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RESUMO

LAGROTTA, Marcos Rodrigues, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
julho de 2012. Computacao de alto desempenho na selecdo genGmica.
Orientador: Ricardo Frederico Euclydes. Coorientador: Robledo de Almeida
Torres.

A computacdo paralela vem crescendo nos ualtimos anos em
virtude do menor custo dos computadores e do aumento exponencial dos
bancos de dados. O processamento em paralelo envolve a execucdo de
multiplas tarefas simultaneamente em diferentes processadores. No
contexto da sele¢cdo gendmica, o grande numero de marcadores genéticos
utilizado nas andlises, bem como a grande demanda computacional dos
modelos bayesianos fundamentados nos métodos de Monte Carlo Via
Cadeias de Markov, faz com que certas andlises despendem semanas ou
meses de processamento. Assim, a computacao paralela representa uma
solucdo natural a este problema. O método usado para analise foi o
BayesCt, o qual possui apenas passos do Amostrador de Gibbs. O
algoritmo foi inicialmente escrito na forma sequencial usando o FORTRAN.
Duas estratégias de paralelizacdo foram entdo estudadas. A primeira
envolveu a analise de multiplas cadeias em paralelo, sendo recomendada
na situacdo em que o burn-in ndo seja longo. A segunda estratégia referiu-
se a paralelizacao da propria cadeia, sendo indicada para situacdes em que
0 burn-in é muito longo. Utilizou-se a biblioteca MPI e o pacote OpenMPI
associado ao compilador gfortran para tal proposito. As computagfes foram
realizadas em um computador pessoal, com seis nucleos de processamento
de 3,3 GHz e 16 GB de memoédria RAM e em um cluster com 120
processadores de 2,77 GHz. Foram utilizados dados simulados para duas
caracteristicas produtivas de bovinos de leite, referentes a 10.000
marcadores e 4.100 individuos. No computador pessoal, o algoritmo
sequencial foi processado em 77,29 horas e ao usar multiplas cadeias em
paralelo o processamento foi quase cinco vezes mais rapido com seis
nacleos de processamento. A relacdo de desempenho entre o algoritmo
paralelo e o sequencial foi maior no cluster, pois a sua arquitetura de

memoria escalona melhor com o nimero de processadores em uso do que
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a arquitetura de memoaria compartilhada do computador pessoal. A segunda
estratégia de paralelizacdo apresentou um ganho de desempenho de
apenas 19% com dois processadores. Contudo, usando mais
processadores ndo houve melhora de desempenho. Esta estratégia s se
aplica em sistemas com arquitetura de memoria compartilhada, devido ao
elevado overhead (sobrecarga) gerado pela intensa troca de informacdes e
sincronizagdo das tarefas. Conclui-se que a computagdo paralela € uma
técnica de fundamental importancia para a selecdo genémica, e isto seré
mais expressivo nos proximos anos devido ao rapido crescimento dos
bancos de dados. Estratégias mais eficientes de paralelizacdo da propria
cadeia devem ser desenvolvidas, visto que nas situacdes em que o burn-in
€ muito longo o processamento de mudultiplas cadeias em paralelo ndo é
recomendado. O ideal seria que estas novas abordagens apresentassem
bom desempenho em sistemas com arquitetura de memoria distribuida

(clusters).



ABSTRACT

LAGROTTA, Marcos Rodrigues, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
July, 2012. High performance computing in genomic selection. Adviser:
Ricardo Frederico Euclydes. Co-adviser: Robledo de Almeida Torres.

Parallel computing has been growing in recent years due to the
lower cost of computers and the exponential growth of databases. The
parallel processing involves performing multiple tasks simultaneously on
different processors. In the context of genomic selection, the large number of
genetic markers used in the analyzes as well as the high computational
demand of Bayesian models based on methods of Markov Chain Monte
Carlo makes that certain analyzes have weeks or months of runtime. Thus
parallel computing is a natural solution to this problem. The method used for
analysis was BayesCtr, which has only the Gibbs sampling steps. The
algorithm was initially written in a sequential manner using FORTRAN. It
was studied two parallelization strategies. The first involved the analysis of
multiple parallel chains being recommended in the situation that the burn-in
is not long. The second strategy is relative to the parallelization of the chain
itself, being indicated for cases in which the burn-in time is too long. It was
used the MPI library and the packet OpenMPI associated to the gfortran
compiler for this purpose. The computations were performed on a personal
computer, with six processing cores of 3.3 GHz and 16 GB of RAM (Random
Access Memory) and a cluster with 120 processors of 2.77 GHz. Simulated
data for two traits of dairy cattle, referring to 10,000 markers and 4,100
individuals, were used. In the personal computer, the sequential algorithm
was processed at 77.29 hours and by using parallel multiple chains the
processing was almost five times faster with six cores. The performance
ratio between parallel and sequential algorithms was higher in the cluster,
because its memory architecture scales better with the number of
processors in use than the shared memory architecture of the personal
computer. The second parallelization strategy presented a performance gain
of only 19% with two processors. Using more processors the processing
speed was diminishing slowly. This strategy applies only on systems with
shared memory architecture, due to the high overhead generated by the
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intense exchange of information and tasks synchronization. Therefore
parallel computing is a technique of fundamental importance for genomic
selection and it will be more significant in coming years due to rapid growth
of databases. More efficient strategies for parallelization of the chain itself
must be developed, because in situations where the burn-in is too long the
processing of multiple chains in parallel is not recommended. The ideal
would be that these new approaches have good performance in systems
with distributed memory architecture (clusters).
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1. INTRODUCAO

