um determinado loco ndo sao
somente aditivos, mas interagem entre si de modo que o valor genético do heterozigoto
se desvia da média dos valores genéticos dos homozigotos.

Geralmente, o efeito aditivo € o componente de maior interesse na selecéo de
individuos geneticamente superiores, pois € o efeito que se enquadra no contexto de
ser um efeito herdavel. No entanto, a literatura (Wang e Da, 2014; Mufioz et al., 2014;
Su et al., 2012; Toro e Varona, 2010; Zeng et al., 2013; Azevedo et al., 2015; Almeida
Filho et al., 2016) relata que o estudo em relacdo a influéncia do efeito devido a
dominéncia sobre o valor fen6tipo pode acarretar em um desenvolvimento relevante
na gendmica, ao propiciar uma analise mais acurada na selegcdo dos individuos de
interesse. Os modelos aditivo-dominante sdo capazes de capturar ambos os efeitos,
permitindo a efetiva selecdo dos pais para a proxima geracdo, cruzamentos e clones

(Azevedo et al., 2015).



1.3.Regressdo Linear Mdltipla, Multicolinearidade e Alta
dimensionalidade sob o enfoque de quadrados minimos
Considere o seguinte modelo linear:
y=1pu + Wm, + Smy + e (3)

em que:
y € 0 vetor de observacgdes fenotipicas com dimensédo | x 1, sendo | o nimero de
individuos genotipados e fenotipados;
u ¢ a média geral da caracteristica;
W é a matriz de incidéncia com valores 0, 1 e 2 para o numero de alelos do marcador
com dimensédo | x J, sendo J o numero de marcadorgsséio efeitos aditivos dos
marcadores;
S é a matriz de incidéncia com valores 0,1 e 0 com dimenséo bn; k&o efeitos
devido a dominancia dos marcadores;
e € o vetor de erros aleatdrios com estrutura de variancia daea @, I62) sendo
I a matriz identidade € a variancia residual.

Considere a justaposicao das matrizes W e S definindo a matriz X como sendo
X = [W]S] e os efeitos de marcadores como sends [m,|m,]’.

Com o propdsito de encontrar as estimativas do wejce m, na perspectiva
do método dos quadrados minimos ordinarios, deve-se minimizar a soma de quadrados

dos residuos. Para isto, considere a abordagem matricial do modelo dada por:

yl 1 xll e xlj e x1 2]
yzz _ 1 X?I stj x2 2] Iml“ I “ (4)
Vi 1 X1 xI] xlzj



yl [1 X11 xlj - Xq 2]] v

. _ YZ _ |1 le x2] xz 2]| . _ ml
em queyna= [ | Xix@+n= ll . . — . J y M2j+1)x1~=
yl 1 xll xI] xI 2] mZ]
€1
€2
€ex1=| :
€

Assim, por definicdo a soma de quadrados dos desvios é dada conforme a
expressdo (5) e ao utilizar a igualdadgm) = (y — Xm)' (y — Xm ), essa
expressao pode ser escrita de forma equivalente a expresséo (6), isto é:

S(m)=-ece (5)
Sm)=y'y —yXm-mXy + mX X m (6)

Observe que na equagdo (6) 0s termp$.; X;x +)My+x1 €
m'1 g+ X (J+1) x 1Vix1 resultam em escalares e além disso:

m' Xy = (y'X'm)". (7)

Deste modo, conclui-se que’ Xy = y'X'm e a equacao (6) é reescrita a
seqguir:

S(m)=y'y —2m'Xy + m' X' Xm. (8)

Para encontrar as estimativasme basta minimizar a soma de quadrados,

sendo necessarios 0s seguintes passos:

as(m) _
am

—2Xy + 2 X'Xm. (9)
Igualando a expresséao (9) a zero, tem-se:
—2Xy+ 2X'Xm=0 - X'Xm = Xy. (10)
Portanto, para estimar o veter pelo método dos quadrados minimos
ordinarios, é imprescindivel obter a inversa da matiz,para que ao multiplicar o

fator (X'X)! em ambos os lados da equacéo (10), obter:
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m = (X'X) X'y (12)

A multicolinearidade é identificada quando hd uma grande dependéncia entre
as variaveis explicativas X. Em casos que a matriz X apresente dependéncia linear
perfeita entre as variaveis, o determinante da méliise torna nulo e ndo é possivel
encontrar a inversa dessa matriz, consequentemente, impossibilitando a obtencéo das
estimativasni. No entanto, se a dependéncia das variaveis é aproximadamente linear,
estamos a frente de um problema da multicolinearidade, e consequentemente, as
estimativas de quadrados minimos ordinarios séo instaveis apresentando grandes
estimativas de variancias

Sob o enfoque da GWS, a matriz X além de apresentar multicolinearidade,
apresenta também alta dimensionalidade, ou seja, o0 nUmero de marcadores (J) € muito
superior em relagcdo ao niumero de observacfes fenotipicas e genotipicas (I). Além
disso, quando se considera o modelo aditivo-dominante o namero de variaveis
explicativas € duplicado, isto Z]. Sendo assim, sefd + 1 o0 numero de parametros
(numero de variaveis explicativas + a média geral) a serem estimados e se dispomos
apenas de | observacdes €< 2] + 1), tem-se um problema matematico de
resolucdo de um sistema, o qual teremos | equacde®jcerh incognitas, ndo sendo
possivel a obtencéo de estimativas para os parametros.

Deste modo, a presenca de alta dimensionalidade impext#encédo de
estimativas dos efeitos dos marcadores sobre o fenétipo pelo tradicional método dos
guadrados minimos ordinarios, sendo necessario a utilizacdo de outras metodologias

gue contemplem estes desafios da analise estatistica aplicada a selegd@agendémic
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2. Métodos de reducdo de dimensionalidade

Os métodos de reducdo de dimensionalidade sdo métodos que possibilitam
estimar os efeitos de marcadores mesmo na presenca de alta dimensionalidade e
garantem que no processo de estimacgdo os efeitos de marcadores estéo livres do
impacto da multicolinearidade entre os marcadores. Além disso, apresentam grande
aplicabilidade e teoria relativamente simples quando comparados aos demais métodos
aplicados a GWS. Os métodos de reducédo de dimensionalidade sédo baseados em
variaveis latentes (varidveis nao observaveis), os denominados componentes. Os
componentes sdo combinacdes lineares das variaveis explicativas do modelo, e sob o
contexto da GWS, s&o combinagdes lineares da incidéncia dos marcadores. O objetivo
de tais métodos € reduzir a dimensao e garantir a auséncia de multicolinearidade entre
as variaveis latentes.

Os métodos de reducao de dimensionalidade diferem entre si na forma como
constroem o0s componentes. A Regressdao via Componentes Princig®3 (P
constroem o0s componentes de modo a maximizar a variancia dos mesmos. O
Quadrados Minimos Parciais (PLS) leva em consideracdo as variaveis X e a variavel
Y na construcdo dos componentes, de modo a maximizar a covariancia entre os
componentes e a variavel Y. Enquanto, que a Regressdo via Componentes
Independentes (ICR) constroem o0s componentes de modo a maximizar a

independéncia entre eles

12



2.1.Regresséao via Componentes Principais

A regressao via componentes principais (Principal Components Regression
— PCR) foi introduzida por Kendall (1957) e Hotelling (1957). Para isto, define-se o j-
ésimo componente principgl da seguinte forma:

Zj = pj1Xy T PjaXy + o+ PjagXay = P;‘X (12)
em quex;’s sdo as colunas da matriz X% eé um vetor desconhecido que estabelece a
j-ésima combinacdao linear, pgre 1,2, ...,2].

A PCR visa solucionar os problemas de alta dimensionalidade e
multicolinearidade encontrados pela regressao linear multipla via quadrados minimos
ordinarios e conforme Otto (1999), a reducéo de dimensionalidade ndo deve conduzir
a perda de informacdes relevantes das variaveis explicativas.

O objetivo principal da PCA é encontrar os componefjtegor meio das
variaveis X {;,X,,..,X;;) que maximizam a variabilidade dos componentes
principais. Para tal, a variancia dg e covariancia de; e Z, (j # k) sdo dadas
respectivamente por:

Var(Z;) = Var(p]'-X) =p;Var(X)p; = p;j2p; (13)
Cov(Zj,Zy) = Cov(p]'-X, p,’cX) =p; Var(X)px = pjZpk (14)
em queVar(X) =X, ou seja, a matriz de variancia e covariancias das variaveis X.
Diante do exposto, € notério que a expressao (13) corresponde a uma forma
quadratica e para maximizar a variancia Ze sera utilizado o Teorema da

Maximizacdo de Formas Quadraticas que esta apresentado a seguir.

Teorema da Maximizacdo de Formas QuadraticasSe Y € uma matriz simétrica

(2] x 2]), entdo o maximo dg;Zp; sob a restricdp;p; = 1 é€ dado pelo maior dos
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autovalorest; de X, j =1,2,...,2], e pelo autovetor correspondente que sao

solugdes do sistema de equagdes homogégieasl;!)p; = 0.

Assim, definimos as variaveis latenteg; (j = 1,2,...,2]) como sendo
combinagdes lineares das variaveis explicativagX (.., X,;),
Z =XP, (15)
em queP =[P1 P2 - Pj] (2] x2]) € a matriz de autovetores da matriz de
covariancia de XI(x 2J) e Z (I X 2]J) a matriz cujas colunas sdo os componentes
principaiszZ;’s.
Além disso, utilizando o sistema de equac¢des homogéneas, tem-se:
(2 — Ajl)pj =0> 2p; = A4p;. (16)
Substituindo a expressédo (16) nas expressdes de variancia e covariancia e
utilizando as informacfes de que os autovetores de uma matriz simétrica séo
ortogonais g;p, = 0) e a restricdop(p; = 1), concluiseque:
Var(Z;) = pjZp; = pjpjdj = 4 (17)
Cov(Z;,Zy) = pjZpr = Pjpidj = 0. (18)
A partir dos resultados obtidos nas expressodes (17) e (18), verifica-se que a
correlacdo entre os componente® Z, (j # k) € dada por:

Cov(Z;,Zx)
,Var(Zj)Var(Zk)

Assim, 0s componentes principais tém como caracteristica serem componentes

Cor(Z;,Zy) = = 0. (19)

ortogonaisz;’s (j = 1,2, ...,2]), ou seja, nédo correlacionado
A metodologia do método PCR consiste, basicamente, em eliminar

componentes que ndo contribuam consideravelmente na explicacdo da variancia total
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presente nos dados, o que reduz a dimensionalidade das variaveis explicativas originais
e por este motivonpcr < min(l,2]) — 1. Apdés a escolha do ndmero 6étimo de
componentes a serem incluidos no modelo e com o objetivo de estabelecer a relagéo
entre a variavel dependente (Y) e os componentes pringipasm = 1,2, ..., npcr
sendonpcgr < min(l,2]) — 1), utiliza-se a regressédo linear multipla, obtendo a
equacdao de predicado a seguir:

Y=0+ &1z + Az, + -+ AnppZnper (20)
em que z,,’s sdo os vetas colunas dos primeirasp,-r componentes principais e
@,,'s sdo estimados por meio do método dos quadrados minimos ordinarios.

Ademais, os coeficientes obtidos na equacdo de predicdo (20) ndo estdo
relacionados com as variaveis originais. Assim, ao estimar esses coeficientes utiliza-
se as equacOes (15) e (20) para estimar os coeficientes associados as variaveis
originais, denotados p@iy-z = [N, ™M4]’, basta:

Mpcr = Popep®, (21)

em quepP,, .. é a matriz dos primeirasy,cr autovetores da matriz de covariancia de

PCR

X, @ é o vetor das estimativas dos coeficientes provenientes da regressao entre a
variavel Y e 0s primeiros,-z componentes principais.
2.1.1. Numero de Componentes

Como dito anteriormente, a utilizacdo do método PCR requer a escolha do
namero de componentes que serao utilizados no modelo, uma vez que € de extrema
importancia para a reducéo de dimensionalidade, sem que haja perda de informacgdes
relevantes relacionadas aos dados originais.

Assim, para determinar o numero 6timo de variaveis latentes na PCR existem
alguns critérios na literatura que auxiliam nesta decisdo. Dentre estes, o critério

comumente utilizado é baseado na variabilidade presente dos dados. Para isto,
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fazendo-se a decomposicédo espectral (Spectral decomposition - SD) da matriz de
varianciasr, tem-se:

Y = PAP' (22)
em queP é composta pelos autovetores Xleem suas colunas £ é uma matriz
diagonal de autovalores d& Desta forma, segue que o traco da mairie dado

conforme a expressao (23) ou de forma equivalente utilizando a expressao (24):
tr(2) = £7L, diag(®) = 3L, of, (23)
tr() = tr(PAP') = tr(APP") = tr(A) = ¥L 4. (24)
Desse modo, conclui-se que:
il =3 0 (25)
Portanto, sob o contexto de regressdo, a variabilidade total presente nas
variaveis originais somente é alcancada saoutilizar o niumero méaximo de
componentes construidospgr = min(l,2J) — 1). No entanto, frequentemente, a
maior parte dessa variabilidade pode ser explicada por um numero reduzido de
componentes principaisngcg < min(l,2J) — 1), uma vez que 0S primeiros
componentes principais explicam partes maiores da variabilidade total dos dados.
Segundo Ferreira (2012), a escolha do nimero 6timo de componentes principais pode
ser fundamentada na determinacdo de uma fracdo desejada da variacéo total, que
geralmente varia entre 70% e 80%.
A construcdo da matri2 exige a abordagem de alguns temas, por isso, a seguir,
s&0 expostos conceitos relacionados a matriz de variancia e covariancia, autovetores e

autovalores, conforme retratado por Marcoulides e Hershberger (1997), e a

decomposicao espectral descrita por Rencher e Christensen (2002).
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2.1.2. Matriz de Variancia e Covariancia
A matriz de (co)variancia relacionada as variaveis aleat&tigs, ..., X,; €
uma matriz quadrada de orde@j (x 2J). Em sua diagonal (posicdf) contém as
respectivas variancias?, o3, ..., 05, € nas demais posi¢degj'( paraj # j') as
covariancias entre as variaveis aleatoase X;, (j,j' = 1,2,...,2] sendoj # j')
denotadas pow;,, 013, ..., 0(2j-1)2;- ASSIM, a matriz de (co)variancia pode ser
expressa por:

041 012 w09 2]]
0-21 0'22 0-2 2]'
: : . :
Oj2 Ozjz o O3y |
2 PR
em queo? = E[X; — E(X))|" e 0j;, = E[(X; — E(X;))(X;» — E(X;)))] Vj,j' sendo
Jj#j
Dessa forma, a matrizar(X) é simétrica e matricialmente também pode ter a

seguinte notacao:

Var(X) = E[(X — EG))(X — E(X))'].

2.1.3. Autovetores e Autovalores
SejaT:V — V uma transformacéo linear, isto é, T é uma funcao linear sobre
um espacgo vetorial V que preserva as operacdes de soma e multiplicagcdo por um
escalar. Um vetgr € VV (p # 0) € definido como autovetor de T, se existe um escalar
realA tal que:
T(p) = 2p,

em que o escalar A €denominado autovalor de T associago a
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Considere A uma matriz quadrada da transformacéo linear T, o@f &gjas
Ap e como visto anteriormente, tem-se @) = Ap = AIlp em que | € a matriz
identidade. Assim,

Ap = Ap.

Consequentemente,

AMlp—Ap =0 - (Al —A)p =0.

As possiveis solu¢cbes ndo nulas desse sistema linear homogéneo podem ser
obtidas se o determinante for nulo, ou sé@ (Al — A) = 0. Em seguida, obtém-se
os valores do escaldx e substitui na expressadp = Ap para determinar 0s
autovetores. Um fato relevante € que os autovetprep; associados a autovalores
distintos4; # 4; sdo ortogonais.

2.1.4. Decomposicéo Espectral

Seja A uma matriz simétric&/(x 2/) com autovetoreg p;,p;, ..., Pz ]

2]
j=1 lj

linearmente independent€g p; = 0 entdol; = 0 paratodg =1,2,..,2]). A
decomposicdo espectral da matriz A é feita da seguinte forma:

A = PAP'.
em queP é composta pelos autovetores Alem suas colunas & € uma matriz

diagonal de autovalores de

2.2.Quadrados Minimos Parciais

A regressado via quadrados minimos parciais (Partial Least Squares- PLS)
idealizada por Wold (1975), busca resolver problemas em que a matriz de dados X
apresenta alta dimensionalidade e multicolinearidade entre as covariaveis, a exemplo

disso, as matrizes de incidéncia dos marcadores moleculares. Dessa forma, o objetivo,
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€ estimar o efeito das variaveis X sobre a variavel dependente Y, cuja equacao de
predicdo é dada matricialmente pela expressao abaixo:
y = XMpps.

Segundo Garthwaite (1994), o método PLS apresenta similaridades com o
método PCR, sendo a maior diferenca entre eles dada pelo fato da PCR levar em
consideracdo apenas as variaveis explicativas X na construcdo dos componentes,
enquanto que o PLS também leva em consideracdo a varidvel resposta Y.
Estatisticamente, o método PCR extrai componentes que maximizam a variancia dos
mesmos e 0 PLS extrai componentes que tém maior covariancia com a ariavel
Desta forma, com o intuito de estimar a variavel dependente Y, define-se os
componentes associados a X denotados pgr (mx 1, em que m=
1,2,...,np.s sendo np; s < min(2/,I) —1) e o0s componentes associados a Y
denotados pat,,.

Para determinar os primeiros componerntes z,, as variaveis Y &;'s séo
centradas na meédia, definindo as variavgie V; ;, como a seguir:
W =y—y e vy =X — X, (26)
paraj = 1,...,2J. Define-se a variaved;, como sends; = V;'u; (2/ x 1) em que
Vi =[V11 Viz - Vizj], e aplica-se a decomposicdo em valores singulares
(Singular value decomposition - SVD) no vetprcomo a seguir:
s; = Likiq1 (27)

em queL, € uma matriz unitariaz/ x 2J) com o primeiro vetor coluna igual—al—“z T
1

(vetor s; normalizado)k, € um vetor ZJ X 1) com o primeiro valor igual #s,]|
(norma do vetos,) e g; € um escalar igual a 1. Os componeffiesZ, séo, entao,

definidos por:
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ty = VL, (28)

Var(ty)
=u —_—.
101 Cov(ti,uq)

A (29)

No entanto, nem todas as informacGes contidas nas varidye(g =
1,2,...,2]) e na variavel Y estao contidas no compon&ntelefinido acima. Logo, a
informacao ausente ef pode ser estimada por meio dos residuos da regressao entre
as variaveis(; e T, ou, equivalentemente, da regressao entre as variaveis latgntes
e T,, visto que os residuos de ambas sao idénticos (Garthwaite, 1994). Do mesmo
modo, a variabilidade de Y que néo esta sendo explicada pode ser estimada por
meio dos residuos da regressao éhte T,. Dessa forma, sao definidas as variaveis
U, eVy(j, respectivamente,

U2y = V1) — tafi
fl, =u; — 4494
ou sejalJ, eV,; séo os residuos, e p; séo os coeficientes obtidos da regresséo entre
UeT, e Ve T,, nesta ordem. Define-se uma nova varidelcomo senda, =
V,'u, e aplica-se novamente a decomposicdo em valores singulares, como a sequir:
Sy = Lyk,q; (30)

em queL, € uma matriz unitaria2j x 2J) com o primeiro vetor coluna igual—az—“z T
2

(vetor s, normalizado) k, € um vetor 2/ X 1) com o primeiro valor igual §s,]||
(norma do vetos,) e g, € um escalar igual a 1. Os componefites Z, séo, entao,
definidos por:

t, =V,L, (31)

~ Var(ty)
=u - <.
2q2 Cov(tz,ﬁz)

(32)

Zy
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A~

Os componentes;, ..., T,

npLs SA0 determinados sucessivamente e de modo analogo

aos anteriores.