Uma nova tecnologia, denominada sele¢cdo gendmica, vem
proporcionando mudangas expressivas nos programas de melhoramento
genético animal e vegetal. Antes, as avaliacbes genéticas eram
fundamentadas no fendtipo e pedigree. Agora, com 0 emprego de
ferramentas moleculares avancadas, como o chip de polimorfismo de sitio
anico (SNP chip), que permite a varredura uniforme do genoma para
milhares de marcadores simultaneamente, é possivel a obtencdo de mapas
genbmicos densos extremamente informativos e, consequentemente,
valores genéticos com alta acuracia para algumas caracteristicas. Contudo,
existem muitos desafios para aplicacdo da selecdo gendmica, tanto
metodologicamente quanto computacionalmente.

O desafio estatistico esta em predizer o valor genético genémico
numa situacdo em que o numero de individuos € muito menor do que o
namero de marcadores. Os modelos sdo, portanto, superparametrizados.
Para resolver este problema, métodos estatisticos sofisticados tém sido
propostos. Os mais utilizados sdo baseados na Inferéncia Bayesiana e nos
métodos de Monte Carlo Via Cadeias de Markov (MCMC), que é uma
técnica iterativa computacionalmente intensiva para amostragem a partir de
uma distribuicdo de probabilidade (geralmente muito grande). A
complexidade desses métodos, associado as informacGes de milhares de
marcadores e animais genotipados, tem resultado em longo tempo de
computacdo, chegando a perdurar por semanas ou meses, mesmo em
computadores de alto desempenho.

A solugéo natural para esse problema encontra-se na computacao
paralela. Para tanto, o algoritmo deve ser dividido em n tarefas
independentes que podem ser processadas simultaneamente (em paralelo),
contribuindo para reducédo do tempo de processamento. A melhora no
desempenho computacional pode significar mais lucratividade e/ou
economia para empresas e instituicbes de pesquisa, pois além da solucéo
rapida dos problemas, os computadores paralelos séo construidos a partir de

componentes baratos (commaodities).



Anos atras, o trabalho computacional pesado era realizado em um
grande computador centralizado, denominado supercomputador. Estas
maquinas além de muito caras, tinham disponibilidade limitada. No entanto,
como os computadores pessoais estdo cada vez mais rapidos e baratos, os
usuarios da computacao paralela vém, nos ultimos anos, migrando para o
uso de um grande numero de computadores organizados em estruturas
denominadas clusters. Estas estruturas se tornaram muito populares e ja
estdo disponiveis em diversas Universidades.

Diante do exposto, objetivou-se demonstrar 0 quéao importante a
computacdo paralela é para a selecdo genbmica. Para isso, comparou-se a
eficiéncia de processamento da metodologia BayesCtmr programada em
paralelo com a forma sequencial padrdo. Duas estratégias de paralelismo
foram estudadas com o intuito de demonstrar qual a mais recomenda
dependendo do tamanho do burn-in e da arquitetura de computador utilizada

(cluster ou computador pessoal).



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Selecao Gendomica

A selecdo genética tem sido praticada com base em dados
fenotipicos avaliados a campo. A primeira proposicdo realizada para
aumentar a eficiéncia deste procedimento foi por meio da Selecdo Assistida
por Marcadores (SAM). Esta técnica utiliza simultaneamente dados
fenotipicos e dados de marcadores moleculares em ligagdo génica proxima
com alguns loci controladores de caracteristicas quantitativas (QTLs -
guantitative trait loci).