Para determinar o numero 6timo de componentgs; X pode-se utilizar os
mesmos procedimentos utilizados na regressdo via componentes principais (PCR),
como por exemplo, o critério baseado na variabilidade presente nos \dal@os
ressaltar que a metodologia do PLS também garante que os componentes sao nao
correlacionados. De fato, a correlagédo eityg) e T; € igual a 0, visto que sao,
respectivamente, residuo e regressor. Deste modo, como cada compgrignte.,

T

npLs SA0 combinagdes lineareside;) entdo, estes também néo séo correlacionados

comT;.
Apoés os procedimentos de decomposicédo acima e da definicdo do numero de
componentes, determina-se os coeficientes da regrefsagnt = 1,2, ..., np.g)

entre os componentdy, T,, Ts,..., T,

npLs © @ variavel Y por meio do metodo dos

guadrados minimos ordinarios, obtendo a equacao de predi¢cdo a seguir:
y="TB, (33)
em ques é o vetor das estimativas dos coeficientes da regresséo estimados via OLS.
Note que os coeficientes,,’s também ndo estdo associados as variaveis

originais, ndo tendo assim, uma interpretacdo biologica. As estimativas dos
coeficientes originais ndo sdo obtidas trivialmente, uma vez que as colunas da matriz
V- (Vigjy, Vagjys -+ V2y(jy) Nd@o sdo comparadas diretamente dooomo na PCR, pois
séo deflacionadas sucessivamente. No entanto, segundo Wold (1975) os coeficientes
associados as variaveis originais podem ser estimados via:

Mprs = L(R'L) P, (34)

em que L 2] X np; ) € denominada matriz de carregamento de X cujas colunas sao
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as primeiras colunas das matrizgsL,, ..., Ly, . € R @] X np;5) € a matriz cujas

colunas contém os coeficientgsr,, ..., 7, -

A seguir, 0 método SVD utilizado no processo de constru¢do dos componentes
do PLS, é descrito por Hardle e Hlavka (2007).

2.2.1. Decomposicdo em Valores Singulares

SejaX uma matriz de dimens&o X n , cujas colunas estao centradas em zero,
entdo a decomposicdo em valores singulares (Singular value Decomposition - SVD)
deX é dada por:

X =USV'

em que:
U é uma matriz com colunas ortonormais X r), 0s quais sao denominados vetores
singulares a esquerda;
S é uma matriz diagond, = diag(\/Ti), sendol; os autovaloresdo-nulos e positivo
das matrizeXx X’ ouX'X, denominados valores singulares;
V' € uma matriz com colunas ortonormaisX r), os quais sdo denominados vetores
singulares a direita.

Os autovalores;, sdo ordenados de forma decrescente, igtp®:4, > -+ >
Ay 2 Apy1 == A, comA; >0 paral <i<r e A; =0 caso contrario. Além

disso, os vetores;’'s da matriz V correspondem aos r autovetores da mékiizou
X'X e os vetores;'s da matriz U sdo definidos par; = Giinl- .

A matriz de variancia e covariancia de X quando as colunas séo centradas em
Zero se resume x= %X’X. Escrevendo a matriZ’X por meio da SVD e aplicando

propriedades de transposi¢cdo de matriz e que as colunas da matriz U é composta por

vetores ortogonais, tem-se:
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X'X =WUSv)Yusv' - X'X =VS'SV’
Assim, utilizando a decomposicéo espectral (SD) e a decomposi¢céo em valores

singulares (SVD), tem-se que a makltig definida por:
SD:Z= PAP'’ e SVDI==VS'SV

Desse modo, conclui-se que:

P=VeA=15s.

n

Para um caso mais simples, em gueum vetor centrado em zero de dimensao
m X 1, entdo a decomposi¢cdo em valores singulares (Singular value Decomposition-
SVD) dex é dada por:
x =Usv
em que:

s . e . . . X .
U é uma matriz unitarian{ X m) com o primeiro vetor coluna |gualﬁ91—”, ou seja, 0
1

vetorx; normalizado;
s € um vetor#f X 1) com o primeiro valor igual a nornji, ||.

v € um escalar igual a 1.

2.3.Regresséao via Componentes Independentes

A regressdo via Componentes Independentes (Independent Component
Regression - ICR) proposta por Jutten e Hérault (1991) e Comon (1994) e apresentada
sob o contexto da GWS por Azevedo et al. (2013), visa solucionar os problemas da
alta dimensionalidade e da multicolinearidade da matriz de dados X (que contém
valores centrados na meédia e que provem de uma distribuicdo ndo gaussiana). Sob o
contexto de regressao, a ICR decompde a matriz de dados X como a seguir:

X = sA (35)
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em que a matriz XI(x 2J) € decomposta em uma matriz de componentes
independentes SI & min(2]/,1) —1) e em uma matriz A2( x min(2],1) — 1)
denominada matriz de misturas. Caso, a matriz A fosse conhecida e quadrada
facilmente obteriamos os componentes independentes. No entanto, como o intuito,
geralmente, é reduzir a dimensionalidade, a matriz A ndo € quadrada, além de ser
desconhecida. Sem perda de generalidade, podemos definir a matriz de misturas como
o produto de uma matriz de branqueamdtt{®] x min(2/,I) — 1) e a matriz R
(min(2J,I) — 1 xmin(2/,I) —1) que garante a independéncia entre o0s
componentes.

O primeiro processo para se estimar a matriz A é o processo de branqueamento
(whitening) que torna as variaveis originaf, >, ..., X,;) em ndo correlacionadas e
com variancia unitaria, ou seja, a matriz de covariancia dos dados branqueados €
matriz identidade. Para o branqueamento, a decomposi¢do ortogonal € apicada n

matriz de covariancia amostral Eedenotada paX (2] x 2J), obtendo:

1
X =PA 2P
em queP é composta pelos autovetores em suas colunaswema matriz diagonal de

auovalores da matriz de covariancia amostrakdé&ob o contexto de regressao,

1

matrizK (2] x min(2J,I) — 1) é entdo definida comB.4, 2, sendoP, a matriz com
asmin(2/,I) — 1 primeiras colunas da matizcom dimensa@j x min(2/,1) — 1
(min(2],I) — 1 primeiros autovetores) &. (min(2/,1) — 1 x min(2J,I) — 1) uma
matriz com asnin(2/,I) — 1 primeiras linhas e colunas da matriz(autovalores
associados a esses primeiros autovetores).

Assim, a matriz de dados branqueados sera obtida por m&ik dex 2]).

Pelo fato dos dados proverem de uma distribuicdo ndo gaussiana, a ndo correlacéo
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entre as variaveis nao implica em independéncia estatistica. A independéncia somente
€ alcancada por meio do processo descrito a seguir.

O segundo processo para garantir a independéncia entre as colunas de S é feita
com base na maximizacdo da ndo gaussianidade. Esse processo se baseia no teorema
central do limite, o qual afirma que a soma de N variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas, para N suficientemente grande e que satisfacam certas
condicOes gerais, tera distribuicdo aproximadamente gaussiana. Consequentemente, a
soma de duas variaveis aleatdrias € mais gaussiana do que as proprias variaveis. Sob
o contexto da ICA, como as variaveis X sdo uma combinacéo linear dos componentes,
pode-se concluir que os componentes possuem distribuicdo mais distante da
Gaussiana. Portanto, podemos obter os componentes independentes ao maximizar a
nao-gaussianidade da matriz de dados branqueados.

Os principais algoritmos de maximizacdo da ndo gaussianidade sdo baseados
em curtose e em negentropia. O algoritmo mais utilizado foi proposto por Hyvarinen
(1998), denominado FastICA, e é baseado em negentropia. A negentropia € definida

comao:

](R) = H(Rgaussiana) — H(R), (36)

em queH(R) = — fR fr(r) Infr(r)dr é a entropia de uma variavel aleat@iaom

funcao densidade de probabilidggé.) eH(Rgaussiana) € a entropia de uma variavel
aleatérial' com distribuicdo gaussiana.

A entropia no contexto estatistico € uma medida da incerteza média associada
a observacdo de uma variavel aleatéria, sendo assim, quanto maior a entropia mais
imprevisivel € a observacdo da variavel. Quando a variavel possui distribuicdo
gaussiana, a entropia e a variancia sao coincidentes. Considerando as VArgveis
Rgaussiana COM mesma variéncidi(Rgaussiana) € o valor maximo de entropia
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encontrado, ou seja, uma variavel aleatdria gaussiana tem maior entropia que qualquer
outra variavel aleatoria de mesma variancia (Leite, 2013). Sendo assim, a negentropia
pode quantificar o grau de ndo gaussianidade de uma variavel aleatoria e sua medida
sempre serd um valor ndo negativo.

Segundo Hyvarinen (1998 maximizacao da negentropia conduz a estimacao
dos componentes independentes. No entanto, a dificuldade do algoritmo k&meado
negentropia estd no calculo da entropia. Dessa foémaecessario o uso de

aproximacdes para a expressao (36), como por exemplo:

2
](R) x {E[G(R)] - E[G(Rgaussiana)]} ’
em queG é uma funcdo ndo quadratica e a escolha da fuGcédluencia na
aproximacéao da negentropia (Hyvarinen, 1999), assim, as fufigiass empregadas

com esse intuito sdo:

1 r2
G,(r) = Elog cosh(ar) e G,(r) = —exp <_ 7)

em quea é uma constantél < a < 2) e deve-se escolher uma funcéoque nao
cresca muito rapidamente.

O FastICA é um algoritmo iterativo e apds sua convergéncia € possivel
encontrar uma matriz Rnin(2/,1) — 1 x min(2/,1) — 1) que torne as colunas da
matriz XK independentes e consequentemente as colunas de S, uma vez que 0s
componentes independentes podem ser obtidos via:

S = XKR. (37)

Apds a obtencdo dos componentes independentes, utilizamos a regresséao linear
multipla para obter a equacgéo de predigdo a seguir:

y =7Vo + V151 +-oiF Ty, Sy, (38)
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em que as estimativas dos coeficiefigdm = 0,1,...,n;cg < min(2/,1) — 1) da
regressao sdo estimados via método dos quadrados minimos ordinarios. Note que na
equacao (38) os coeficientes também nao estdo relacionados as variaveis originais.
Para estimacao dos coeficientes com interpretacéo biolagjgg)( faz-se:

Micg = KRY (39)
sendoy o vetor das estimativas dos coeficientes provenientes da regresséao entre a
variavel Y e os componentes independentdsxSn| ).

A principio, na analise de componentes independentes, ndo € possivel
determinar a variancia dos componentes independentes, no entanto, isso se torna
possivel quando se assume gue 0s componentes independentes tenham variancia
unitaria e média igual a 0 (Hyvarinen, 1999). Diferentemente dos componentes
principais, todos os componentes independentes explicam partes pequenas da
variancia total dos dados. Além disso, também nao é possivel determinar a ordem com

gue os componentes independentes séo extraidos.

3. Métodos de regulariza¢éo ou shrinkage

Os métodos de regularizacdo fazem uso de estimadores do tipo shrinkage e
assumem que os efeitos dos marcadores sdo variaveis de efeito aleatério. Tais
metodologias, tém o objetivo de limitar a amplitude das estimativas dos coeficientes a
fim de reduzir a variancia. Por consequéncia, produzem estimativas estaveis visto que
considera o tamanho da amostra e a variabilidade devido aos efeitos aleatorios ou
residuais.

3.1.G-BLUP

O método G- BLUP (Genomic Best Linear Unbiased Predictor) consiste no

meétodo BLUP fenotipico tradicional utilizando as matrizes de parentesco genémico
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no lugar das matrizes de parentesco baseadas em pedigree. Dessa forma, tem-se que
0 modelo linear misto a nivel de individuos pode ser expresso por:
y=1lu+Za+2Zd +e, (40)

em que:
y € o0 vetor de observacdes fenotipicas com dimehséb, sendo | o numero de
individuos genotipados e fenotipados;
1 € a média geral da caracteristica e 1 € o vetor com diménsd@ujos seus
elementos sao iguais a 1;
a € o vetor de efeitos genbmicos aditivos dos individuios 1) com matriz de
incidénciaZ (I x I), sendo a estrutura de variancia dadaapay¥ (0, G,02) em ques?
€ a variancia aditiva 6, (I x I) € a matriz de parentesco gendmica para os efeitos
aditivos;
d é o vetor de efeitos gendémicos devido a dominancia dos individuos com matriz de
incidéncia Z (I x 1), sendo a estrutura de variancia dada poN (0, Gz03) em que
oz € a variancia devido a dominanciag(l x 1) é a matriz de parentesco genémica
para os efeitos devido a dominancia;
e € 0 vetor de efeitos residuais aleatérios eorn (0, 162) es? é a variancia residual.

Utilizando as equacdes de modelos mistos, podemos predizer ossvalor
gendmicos aditivos e devido a dominancia dos individuos por meio do método G-

BLUP dado matricialmente por:

11 1z
al ~
7'l Z'Z+Git— H
| 7 2] = Z y :
a?|ld
Z'1 Z'Z Z'Z+ Gt —
Oq
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Al (matriz de parentesco gendmico dos efeitos aditivGg)-e

emquet, = —/——
qUea Zle(Zij]’)

SS1
¥, (2pja))?

(matriz de parentesco gendmico dos efeitos de dominancia) seade
as frequéncias alélicas do j-ésimo marcador (Vitezica et al., 2013) e os componentes
de variancia4?, o2 ec?) sdo estimados via REML (Restricted Maximum Likelihood).
Destaca-se ainda que o modelo a nivel de individuos é equivalente ao modelo

a nivel de marcas, sendo:

a=Wm,

d=Smy
em quem, sao os efeitos aditivos dos marcadorem g sdo os efeitos devido a

dominancia dos marcadores.

4. Selecao de Variaveis Latentes

Segundo James et al. (2013), a abordagem do método dos quadrados minimos
ordinarios € mais eficiente na estimacdo dos coeficientes da regressdo, quando o
namero de observacdes é muito maior que o numero de parametros. Quando existe a
alta dimensionalidade, numero de observacdes é menor que o numero de parametros
para se fazer uso do método dos quadrados minimos ordinarios é necessario aplicar as
metodologias de selecéo de variaveis até que o nimero de observacao seja menor que
0 numero de parametros a serem estimados. Os procedimentos de selecao de variaveis
consistem no descarte de variaveis explicativas que ndo estdo diretamente relacionadas
com a variavel resposta. No entanto, sob contexto de selecdo gendmica, milhares de
variaveis estao disponiveis e esse procedimento se torna inviavel.

Desta forma, os métodos de reducéo de dimensionalidade se fazem necessarios,
além de possuirem teoria relativamente simples. Na aplicacdo dos métodos de reducao

de dimensionalidade € de extrema importancia a escolha do nimero de componentes

29



a seem inseridos no modelo, consequentemente, a selecdo de variaveis
latentes/componentes é imprescindivel. Os procedimentos de selecéo de variaveis sao
viaveis sob este contexto, uma vez que o numero de variaveis latentes deve ser igual a
min(2],I) — 1. Dentre estes procedimentos existentes, € apresentado o Forward
Selectione Backward Selection.

4.1.Forward Selection

O método do Forward Selection inicia-se a partir do modelo basico, sem
nenhuma variavel explicativa, e a cada passo as variaveis podem ser incorporadas ao
modelo ou ndo. O algoritmo é descrito por James et al. (2013) da seguinte forma:

i) ConsidereV, 0 modelo basico (sem nenhuma variavel explicativa);

i) Sejap 0 numero de parametros a serem estimados pelo modelokeaseja
iteracdo em que o algoritmo se enconkras= 0,1,2,...,p — 1. Tem-se
guep — k modelos adicionam um parametro (uma variavel explicativa) no
modeloM,,. Dentre esteg — k modelos, defina comi,,,; 0 modelo que
possui 0 maior coeficiente de determinac&d) (ou a menor soma de
guadrados dos residuos. Estas medidas estdo associadas ao erro de
estimacéo da populacéo de treinamento;

iii) Apos explicitar os modelod,, My, ..., M,, , escolha dentre estes o Gnico
melhor modelo utilizando alguns critérios, como por exemplo, o
coeficiente de determinacao ajustaﬂﬁjg), o critério de Informacéao de
Akaike (AIC), o critério de Informacédo Bayesiano (BIC), o critéricCge
de Mallow, entre outros. O melhor modelo é aquele que possui 0 maior
RZ ;. € 0s menores AIC, BIC &,. Estas medidas estdo associadas ao erro

de estimacgao da populacéo de validagéo.
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4.2.Backward Selection

O método do Backward Selection é similar ao Forward Selection, no entanto
inicia-se com o0 modelo completo (todas as variaveis explicativas incluidas no modelo)
e a cada passo as variaveis sao retiradas ou ndo do modelo. O algoritmo também é
descrito por James et al. (2013) conforme a seguir:

) ConsidereV,, 0 modelo completo (com todas as variaveis explicativas);

i) Parak = p,p—1,...,1, tem-sek modelos que removem apenas um
parametro do model#f,. Dentre estek modelos, definas,,_; como o
modelo que possui maior coeficiente de determinagdd qu a menor
soma de quadrado dos residuos;

iii) Apos explicitar os modela¥,, M,,_4, ..., M;, escolha dentre estes o Unico
melhor modelo baseando-se por exemplo, no coeficiente de determinagao
ajustado Rfu-u), no critério de Informacéo de Akaike (AIC), no critério de
Informacéo Bayesiano (BIC), no critério dg de Mallow, entre outros.

Segundo James et al. (2013), os critérios AIC e BIC séo definidos para uma
grande classe de modelos ajustados pelo método da maxima verossimilhanca. No
entanto, para os modelos cujo erros seguem uma distribuicdo gaussiana, maximizar a
funcéo de verossimilhanga equivale a minimizar a soma de quadrados dos erros, ou
seja, 0 método da méaxima verossimilhanca equivale o0 método quadrados minimos
ordinarios. Dessa forma, sob este contexto, os critérios AIC e BIC sdo definidos,

respectivamente, como:

AIC = — (SQR + 2d6?)

né?

BIC = %(SQR + log(n)d6?),
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em queSQR é a soma de quadrado dos residéiés o quadrado médio do residuo, d
€ 0 numero de parametros e n € o numero de observacoes.

5. Validacdo em Selecdo Gendmica

Segundo Resende et. al (2012), a populagdo em estudo ou 0 banco de dados em
estudo pode ser dividido em dois subconjuntos, o primeiro denominado populagéo de
estimagéao e o segundo denominado populagéo de validacao. A seguir sdo apresentados
detalhes de cada uma delas.

i) Populacéo de estimacao/treinamento: abrange individuos que possuem
disponivelasinformacdes fenotipicas e as genotipicas. Esta populacao
é utilizada com intuito de estimar os efeitos dos marcadores sobre a
caracteristica de interesse;

i) Populacédo de validacdo: abrange individuos que possuem disponivel
também as informacdes fenotipicas e as genotipicas. Baseada nas
estimativas dos efeitos de marcadores encontradas na populacdo de
estimacdo, € possivel predizer os valores genéticos gendmicos dos
individuos desta populacdo. Isso possibilita calcular medidas de
eficiéncia tais como acuracia e viés.

Também de acordo com Resende et al. (2012), considerando as duas
populacdes definidas anteriormente, existem trés formas de validac&o a fim de avaliar
a eficiéncia associada as estimativas, tendo os efeitos da escolha da populacédo de
estimacao e validacdo minimizados. S&o destacadas trés formas de validacao:

) Apenas um conjunto de dados é utilizado para a populacdo de estimacao e
para a populacdo validacdo, ou seja, todos os individuos participam da

populacao de estimacao e da populacéo de validagao simultaneamente;
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i) O conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos (estimacdo e
validacéo) e estes subconjuntos séo distintos, ou seja, nenhum individuo do
conjunto de estimacao participa do conjunto de validacdo e vice-versa. Esta
metodologia € conhecida por validacdo independente;

iii) O processo de validacédo € divido em ciclos, a cada ciclo o conjunto de
dados é dividido em dois subconjuntos (estimacéo e validacdo) e estes
subconjuntos sdo distintos. Este processo € repetidb potos até que
todos os individuos tenham participado da populacédo de estimagae em
1 ciclos e da populacédo de validacdo em um unico ciclo.

Partindo do pressuposto que os métodos mais utilizados sao os procedimentos
dos itens ii) e iii) (Resende et al. 2012), estes serdo abordados detalhadamente. Os
processos de validacdo cruzada consistem na divisdo aleatéria de um conjunto de
dados comm elementos em dois subconjuntos (populacdo de estimacao e populacao
de validacdo) (James et al. 2013).

A metodologia de validacéo cruzada descrita por James et al. (2013) leave-on-
out consiste em utilizar o par correspondéntey,) como populacéo de validacdo e
os restantegx;,y;) comi = {2,..,n} como populacdo de estimacdo. O mesmo
procedimento é utilizado considerande,,y,) como populacdo de validacédo e
(x;,y;) comi = {1,3,..,n} como populagédo de estimacdo e assim sucessivamente
este procedimento é repetidwvezes. No final é obtido o vetor de valores estimados e
entdo pode ser calculada as medidas de eficiéncia, como capacidade preditiva, acuracia
e viés.

Conforme retrata James et al. (2013), o processo de validag&o cruzada leave-
on-out é um caso particular do processo k-fold. Na metodologia k-fold o conjunto de

dados composto parelementos é dividido em k grupos com g elementos cada, assim
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teriamosn = gk. Em seguida, um grupo € utilizado como populacdo de validacao e
0sg — 1 restantes como populagéo de estimacdo. Mas é imprescindivel ressaltar que
todos os grupos em uma das etapas seré utilizado como populagédo de validacdo. A
cada ciclo pode ser calculada as medidas de eficiéncia e ap6s o fim do processo &
possivel obter a média aritmética e o desvio-padrao dos k valores.

A validagéo independente também & um caso particular do método k-fold sendo
k = 2. Assim osn elementos sdo divididos em dois grupos distintgz (¢;) sendo
gue O grupok, é utilizado como populacdo de validacdo e o griapdorma a

populacao de estimacao.
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CAPITULO 2
CRITERIOS PARA ESCOLHA DO NUMERO OTIMO DE COMPONENTES
INDEPENDENTES EM MODE~LOS ADlTIVOS NO CONTEXTO DE
SELECAO GENOMICA
Resumo
A Selecdo Gendmica Ampla (Genome-Wide Selection- GWS) consiste na
andlise de milhares de marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymopphisms
amplamente distribuidos no genoma a fim de estimar o mérito genético dos individuos
Dessa forma, os individuos geneticamente superiores podem ser identificados
rapidamente, o que tem contribuido para grandes avangcos no melhoramento animal e
vegetal. No entanto, devido a alguns desafios estatisticos tais como a
multicolinearidade (marcadores altamente correlacionados) e a alta dimensionalidade,
as metodologias de reducdo dimensional, Regressdo via Componentes Principais
(PCR) e Regresséao via Componentes Independentes (ICR), vém ganhando destaque
na GWS. A aplicacdo desses métodos exige a escolha do ndumero 6timo de
componentes a serem utilizados no modelo e que possam explicar de forma satisfatoria
a variabilidade total dos dados. Para a PCR ja foram definidos critérios para a escolha
do namero 6timo de componentes. Todavia, embora a ICR tenha se mostrado superior
em relacdo a predicao de valores gendmicos aditivos, quando comparado aos demais
métodos de reducdo de dimensionalidade, ainda ndo existem critérios formais para a
selecdo do numero de componentes independentes. O critério exaustivo que escolhe o
numero de componentes independentes que esta associado a uma maior acuracia exige
elevada demanda computacional. Em virtude disso, a relevancia do presente trabalho
esta em propor sete critérios de escolha do numero de componentes independentes
baseando-se no niumero de componentes principais e em meétodos de selecdo de
variaveis. Os critérios propostos definem o nimero de componentes independentes
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igual ao nimero de componentes que conduz a: (i) PCR a um maior valor de acurécia;
(i) PCR a um menor valor de viés; (iii) 80% da variacao total de X explicada pelos
componentes principais; (iv) 80% da variacao total de Y explicada pelos componentes
principais; (v) 80% da variacdo total de X explicada pelos componentes
independentes; e o numero de componentes independentes igual ao numero de
variaveis determinadas pelos procedimentos (vi) Forward Selection; (vii) Backward
Selection. O conjunto de dados simulados constituiu-se de 1.000 individuos de 20
familias de irmdos completos que foram genotipados e fenotipados para 2.000
marcadores SNPs e contemplando quatro cenarios (dois niveis de herdabilidade x duas
arquiteturas genéticas). Para a comparagao entre os critérios, foram computadas as
medidas de eficiéncia (herdabilidade molecular, acuracia e viés de predicdo). A fim de
mostrar a aplicabilidade dos critérios no melhoramento vegetal, foi utilizado um
conjunto de dados reais em que foram avaliadas seis caracteristicas de produtividade
do arroz asiatico Oryza sativa (NUmero de paniculas por planta, altura da planta,
comprimento da panicula, numero de paniculas no perfilho primario, nimero de
sementes por panicula e espiguetas por panicula) referente a 370 acessos de arroz e
44.100 marcadores de SNPs. Os resultados para dados simulados e reais mostraram
gue o critério no qual o numero de componentes independentes € igual ao numero de
componentes principais que conduz a um maior valor de acuracia se mostrou mais
eficiente além de reduzir drasticamente o tempo computacional no processo de
predicdo. Os critérios 2 e 3 também se destacaram. Dentre todos critérios avaliados,
nenhum conseguiu recuperar os valores de herdabilidade que foram simulados e além
disso, em geral, foram viesados.

Palavras-chave:Predicdo Gendmica, melhoramento vegetal, analise de componentes

independentes, andlise de componentes principais.
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1. INTRODUCAO

A genética molecular tem contribuido consideravelmente para o
melhoramento genético ao utilizar informacgdes provenientes diretamente do DNA e
assim, propiciar com maior rapidez e eficiéncia a identificac@ selecdo de
individuos geneticamente superiores. Neste contexto, a Selecdo Gendmica Ampla
(Genome-Wide Selection- GWS) desenvolvida lg@uwissen et al. (2001) consiste
no uso de milhares de marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms), que
cobrem amplamente o genoma, juntamente com as informagées fenotipicas buscando
predizer os valores genéticos genOmic@enpmic estimated breeding values -
GEBVSs) dos individuos com base nas estimativas dos efeitos desses marcadores no
fendtipo.

No entanto, o avanco das técnicas de sequenciamento e o alto custo de
genotipagem por amostra influencia para a redugdo do numero de observacdes
fenotipicas em relacdo ao niumero de informacfes genotipicas. Sob esta perspectiva,
sdo detectados problemas relativos a alta dimensionalidade (nimero de marcadores
maior que o numero de observacfes fenotipicas individuais) e multicolinearidade
(marcadores altamente correlacionados). Tais problemas, impossibilitam o uso de
métodos baseados em quadrados minimos ordinarios (Ordinary Least SqDR%3s
(Gianola et al., 2003).

Em virtude disso, a GWS tem obtido éxito ao buscar superar estes desafios
estatisticos baseando-se em métodos de regressao explicita, regressao implicita e em
reducdo de dimensionalidade (Resende et al., 2012). Dentre estes, os meétodos de
reducdo de dimensionalidade se destacam pela facilidade de sua aplicacdo e de

entendimento da teoria que envolve tais metodologias, como a Regressao via
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Componentes Principais (Principal Component RegressiP@R) (Kendall, 1957;
Hotelling, 1957) e a Regressdo via Componentes Independentes (Independent
Component RegressienlCR) (Jutten E Héraut, 1991; Comon, 1994). A metodologia

da ICR foi proposta na predicdo gendmica considerando modelos aditivos por
Azevedo et al. (2013) e se mostrou superior em relacdo a PCR por estar associado a
elevados valores de acuracia e a auséncia de viés de predicdo, sendo assim mais
eficiente para predizer o mérito genético aditivo de cada individuo. Por outro lado, o
meétodo ICR exige maior demanda de tempo computacional para executar as analises
se comparado a PCR.

A aplicacdo dos métodos de reducao de dimensionalidade requer a escolha
do namero 6timo de variaveis latentes (combinacdes lineares dos marcadores) que
serdo inseridas no modelo de regressao linear multipla, sendo este passo de extrema
importancia para que ndo haja perda de informacdes relevantes para a variacdo dos
dados. Para a PCR ja existem critérios formais de escolha, como por exemplo, o
critério baseado na variabilidade total dos dados visto que 0s primeiros componentes
explicam grande parte desta variabilidade (Ferreira, 2012). No entanto, para a ICR
ainda nao existem critérios formais e a dificuldade é gerada primordialmente por que
0s componentes independentes explicam partes pequenas e em diferentes proporcdes
da variabilidade total dos dados.

Sendo assim, baseado na importancia da ICR na selecdo gendmica e na
elevada demanda computacional para se determinar o numero ideal de componentes
independentes, este estudo tem por objetivo principal propor e avaliar sete critérios
para a escolha do nimero 6timo de componentes independentes inseridos no modelo,
sem que haja reducado na eficiéncia da predicdo dos valores genémicos aditivos. Por

fim, para avaliacéo dos critérios, é utilizado um banco de dados simulados, com quatro
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cenarios considerando duas herdabilidadesduas arquiteturas genéticas
comparacao dos critérios foi realizada considerando medidas de eficiéncia tais como
acuracia, herdabilidade molecular e viés. A predicdo genbmica em arroz vém sendo
abordada por alguns estudos como Spindel et al. (2015), Grenier et al. &0iég)

et al. (2016) e Hassen et al. (2018). Assim, os critésrasn avaliados em dados reais,

na predicdo gendmica de seis caracteristicas de produtividade em arroz, visando

elucidar a importancia do método nos programas de melhoramento.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1.Dados Simulados

A descricdo da geracdo do conjunto de dados simulados foi apresentada por
Azevedo et al. (2015). Um total de 2.000 marcadores SNPs equidistantes separados
por 0,1 centiMorgan (cM) entre os dez cromossomos foram simulados. Os QTLs foram
distribuidos nas regifes abrangidas pelo SNPs. Um montante de 1.000 individuos de
20 familias de irmaos completos foram genotipados e fenotipados.

Caracteristicas com duas arquiteturas genéticas foram simuladas, uma
seguindo um modelo infinitesimal (locos nao ligados, com efeitos iguagsanca
poligénica) e outra com cinco genes de efeitos maiores, responsavel por 50% da
variabilidade genética (heranca mista). No primeiro caso, para cada um dos 100 QTLs
foi atribuido um efeito aditivo de pequena magnitude no fenétipo (sob a definicdo de
distribuicAo Normal). Para o segundo caso, pequenos efeitos aditivos foram
designados para os restantes 95 locus. Os efeitos foram normalmente distribuidos com
média zero e variancia genética permitindo o nivel de herdabilidade desejado. O valor
fenotipico foi obtido adicionando ao valor genotipico um efeito ambiental proveniente

de uma distribuicdo normal(0, 62,), em que a variacae?®, foi definida de acordo
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com dois niveis de herdabilidade no sentido restrito de 0,20 e 0,30, respectivamente.
Os niveis de herdabilidade foram escolhidos para representar uma caracteristica com
baixa herdabilidade e outra com herdabilidade moderada, casos em que se espera que
a selecéo gendmica seja superior a selecao fenotipica (Azevedo et al., 2015).

As simulacfes assumiram auséncia de domia&@nos efeitos aditivos foram
normalmente distribuidos com média zero e variancia dependendo da arquitetura
genética (heranca mista e poligéncia). Marcadores com MAF (Minor Allele Frgguenc
— Frequéncia do Menor Alelo) menor do que 5% foram excluidos das analises. Quatro
cenarios diferentes foram utilizados nas analises: dois niveis de herdabilidades em
sentido restrito (cerca de 0,20 e 0,30) x duas arquiteturas genéticas (heranca poligénica
e mista). Os cenarios sao descritos conforme Tabela 1 e eles foram analisados
considerando os métodos de reducdo de dimensionalidade, ICR e PCR. Cada tipo de

populacao (ou cenarios) foi simulada 10 vezes.

Tabela 1 — Cenéarios com as respectivas médias das herdabilidades aditivas
(h2) e arquiteturas genéticas (caracteristicas controladas por genes de pequeno efeito
heranca poligénica e caracteristicas controladas por genes de pequeno e maior efeito -

heranca mista).

Cenérios Arquitetura Genética h2

Cenério 1 Heranca poligénica 0,20
Cenatrio 2 Heranca poligénica 0,30
Cenério 3 Heranca mista 0,20
Cenario 4 Heranca mista 0,30

2.2.Dados Reais
O arroz asiatico Oryza sativa € um dos alimentos mais consumidos em grande
parte do mundo. Assim, o0 crescimento populacional justifica o interesse dos

pesquisadores em tornar as variedades deste arroz altamente produtivas. O banco de
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dados utilizado neste estudo € composto por sete caracteristicas de produtividade,
referentes a 370 acessos de arroz, o qual foram genotipados para 44.100 marcadores
SNPs. Este conjunto de dados € publico e faz parte de dois projetos, o Projeto
OryzaSNP e o Projeto OMAP (Ammiraju et al., 20@hao et al., 2011) e esta
disponivel no site https://ricediversity.org/data/.

As plantacdes foram supervisionadas ao longo da fase de crescimento dos
acessos, no periodo de maio a outubro dos anos 2006 e 2007. Foi utilizado um
delineamento em blocos completos com duas repeticbes, em que as linhas de
plantacdes tinham comprimento igual a 5m. As plantas estavam espacadas em 25cm
entre si e 0,50m entre as fileiras. Maiores detalhes podem ser encontrados em Zhao et
al. (2011).

Os marcadores SNPs com baixa taxa de atendimento na genotipagem (call rate
< 70%) e baixa frequéncia do alelo mais raro (MAF < 1% - Minor Allele Frequency
foram removidos da analise, uma vez que séo pouco informativos e ndo apresentam
relevancia genética na populacdo. Apés o controle de qualidade do banco de dados
gendmicos foi totalizado 36.901 marcadores SNPs.

As sas caracteristicas de produtividade de arroz que serdo utilizadas neste
estudo sdo: (idtumero de paniculas por planta, (ii) altura da planta, (iii) comprimento
da panicula, (iv) nimero de paniculas no perfilho primario, (v) nimero de sementes

por panicula e (vi) espiguetas por panicula.

2.3.Modelo linear béasico
Considere o seguinte modelo linear:
y=1u + Xm, + e (1)

em que:
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y € 0 vetor de observagBes fenotipicas com dimenséo | x 1, sendo | o nimero de
individuos genotipados e fenotipados; u é a média geral da caracteristica; m, € 0 vetor

de efeitos aditivos de marcadores com matriz de incid&nctamposta por valores O,

1 e 2 cuja dimenséd@| x J, sendo J o niumero de marcadoee8; o vetor de erros
aleatérios com estrutura de variancia dada @enN(0,I62) sendol a matriz

identidade &2 a variancia residual.

2.4.Regresséao via Componentes Principais
A regressao via componentes principais (Principal Components Regression -
PCR) tem como objetivo resolver problemas de alta dimensionalidade e
multicolinearidade. Para isto, 0s componentes principais sao escritos como
combinacdes lineares da variavel X da seguintedorm
Z = XP )
em que as colunas derepresentam os primeiras g (1 < npcg < min(l,2]) — 1)
componentes principais, X € a matriz de incidéncia dos marcadores e P é a matriz dos
primeirosnpq; autovetores da matriz de covariancia de X. Os componentes principais
Zm (m = 1,...,npcg) SA0 chamados também componentes ortogonais, visto que néo
sdo correlacionados, isto®&r (Z,,,Z,,,) = 0 paratodan #m'.
Com o intuito de relacionar a variavel resposta Y e as variaveis latentes
Z1,Z3, -, Znpep Y€AlIZA-se uma regressao linear multipla obtensieguinte equagao
de predicao:
y=Za 3)
em qued,, (m = 1,...,n,. ) SA0 as estimativas dos coeficientes da regressao entre
Y e Z que podem ser obtidas pelo método dos quadrados minimos ordinarios

(Ordinary Least SquaresOLS).
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No entanto, estes coeficientes ndo estdo relacionados as variaveis originais, para isso
basta combinar as equacdes (2) e (3) e as estimativas dos efeitos associados as
variaveis originais (marcadores) sdo dadas por:

T/T'\lpCR == P&

2.5.Regresséo via Componentes Independentes

O método ICR (Independent component regression) proposto sob o contexto
de predicdo genbmica aditiva por Azevedo et al. (2013), consiste em decompor a
matriz de covariaveis X em combinacfes de componentes independentes, o que
garante a retirada da multicolinearidade dos dados, além de reduzir a
dimensionalidade. Por esse método, existe o pressuposto de que os dados sejam
provenientes de uma distribuicdo ndo normal. Portanto, a ICR pode ser aplicada de
forma eficiente a GWS, em que a matriz de incidéncia de marcadores X parametrizada
com os valores 0, 1 e 2 (distribuicdo n&o normal).

Assim, tem-se a decomposicao dada por:

X = SA (4)
em que a matriz XI(x 2]) € decomposta em uma matriz de componentes
independentes SI & min(2/,I) —1) e em uma matriz A2( x min(2],1) — 1)
denominada matriz de misturas e que geralmente € desconhecida.

Para estimar a matriz A, o primeiro passo é obter uma matriz K (conhecida
como matriz de branqueamentowhitening matrix) por meio da decomposicao
ortogonal da matriz de covariancia de X, fazendo com que a matriz de covariancia de
XK seja igual a matriz identidade, sendo assim, a correlagdo entre as colkias de
igual a 0 e variancia igual a 1. Para isso, a decomposi¢ao ortogonal é aplicada a matriz

de covariancia amostral de denotada pat (2/ x 2J), obtendo:
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1
X =PA 2P
em queP é composta pelos autovetores em suas colunasiwena matriz diagonal de

autovalores da matriz de covariancia amostrak d8ob o contexto de regressao, a

1

matrizK (2] x min(2J,1) — 1) é entdo definida com@.A_?, sendoP, é matriz com
as min(2J,I) —1 primeiras colunas da matriZ (min(2/,I1) —1 primeiros
autovetores) eA, (min(2],1) —1xmin(2J,I1) —1) é uma matriz com as
min(2],1) — 1 primeiras linhas e colunas da mattifautovalores associados a esses
primeiros autovetores).