A SAM apresenta algumas caracteristicas basicas. Primeiro,
requer o estabelecimento de associacBes marcadores-QTLs (analise de
ligacdo) para cada familia em avaliagdo, ou seja, essas associacOes
apresentam utilidade para selecdo apenas dentro de cada familia mapeada.
Segundo, para ser Util precisa explicar grande parte da variagdo genética de
uma caracteristica quantitativa, que é governada por muitos loci de
pequenos efeitos. Entretanto, isto ndo tem sido observado na pratica,
exatamente em funcao da natureza poligénica e alta influéncia ambiental nos
caracteres quantitativos, fato que conduz a deteccao de um pequeno numero
de QTLs de grandes efeitos, 0s quais capturam apenas uma peguena
proporcao da variancia genética total. Por fim, s6 apresenta superioridade
consideravel em relacdo a selecdo baseada em dados fenotipicos, quando o
tamanho de familia avaliado e genotipado é muito grande (da ordem de 500
ou mais). Em funcdo desses aspectos, bem como dos altos custos da
genotipagem, a implementacdo da SAM tem sido limitada e os ganhos em
eficiéncia muito reduzidos (Dekkers, 2004; Resende et al., 2008).

Com o surgimento de uma nova classe de marcadores, um novo
meétodo de avaliacdo genética, denominado Selecdo Gendmica (SG) ou
Selecdo Gendmica Ampla (SGA), foi proposto por Mewussien et al., em
2001. Esta técnica é fundamentada na selecdo de milhares de marcadores
por todo genoma, explicando grande parte da variagdo genética de um
carater quantitativo por capturar todos os genes que a afeta. Os principais
objetivos do uso da SG no melhoramento genético sdo obter alta eficiéncia

seletiva, grande rapidez na obtencdo de ganhos genéticos, pois a predi¢do e
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a selecédo podem ser realizadas em fases muito juvenis de plantas e animais,
e baixo custo dos programas de melhoramento.

Diferente da SAM, na SG nao € necessario identificar previamente
marcadores com efeitos significativos e mapear QTLs, pois virtualmente
todos os QTLs estardo em desequilibrio de ligacdo (DL) com algum
marcador. A SG pode ser aplicada em todas as familias em avaliacdo nos
programas de melhoramento genético, de tal forma que o impacto de
determinadas familias especificas (com especificos padrées de DL) nas
estimativas dos efeitos dos marcadores seja minimizado. Além disso,
apresenta alta acuracia seletiva para a selecdo baseada exclusivamente em
marcadores (Muir, 2007; Resende et al., 2008; Hayes et al., 2009).

DL é uma medida da dependéncia ou ndo entre alelos de dois ou
mais loci, ndo necessariamente no mesmo cromossoma. Em um grupo de
individuos, se dois alelos sdo encontrados juntos com frequéncia maior do
gue aquela esperada com base no produto de suas frequéncias infere-se
que tais alelos estdo em DL. Valores de DL proximos de zero indicam
equilibrio ou independéncia entre os alelos de diferentes genes e valores
préximos de um indicam desequilibrio ou dependéncia (ligacédo) entre alelos
de diferentes genes.

A técnica de SG proposta por Mewussien et al. (2001) ficou
esquecida por alguns anos, tornando-se realidade somente depois do
desenvolvimento de chips contendo milhares de marcadores genéticos
denominados polimorfismo de nucleotideo Unico ou SNP (em inglés Single
Nucleotide Polymorphism). O primeiro SNP chip foi desenvolvido para
bovinos de leite da raca holandesa (Matukumalli et al., 2009).
Posteriormente, foram desenvolvidos chips para algumas ragas de bovinos
de corte, suinos, aves, peixes e algumas espécies de planta, como milho e
eucalipto.

Cada SNP refere-se a alteracdo de um Unico par de bases no
genoma. Os SNPs sao a forma mais abundante de variagdo do DNA em
genomas e sao preferidos em relagcédo a outros marcadores genéticos devido
a sua baixa taxa de mutacdo, baixa ou nula taxa de recombinacéo
observada, pelo fato de muitas vezes esse polimorfismo estar muito proximo

ou ser a mutacado funcional do gene, e facilidade de genotipagem. Para que
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uma variacao seja considerada SNP, ela deve ocorrer em pelo menos 1% da
populacdo. Além da predicdo do valor genético, esses marcadores podem
ser utilizados para diversas outras aplicacdes, tais como determinacdo de
paternidade, construgdo de mapas genéticos, mapeamento de
caracteristicas de heranca quantitativa e isolamento de genes.

Atualmente, utilizam-se mais de 50.000 marcadores SNP nas
avaliacdes gendmicas, assim a probabilidade de encontrar um QTL em DL
com pelo menos um marcador é muito alta. Este aspecto é importante, uma
vez que somente os marcadores em DL com os QTLs serdo U(teis na
predicdo dos valores genéticos genémicos (VGGs) dos individuos (Hayes et
al., 2009).