Com o intuito de atingir a independéncia entre os componentes, € utilizado o
algoritmo proposto por Hyvérinen (1998), que é fundamentado no principio de
maxima entropia/(R)), obtendo uma estimativa para a matrizzRn(2/,1) — 1 x

min(2/,1) — 1) pela seguinte expressao:

J(R) < {E[G(R)] — E[G(Ryaussiana)]} 2 (5)
em queG é uma funcdo ndo quadratica e a escolha da fuGc@dluencia na
aproximacdo da negentropia (Hyvérinen, 1999)6s o algoritmo, tense que os
componentes independentes podem ser expressos por:
S = XKR. (6)
Posteriormente, a equacdo de predicdo entre a variavel resposta Y e o0s
componentes independentgss,, ..., S, € dada por:
y =% + 7151 +.... 4 ?nm Snicr (7)
em que as estimativas dos coeficienfgs (m = 0,1,...,n;0z, Sendo n;eg <

min(2/,1) — 1) sdo obtidas via método dos quadrados minimos ordinarios.
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Os coeficientes da equacéo (7) também nado estdo relacionados as variaveis
originais e para estimar os efeitos associados as variaveis originais (marcadores) basta
combinar as equacdes (6) e (7) como apresentado a seguir:

Micg = KRy (8)
sendoy o vetor das estimativas dos coeficientes provenientes da regressao entre a

variavel Y e os componentes independentdsxan( ).

2.6.Critérios para Escolha do Numero Otimo de Componentes
Independentes

A Regressao via Componentes Principais (PCR) e a Regressdo via
componentes Independentes (ICR) exigem a escolha do nimero de componentes
adequado que expliguem de forma satisfatéria a variacdo dos dados, ou seja, que a
reducdo de dimensionalidade ndo conduza a perda de informacgdes relevantes. Critérios
de decisdo quanto ao numero 6timo de componentes considerando o método PCR ja
sdo amplamente utilizados, como por exemplo, adotar uma porcentagem de interesse
(entre 70% e 80%) baseada na fracao da variabilidade total dos dados (Ferreira, 2012).
Contudo, a ICR néo possui um critério ja formalizado, principalmente, sob o contexto
de grandes bancos de dados, como na selecdo gendmica.

Na predicdo gendmica as prindpmedidas para avaliacédo de eficiéncia séo a
acuracia (correlacao entre o valor genémico estimado e valor genético) e a capacidade
preditiva (correlacdo entre o valor genémico estimado e valor fenotipico), e por este
motivo, Azevedo et al. (2014) e Azevedo et al. (2015) escolheram o numero de
componentes independentes que estava associado a uma maior acuracia e a uma maior
capacidade preditiva. No entanto, quando se trata de bancos de dados de alta

dimensionalidade (bancos gendmicos), os algoritmos e as ferramentas computacionais
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da ICR tornam inviaveis as andlises exaustivas que variam o numero de componentes

para a decisdo do numero 6timo de componentes independentes, como feito por estes

autores.

Segundo alguns autores (Cadavid et al., 2008; Azevedo et al., 2013) é possivel

recorrer as ferramentas computacionais da PCR e utilizar o nUmero de componentes

independentes igual ao numero de componentes principais. Assim, 0S critérios

analisados neste trabalho visam determinar o numero 6timo de componentes

independentes a partir de critérios descritos conforme a sequir:

)

Critério 1: Para cada numero de componentes principais=(
1,...,min(I,2]) — 1), séo estimados os efeitos de marcadores na populagéo de
estimacédo via PCR e estes sédo utilizados na populacdo de validacdo para
estimar os valores genémicos aditivos dos individuos desta populagdo. Em
seguida, calcula-se para os dados simulados a acgrggiacorrelacdo entre

o valor genémico estimado e o valor genémico @@I = Cor (a, a)), e para

os dados reais a capacidade preditiyg) , correlagdo entre o valor gendémico

estimado e o valor fenotl’pic@ryd = Cor (a,y)). Escolhese o0 nimero de

componentes principais cujo valor gendmico aditivo conduz a uma maior
acuracia e a uma maior capacidade preditiva. Dessa forma, o presente critério
determina que o nimero de componentes independentes deve estar associado
a esse numero de componentes principais.

Critério 2: Para cada numero de componentes principais=(
1,...,min(I,2]) — 1), séo estimados os efeitos de marcadores na populacéo de
estimagédo via PCR e estes sdo utilizados na populacdo de validagao par
estimar os valores genémicos aditivos dos individuos desta populacdo. Em

seguida, calcula-se o coeficiente de regre$gg), coeficiente obtido da
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ii)

regressdo entre o fenotipo e o valor gendbmico aditivo estimado e
posteriormente o viés de predi¢édo dado(ior b, ;). Escolhe-se o nimero de
componentes principais cujo valor genémico conduz a um menor viés de
predicdo. Dessa forma, o presente critério determina que o numero de
componentes independentes deve estar associado a esse numero de
componentes principais.

Critério 3: A porcentagem de explicacdo da variagcdo total de X ao utitizar

componentes principais € dada pg(%) = ;’—1’ em quel; é o autovalor
j=19]

correspondente ao j-ésimo autovetor da matriz de covariénciaedrf)é a
variancia da j-ésima variavel X. O presente critério determina que o niumero de
componentes independentes a ser utilizado no modelo deve ser igual ao nimero
de componentes principais que expliquem 80% da variacao total de X.

Critério 4: Utilizando o coeficiente de determinacéR? = Cor(y,a)? X

100%), escolhe-se o numero de componentes principais que explicam um
determinado percentual da variacao total de Y. O presente critério determina
gue o numero de componentes independentes a ser inserido no modelo deve
ser igual ao numero de componentes principais que expliquem 80% da variacao
total de Y.

Critério 5: Assumindo que os componentes independentes possuem média 0

e variancia igual a 1, tem-se que a variagdo contabilizada pelo k-ésimo

Z k z .. .
componente € dada p@% em quez;, € o elemento da j-ésima linha e

l 1 j=1 L]
k-ésima coluna da matriz de misturas=(1,2, ...,2J e k = 1, ..., min(l, 2]) —
1), x;; € o elemento da i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz centrada de

variaveis explicativas Xi(=1,2,..,I) e I é o numero de observacdes
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(Bingham e Hyvérinen, 2000; Helwig e Hong, 2013). Escolhe-se entdo, o
namero de componentes independentes que expliguem 80% da variagéo total
de X.

vi) Critério 6: Baseando-se no algoritmo do Forward Selection, considere o
modeloM, sem nenhum componente independente. Em seguiday para
min(l,2]) — 1 (0 nimero maximo de componentes independentes possiveis)
e iteracdok (k = 0,1, ...,min(I,2]) — 1), determine comd,,, 0 modelo
que apresentar maii?. Escolha dentre esték , ;'s modelos, o (inico modelo
gue apresenta menor BIC (Critério de Informacdo Bayesiano). O presente
critério determina quais e quantos componentes independentes devem estar no
modelo escolhido.

vii) Critério 7: Baseando-se no algoritmo do método Bacward Selection,
considere o modelo compleM,;;;,;2;)-1, iSto €, 0 modelo com o ndmero
maximo de componentes construidos. Posteriormente, definalpmdk =
min(1,2]) — 1,min(1,2]) — 2,...,1) o modelo que apresentar mai®* e
escolha dentre esté$,_,'s modelos, o Gnico modelo que apresenta menor
BIC. O presente critério determina quais e quantos componentes independentes

devem estar no modelo escolhido.

2.7.Comparacédo das metodologias

Nos dados simulados, os métodos de redugcdao de dimensionalidade serao
comparados por meio de uma validacdo independente em que as nove primeiras
replicatas serdo assumidas como populacdes de estimagao e utilizadas para estimar os
efeitos dos marcadores SNPs no fendtipo. A décima replicata serd assumida como

populacdo de validagdo e utilizada para predizer os valores genéticos gendmicos
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aditivos via estimativas dos efeitos dos marcadores obtidos na populagdao de
estimagdo. Assim, sera viavel calcular medidas de eficiéncia para a predicao
genOmica, tais como acuracia (744), vi€s de predigdo (1 — by4) ¢ herdabilidade
gendmica (h2,,), das estimativas baseadas em cada um dos nove cendrios.

As medidas utilizadas sdo descritas a seguir: (i) a acuracia, que ¢ dada pela
correlacdo entre os GEBVs e os valores paramétricos; (ii) o viés de predigdo, o qual ¢
definido como sendo um menos o coeficiente da regressao entre o fenotipo e o GEBV
(1 — by4). Para os coeficientes de regressdo abaixo de 1 (by4 < 1) entende-se que os
GEBVs foram superestimados, para os coeficientes de regressdo acima de 1 (byg >

1) conclui-se que os GEBVs foram subestimados e para os coeficientes iguais a 1

(byg = 1) conclui-se que os GEBVs sdo ndo viesados; (iii) a herdabilidade molecular

2
O'aM

2 2
Ogytoe

Z & a variancia

aditiva é dada por h2, = aj

2 —vyJ
, €m que GaM - Z}:lzqujm

gendmica aditiva, 2 ¢ a variancia residual, p ;j € q; sdo as frequéncias alélicas do j-
¢simo marcador. Ap6s a obtencdo das medidas de acurécia, coeficientes de regressao
e herdabilidade para cada repeticio em cada cenario sera obtida a média desses
valores.

A eficiéncia do método ICR considerando cada critério de escolha foi
comparado utilizando seis caracteristicas de produtividade avaliadas em arroz. As
medidas de eficiéncia utilizadas foram a capacidade preditiva 715,,, que consiste na
correlacdo entre os valores gendmicos aditivos estimados e os valores fenotipicos da
populacdo de validacdo e o viés de predi¢do. Os dados reais foram avaliados sob um

processo de validagado k-fold com k = 10.
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2.8.Recursos Computacionais
As configuragbes do computador utilizado nas analises estatisticas foram:
processador Intel(R) Core(TM) i7-6500 (CPU 2.50 GHz) com 16 Gb de memodria
RAM. Todas as implementacdes dos métodos utilizados foram realizadas no software
R (R Development Core Team, 2018). Os pacotes (e funcdes) utilizadas nas analises
foram pls (pcr), caret (icr) e leaps (regsubsets) para as metodologias PCR, ICR,
forward e backward, conforme (Mevik et al., 2016; Kuhn, 2017; Lumley, 2017)

respectivamente.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados médios e os desvios das simulacdes referentes ao numero de
componentes, herdabilidade molecular aditiva, acuracia e viés considerando a ICR e
cada critério de escolha do numero 6timo de componentes independentes sdo
apresentados na Tabela 2 e na Tabela 3. Além disso, é apresentado também os
resultados das andlises referentes ao calculo do nimero de componentes necessarios
para atingir o valor maximo de acuracia via ICR pelo modo exaustivo.

Dentre os sete critérios analisados, os critérios 1, 6 e 7 apresentaram os valores
de acuracia mais proximos do valor maximo de acuracia obtida pelo método exaustivo,
considerando 0s quatros cenarios. Em contrapartida, os valores mais baixos de
acuracia estdo associados ao critério 2, exceto no cenario 3. Apesar dos critérios 6 e 7
apresentarem elevados valores de acuracia, ambos os critérios foram 0s que mais
superestimaram os valores gendmicos, revelando que as estimativas encontradas
apresentam variabilidade além da simulada.

Além disso, em um primeiro momento, quando é analisado o coeficiente de

regressao pelos critérios 1, 2 e 3 nos cenarios 3 e 4 (Tabela 3), nota-se que o critério 2
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apresenta auséncia de viés (valores proximos de 1) e 0s outros superestimam os valores
gendmicos. No entanto, os critérios 1 e 3 apresentam valores mais proximos da
unidade que o obtido pelo método exaustivo, destacando-se ainda mais o critério 1. A
relevancia da propriedade do nao vicio esta quando a selecédo envolve individuos de
muitas geracdes usando efeitos dos marcadores estimados em uma so geracdo e quando
deseja-se ndo apenas selecionar os individuos, mas também determinar os méritos
gendmicos dos individuos (Resende et al., 2014).

O critério 1, assim como 0s outros critérios, ndo sdo adequados para a
estimacdo da herdabilidade nos cenarios 2, 3 e 4, visto que os valores obtidos sao
distantes do valor paramétrico. No entanto, observa-se que estes valores sao proximos
do valor da herdabilidade que o critério exaustivo atinge considerando o valor maximo
de acuréacia via ICR. Nos critérios 4, 5, 6, e 7 sdo encontradas estimativas de
herdabilidade iguais a 1 e pode se perceber que estes critérios sdo associados aos
maiores numeros de componentes. Dessa forma, avaliamos que o numero de
componentes influencia na estimativa da herdabilidade e a que medida em que se inclui
componentes no modelo a herdabilidade tende latd.pode ser explicado, pelo
meétodo ICR assumir os SNPs como efeitos fixos, uma vez que segundo Resende et al.
(2014) guando se assume os marcadores como efeitos fixos, implicitamente se assume
gue a herdabilidade é igual 1.

A associacao existente entre o elevado nimero de componentes e 0s critérios
4, 5, 6 e 7 considerando todos os cenarios € justificavel. Em relacéo ao critério 4, isso
pode ser explicado pelo fato da PCR levar em consideragdo apenas as variaveis
explicativas X, e ndo a variavel resposta Y, na construgdo dos componentes,
necessitando de um numero maior de componentes para explicar Y do que para

explicar X (critério 3). J& no critério 5, o elevado nimero de componentes justifica-se
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pois ao contrario da PCR, em que os primeiros componentes explicam a maior parte
da variancia total contida no conjunto de dados (X), a ICR divide em todos os
componentes independentes partes pequenas da explicacao da variacéo total dos dados
(Figura 1).

No que se refere aos critérios Forward SelecgoBackward Selection
(critérios 6 e 7, respectivamente), os métodos de selecao de variaveis visam retirar do
modelo varidveis que ndo sao relevantes ou que nao estdo muito relacionadas com a
variavel dependente (James et al., 2013). Assim, em um modelo de regressao cujo
conjunto de dados das variaveis explicativas sdo altamente correlacionadas, pode se
tornar o modelo menos complexo reduzindo o nimero dessas variaveis para predizer
a variavel resposta. No caso da ICR os componentes séo independentes (além de serem
nao correlacionados, os componentes nao possuem qualquer relacdo funcional entre
si), e dessa forma sdo necessarios mais variaveis, isto €, mais componentes para
explicar a variavel resposta, nos critérios 6 e 7. Destqgae paraa predicdo dos
valores gendmicos utilizando estes critérios de escolha ndo é adequada visto que foram
0s critérios associados aos maiores vieses (valores dos coeficientes préximos de 0).

Vale ressaltar que outros critérios foram propostos e analisados como por
exemplo, Critério de Informacdo de Akaike (AIC); Critério de Informacdo Bayesiano
(BIC); Coeficiente de determinacd®?); quadrado médio dos residuos (QME);
Coeficiente de determinacio ajusta®g)( No entanto, a aplicacdo destes critérios
sugeridos nao se tornou viavel, visto que o tempo computacional seria 0 mesmo que
no método exaustivo (que seria o valor maximo de acuracia alcancada). Da mesma
forma, utilizando o método Stepwise Selection o nimero de variaveis selecionadas
resultou no modelo completo (considerando 999 componentes) que esteve associado a

baixos valores de acuracia.
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O numero de componentes, herdabilidade molecular aditiva, capacidade
preditiva e viés de predicao referentes as seis caracteristicas de arroz sdo apresentados
na Tabela 4, considerando cada critério de escolha do nimero 6timo de componentes
independentes. Da mesma forma, o numero de componentes independentes
necessarios pelo modo exaustivo também pode ser visto na Tabela 4.

O critério 1 apresentou valores de capacidade preditiva mais proximos do
maximo para as caracteristicas numero de paniculas por planta, altura e comprimento
da panicula. Ja o critério 2 apresentou valores de capacidade preditiva mais proOxXimos
do maximo para as caracteristicas numero de paniculas por planta e comprimento da
panicula. O critério 3 para as caracteristicas numero de paniculas por planta e
comprimento da panicula, o critério 5 para nUmero de sementes por panicula e o
critério 4 ndo se destacou para nenhuma caracteristica, no entanto os trés critérios (3,4
e 5) superestimaram os valores genéticos gendmicos nessas caracteristicas.

Ao analisar o coeficiente de regressao pelos critérios 1, 2, 3 e 4 observa-se que
0 critério 2 em comparacdo com 0s demais apresenta o viés mais proximo de 1 para
guatro caracteristicas (niumero de paniculas por planta, altura da planta, nUmero de
paniculas no perfilho primario e nimero de sementes por panicula), sendo que para
altura da planta este critério subestima o valor genédmico. Ja o critério 1 apresentou
auséncia de viés também para numero de paniculas por planta e comprimento da
panicula. Observa-se ainda que 0s critérios 6 e 7 superestimaram consideravelmente
os valores gendmicos para todas as caracteristicas.

Na estimativa da herdabilidade, os critérios que estavam associados a valores
mais préximos de herdabilidade atingida pelo método exaustivo foram: critério 1 para
caracteristicas altura da planta e nimero de sementes por panicula, critério 2 para

comprimento da panicula, critério 3 para numero de paniculas por planta e nUmero de
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paniculas no perfilho primario e critério 4 para espiguetas por panicula. Além disso,
0s critérios 5, 6 e 7 apresentam elevado numero de componentes e estao relacionados
aos valores mais altos de herdabilidade, proximos ou iguais a 1, sendo assim, 0 numero
de componentes influencia na estimativa da herdabilidade, o que também foi
verificado na andlise utilizando dados simulados e estes critérios devem ser
descartados.

Bisne et al. (2009) reportaram que valores de herdabilidade ocilantes entre alto
e meédio, indicam sucesso de selecédo. Assim, considerando o conjunto de dados reais,
destaca-se as caracteristicas que se enquadram neste contexto. Dentre elas, 0 nimero
de paniculas por planta atingiu valores de alta herdabilidade ao apresentar valores no
intervalo de 0,69 a 0,74 para o método exaustivo, critério 1, critério 2 ou critério 3
respectivamente. Ja os estudos de Akinwale et al. (2011) e Seyoum et al. (2012)
apresentaram valores inferiores para essa caracteristica, cerca de 0,59 e 0,50
respectivamente.

As caracteristicas altura da planta e comprimento de panicula apresentaram
valores médios de herdabilidade no critério 1, respectivamente, iguais a 0,47 e 0,42
(valor préximo atingido pelo critério 2). Para altura da planta Grenier et al. (2015),
Spindel et al. (2015) e Spindel et al. (2016) reportaram valores similares, no entanto,
para comprimento de panicula Spindel et al. (2016) alcancaram uma herdabilidade
superior ao reportado neste estudo.

Para a caracteristica espiguetas por panicula, os critérios 1 e 2 apresentaram
herdabilidade de 0,69 sendo que estes critérios obtiveram valor mais proximo atingido
nos trabalhos desenvolvidos por Seyoum et al. (2012) e Akinwale et al. (2011) que
alcancaram valores de 0,60 e 0,61, respectivamente. Observa-se ainda que as

herdabilidades apresentadas por Akinwale et al. (2011) e Seyoum et al. (2012) séo
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atingidas via pedigree e no contexto do presente trabalho foi considerada a
herdabilidade genbémica.