Para predicdo dos VGGs, uma equacao de predicao deve ser
derivada, tendo como base uma populacéo de referéncia em que os animais
sdo fenotipados e genotipados. Com a estimacao dos efeitos dos milhares
de marcadores, praticamente os efeitos de todos loci que contribuem para a
variacao genética sao capturados, mesmo se os efeitos sdo muito pequenos.
Como os efeitos dos marcadores sdo assumidos como predicdes validas
para toda a populacdo e ndo apenas para um grupo de individuos, os seus
valores sdo utilizados para predizer o VGG de qualquer individuo da
populacdo, desde que 0s mesmos sejam genotipados. A maioria dos
marcadores apresenta efeitos relativamente pequenos, refletindo o que
acontece no modelo infinitesimal (muitos genes de pequeno efeito
associados ao carater quantitativo). Em subsequentes geracdes, 0s animais
a serem avaliados podem ser apenas genotipados. Assim, cada individuo
pode ter seu VGG predito desde o momento em que € gerado (Goddard &
Hayes, 2007; Hayes et al., 2009). Os marcadores dos individuos
genotipados podem ser usados para predicdo do VGG de qualquer
caracteristica, mas as estimativas dos efeitos dos marcadores seréo
diferentes para cada uma.

Espera-se que a sele¢do gen6mica tenha grande impacto sobre as
caracteristicas de alto custo ou de dificil mensuracdo, como aquelas
associadas aos custos de producdo (consumo e eficiéncia alimentar) e
gualidade do produto final (qualidade de carne e carcaca), as limitadas pelo

sexo, como fertilidade da fémea e tamanho de leitegada, e as de dificil
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selecéo devido a baixa herdabilidade, como precocidade sexual e eficiéncia

reprodutiva (VanRaden et al., 2009).

2.1.1. Implementacéo da Sele¢cdo GenGmica

Para implementar a SG em um programa de melhoramento

genético, primeiramente é necessario coletar material genético dos animais
(pelo ou amostra do sangue, por exemplo) para formar um banco de dados
de gendtipos. Esses dados serdo analisados conjuntamente com um banco
de dados de fenétipos. Ou seja, é preciso fazer a avaliacdo do fenotipo dos
reprodutores e seus filhos de forma bastante semelhante ao que se faz
atualmente. Ap6s um longo trabalho de coleta e estudo de dados o sistema
estdi montado e deve ser alimentado constantemente com novas
informacdes. A partir desse ponto € possivel gerar informacfes para
predicdo dos VGGs dos reprodutores pertencentes ao programa de
melhoramento genético.

Na pratica, para predizer os VGGs com acuracia, e assim serem
empregados para selecdo dos melhores reprodutores, trés populacdes
podem ser definidas: treinamento, validacdo e selecdo (Figura 1). Essas
podem ser (i) fisicamente distintas (trés populagdes diferentes), (ii) exercer
duas fun¢des ao mesmo tempo (uma sé populacdo usada para treinamento e
validacdo), (iii) exercer trés funcdes ao mesmo tempo (uma sO populacéo
usada para treinamento, validacdo e selecdo). Em geral, as estratégias (i) e
(i) s&o mais usadas (Goddard & Hayes, 2007; Resende et al., 2010).

Populacéo de Treinamento (PT) Populacéo de Selecéo (PS)
Individuos genotipados e fenotipados Individuos apenas genotipados
7y
A 4
Populacéo de Treinamento (PT) Populacéo de Validacéao (PV)
y=Xb+Zm+e > . AT
Computo da acuricia via
Predicéo dos efeitos dos marcadores validacdo cruzada

Figura 1 — Esquema de aplicacao da selecdo genémica em um programa de
melhoramento genético
Fonte: adaptado de Resende et al. (2010)



Populacdo de Treinamento: também denominada populacéo de
estimacao, descoberta, ou referéncia, esse conjunto de dados contempla um
grande numero de marcadores avaliados em um numero moderado de
individuos, os quais devem ter seus fendtipos avaliados para os Varios
caracteres de interesse. Equacdes de predicdo de VGGs sao obtidas para
cada carater de interesse. Essas equacfes associam a cada marcador ou
intervalo (haplétipo) o seu efeito no carater de interesse. Nessa populacéo
sdo descobertos os marcadores que explicam os loci que controlam os
caracteres, bem como s&o estimados o0s seus efeitos.

Populacdo de Validagcdo: esse conjunto de dados € menor do
gue o da populacdo de treinamento e contempla individuos avaliados para
os marcadores SNPs e para os Vvarios caracteres de interesse. As equacgfes
de predicdo dos VGGs séao testadas para verificar a acuracia nessa amostra
independente. Esta técnica € denominada validacéo cruzada e sera descrita
no proximo tépico.

Populacdo de Selecdo: esse conjunto de dados contempla
apenas os marcadores SNP avaliados nos candidatos a selecdo. Essa
populacdo ndo necessita ter os seus fenotipos avaliados. As equacfes de
predicdo derivadas na populacdo de descoberta sdo entdo usadas na
predicdo dos VGGs ou fenotipos futuros dos candidatos a selecdo. Mas, a
acuracia seletiva associada refere-se aquela calculada na populacdo de

validacao.

2.1.2. Validagéo Cruzada

A validacdo cruzada, também denominada estimativa de rotacao,
€ uma técnica utilizada para avaliar como os resultados de uma analise
estatistica vao generalizar para um conjunto de dados independente
(Devijver, 1982; Geisser, 1993; Kohavi, 1995). E usada principalmente em
situacdes onde o objetivo é a predicdo, visando estimar o qudo acurado um
modelo preditivo irA ser na pratica. Uma rodada da validacdo cruzada
envolve a separagcdo de uma amostra de dados em subconjuntos
complementares, realizando a analise em um subconjunto (conjunto de
treinamento), e validando a andlise no outro subconjunto (conjunto de

validacdo ou conjunto de teste), como demonstrado na Figura 1. Para reduzir
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a variabilidade, varias rodadas da validacdo cruzada s&o realizadas
utilizando diferentes particbes, e calcula-se a média dos resultados da
validagéo gerados em cada rodada.

O fato de nédo se usar o conjunto de dados completo ao treinar um
modelo ajuda a definir qudo bem esse modelo sera quando ele é solicitado a
fazer novas predicdes em diferentes dados. Para tanto, alguns dos dados
sdo removidos antes que o treinamento comece, de forma que quando o
treinamento esta concluido os dados que foram removidos podem ser
usados para testar o desempenho do modelo com “novos” dados.

O procedimento de obtencdo da acuracia das predicOes
gendmicas por meio da técnica de validacao cruzada é feita sob a suposicao
de que os dados divididos aleatoriamente entre conjuntos de treinamento e
validacdo sejam independentes (Goddard & Hayes, 2007; Vazquez et al.,
2010). No entanto, em aplicacdes de melhoramento animal os individuos
apresentam graus variados de relacdes genéticas, e obter conjunto de dados
de treinamento e validacdo independentes € raramente possivel (Pérez-
Cabal et al., 2012; Cleveland et al., 2012). Assim, a maneira com que as
particbes de treinamento e validagcdo sdo construidas tem um efeito
importante nos resultados da validagdo cruzada, sendo o nivel de
parentesco entre os individuos das diferentes particbes um fator relevante
(VanRaden et al., 2009). Todavia, a literatura disponivel neste assunto € de
certa forma contraditoria.

Legarra et al. (2008), por exemplo, dividiram os dados de
camundongos entre e dentro de familias, com o ultimo resultando em maior
acuracia. Neste estudo, as covariancias familiares podem ter sido
aumentadas devido a efeitos ambientais comuns (como gaiola) que
contribuem com semelhanca adicional para os membros de familias de
irmaos completos. Da mesma forma, Habier et al. (2007), usando dados
simulados, e Habier et al. (2010), com dados reais, relataram que para
caracteristicas de baixa a alta herdabilidade, os individuos no conjunto de
dados de validagdo com maiores relagdes genéticas aditivas com individuos
no conjunto de dados de treinamento tiveram maior acuracia de predicao.

Luan et al. (2009), diferentemente, obtiveram uma vasta gama de

valores de acuracia que dependiam do método utilizado para separar 0s
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conjuntos de dados de treinamento e validacdo, e sugeriram que O
parentesco ndo € muito importante. Eles descobriram que um esquema
denominado cohort produziu maior acuracia quando os efeitos dos
marcadores foram preditos pelo BLUP, ao passo que um esquema aleatério
produziu melhores resultados quando se utiliza o método BayesB de
Meuwissen et al. (2001).

No trabalho de Habier et al. (2011), em vez de se prender ao
problema das relagBes genéticas para determinar a acurécia das predicoes,
eles discutem a importancia do DL. Esses autores aplicaram validacoes
cruzadas em um cenario onde as relacdes genéticas aditivas entre touros de
treinamento e validac@o foram baixas de forma que as acuracias dos VGGs
foram dominadas pela informacdo de DL. Segundo esses autores, este
critério revela o potencial da selecdo genémica melhor do que a acuracia
obtida usando conjuntos de dados de treinamento que contém parentes
préximos com touros na validacdo, como pais, irmdos completos e meios-
irmaos. A razdo é que os futuros candidatos a selecdo em programas de
melhoramento podem nao ter parentes proximos no treinamento quando a

selecdo gendmica € aplicada no inicio da vida.