Os tempos computacionais associados aos dados simulados e reais em
segundos e horas séo apresentados na Tabela 5. O tempo computacional referente ao
meétodo exaustivo do conjunto de dados simulados, considerando uma replicata de cada
cenario, € de 163 horas. Todavia, pelos critérios 2 e 3 o tempo é reduzido drasticamente
para cerca de 0,05 horas (aproximadamente 3 minutos); mas ambos o0s critérios
apresentam valores baixos de acuracia e distantes da acuracia atingida pelo modo
exaustivo. Em contrapartida, pelo critério 1 a reducdo do tempo também é relevante
sendo necesséarios cerca de 0,06 horas (aproximadamente 3,7 minutos) e o critério
mostra-se superior quando comparado aos outros métodos visto que, apresenta os
valores de acuracia, coeficientes de regressdo e herdabilidade préximos dos valores
obtidos pelo método exaustivo.

Considerando os dados reais, observa-se também na Tabela 5, que o critério
exaustivo exige elevado tempo computacional, cerca de 886 horas, utilizando
elevado nimero de marcadores moleculares. Este tempo € radicalmente maior ao
atentar-se para o fato de que na genotipagem de bovinos e ovinos séo identificados
cerca de 500.000 e 600.000 marcadores SNPs (Wilkinson et al., 2017; Brito et al.,
2017), ou seja, séo centenas de milhares de efeitos de marcadores a serem estimados
considerando apenas o modelo aditivo.

Verifica-se ainda que o tempo computacional é drasticamente reduzido levando
em consideracao os sete critérios que foram propostos. Os critérios 3, 4 e 5, possuem
nesta ordem, tempo de execucdo da analise dado em horas por 0,61; 0,70 e 5,51;
contudo superestimaram os valores genéticos gendmicos para as caracteristicas nas

guais apresentaram elevado valor de acuracia. Da mesma forma, os critéos 6 e
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apresentaram tempo de 0,91 horas para ambos, no entanto os GEBVs foram
drasticamente superestimados. Dessa forma, destaca-se ainda os critérios 1 e 2 que
apresentaram tempo computacional em horas de 1,65 e 1,40, utilizando estes critérios
o0 método ICR foi pouco viesado para as caracteristicas em que foram obtidos maiores
valores de acurécia.

De forma geral, o critério 1, nUmero de componentes independentes igual ao
numero de componentes principais que conduz a um maior valor de acuracia, mostra-
se como uma alternativa eficaz e computacionalmente viavel comparada os critérios
utilizados por Azevedo et al. (2013, 2014, 2015) tanto para dados simulados quanto

para as caracteristicas de dados reais.

4. CONCLUSOES
O critério que define o niumero de componentes independentes como sendo o
ndmero de componentes principais que conduz PCR a um maior valor de acuréacia,
mostrou-se como uma alternativa viavel na determinacdo do numero 6timo de
componentes independentes a serem utilizados na predicdo dos valores genémicos
tanto para dados simulados quanto para dados de arroz. A principal vantagem
apresentada por este critério € a reducdo drastica no tempo computacional para

executar as andlises. Com isso, a ICR torna-se viavel para a predicdo gendmica

considerando um nimero elevado de marcadores moleculares.
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Tabela 2: A herdabilidade aditiva paramétrid%par), 0 nimero de componentééc), herdabilidade aditivahf,,), acuraciax,;) e coeficiente

de regresséd?{,d) considerando cada critério de escolha do nimero de componentes independentes e 0s cenarios de heranga poligénica.

Cenério i1, Critério Nc hZy Taa bya
Exaustivo 36 +0.00 0.20+0.03 0.71+0.02 0.90+0.05
Critério 1 66 + 78 0.22 £ 0.07 0.70£0.01 0.89+0.11
Critério 2 54 0.04 £0.03 0.34 £0.15 1.10+0.10
Cenario 1 0.20 Critério 3 130 £0.00 0.27 £0.03 0.70 £0.02 0.75£ 0.04
Criterio 4 730 +£0.00 1.00 £ 0.00 0.48+ 0.04 0.25+ 0.03
Critério 5 780 £ 0.00 1.00+ 0.00 0.46% 0.04 0.23+0.02
Critério 6 630+ 470 1.00£ 0.00 0.58+ 0.17 0.07+ 0.06
Critério 7 630+ 470 1.00+ 0.00 0.58+0.17 0.07+0.06
Exaustivo 44 + 0.00 0.22+0.04 0.75+0.02 0.92+0.07
Critério 1 40125 0.21+0.04 0.74+ 0.02 0.94+ 0.06
Critério 2 7+ 8 0.08+£ 0.04 0.48+0.13 0.98+ 0.06
L Critério 3 130+ 0.00 0.28+ 0.04 0.72+ 0.02 0.78+ 0.05
Cenétrio 2 0.30 .
Critério 4 730+ 0.00 1.00+ 0.00 0.50£ 0.04 0.25+0.03
Critério 5 780x 0.00 1.00z£ 0.00 0.48+ 0.04 0.23+0.03
Critério 6 950+ 33 1.00z£ 0.00 0.71+0.01 0.04+0.01
Critério 7 950+ 33 1.00+ 0.00 0.71+£0.01 0.04+0.01

Numero de componentes independentes que conduz a: I@Rnaior valor de acuracia (Exaustivo); PCR a um maior @ia@curacia (Critério 1); PCR a um menor valor és {(Critério 2); 80% da variagdo total de
X explicada pelos componentes principais (Crit8)id0% da variacéo total de Y explicada pelos compesgnincipais (Critérid); 80% da variagéo total de X explicada pelos compeseantiependentes (Critério

5); Forward Selection (Critéri6); Backward Selection (Critério 7).
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Tabela 3: A herdabilidade aditiva paramétrid%par), 0 nimero de componenteé¥éc), herdabilidade aditivah,,), acuraciax,;) e coeficiente
de regresséd?{,d) considerando cada critério de escolha do nimero de componentes independentes e 0s cenarios de heranca mista.

Cenarios hi1a,e Critérios Nc h2y Tad bya
Exaustivo 277 +0.00 0.53+0.06 0.77+0.02 0.77+0.05
Critério 1 260+ 96 0.51+0.14 0.77+£0.02 0.80+0.10
Critério 2 16+ 17 0.15+ 0.09 0.53+£0.19 1.00+ 0.03
Cendrio 3 0.20 Critério 3 130+ 0.00 0.36+ 0.04 0.75+ 0.01 0.89+ 0.06
Critério 4 730+ 0.00 1.00+ 0.00 0.66x 0.02 0.45% 0.02
Critério 5 780% 0.00 1.00+ 0.00 0.63+ 0.03 0.42+ 0.03
Critério 6 960+ 16 1.00+ 0.00 0.72+0.02 0.04+0.01
Critério 7 960+ 16 1.00+ 0.00 0.72+ 0.02 0.04+0.01
Exaustivo 189 £ 0.00 0.48+0.03 0.80+0.02 0.83+0.03
Critério 1 200+ 110 0.50+0.14 0.80+ 0.02 0.83+0.09
Critério 2 4+ 3 0.11+ 0.05 0.45+0.11 1.00+ 0.04
L Critério 3 130+ 0.00 0.42+0.03 0.79£ 0.02 0.87£0.04
Cenario 4 0.30 .
Critério 4 730+ 0.00 1.00+ 0.00 0.66+ 0.03 0.45+ 0.02
Critério 5 780+ 0.00 1.00+ 0.00 0.63+0.03 0.42+0.03
Critério 6 960+ 30 1.00+ 0.00 0.73+0.01 0.04+0.01
Critério 7 960+ 30 1.00+ 0.00 0.73£0.01 0.04+ 0.01

Numero de componentes independentes que conduz a: I@Rnaior valor de acuracia (Exaustivo); PCR a um maior ee@curacia (Critério 1); PCR a um menor valoride (Critério 2); 80% da variacéo total de
X explicada pelos componentes principais (Crit@)id80% da variacéo total de Y explicada pelos compesegnincipais (Critérid); 80% da variacdo total de X explicada pelos compeseantependentes (Critério
5); Forward Selection (Critéri6); Backward Selection (Critério 7).
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Figura 1: Porcentagem de explicacdo das variaveis explicativas em relacdo a cada componente considerando aoamadiserdecprincipais
(PCR) e a analise componentes independentes (ICR) considerando as matrizes de incidéncia de marcadores.
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Tabela 4:0 nimero de componenteéd), herdabilidade aditiva§,,), capacidade preditiva,() e viés de predigédﬂa) considerando o método

exaustivo e cada critério de escolha do numero de componentes independentes.

~

Caracteristicas Criterios Nc h2y Tya bya
Exaustivo 117 0,69+0,05 0,82+0,06 0,98+0,11
Critério 1 125 0,73+0,03 0,82+0,01 0,97+0,03
Critério 2 105 0,74+0,01 0,82+0,01 0,97+0,02
Numero de paniculas Critério 3 44 0,69+0,03 0,82+0,01 1,02+0,03
por planta Critério 4 55 0,80+0,03 0,71+0,02 0,79+0,01
Critério 5 263 1,00+0,00 0,7040,07 0,66+0,10
Critério 6 295 1,00+0,00 0,08+0,13 0,00+0,01
Critério 7 295 1,00+0,00 0,0840,13 0,00+0,01
Exaustivo 175 0,65+0,07 0,81+0,05 1,00+0,17
Critério 1 213 0,47+0,01 0,78+0,01 1,17+0,01
Critério 2 5 0,24+0,01 0,56+0,01 1,14+0,03
Critério 3 44 0,35+0,01 0,72+0,01 1,20+0,02

Altura da planta L

Criterio 4 55 0,38+0,02 0,72+0,01 1,18+0,02
Critério 5 263 0,94+0,06 0,71+0,06 0,74+0,07
Critério 6 295 1,00+0,00 0,04+0,09 0,00+0,01
Critério 7 295 1,00+0,00 0,04+0,09 0,00+0,01
Exaustivo 157 0,52+0,08 0,69+0,06 0,92+0,18
Critério 1 140 0,42+0,02 0,68+0,03 1,04+0,05
Critério 2 152 0,44+0,03 0,69+0,02 1,05%0,06
Comprimento da panicula Critério 3 44 0,38+0,02 0,66+0,03 1,06+0,06
Critério 4 55 0,39+0,02 0,65+0,03 1,04+0,04
Critério 5 263 0,94+0,06 0,5140,12 0,56+0,19
Critério 6 295 1,00+0,00 0,04+0,12 0,00+0,01
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Critério 7 295 1,00+0,00 0,04+0,12 0,00+0,01

Exaustivo 123 0,46+0,08 0,64+0,08 0,90+0,25

Critério 1 154 0,78+0,06 0,51+0,03 0,57+0,04

Critério 2 3 0,19+0,03 0,43+0,06 0,97+0,07

. P . L Critério 3 44 0,52+0,05 0,54+0,04 0,75+0,08
Numero de paniculas no perfilho primario L

Critério 4 55 0,60+0,03 0,55+0,02 0,70+0,05

Critério 5 263 0,74+0,26 0,51+0,13 0,64+0,26

Critério 6 295 1,00+0,00 0,01+0,07 0,00+0,01

Critério 7 295 1,00%0,00 0,01+0,07 0,00+0,01

Exaustivo 48 0,31+0,08 0,56+0,08 1,02+0,13

Critério 1 27 0,31+0,04 0,46+0,03 0,82+0,05

Critério 2 22 0,28+0,04 0,47+0,02 0,89+0,07

, p Critério 3 44 0,37+0,01 0,45+0,04 0,74+0,07
Numero de sementes por panicula oy

Critério 4 55 0,37+0,02 0,46+0,05 0,75+0,08

Critério 5 263 0,89+0,11 0,54+0,09 0,60+0,12

Critério 6 295 1,00+0,00 0,01+0,17 0,00+0,01

Critério 7 295 1,00+0,00 0,04+0,12 0,00+0,01

Exaustivo 52 0,42+0,09 0,66+0,08 1,03+0,13

Critério 1 140 0,69+0,06 0,50+0,05 0,72+0,07

Critério 2 152 0,69+0,02 0,60+0,02 0,73+0,02

Espiguetas por panicula Cr?tér?o 3 44 0,31+0,03 0,56+0,02 1,00+0,05

Critéerio 4 55 0,33+0,02 0,56+0,02 0,98+0,06

Critério 5 263 0,73+0,23 0,50+0,08 0,60+0,13

Critério 6 295 1,00+0,00 0,01+0,16 0,00+0,01

Critério 7 295 1,00+0,00 0,01+0,16 0,00+0,01

Numero de componentes independentes que conduz a: I@Rnaior valor de acuracia (Exaustivo); PCR a um maior ¢ia@curacia (Critério 1); PCR a um menor valor és {(Critério 2); 80% da variagdo total de
X explicada pelos componentes principais (Crit8)id80% da variacéo total de Y explicada pelos compesanincipais (Critérid); 80% da variagéo total de X explicada pelos compesantependentes (Critério

5); Forward Selection (Critéri6); Backward Selection (Critério 7).
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Tabela 5: Tempo computacional em segundos (horas) considerando os dados simulados e dados reais e cada critério deltesemhdedo

componentes independentes.

Natureza dos dados Critérios Tempo Computacional
Exaustivo 587776,39 (163,2712)
Critério 1 224,80 (0,0624)
Critério 2 197,67 (0,0549)
. Critério 3 197,22 (0,0548)
Simulados o
Critério 4 888,99 (0,2469)
Critério 5 2235,96 (0,6211)
Critério 6 1351,34 (0,3753)
Critério 7 1350,24 (0,3750)
Exaustivo 3189757,20 (886,04)
Critério 1 5945,9 (1,65)
Critério 2 5029,09 (1,40)
Reais Critério 3 2179,76 (0,61)
Critério 4 2524,28 (0,70)
Critério 5 19827,66 (5,51)
Critério 6 3260,44 (0,91)
Critério 7 3262,01 (0,91)

Numero de componentes independentes que conduz a: I@Rnaior valor de acuracia (Exaustivo); PCR a um maior ei@curacia (Critério 1); PCR a um menor valor ée (Critério 2); 80% da variagao total de
X explicada pelos componentes principais (Crit@)iB80% da variacéo total de Y explicada pelos compesegmnincipais (Critérid); 80% da variagdo total de X explicada pelos compeseantependentes (Critério

5); Forward Selection (Critéri6); Backward Selection (Critério 7).
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CAPITULO 3
EFICIENCIA NA PREDICAO GENOMICA EM MODELOS ADITIVO-
DOMINANTE
Resumo
A Selecdo Gendmica Ampla (Genome Wide Selecti€\WS) utiliza uma alta
densidade de marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) que cobrem
amplamente o genoma a fim de estimar o efeito dos marcadores no fendtipo dos
individuos. Dessa forma, viabiliza a estimacdo do mérito genético dos individuos e
otimiza o processo de identificacdo dos individuos geneticamente superiores. No entanto,
devido ao elevado custo no processo de genotipagem por amostra e a alta correlagao entre
0s marcadores, a GWS enfrenta alguns desafios na estimacéo dos efeitos dos marcadores,
dentre eles: a alta dimensionalidade e a multicolinearidade. Para resolver tais problemas,
a GWS busca metodologias baseadas em reducdo de dimensionalidade tais como a
Regressdo via Componentes Principais (PCR), a Regressdo via Componentes
Independentes (ICR) e os Quadrados Minimos Parciais (PLS) e baseadas em
regularizacdo como o BLUP gendmidq&-BLUP). Os métodos de reducdo de
dimensionalidade sédo fundamentadosvariaveis latentes (componentes) e se destacam
por apresentar teoria simples e de facil aplicacdo, porém até o momento ndo foram
aplicados a GWS considerando o modelo aditivo-dominante. A escolha do nimero de
componentes a serem incluidos no modelo pode ser feita de maneira exaustiva, variando
0 numero de componentes e escolhendo aquele nimero que esta associado a uma maior
acuracia. No entanto, sob o contexto aditivo-dominante sesms-acuracias associadas
ao valor gendémico aditivo, valor genémico devido a dominancia e ao valor genémico
total. Aléem disso, a ICR enfrenta desafios na determinacdo do numero oOtimo de

componentes uma vez que o0 procedimento exaustivo exige elevada demanda
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computacional. Diante do exposto, a relevancia do presente trabalho esta em identificar
qual o melhor critério para determinar o nimero 6timo de componentes independentes a
serem utilizados no modelo aditivo-dominante. Os critérios definidos foram o nimero de
componentes independentes igual ao niumero de componentes queaB@Ria um

maior valor de acuréacia (critério BPCR a um menor viés (critério 2pd’CR a 80%

da explicacao de X (critério 3). Também objetiva-se comparar os métodos ICR, PCR e
PLS sob as trés informagdes gendmicas (aditiva, dominante e total) além de compara-los
ao G-BLUP. As comparacOes serdo realizadas por meio de populacdes simuladas
compostas por 1.000 individuos de 20 familias de irm&os completos e 2.000 marcadores
SNPs. Os fendtipos estdo associados a dois niveis de herdabilidade e duas arquiteturas
genéticas, constituindo assim quatro cenarios que assumiram dominancia completa. Os
resultados mostraram que para todos os efeitos, o critério no qual determina o nimero de
componentes independentes igual 0 nimero de componentes que conduz a PCR a um
maior valor de acuracia, produziu estimativas mais acuradas. Para a estimacao simultanea
dos efeitos de marcadores aditivos e devido a dominancia, a melhor alternativa é a escolha
do nimero de componentes que conduz o valor genémico devido a dominéneia a um
maior acuracia. De modo geral, a PCR mostrou-se mais eficiente que os demais métodos
e nenhuma das metodologias conseguiram capturar de forma eficaz as herdabilidades
simuladas e apresentaram estimativas viesada

Palavras-chave:Predicdo Gendmica, analise de componentes independentes, modelos

aditivo-dominante, métodos de reducéo dimensional, G-BLUP.

73



1. INTRODUCAO

A genética molecular tem contribuido para grandes avancos no melhoramento
animal e vegetal ao utilizaas informacdes provenientes diretamente do DNA, o que
permite identificar com maior rapidez os individuos que sé@o geneticamente superiores.
Nesta perspectiva, Meuwissen et al. (2001) idealizaram a selecdo genb6mica ampla
(Genome Wide Selection GWS) cujo enfoque se baseia na utilizacdo de milhares de
marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) amplamente distribuidos no
genoma. O objetivo principal da GWS é estimar o efeito desses marcadores sobre o
fendtipo dos individuos, uma vez que se supfe a existéncia de desiquilibrio de ligacao
entre marcadores SNPs e os loci de caracteristicas quantitativas (Quantitative Trait loci
— QTL), e posteriormente estimar os valores genéticos gendémicos (GEBVs) dos
individuos.

No entanto, o processo de estimacéo dos efeitos de marcadores na GWS enfrenta
alguns desafios estatisticos, tais como a multicolinearidade (marcadores altamente
correlacionados) e a alta dimensionalidade, uma vez que o nimero de marcadores € muito
maior que o numero de observacdes individuais, devido ao alto custo de genotipagem por
amostra. Tais desafios impossibilitam a obtencéo de estimativas por meio do método dos
guadrados minimos ordinarios, sendo necessario outras metodologias estatisticas que
contemplem estas adversidades.

Dentre as principais metodologias estatisticas aplicadas a GWS, existem as
metodologias baseadas em modelos mistos como BLUP gendmico (G-BLUP- Genomic
Best Linear Unbiased Predictor), as metodologias bayesianas como o LASSO bayesiano
(BLASSO) e existem metodologias baseadas em reducdo dimensional. Na ultima classe

destacam-se a Regressdo via Componentes Principais (PCR), o Quadrados Minimos
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Parciais (PLS) e a Regressao via Componentes Independentese(ESR)s assumem
gue os efeitos dos marcadores séo efeitos fixos (Resende et al., 2012).