2.1.3. Métodos de Predicao do Valor Genético Gendmico

Quanto aos métodos estatisticos empregados na predicdo do
VGG, uma grande preocupacao € em relacdo ao elevado numero de efeito
de marcadores a serem estimados, o qual pode ser muito maior do que o
numero de individuos (Meuwissen, 2007). Tal questao é referida como “a
maldicdo da dimensionalidade.” Do ponto de vista estatistico, isso significa
gue ndo ha graus de liberdade suficiente para estimar todos os efeitos
simultaneamente usando o método de Quadrados Minimos. Além disso, um
alto grau de multicolinearidade pode existir entre os marcadores, resultando
em um modelo superparametrizado. Para lidar com essas dificuldades,
varios métodos estatisticos sofisticados foram propostos, tais como
BLUP/Gendmico, BayesA, BayesB (Meuwissen et al., 2001), BayesB
Acelerado (Meuwissen et al.,, 2009), BayesCtr, BayesDmr (Habier et al.,
2011), LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) (Usai et
al., 2009), LASSO Bayesiano (Park & Casella, 2008; De Los Campos et al.,
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2009; Cleveland et al., 2010), Aprendizado de Maquinas (Long et al., 2007),
Regressédo via Componentes Principais, Regressao via Quadrados Minimos
Parciais (Solberg et al., 2009), Regressdo Kernel ndo Paramétrica via
Modelos Aditivos Generalizados (Gianola et al., 2006), regressdo RKHS
(Reproducing Kernel Hilbert Spaces) (Gianola & Van Kaam, 2008), entre
outros. Dentre esses métodos, o BLUP/Gendmico e os bayesianos, BayesA
e BayesB, sédo os mais empregados atualmente.

O BLUP/Gendmico assume um modelo infinitesimal, isto €, um
grande numero de genes distribuidos ao longo dos cromossomos, com cada
um apresentando pequeno efeito. Além disso, assume que os efeitos de QTL
possuem distribuicdo normal e variancia constante para todos os segmentos
cromossémicos. Esse método contorna, por meio da estimagdo simultanea
dos efeitos de todos os marcadores, a questao da necessidade de estimacdo
de um grande numero de efeitos a partir de um tamanho amostral restrito e,
adicionalmente, o fato de muitos efeitos apresentarem colinearidade advinda
do desequilibrio de ligacéo entre os proprios marcadores. O BLUP/Genémico
resulta em muitas estimativas de efeito de marcadores préximas a zero, mas
nao iguais a zero. Entretanto, tendo em vista que as analises genémicas
normalmente envolvem mais de 30.000 marcadores é de se esperar que a
maioria deles tenha efeito nulo. Assim, na soma dessas estimativas, esse
efeito acumulado pode introduzir algum erro de predicdo (Meuwissen et al.,
2001).

Segundo estes autores os métodos bayesianos consideram mais
adequadamente a distribuicdo a priori dos efeitos dos QTLs e, assim como o
BLUP/Gendmico, permitem ajustar todos os efeitos alélicos
simultaneamente. Detalhes da estimacédo bayesiana sao apresentados por
Resende (2002) e Sorensen & Gianola (2002).

O método BayesA equivale ao método BLUP, com um modelo
infinitesimal, porém as variancias dos segmentos cromossémicos diferem
para cada segmento e sdo estimadas considerando a informacédo combinada
dos dados e da distribuicdo a priori para essas variancias. Esta distribuicao &
tomada como uma qui-quadrado invertida escalada. Para obtencdo da
distribuicdo a posteriori das variancias, Meuwissen et al. (2001) adotaram o

procedimento da amostragem de Gibbs.

10



No método BayesB muitos efeitos de marcadores sdo assumidos
como zero, a priori, 0 que reduz o tamanho do genoma, concentrando-se nas
partes que existem QTLs. Dito de outra maneira, o método BayesB assume
uma distribuicdo a priori dos efeitos dos QTLs com alta densidade em
a;i = 0 e distribuigcdo qui-quadrado invertida para a;i > 0. Assim, considera-
se que em muitos loci ndo existe variacdo genética, ou seja, ndo estdo
segregando.

Em principio, o algoritmo de amostragem de Gibbs do método
BayesA poderia também ser usado para BayesB. No entanto, o amostrador
de Gibbs ndo ira mover-se através do espaco de amostragem inteiro do
método BayesB. Isto ocorre porque a amostragem de agzi = 0 ndo é possivel,
se g;g; > 0. Por outro lado, a amostragem de g; = 0 tem uma probabilidade

infinitesimal se aji > (0. Assim, Meuwissen et al. (2001) decidiram usar o
algoritmo de Metropolis-Hastings para amostrar (a;i|y*), onde a distribuicéo
priori, p(a;i), € usada como a distribuicdo condutora para sugerir

atualizacdes para a cadeia de Metropolis-Hastings. O vetor y* refere-se aos
dados y corrigidos para a média e todos os outros efeitos genéticos exceto
Gi-

Gianola et al. (2009) apontaram inconvenientes estatisticos dos
métodos BayesA e BayesB em relacdo a priori para os efeitos de SNP. A
priori, um efeito de SNP € igual a zero com probabilidade 7, e nhormalmente
distribuido com média zero e variancia locus-especifica com probabilidade
1 —mn. Esta varidncia locus-especifica tem uma distribuicdo priori qui-
guadrado invertida escalada com poucos graus de liberdade e um parametro
escalar, S2, que é frequentemente derivado de uma variancia genética
aditiva assumida sob determinadas hip6teses genéticas (Fernando et al.,
2008; Gianola et al.,, 2009). A condicional completa a posteriori de uma
variancia locus-especifica tem apenas um grau de liberdade adicional
comparado com a sua priori, independentemente do nimero de genoétipos ou
fendtipos. Tal fato entra em conflito com o conceito de aprendizagem
Bayesiana, e como consequéncia, a reducao dos efeitos de SNP depende
fortemente do S2 como detalhado por Gianola et al. (2009). Este problema se

torna ainda mais importante com o aumento da densidade de SNPs.
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Segundo Habier et al. (2011), outra desvantagem dos métodos
BayesA e BayesB é que a probabilidade do efeito de SNP ser zero
(probabilidade m) é tratada como conhecida. No método BayesA m = 0, de
forma que todos SNPs tém efeito diferente de zero, enquanto que no
BayesB, m > 0, para acomodar a suposicdo de que muitos SNPs tém efeito
zero. A reducéo dos efeitos de SNP é influenciada por m, e, por isso, este
paradmetro deveria ser tratado como desconhecido e inferido a partir dos
dados. Assim sendo, Habier et al. (2011) trataram @ como desconhecido em
BayesC e BayesD, os quais passaram a ser denominados BayesCt e
BayesDrr, respectivamente. No primeiro método, uma variancia de efeito
Gnico comum a todos SNPs é usada em vez de variancias locus especificas.
Ent&o, a influéncia de S? € menor. No segundo, o parametro escalar da priori
gui-quadrado invertida referente as variancias locus-especificas é tratado
como desconhecido com sua prépria priori.

Por meio de simulagbes demonstrou-se que métodos que usam
todos marcadores simultaneamente resultam em maiores acuracias dos
VGGs preditos e, como consequéncia, maior proporcdo da variancia
genética é explicada (Meuwissen et al., 2001; Gianola et al., 2003; Xu
(2003); Habier et al., 2007; Habier et al., 2009). Esses resultados foram
similares aos obtidos com dados reais (Moser et al. 2009; Hayes et al., 2009;
VanRaden et al., 2009; Habier et al., 2010). Moser et al. (2009), por exemplo,
compararam as acuracias e possiveis viés de diferentes métodos em
bovinos de leite da raca Holandesa, na Australia. Os autores concluiram que
0 meétodo dos quadrados minimos, que fundamenta em modelos que incluem
um pequeno numero de marcadores, apresenta baixa acuracia e alto viés de
predicdo, e as acuracias dos VGGs preditos por métodos que estimam o0s
efeitos de todos os SNPs ao mesmo tempo foram similares, apesar das
diferentes pressuposi¢des de cada modelo. Em estudo com bovinos da raca
holandesa na Alemanha, Habier et al. (2010) concluiram que embora
diferencas em acuracia dos VGGs preditos pelos métodos BayesB e BLUP
sejam pequenas, o primeiro método explora melhor a informacéo
proveniente do DL entre SNPs e QTL e, por isso, € um meétodo mais
promissor. Hayes et al. (2009) e VanRaden et al. (2009) avaliaram a
efetividade prética da selecdo genémica em gado de leite nos Estados
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Unidos, Australia e Nova Zelandia, e concluiram que o método BLUP
mostrou-se aproximadamente igual a outros métodos mais complexos, em
termos de acuracia. Isso ocorre para caracteres em que o0 modelo
infinitesimal (muitos genes de pequeno efeito) se aplica. Os autores
relataram também a importancia da inclusdo do efeito poligénico no modelo
de avaliacdo genética, como forma de capturar e selecionar QTLs de baixa

frequéncia n&o capturados pelos marcadores.