Os métodos de reducao de dimensionalidade se destacam pela simplicidade de sua
aplicacdo em relacédo as outras metodologipedem ser amplamente utilizados para
predizer os valores gendmicos dos individuos. Além disso, dentre esses, a ICR tem se
mostrado eficiente para estimar os valores gendmicos aditivos dos individuos conforme
Azevedo et al. (2013), no entanto o0 método exaustivo para modelos superparametrizados,
como ocorre com a selecdo gendmica devido a alta densidade do numero de marcadores,
exigem grande demanda computacional para a execuc¢do das analises.

Ademais, osedudos de predicdo gendmica devem apresentar uma abordagem
completa usando modelos genéticos adequados, incluindo efeitos aditivos e efeitos
devido a dominéancia, que sdo essenciais para a selecdo de cruzamentos e clones e trazem
melhorias para as estimativas de efeitos aditivos para a selegcéo (Denis e Bouvet, 2013;
Wellmann e Bennewitz, 2012; Toro e Varona, 2010). Apesar de nos primeiros estudos de
GWS a dominancia ter sido negligenciada, devido ao fato dos efeitos ndo ser de
caracteristica herdavel e além disso, contribuir para a duplicacdo do nimero de
parametros a serem estimados, pesquisas vém sendo conduzidas a respeito da relevanci
dos modelos aditivo-dominanta predicdo gendémica (Hill et al., 2008; Bennewitz e
Meuwissen, 2010 e Wellmann e Bennewitz, 2012). Os modelos aditivo-dominante ja
foram empregdos no BLUP gendmico (Wang e Da, 2014; Mufioz et al., 2014; Su et al.,
2012), na regressao ridge (RR-BLUP - Goddard et al., 2009), nos metodos bayesianos
(Toro e Varona, 2010; Zeng et al., 2013; Azevedo et al., 2015b; Almeida Filho et al.
2016). No entanto, os modelos aditivo-dominante ainda ndo foram empregados nas

metodologias fundamentadas em reducao dimensional.
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Diante do exposto, a relevancia do presente trabalho estd em propor a aplicagéo
dos métodos de reducdo de dimensionalidade em modelos aditivo-dominante e avaliar
neste contexto os trés principais critérios propostos por Costa (2018) para escolher o
namero 6timo de componentes independentes. Em seguida, avaliar qual o melhor
procedimento de escolha do numero de componentes dos métodos de reducdo de
dimensionalidade em modelos aditivos-dominante, seja com base nos valores gendmicos
aditivos, devido a dominancia ou nos valores totais. Ademais, a eficiéncia na predi¢ao
dos valores genémicos (aditivo, devido a dominancia e total) dos mesmos serd comparada
ao tradicional aplicado a GWS, o BLUP gendmico.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1.Dados Simulados

A constituicdo do conjunto de dados simulados foi descrita por Azevedo et al.
(2015b). Um total de 2.000 marcadores SNPs equidistantes separados por 0,1
centiMorgan (cM) entre os dez cromossomos foram simulados. Os QTLs foram
distribuidos nas regides abrangidas pelo SNPs. Os individuos fenotipados e genotipados
totalizam 1.000 individuos de 20 familias de irm&os completos.

Foram simuladas caracteristicas com duas arquiteturas genéticas, uma seguindo
um modelo infinitesimal (locos néo ligados, com efeitos igudisranca poligénica) e
outra com cinco genes de efeitos maiores, responsavel por 50% da variabilidade genética
(heranca mista). Na primeira arquitetura genética, efeitos de pequena magnitude no
fendtipo foram assumidos para cada um dos 100 QTLs e na segunda arquitertura genética
grandes efeitos foram designados para 5 QTLs (representam 50% da variabilidade
genética total) e pequenos efeitos foram designados para os demais 95 QTLs.

Os efeitos aditivos e de dominancia foram normalmente distribuidos com média

zero e variancia genética permitindo o nivel de herdabilidade desejado. As simulactes
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assumiram independéncia entre efeitos aditivos e devido a dominéncia, com efeitos de
dominancia tendo a mesma distribuicdo que os efeitos aditivos. Visando obter o valor
fenotipico, foi adicionado ao valor genético um efeito ambiental proveniente de uma
distribuicdo normalN (0, 2,), em que a variancia?, foi definida de acordo com dois
niveis de herdabilidade no sentido restrito (0,20 e 0,30, respectivamente) e com dois
niveis de herdabilidade no sentido amplo (0,30 e 0,50, respectivamente).

Os niveis de herdabilidade foram escolhidos para representar uma caracteristica
com baixa herdabilidade e outra com herdabilidade moderada, casos em que se espera
gue a selecdo gendmica seja superior a selecéo fenotipica (Azevedo et a).,2915b
magnitudes das herdabilidades no sentido restrito e no sentido amplo estdo associadas
com um grau meédio de nivel de dominancia (d/a) de aproximadamente 1 (dominio
completo) em uma populacdo com frequéncias alélicas intermediarias.

2.2.Cenarios

As analises abrangeram quatro cenarios diferentes sendo estes constituidos por:
dois niveis de herdabilidade no sentido amplo (0,30 e 0,50) x duas arquiteturas genéticas
(heranca poligénica e mista). A descricdo destes quatro cenarios pode ser vista na Tabela

1 e cada tipo de cenario foi simulado dez vezes.

Tabela 1 - Cenarios com as respectivas médias das herdabilidades aditivas
(h%), devido a dominanciahf) e total 7). arquiteturas genéticas (caracteristicas
controladas por genes de pequeno efeliteranca poligénica e caracteristicas controladas

por genes de pequeno e maior efeito - heranga mista).

Cenario Arquitetura Genética h? h? hf,
Cenario 1 Heranca poligénica 0,20 0,10 0,30
Cenario 2 Heranca poligénica 0,30 0,20 0,50
Cenario 3 Heranca mista 0,20 0,10 0,30
Cenério 4 Heranca mista 0,30 0,20 0,50
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2.3.Modelo a nivel de marcadores
Considere o seguinte modelo linear:
y=1lu + Wmy, + Smy + e

em que:
y € o vetor de observacgdes fenotipicas com dimensédo | x 1, sendo | o numero de
individuos genotipados e fenotipados;
u é a média geral da caracteristica e 1 € um vetor de mesma dimensagydem que todos
0s elementos sdo iguais a um;
W é a matriz de incidéncia com valores 0, 1 e 2 para o niumero de alelos do marcador com
dimenséo | x J, sendo J o niumero de marcadaengsséo efeitos aditivos dos marcadores;
S é a matriz de incidéncia com valores 0,1 e 0 com dimensaorhy 3@ efeitos devido
a dominéncia dos marcadores;
e é o vetor de erros aleatérios com estrutura de variancia dada N0, Ic2) senda
a matriz identidade €2 a variancia residual.

Considere a justaposicdo das matrizes W e S definindo a matriz X da seguinte

formaX = [W|S] e os efeitos de marcadores como sende [m,|m,]’.

2.4.Regressao via Componentes Principais
O método regressdo via componentes princip&sngipal Components
Regression -PCR) idealizado por Kendall (1957) e Hotelling (1957), consiste na
decomposicdo da matriz X a fim de maximizar a variancia dos componentes. Os
componentes principais sao dados por:
Z= XP (1)
em que Z € a matriz com ag.z primeiros componentes principais e P € a matm

0Snpcr Primeiros autovetores da matriz de variancia de X.

78



Sob o contexto de regressdo, o numero de componentes principais deve ser
definido como 1 < npegr < min(/,2J) —1. Os componentes principaig,, (m =
1,...,npcg ) SA0 caracterizados como sendo componentes ortogonais, visto que nao sao
correlacionados, isto €or (Z,,, ,Z,,,) = 0 para todan # m’'. Posteriormente, realiza-
se uma regressao linear multipla entre a variavel Y e os componentes Z, abtendo
seguinte predicao:

y=17a (2)
em quea,, (m = 1,...,npcg ) SA0 as estimativas dos coeficientes da regressao entre Y
e Z obtidos pelo método dos quadrados minimos ordinarios (Ordinary Least Squares
OLS).

Visto que estes coeficientés, ndo estdo associados as variaveis originais, é
necessario combinar as equacoes (1) e (2) para se obter as estimativas dos efeitos
associados as variaveis originais (marcadores) e que sao dadas por:

Mpcr = Pa. )

2.5.Quadrados Minimos Parciais

O método regressao via quadrados minimos parciais (Partial Least Squares- PLS)
proposto por Wold (1975) decompde a matriz X e o wetmm o objetivo de maximizar
a covariancia entre os componentes e a variavel Y. Para determinar o primeiro
componentd’;, as variaveis Y &;’s séo centradas na média, definindo as varidieés
V1, como a sequir:

U =y—y e vy =x — X, (4)

paraj = 1,...,2J. Define-se a variavel, como senda; = V;'u; (2J x 1) em quéd/; =
[Vi1 V12 -+ Vizj], e aplica a decomposi¢cdo em valores singulares (Singular value
decomposition - SVD) no vetey conforme a seguir:
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s1 = Likq; )
em quel.; € uma matriz unitarie2{ x 2J) com o primeiro vetor coluna iguahzdﬂ (vetor
1

s; normalizado)k; € um vetor ZJ x 1) com o primeiro valor igual gs;|| (norma do
vetors;) eq; € um escalar igual a 1. Os componefi{esZ, sdo, entdo, definidos por:
ty =VilLy (6)

- _Var(ty)
=g Cov(ty,uq)’ (7)

Z4
No entanto, nem todas as informagdes contidas nas vata\gis 1,2,...,2]) e
na variavel Y estdo contidas no componehtedefinido acima. Logo, a informacéo
ausente erfi; pode ser estimada por meio dos residuos da regresséo entre as \jriaveis
e T; ou, equivalentemente, da regressao entre as variaveis lagntds, visto que os
residuos de ambas sédo idénticos (Garthwaite, 1994). Do mesmo modo, a variabilidade de
Y que ndo esta sendo explicada ffprpode ser estimada por meio dos residuos da
regressdo entd/; e T, Dessa forma, sdo definidas as variavéis e Va0)s
respectivamente,
U2y = V1) — tafi
fl, = uy — t191.
ou sejau, e v,; Sao os residuos, e p; sdo os coeficientes obtidos da regressao entre
u,e t; evy; ety, nesta ordem. Define-se uma nova varidyebomo sends, = V,'u,
e aplica-se novamente a decomposi¢cao em valores singulares, como a seguir:
sz = Lokaqs (8)
em quel, € uma matriz unitari&2( x 2J) com o primeiro vetor coluna iguahjégﬂ (vetor
s, hormalizado)k, € um vetor 2/ x 1) com o primeiro valor igual fs,]|| (norma do

vetors,) e g, € um escalar igual a 1. Os componeffitesZ, sao, entdo, definidos por:
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t, = VL, 9)

~ Var(ty)
=Uu - .
2q2 COU(tz,az)

Z, (10)

Os componentes ts,...tn, . (1 <mnp,<min(/,2])—1) s&o determinados
sucessivamente e de modo analogo aos anterdées.disso, pode-se garantir que todos
0s componentes sdo ortogonais (Garthwaite, 1994). Em seguida, por meio da regressao
linear multipla entre os componentes associados a X e a variavel Y, obtém-se a equacao
de predicao a seguir:
y=TB (11)

emquel (By,'s,m = 1,2, ...,npLs) € 0 vetor das estimativas dos coeficientes da regress&o
estimados via OLS. Os coeficientfs,’s ndo tém uma interpretacéo biolégicase a
estimativas dos coeficientes originais ndo sao obtidas trivialmente, uma vez que as
colunas da matriZ (Vyj), Va(;), -, V2y(¢j)) ndo sdo comparadas diretamente &ocomo
na PCR, pois sao deflacionadas sucessivamente. No entanto, segundo Wold (1975) os
coeficientes associados as variaveis originais podem ser estimados via:

Mps = L(R'L)_lﬁ' (12)
em que L é a matriz cujas colunas SBQLy, ..., Ly, , denominada matriz de

carregamento de X, e R € a matriz cujas colunas contém os coefigientes, 7, ..

2.6.Regresséao via Componentes Independentes

A regressao via Componentes Independentes (Independent Component
Regression - ICR) foi idealizado por Jutten e Hérault (1991) e Comon (1994) e proposta
sob o contexto da GWS em modelos aditivos por Azevedo et al. (2013). A ICR apresenta
0 proposito de maximizar a independéncia dos componentes decompondo a matriz de

dados X (cujos valores sao centrados na media) da seguinte forma:
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X =S4 (13)
em que SI(x min(2]/,I) — 1) é a matriz de componentes independentes &]A (
min(2/,1) — 1) édenominada matriz de misturas. A matriz A, geralmente desconhecida,
€ uma funcdo de duas matrizes K e R, a primeira obtida por meio do processo de

branqueamento (whitening) e a segunda garante a independéncia entre os componentes.

1

A matrizK (2] x min(2/,1) — 1) é definida comd,4,.?, sendaP, amatriz com
asmin(2/,I) — 1 primeiras colunas da matriz de autovetores da matriz de covariancia de
X (min(2/,I) — 1 primeiros autovetores) &, uma matriz com asnin(2/,1) — 1
primeiras linhas e colunas da matriz de autovalores associados a esses primeiros
autovetores. A matriz R pode ser obtida por meio de um algoritmo desenvolvido por
Hyvéarinen (1998) baseado no principio da maxima entropia (J(R)) cuja aproximacédo pode

ser dada por:

2
](R) x {E [G (R)] - E[G(Rgaussiana)]} '
em queG é uma funcdo quadratica e a escolha da fu@gatiuencia na aproximacao da
negentropia (Hyvarinen, 1999), assim, as fun¢gbesais empregadas sao:

r

2
Gi(r) = %log cosh(ar) e G,(r) = —exp <_ 7)

em quea € uma constantel < a < 2) e deve-se escolher uma fungaque nao cresca
rapidamente, o que conduz a estimadores mais robustos, computacionalmente mais
simples e com propriedades estatisticas mais interessantes.

Apos a convergéncia deste algoritmo iterativo, obtém-se a matriz R que maximiza
a independéncia das colunas de S. Os componentes independentes sdo definidos como:

S = XKR. (14)

Assim, a equacao de predicdo que relaciona a variavel Y e os componentes independentes
S é expressa por:
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y =Sy (15)
em que as estimativas dos coeficienfgs (m = 0,1,...,n;cg Ssendo1 < njep <
min(2],1) —1) da regressdo sdo estimados via método dos quadrados minimos
ordinarios.
Dessa forma, as estimativas dos efeitos dos marcadaégg),( ou seja, as
estimativas dos coeficientes relacionadas as variaveis originais, sdo dados pela equacao a
seqguir:

fr\lICR = KR ]7 (16)

2.7. Método G-BLUP

O método G-BLUP (Genomic Best Linear Unbiased Predictor) € baseado em um
modelo a nivel de individuos dado por:

y=1lu+Za+Zd +e,

em que:
y € o vetor de observacdes fenotipicas com dimehsédd, sendo | o nimero de
individuos genotipados e fenotipados;
u € a média geral da caracteristica e 1 € o vetor com dimersBoujos seus elementos
sao iguais a 1;
a é o vetor de efeitos gendmicos aditivos dos individluss 1) com matriz de incidéncia
Z (I x I) referente aos individuos, sendo a estrutura de variancia daga60, G,02)
em ques? é a variancia aditiva &, (I x I) € a matriz de parentesco genémica para os
efeitos aditivos;

d € o vetor de efeitos gendmicos devido a dominancia dos individuos com matriz de

incidéncia Z (I x 1) referente aos individuos, sendo a estrutura de variancia dada por

83



d ~N(0,G402) em ques € a variancia devido a dominanciag (I x 1) é a matriz de
parentesco gendmica para os efeitos devido a dominancia;
e é o vetor de efeitos residuais aleatérios eonl (0, /62) e g2 é a variancia residual.

Os valores gendmicos aditivos e devido a dominancia podem ser estimados via

equacdes de modelo misto dadas por:

[1'1 1'Z 1'Z ]
o? . '
21 zz+6% 7z (A [XY
| 7 2= 27|
0-2 dA ZI
[2'1 7'z 7’7+ Gyt —‘;J Y
(o)

d
em quec?, 62 e o5 correspondem a variancia residual, aditiva e devido a dominancia

respectivamente, e obtidas via REML (Restricted Maximum Likeliho@t))=

SSr
¥, (2pja)?

]W# (matriz de parentesco gendmico dos efeitos aditivag) e
(matriz de parentesco gendmico dos efeitos de dominancia) peadg as frequéncias

alélicas do j-ésimo locos conforme Vitezica et al. (2013).

2.8.Escolha do numero 6timo de componentes

A aplicacdo dos métodos de reducdo de dimensionalidade requer a escolha do
namero 6timo de componentes a serem utilizados no modelo, a fim de que os
componentes extraidos expliquem satisfatoriamente a variabilidade dos dados. Azevedo
et. al (2014, 2015a) utilizam o critério exaustivo para a escolha do numero de
componentes principais, parciais e independentes no modelo aditivo. Estes autores
variaram o nimero de componentes de 1 ao numero maximo de componentes construidos
min(2],I) — 1 eadotaram aquele nimero que esta associado ao maior valor de acuracia

na predicdo dos valores gendmicos aditivos. Sob o contexto aditivo dominante, o
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procedimento exaustivo serd aplicado a ICR, PCR e PLS sob quantidades referentes
acuracia aditiva, devido & dominancia e total.

No entanto, para a ICR este procedimento se torna inviavel quando o banco de
dados é composto por um elevado numero de individuos e de marcadores e
principalmente, sob o contexto de modelo aditivo-dominante. O estudo desenvolvido por
Costa (2018) consistiu ha proposi¢ao de sete critérios para determinacéo do numero 6timo
de componentes independentes em modelos aditivos, porém apenas trés deles
apresentaram resultados satisfatorios. Os trés critérios de escolha do numero de
componentes também serdo avaliados sob as trés quantidades referente aos valores
gendmicos, aditivosal), devido a dominanciadj e total g). Os critérios que maies
destacaram foram:

i) Critéerio 1: Para cada numero de componentes principais = (
1,...,min(l,2]) — 1), sao estimados os efeitos de marcadores na populacao de
estimacédo via PCR e estes séo utilizados na populacao de validacédo para estimar
os valores gendmicos aditivos dos individuos desta populacdo. Em seguida,
calcula-se para os dados simulados as acur@gias 3, 744). correlagéo entre o
valor gendmico estimado e o valor genémico real. Esc®he-nimero de
componentes principais cujo valor gendémico aditivo conduz a uma maior acuracia
sob as trés quantidades. Dessa forma, o presente critério determina que o nimero
de componentes independentes deve estar associado a esse numero de
componentes principais.

i) Critério 2: Para cada nuamero de componentes principais = (
1,...,min(l,2]) — 1), sdo estimados os efeitos de marcadores na populacdo de
estimacéo via PCR e estes s&o utilizados na populacao de validagéo para estimar

os valores gendmicos aditivos dos individuos desta populacdo. Em seguida,
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calcula-se os coeficientes de regresgbyy, b4, by4), coeficiente obtido da
regressao entre o fendtipo e o valor genémico aditivo estimado e posteriormente
os vieses de predi¢do dado pbr b,3,1 — byg,1 — by4). Escolhe-se o nimero
de componentes principais cujo valor gendmico conduz a um menor viés de
predicdo. Dessa forma, o presente critério determina que o numero de
componentes independentes deve estar associado a esse niumero de componentes
principais.

iii) Critério 3: A porcentagem de explicacdo da variacdo total de X ao utiizar

Z;’n=1)~'
J
=1

componentes principais é dada poy, (%) = em qued; € o autovalor

J
2 2
j=1%
correspondente ao j-ésimo autovetor da matriz de covariénciaeﬂejZXé a
variancia da j-ésima variavel X. O presente critério determina que o numero de
componentes independentes a ser utilizado no modelo deve ser igual ao nimero

de componentes principais que expliquem 80% da variacao total de X.

2.9.Comparacédo das metodologias de selecdo gendmica ampla

Os métodos de reducdo de dimensionalidade e o G-BLUP serdo comparados por
meio de uma validagdo independente em que as nove primeiras replicatas serdo assumidas
como populagdes de estimacdo e utilizadas para estimar o valor genético gendmico dos
individuos e a décima replicata serd assumida como populagao de validagao para calcular
as medidas de eficiéncia descritas na Tabela 2.

As medidas de eficiéncia séo interpretadas da seguinte forma: i) o método é
considerado superior quando apresenta maior valor de ac(gcear;;),; i) 0 viés de
predicao { — b,z € 1 —b,3) proximo ou igual 0, ou equivalentemerttg; = 1 (ou

b,q = 1), os valores genomicos aditivos (ou devido a dominancia) sdo nao viesados; iii)
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a herdabilidade mais proxima da simulada. Apos a obtencdo das medidas de acurécia,
viés e herdabilidade para cada replicata em cada cenario, serd obtida a média desses

valores.

Tabela 2 Expressdes para o célculo das medidas de eficiéncia: as(ragiarg,),
coeficientes de regress&o,, e b,3), herdabilidades moleculss (hZy e hiy) e

eficiéncias relativasER, e ER;).

Medida de Eficiéncia Expressoes

T34 = Cor(a, @)
Acuracia

rag = Cor(d,d)

b = Cov(y,a)
Y& T Var(a)
Coeficiente de Regressao

Cov(y,d)
bya = —
Var(d)
2
hiy = P
aM oz, + ajM + o2
Herdabilidade
2
h3y = Ja
am o2, + ajM + o2
Téa MR
ER, = __GaMKr
Taa G-BLUP
Eficiéncia Relativa
73
ER, = dd MR
Tdd ¢-BLUP

02, = Yj-12p;q;mZ; € a variancia gendmica aditivasg, = X_,(2p;q;)*m3; € a
variancia genomica devido a dominangiae q; sao as frequéncias alélicas do j-ésimo
marcadory,s mr € Taa c—BLur, Tad Mr € Tad g—pLyup SAO0 as acuracias aditivas e devido a

dominancia dos métodos de reducdo de dimensionalidade e do G-BLUP,
respectivamente.
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2.10. Recursos Computacionais

As configuracbes do computador utilizado nas analises estatisticas foram:
processador Intel(R) Core(TM) i7-6500 (CPU 2.50 GHz) com 16 Gb de memdria RAM.
Todas as implementacdes dos métodos utilizados foram realizadas no software R (R
Development Core Team, 2018) disponivel em (http://cran.r-project.org). Na Tabela 3
apresentado um resumo dos pacotes e das funcdes usadas na implementacdo de cada um

dos métodos propostos.

Tabela 3. Métodos propostos e respectivas ferramentas de implementagao no software
R.

Metodologia Pacote Funcio Referéncia
PCR pls pcr (Mevik et al., 2016)
PLS pls pls (Mevik et al., 2016)
ICR caret icr (Kuhn et al., 2017)
G-BLUP sommer mmer (Covarrubias-Pazaran, 2016)

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados médios e os desvios das simula¢des dos valores gendmicos aditivos,
devido a dominancia e total referentes ao niumero de componentes, herdabilidade
molecular, acuracia, viés e eficiéncia relativa (aditiva e devido a dominancia)
considerando a ICR (critério exaustivo, 1, 2 e 3), PCR (critério exaustivo), PLS (critério
exaustivo) e G-BLUP séo apresentados nas Tabelas 4, 5, 6 e 7 correspondentes aos

cenarios 1, 2, 3 e 4, respectivamente.

) Critério de escolha do nimero de componentes independentes
As acuracias aditivas e devido a dominancia via ICR, considerando o valor
gendmico aditivo, sdo maiores no critério 1, para todos os cenarios, sendo que em todos
0S cenarios a acuracia aditiva € muito préxima da acuracia maxima atingida pelo método
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exaustivo, o que ocorre também com a acuracia devido a dominéncia nos cenarios 2 e 4.
Em relagcdo a acurécia, quando se considera apenas o valor genémico devido a
dominancia, os critérios 1 e 2 apresentam acuracias aditivas similares nos cendrios 1, 2,
e 4, sendo que no cendrio 3 as acuracias aditivas obtidas pelos critérios 1 e 2 sdo superiores
ao exaustivo. Em todos os cenarios, a acuracia aditiva obtida pelo critério 1 é superior ou
igual ao valor de acuracia aditiva obtida pelo critério 2, considerando apenas os valores
gendmicos aditivos ou apenas os valores devido a dominancia. No que se refere a acuracia
devido a dominéancia, temos que os valores obtidos pelos critérios 1 e 2 sdo similares nos
cenérios 1 e 4 e préximas dos valores obtidos pelo método exaustivo. No cenario 3, o
critério 1 mostra-se mais acurado na estimacao dos efeitos devido & dominancia e proximo
do método exaustivo. No cenario 2, o critério 2 mostrou-se mais eficiente, no entanto, a
acuricia obtida pelo critério 1 € mais proxima do valor obtido quando se considera apenas
o valor gendmico aditivo. Considerando o valor gendmico total, observa-se que as
acuracias aditivas e devido a dominancia obtidas via os critérios 1 e 3 s&o similares, sendo
que todos os valores apresentados sdo superiores as acuracias obtidas via critério 2 e
também sdo mais préximos dos valores alcancados pelo método exaustivo. Além disso,
as acuracias aditivas e devido a dominancia sdo proximas aos valores obtidos quando
considerado o valor gendmico devido a dominancia. Desta forma, conclui-se que o
critério 1 esta associado a uma maior acuracia aditiva e a uma maior acuracia devido a
dominancia.

Nos cenarios 1, 2 e 3, os critérios 1 e 2, considerando o valor gendémico aditivo,
subestimaram consideravelmente os valores aditivos e devido a dominéncia, enquanto
que no cenario 4, o critério 1 superestimou o valor genémico aditivo e o critério 2
subestimou o valor genémico devido a dominancia. Vale ressaltar que em todos os

cenarios, o metodo exaustivo também subestima os valores genémicos, exceto para 0s
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valores aditivos no cenario 4. Os critérios 1 e 2, considerando o valor genémico devido a
dominéncia, superestimaram o valor gendmico aditivo nos cenarios 3 e 4. J4 nos cenarios
1 e 2, o critério 1 subestimou os GEBVs aditivos. Apesar do critério 2 apresentar viés
aditivo mais préximo do valor obtido pelo método exaustivo, observa-se que o critério 1
apresentou valores mais préximos de viés aditivo quando se considera apenas o valor
gendmico aditivo como critério de escolha em todos os cenarios. J4 em relacdo ao viés
devido a dominancia, verifica-se que em todos 0s cenarios, os valores gendmicos devido
a dominéancia foram subestimados pelos critérios 1 e 2. No entanto, o viés obtido via
critério 2 € menor que o proveniente do critério 1, sendo que estes valores foram similares
aos valores obtidos pelo método exaustivo nos cenarios 2 e 4. Da mesma forma, observa-
se em todos cenarios que o critério 1 obteve vieses devido a domin&ncia mais proximos
das andlises que consideram apenas o valor gendmico aditivo. Em relacdo ao viés
considerando o valor genético total, percebe-se que o critério 1 obteve valores mais
proximos do método exaustivo, subestimando os valores genémicos aditivos, exceto nos
cenarios 3 e 4, e os valores devido a dominancia. Além disso, exceto no cenério 3 para o
viés devido a dominancia, observa-se que 0s vieses sdo similares aos valores encontrados
qguando se considera apenas o valor gendémico devido a dominéncia. Dentre todos 0s
critérios apresentados, o critério 2 foi 0 que mais subestimou os valores genémicos em
todos os cenérios, sendo que estes valores foram também os mais distantes do método
exaustivo.

Considerando o método ICR e avaliando os critérios 1 e 2, nas analises referentes
apenas ao critério de escolha associado aos valores gendmicos aditivos, mostram que o
critério 1 nos cenarios 1 e 3, ao contrario dos cenarios 2 e 4, apresentaram valores de
herdabilidade aditiva mais distantes do valor paramétrico, no entanto, em todos os quatro

cenarios estes valores sdo proximos da herdabilidade aditiva alcancada pelo método
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exaustivo. Em relagcédo a herdabilidade devido a dominancia, tem-se que em todos os
cenarios, os valores obtidos pelo critério 1 também sao distantes do valor paramétrico
quando considerado apenas o valor gendmico devido a dominancia, sendo que nos
cenérios 2 e 4 os valores obtidos se aproximam do método exaustivo. Na ICR por meio
dos 1 e 2 e levando em consideragcao apenas os valores gendmicos devido a dominancia,
tem-se que os critérios 1 e 2 apresentaram valores proximos de herdabilidade aditiva,
sendo que nos cenarios 2 e 4 os valores de herdabilidade aditiva obtidos por ambos os
métodos também sdo proximos dos valores obtidos do método exaustivo que considera
apenas o valor genémico aditivo e valor gendmico devido a dominancia. Em relacdo a
herdabilidade devido a dominéncia, tem-se que em todos os cenarios, o critério 1 e 2
apresentaram valores proximos entre si e do modo exaustivo. Além disso, os valores de
herdabilidade devido a dominancia sdo proximos dos valores obtidos pelo critério 1
quando se considera apenas o valor genémico aditivo em todos os cenarios. Os resultados
das andlises considerando o valor gendmico total, revelam que nos cenérios 1 e 2, 0
critério 1 e 3 apresentaram valores similares de herdabilidade aditiva, sendo que nestes
cenarios a herdabilidade foi mais préxima da herdabilidade aditiva obtida quando se
considera apenas o valor gendmico devido a dominancia. Em relagdo a herdabilidade
devida a dominancia, os critérios 1 e 3 também apresentaram valores similares e proximos
dos resultados obtidos pelo método exaustivo nos cenarios 1,2 e 4 e em todos 0s cenarios
a herdabilidade devido a dominéancia foi proxima dos resultados obtidos considerando
apenas o valor genémico aditivo ou devido a dominéancia. Em geral, o método ICR é
ineficiente para a estimacédo da herdabilidade aditiva e devido a dominancia.

Desta forma, o critério 1 esta associado a uma maior acuracia aditiva e devido a
dominancia, em todos os cenarios tendo como base o modelo aditivo dominante. Isto

respalda os resultados obtidos por Costa (2018) referentes a dados simulados e reais em
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gue os modelos eram apenas aditivos e apresenta-se como uma alternativa mais acurada
em relacdo aos critérios apresentados por Azevedo et al. (2013, 2014, 2015a). Assim, o

critério 1 serd considerado nas proximas comparacdes.

i) Critério de escolha do numero de componentes com base nos efeitos
aditivos, devido a dominancia e total

Os resultados meédios de eficiéncia relativa em relagdo ao maximo valor
alcancado, ou seja, razdo entre a acuracia do método e critério de escolha do nimero de
componentes em relacdo ao valor gendmico (aditivo, devido a dominancia e total) e a
acuracia maxima (aditivo e devido a dominancia) atingida sdo apesentados na Tabela 8.

Para todos os métodos, ICR considerando o método exaustivo, ICR considerando
o critério 1, PCR e PLS, o critério de escolha do numero de componentes com base nos
valores gendmicos devido a dominancia apresentou, em média, maiores acuracias aditivas
e devido a dominéancia em relagcéo aos outros valores genémicos. Dessa forma, caso seja
interesse especificamente um dos efeitos, aditivo ou devido a dominancia, deve-se
escolher aquele associado ao critério que lhe fornece maior acuracia do efeito de interesse,
no entanto, escolhemos aquele critério que combinava melhor as duas informacdes. Isto
corrobora com o estudo realizado por Huanljlackay (2016) que descreve que a
parametrizag&o tradicional para os efeitos aditivos e de domin&ncia conduz ao fato de a
variancia aditiva explicar a maioria das variacdes genéticas, mesmo sob acdo génica de
dominancia. Nesse caso, deve se privilegiar a dominancia para que consiga capturar

ambos efeitos adequadamente.
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i) Comparacéo entre os métodos

Considerando apenas critério de escolha do nimero de componentes com base nos
valores gendmicos devido a dominancia, tem-se que a ICR com o critério 1 e com o
método exaustivo apresentou, em média, menores acuracias em relagdo aos métodos de
reducdo de dimensionalidade, seguido pelo PLS e por ultimo a PCR (Tabela 4, 5, 6 e 7).
No entanto, os trabalhos desenvolvidos por Azevedo et al. (2015a) mostraram que para
um conjunto de dados reais, a ICR apresentou-se mais eficiente na estimacéo dos valores
genéticos gendmicos baseado no modelo apenas aditivo e também Azevedo et al. (2015a)
verificaram que a ICR e PCR apresentaram similaridades e possivelmente isto se justifica
pelo fato das varidveis analisadas adotarem um comportamento linear. Considerando
todos os cenarios, o PLS foi, em média, para os valores aditivos 1,25% mais eficiente que
0 G-BLUP e para os valores devido a dominancia, em média, foi menos eficiente que o
G-BLUP. A PCR foi, em média, para os valores aditivos 4,25% e para os valores devido
a dominéancia 14,75% mais eficiente que o G-BLUP.

Os métodos PLS e PCR subestimam as herdabilidades aditivas e devido a
domin&ncia enquanto o G-BLUP, na maioria dos cenarios, subestima as herdabilidades
aditivas e superestima as herdabilidades devido a dominancia. Em relagdo ao viés das
estimativas dos valores gendmicos, os métodos PLS, PCR e G-BLUP superestimaram os
valores aditivos (coeficientes de regressdo < 1) e subestimaram os valores devido a
dominancia (coeficientes de regresséo > 1).

Os tempos computacionais associados aos dados simulados em segundos e horas
referentes a cada método séo apresentados na Tabela 9. O tempo computacional referente
a ICR pelo método exaustivo considerando uma replicata de cada cenario, é de 221 horas.

Entretanto, pelos critérios 1, 2 e 3 o tempo € reduzido drasticamente para cerca de 0,18
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horas (aproximadamente 10,8 minutos), mas apenas o critério 1 se mostrou mais eficiente
considerando os trés modelos (aditivo, dominante e aditivo-dominante).

Considerando os quatro métodos (ICR, PCR, PLS e G-BLUP), observa-se que o
G-BLUP apresentou menor tempo de andlise computacional, cerca de 340,22 horas
(aproximadamente 5,4 minutos), valores estes bem proximos do tempo de execucgéo das
andlises da PCR, PLS e G-BLUP, sendo o tempo de execucédo das andlises dado em horas
por 374,46 e 444,34 (6 e 7,2 minutos) respectivamente. No entanto, a PCR mostrou-se
como um método mais eficiente quando comparado ao G-BLUP para as analises que
consideram o valor genémico aditivo, devido a dominancia ou total.

Assim, a PCR mostrou-se como um método eficiente, em relacdo aos outros
métodos de dimensionalidade e o G-BLUP, na estimacao de valores genémicos aditivos
e devido a dominéncia considerando analises baseadas no nimero de componentes que
conduzem os valores genémicos devido a dominancia a acuracia maxima, e esta, portanto,
deve ser considerada a abordagem mais adequada. Além de apresentar baixo esforco

computacional.

4. CONCLUSOES

Dessa forma, conclui-se que o critério 1 no qual consiste no nimero de componentes
independentes igual ao numero de componentes principais que conduz PCR a um maior
valor de acuracia, mostrou-se mais eficiente na estimacdo dos valores genémicos dos
individuos, visto que atingiu valores de acuracia bem proximos dos valores alcancados
pelo modo exaustivo.

As analises ainda revelam que para a estimacdo simultanea dos efeitos aditivos e

devido a dominancia pelos métodos de reducdo de dimensionalidade, o niumero de
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componentes escolhido deve ser aquele que conduz o valor devido & dominéncia a uma
maior acuracia.

Além disso, ao comparar os métodos de reducéo dimensional (ICR, PCR e PLS) com
0 G-BLUP observa-se que a eficiéncia relativa da PCR é superior em termos de acuracia,
além de apresentar um dos menores tempos computacionais na execucdo das analises.
Ademais, nenhum dos métodos considerados capturaram adequadamente as

herdabilidades simuladas e apresentaram viés.
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Tabela 4: As herdabilidades paramétricas aditiva, devido a dominancia ehbggl)( 0 numero de componentd¥c), herdabilidade aditiva e

devido a dominanciahf,, e h3,,), acuracia aditiva e devido a dominanaig e ;5 ) € coeficientes de regressigé(e Bya) e eficiéncia
relativa considerando cada critério de escolha e método de reducdo de dimensionalidade e o0 métodooBsiidodhdo o cenario 1

(caracteristicas controladas por genes de pequenos efbgoasnca poligénica).

—~

VG h3,,. Método  Critério Nc h2y Taa by, hay Tga b, EF, EF,
Exaustivo 200,00 005%00L 058%004 130£012 010001 0,22%0,05 1,80£0,17 1,07 0,71

ICR Critério 1 56 + 22 0,07 +£0,02 0,57 +0,04 1,20+0,09 0,03+0,01 0,19+0,08 1,70+0,13 1,06 0,61

Aditivo 0,20 Critério 2 16 + 16 0,20 +0,05 0,45+0,15 1,15+0,08 0,02 +0,02 0,06 +0,08 1,80 +0,11 0,83 0,19
PCR Exaustivo 56 + 22 0,12 +0,02 0,60+0,03 1,00+0,20 0,02+0,01 0,32+0,11 2,50+0,70 1,11 1,03

PLS Exaustivo 2,80+ 1,50 0,22 +0,07 0,59+0,05 0,80+0,09 0,06 +0,06 0,31+0,08 2,20+1,10 1,09 1,00

Exaustivo 211 +0,00 0,10+0,01 0,53+0,04 0,89+0,07 0,04 +0,02 0,24 +0,05 1,30+0,09 0,98 0,77

ICR Critério1 120+120 0,29+0,04 0,54 +0,03 1,10+0,23 0,04+0,01 0,23+0,04 1,50+0,33 1,00 0,74

Dominancia 0,10 Critério 2 250445 0.27+0,04 052+0,04 0824005 0,05:0,02 0,23+0,05 1,20+0,07 0,96 0,74
PCR Exaustivo 120+ 120 0,16 +0,08 0,58 +0,03 0,91+0,20 0,04 +0,04 0,37 +0,04 1,90+0,76 1,07 1,19

PLS Exaustivo 1,10+0,33 0,13+0,02 0,58+0,04 0,88+0,06 0,01+0,01 0,33+0,07 4,60+0,83 1,07 1,06

Exaustivo 60+0,00 0,07+0,01 0,56+0,04 1,20+0,09 0,03+0,02 0,19+0,05 1,60+0,13 1,04 0,61

Critério 1 78 + 32 0,29+ 0,02 0,54 +0,03 1,10+0,23 0,03+0,01 0,23+0,04 1,50+0,33 1,00 0,74

o o ICR . Gritério 2 9.90£6,70 0144002 0.38+0,16 1,40 +0,10 0,01 0,01 0,08+0,07 1,90 +0,14 0,70 0,26

' Critério3 190+0,33 0,29 +0,02 0,54+0,04 0,91+0,06 0,05+0,01 0,23+0,05 1,30+£0,09 1,00 0,74

PCR Exaustivo 78 + 32 0,14 +0,03 0,60+0,04 0,97+0,04 0,03+0,01 0,37 +0,06 2,10+0,40 1,11 1,19

PLS Exaustivo 1,60+ 0,53 0,12 +0,02 0,59 +0,04 0,87+0,07 0,02+0,01 0,26 +0,07 3,50+1,20 1,10 0,84

G-BLUP - - 0,15+0,05 0,54+0,06 0,54+0,20 0,13+0,06 0,31+0,08 2,90+0,50 1,00 1,00

Numero de componentes independentes que conduz aPCHRe PLS a um maior valor de acuracia (Exaustiv@)} B um maior valor de acuracia (Critério 1); PCRrannenor valor de viés (Critério 2); 80% da

variagao total de X explicada pelos componentes priisc{Qaitério 3).

96



Tabela 5: As herdabilidades paramétricas aditiva, devido a dominancia ehbggl)( 0 numero de componentd¥c), herdabilidade aditiva e

devido a dominanciahf,, e h3,,), acuracia aditiva e devido a dominanaig e ;5 ) € coeficientes de regressigé(e Bya) e eficiéncia
relativa considerando cada critério de escolha e método de reducdo de dimensionalidade e o0 métododBsiidodhdo o cenario 2

(caracteristicas controladas por genes de pequenos efbgoasnca poligénica).

—~

VG h3,,. Método  Critério Nc h2y Taa by, hay Tga b, EF, EF,
Exaustivo 158 £ 0,00 0,37 +0,01 0,62 0,04 1,20+ 0,06 0,06%0,05 0,25%0,04 1,70£0,09 1,07 0,68

ICR  Critério1 270+110 0,38+0,02 0,62+0,03 1,10+0,12 0,07 +0,01 0,27 +0,05 1,50 +0,17 1,07 0,73

Aditvo 0,30 Critério2 50+87 0,21+0,04 0.46+0,10 1,30+0,05 0,03 0,02 0,07 +0,11 1,70+0,07 0,79 0,19
PCR Exaustivo 270+110 0,32+0,02 0,68 +0,03 0,96+ 0,09 0,11+0,04 0,40+0,06 1,40+0,38 1,17 1,08

PLS  Exaustivo 4,80+ 1,60 0,38 +0,04 0,66+ 0,03 0,93%0,04 0,14 +0,04 0,23 +0,05 1,30+ 0,22 1,14 0,62

Exaustivo 444+ 000 035001 059+003 088+004 0,09%0,04 0,31 0,03 1,30 £0,05 1,02 0,84

ICR  Critério1 210+120 0,36+0,02 0,60 +0,03 1,10+0,12 0,07 +0,01 0,26 +0,03 1,60 +0,17 1,03 0,70

Dominancia 0,10 Critério 2 370+27 036+001 0,60+003 0,95+0,04 0,09 0,04 0,30 +0,03 1,30+ 0,05 1,03 0,81
PCR  Exausiivo 210+120 029+007 066004 098009 0,09%0,05 042+0,04 1,60 £050 1,14 1,14

PLS  Exaustivo 1.00£000 019002 060<003 100004 0,01 £0,01 0,33%0,05 5500,34 1,03 0,89

Exaustivo 315+0,00 0,37 0,01 0,61+0,03 1,00+0,06 0,08 %0,01 0,29 0,03 1,50 0,08 1,05 0,78

cr Critéiol 280290 036+002 0,60£003 1,10+0,12 007001 026+0,03 160+0,17 1,03 0,70

Critério 2 14413 014+0,04 038+0,03 1,50+017 0,02+0,02 0,12 40,11 2,10+0,24 0,66 0,32

Total 0,50 Critério3 190 +0,00 0,37+0,01 0,61+0,03 1,20+0,05 0,07 +0,01 0,26 +0,04 1,70+0,07 1,05 0,70
PCR Exaustivo 280+90 0,33+0,05 0,68 +0,03 0,96+ 0,08 0,12+0,04 0,41 +0,04 1,30+0,28 1,17 1,11

PLS  Exaustivo 270+ 1.10 029009 065<003 0.97%005 0,06%0,05 0,33%0,08 270+ 1,40 1,12 0,89

GBLUP . i 027+003 058+003 063012 020003 0,37 +0,06 320 +0,54 1,00 1,00

Numero de componentes independentes que conduz aPCHRe PLS a um maior valor de acuracia (Exaustiv@)} B um maior valor de acuracia (Critério 1); PCRrannenor valor de viés (Critério 2); 80% da

variagao total de X explicada pelos componentes priisc{gaitério 3).
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Tabela 6: As herdabilidades paramétricas aditiva, devido a dominancia eitﬁ;}togl)( 0 numero de componentg¥c, herdabilidade aditiva e

devido a dominanciahf,, e h3,,), acuracia aditiva e devido a dominanaig e ;5 ) e coeficientes de regressé?g(,(e Bya) e eficiéncia
relativa considerando cada critério de escolha e método de reducdo de dimensionalidade e o métodoo@siidd#hdo o cenario 3
(caracteristicas controladas por genes de grandes e pequenos-éfeityg;a mista).

_~

VG h3,,, Método ~ Critério Nc¢ h2,, Tua b, hZ,, 43 b, EF, EF,

0,26 +0,01 0,55+0,05 1,10+0,11 0,02+0,01 0,10+0,09 1,60+0,15 0,92 0,29

Exaustivo 17 + 0,00

ICR  Critériol 85+67 0,28+0,02 0,53+0,04 1,00 +0,17 0,02 +0,02 0,16 + 0,04 1,50+0,25 0,88 0,46

Aditivo 0,20 0,20+ 0,02 0,45+0,04 1,20 +0,05 0,02+0,02 0,04 +0,13 1,60+0,17 0,75 0,11
PCR 0,12 +0,04 0,59 +0,04 0,94+0,15 0,03+0,03 0,31+0,10 2,00+ 1,50 0,98 0,89

PLS  Exaustivo 3,30+ 1,40 0,26 + 0,08 0,59+ 0,06 0,70+0,14 0,09 +0,05 0,36 +0,08 1,30+1,30 0,98 1,03

Exaustivo 487 +0,00 0,16 + 0,01 0,40 + 0,04 0,50+ 0,05 0,06 +0,01 0,22 +0,04 0,71+0,07 0,67 0,63

ICR  Critériol 170+110 0,23+0,02 0,48 +0,04 0,89 +0,18 0,04 £0,01 0,21+0,04 1,30+0,26 0,80 0,60

Dominancia 0,10 0,23+ 0,02 0,48 +0,07 0,88 +0,07 0,03+0,01 0,18 +0,07 1,20+0,10 0,80 0,51
PCR  Exaustivo 170+110 0,18 +0,07 0,56+0,05 0,81+0,16 0,06 £0,05 0,40 +0,06 1,30+0,63 0,93 1,14

PLS  Exaustivo 1,00+0,00 0,12 +0,01 0,59+ 0,04 0,87+0,06 0,01+0,01 0,36 +0,04 3,40+0,86 0,98 1,03
Exaustivo 18+0,00 0,26 +0,01 0,51 +0,05 1,10+0,11 0,02+0,01 0,10+0,09 1,60+0,15 0,85 0,29

Critério1 120+95 0,23 +0,02 0,48 +0,04 0,89 + 0,18 0,04 +0,01 0,21 +0,04 1,60 +0,26 0,80 0,60

Critério 2 5,20 + 3,40 0,20 + 0,01 0,45+ 0,03 1,30 + 0,18 0,01 +0,03 0,01 +0,01 1,80+0,12 0,75 0,03

Critério 3 190 +0,00 0,20 +0,01 0,45+0,07 0,72 + 0,15 0,04 +0,01 0,20+0,06 1,00+0,21 0,75 0,57

PCR  Exaustivo 120+95 0,14+0,06 0,58+0,05 0,90+0,17 0,04+0,04 0,36 +0,11 1,60+1,10 0,97 1,03
PLS  Exaustivo 1,60+1,30 0,15+ 0,07 0,58+0,05 0,84+0,11 0,03+0,05 0,29 +0,08 2,90+ 1,30 0,97 0,83
G-BLUP - - 0,14+ 0,03 0,60+ 0,04 0,71+0,15 0,13+0,04 0,35 +0,07 2,70+0,87 1,00 1,00

Numero de componentes independentes que conduz aP@CHRe PLS a um maior valor de acuracia (ExaustivGR B um maior valor de acuracia (Critério 1); PCRramenor valor de viés (Critério 2); 80% da
variagao total de X explicada pelos componentes priiscigaitério 3).

ICR
Total 0,30
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Tabela 7: As herdabilidades paramétricas aditiva, devido a dominancia eiti);ggrl)(do cenario 4, o numero de componend&g (herdabilidade

aditiva e devido a dominancia?, e h3,,), acuracia aditiva e devido a dominanaig € ;5 ) € coeficientes de regress&?;,a(e Bya) e
eficiéncia relativa considerando cada critério de escolha e método de reducdo de dimensionalidattzle G-BLUP considerando o

cenario 4 (caracteristicas controladas por genes de grandes e pequencshefaiiosa mista).

—~

VG h3,,. Método  Critério Nc hZy Taa by, hay Tga b, EF, EF,4
Exaustivo 203+0,00 0,30+0,01 0,55+0,05 0,96 +0,04 0,06 +0,01 0,25+0,04 1,40+0,05 0,90 0,61

ICR Critério1 290+140 0,29 +0,02 0,54 +0,05 0,89 +0,11 0,06 £0,01 0,25+0,04 1,30+0,15 0,89 0,61

Aditivo 0,30 Critério 2 6,40+4,40 0,19+0,02 0,44 +0,04 1,20+0,07 0,02+0,01 0,01+0,13 1,30+£0,09 0,72 0,02
PCR  Exaustivo 290+ 140 0,30+0,08 0,66 0,03 0,82+0,12 0,13+0,07 0,43+0,05 1,10+0,35 1,08 1,05

PLS Exaustivo 4,70+1,00 0,36 +0,04 0,64 +0,04 0,78 +0,06 0,16 +0,03 0,38 +0,04 1,00+0,20 1,05 0,93

Exaustivo 350+ 0,00 0,28+0,01 0,53+0,04 0,83+0,05 0,08+0,01 0,28+0,04 1,20+0,07 0,87 0,68

ICR  Critériol 270+120 0,28+0,02 0,53+0,04 0,89+0,09 0,07+0,09 0,27+0,04 1,30+0,13 0,87 0,66

Dominancia 0,20 Critério2 280+68 0,28+0,02 0,53+0,03 0,89+0,04 0,07+0,01 0,27 +0,04 1,20+0,05 0,87 0,66
PCR  Exaustivo 270+120 0,29+0,06 0,63+0,03 0,81+0,10 0,22+0,07 0,46 +0,03 1,10+0,32 1.03 1.12

PLS Exaustivo 1,10+0,33 0,18 +0,11 0,59 +0,03 0,88 +0,05 0,01+0,01 0,41+0,06 3,90+0,56 0,97 0,76

Exaustivo 288 +0,00 0,29 +0,01 0,54 +0,04 0,89 +0,04 0,08+0,03 0,26 +0,04 1,30+0,06 0,89 0,63

ICR Critériol1 280+93 0,23+0,02 0,53+0,05 0,89 +0,09 0,07+0,01 0,27 £0,04 1,30+0,13 0,87 0,66

Total 0.50 Critério2 6,80+4,60 0,20+0,02 0,45+0,06 1,30+0,10 0,02+0,01 0,01+£0,01 1,90+0,14 0,74 0,02

1 Critério3 190+0,00 0,29+0,01 0,54+0,05 0,96 +0,04 0,06 £0,01 0,25+0,04 1,40+0,05 0,89 0,61

PCR  Exaustivo 280%93 0,30+0,06 0,65+0,03 0,82 +0,10 0,13 +0,05 0,45 +0,03 1,10 £+0,27 1,07 1,10

PLS Exaustivo 2,90+1,90 0,28 +0,11 0,62 +0,04 0,85+ 0,07 0,09+0,08 0,39+0,10 240+1,50 1,02 0,95

G-BLUP - - 0,25+0,06 0,61+0,02 0,74 +0,20 0,18 +0,04 0,41+0,04 3,20+£0,68 1,00 1,00

Numero de componentes independentes que conduz aPCHRe PLS a um maior valor de acuracia (Exaustiv@)} B um maior valor de acuracia (Critério 1); PCRrannenor valor de viés (Critério 2); 80% da

variagao total de X explicada pelos componentes pariCritério 3).
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Tabela 8: Resultados meédios de eficiéncia relativa em relagdo ao maximo valor
alcancado, razao entre a acuracia do método e critério de escolha do numero de
componentes em relagdo ao valor gendémico (aditivo, devido a dominancia e total -
VG) e a acuracia maxima (aditivo e devido a dominancia) atingida.

Eficiéncia Relativa dos efeitos

Cenéario Método  Critério VG Aditivo _Dominante _Média
Aditivo 1,00 0,92 0,96

ICR Exaustivo Dominante 0,91 1,00 0,96

Total 0,97 0,79 0,88

Aditivo 0,98 0,79 0,89

ICR Critériol Dominante 0,93 0,96 0,95

Cenério 1 T(.Jt.al 0,93 0,96 0,95
Aditivo 1,00 0,86 0,93

PCR Exaustivo Dominante 0,97 1,00 0,99

Total 1,00 1,00 1,00

Aditivo 1,00 0,94 0,97

PLS Exaustivo Dominante 0,98 1,00 0,99

Total 1,00 0,79 0,90

Aditivo 1,00 0,81 0,91

ICR Exaustivo Dominante 0,95 1,00 0,98

Total 0,98 0,94 0,96

Aditivo 1,00 0,87 0,94

ICR Critériol Dominante 0,97 0,84 0,91

Cenario 2 T(.)t.al 0,98 0,84 0,91
Aditivo 1,00 0,95 0,98

PCR Exaustivo Dominante 0,97 1,00 0,99

Total 1,00 0,98 0,99

Aditivo 1,00 0,70 0,85

PLS Exaustivo Dominante 0,91 1,00 0,96

Total 0,98 1,00 0,99

Aditivo 1,00 0,45 0,73

ICR Exaustivo Dominante 0,73 1,00 0,87

Total 0,93 0,45 0,69

Aditivo 0,96 0,73 0,85

ICR Critériol Dominante 0,87 0,95 0,91

Cenério 3 T_ot_al 0,87 0,95 0,91
Aditivo 1,00 0,78 0,89

PCR Exaustivo Dominante 0,95 1,00 0,98

Total 0,98 0,90 0,94

Aditivo 1,00 1,00 1,00

PLS Exaustivo Dominante 1,00 1,00 1,00

Total 0,98 0,81 0,90

Aditivo 1,00 0,89 0,95

ICR Exaustivo Dominante 0,96 1,00 0,98

Total 0,98 0,93 0,96

Cenaério 4 Aditivo 0,98 0,89 0,94
ICR Critériol Dominante 0,96 0,96 0,96

Total 0,96 0,96 0,96

PCR Exaustivo Aditivo 1,00 0,93 0,97
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Dominante 0,95 1,00 0,98

Total 0,98 0,98 0,98

Aditivo 1,00 0,93 0,97

PLS Exaustivo Dominante 0,92 1,00 0,96
Total 0,97 0,95 0,96

Numero de componentes independentes que conduz aP@Re PLS a um maior valor de acuracia (Exaustivo); 8GR maior
valor de acurécia (Critérig).1

Tabela 9: Tempo computacional em segundos (horas) considerando cada método
utilizado e cada critério de escolha do nimero de componentes independentes.

Método Critérios Tempo Computacional
Exaustivo 795600 (221)
o Critério 1 654,74 (0,18)
Critério 2 633,98 (0,18)
Critério 3 648,12 (0,18)
PCR Exaustivo 374,46 (0,10)
PLS Exaustivo 444,34 (0,12)
G-BLUP 340,22 (0,09)

Ndmero de componentes independentes que conduz aP@HRe PLS a um maior valor de acuracia (Exaustivo); 8GR maior
valor de acuracia (Critério 1); PCR a um menor vdwiés (Critério 2); 80% da variacdo total de Xlieggla pelos componentes
principais (Critério 3).
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CONCLUSOES GERAIS

Este estudo propde no Capitulo 2 critérios de decisao para determinar o numero
6timo de componentes independentes a serem inseridos no modelo aditivo a fim de
utilizar a Regresséo via Componentes Independentes (ICR) na estimacdo dos valores
gendmicos aditivos. Os resultados obtidos nesse capitulorardigae o critério 1, cujo
namero de componentes independentes fosse igual ao nimero de componentes principais
que condua PCR a um maior valor de acuracia, se mostrou mais acurado na estimagao
dos valores genémicos aditivos. Adicionalmente, os valores de acuracia apresentados por
este critério e pelo modo exaustivo via ICR sdo bem similares sendo que a superioridade
do critério 1 se d& pelo fato de demandar tempo e esforgco computacional muito inferior
quando comparado com o método exaustivo. Assim, o critério 1 mostra-se como uma
alternativa viavel paraescolha do nimero 6timo de componentes independentes a serem
utilizados na aplicagdo da ICR. Em geral, todos os critérios foram viesados e néo
capturaram adequadamente os valores de herdabilidade aditiva que foram simulados.

No Capitulo 3 foram propostos e avaliados os trés critérios mais eficientes
analisados no segundo capitulo para determinar o nimero de componentes independentes
sob o contexto de modelos aditivo-dominante. Verificou-se que prevalece a eficiéncia e
a superioridade do critério 1 ao analisar os efeitos aditivos e devido a dominancia sob as
trés perspectivas (valor gendmico aditivo, valor gendmico devido a dominancia e valor
gendmico total) e os diagnésticos posteriores referentes a ICR se deram apoiadas no
critério 1. Além disso, em virtude do nimero de componentes que conduzem o valor
gendmico aditivo, devido a dominancia e total a acuracia maxima, foi avaliado qual a
melhor forma de determinar o nUmero de componentes sob estas trés perspectivas a fim
de estimar simultaneamente os efeitos aditivos e devido a dominancia. Neste contexto,

identificou-se que as analises em que o numero de componentes era definido de acordo

106



com o valor gendmico devido a dominancia que atinge maior valor de acuracia, se
mostrou mais eficiente para estimar concomitantemente os efeitos aditivos e efeitos
devido a dominéncia. As analises posteriores dos métodos se deram a partir do valor
gendmico devido a dominancia que conduz a acuracia maxima do método.

A partir das andlises referentes ao valor genémico devido a dominancia que
conduz a acuracia maxima, comparou-se 0os métodos de reducdo de dimensionalidade
com o G-BLUP, por meio da eficiéncia relativa. Verificou-se que dentre eles, a PCR
apresentou desempenho melhor que o G-BLUP na presenca dos efeitos devido a
dominancia, isto é, eficiéncia relativa superior no que se refere a acuracia para estimar os
efeitos aditivos e efeitos devido a dominancia. Além disso, as herdabilidades capturadas

pelos métodos ndo foram conforme as herdabilidades simuladas e todos foram viesados.
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