2.2. Inferéncia Bayesiana

Maiores esclarecimentos sobre inferéncia Bayesiana podem ser
obtidos em O’Hagan (1994). Na inferéncia Bayesiana o teorema de Bayes é
usado para atualizar a estimativa de probabilidade de uma hipétese, isto €,
deriva-se a probabilidade posteriori como consequéncia de uma
probabilidade priori e uma “funcdo de verossimilhanca” derivada de um
modelo de probabilidade assumido para os dados a serem observados.
Basicamente, no caso de dados continuos interessa-se na inferéncia do
vetor de parametros ¢ de um modelo de probabilidade (densidade) p(y|¢),
onde y é o vetor dos dados observados. Se tratar os parametros como
desconhecidos, e atribuir-lhes uma densidade de probabilidade “priori” m(¢),
entado o teorema de Bayes produz a densidade “posteriori”
n(P)p(ylp)

r(¥)
em que p(y) é a densidade marginal para y obtida pela integracdo sobre a

(ply) =

priori para ¢. Visto que n(¢|y) é considerada como uma funcédo de ¢ com y
fixado (observado), pode-se reescrever

n(¢ly) « n(P)p(yig),
de forma que a posteriori € proporcional a priori vezes a fungdo de
verossimilhanca.

Para modelos mais complexos esta descricdo simples esconde
alguns detalhes importantes. Se y sdo os dados observados, entdao ¢
representa tudo o mais no modelo que ndo é observado diretamente. Isto
sem duvida incluira parametros “convencionais” do modelo, mas pode incluir
também outros aspectos de um modelo, tais como parametros de “disturbio”,

efeitos aleatérios e/ou dados perdidos. No contexto de modelos mais
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complexos é frequentemente util a particdo ¢ = (g,08), onde ¢ representa
parametros “convencionais” do modelo de interesse inferencial direto e 6 os
demais aspectos. A capacidade da estrutura Bayesiana de lidar facilmente
com modelos com tais caracteristicas, tratando todos os aspectos de um
modelo em uma forma unificada, faz com que a Bayesiana seja tdo atrativa
para muitos pesquisadores. A priori, em algumas situacdes, pode ser
fatorada como n(¢) = n(o,0) = nw(o)n(f|o), de forma que o teorema de
Bayes torna-se

n(o,0ly) « n(a)m(8|o)p(ylo, 6), (2.1)
em que a constante de proporcionalidade é independente de o € 6. Se ¢ é
de preocupacao primaria, entdo o interesse real sera na marginal a posteriori

obtida integrando 6 para fora de (2.1), isto

w(oly) « 7o) [ m(0loIp(r10,6) do,
gue pode ser escrito como

n(oly) x n(a)p(y|o), (2.2)
onde

p(ylo) = f 7(810)p(ylo,6) d6 (2.3)

€ a verossimilhanca marginal para 8, e é tipicamente indisponivel ou
computacionalmente cara para avaliar. Antes de avancar, no entanto, €
importante notar que ha uma representacao alternativa de (2.3) conforme o
teorema de Bayes:

n(0lo) p(ylo,6)
n(@lo,y)

As dificuldades computacionais na inferéncia Bayesiana surgem

p(ylo) = (2.4)

da intratabilidade de integrais de alta dimensdo. Normalmente, elas ndo sao
somente intrataveis analiticamente, mas também dificeis de se obterem
numericamente. Apesar da constante de proporcionalidade em (2.2) parecer
ser mais facil de avaliar, a dificuldade da integracdo refere-se a avaliagdo da
verossimilhanga marginal (2.3). Assim, varias abordagens de integracao
direta tém sido propostas, como os métodos de Monte Carlo via Cadeias de
Markov (MCMC).
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2.3. Método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo, originalmente desenvolvido por fisicos,
€ uma ampla classe de algoritmos computacionais que geram amostras
aleatdrias, de forma que uma fragdo dessas amostras obedece a uma
propriedade ou algumas propriedades (Robert & Casella, 2004). Devido ao
elemento aleatério, os algoritmos de Monte Carlo s&o tipicamente
empregados para resolverem problemas que sao muito complicados de
serem resolvidos analiticamente. Um bom exemplo é a Integracdo de Monte
Carlo, que usa a geracdo de numeros aleatérios para calcular integrais.
Quando se utiliza qualquer método de Monte Carlo é importante obter um
grande numero de amostras, visto que quanto mais amostras sao usadas,
mais acurado o resultado final sera.

Suponha que se queira calcular uma integral complexa

f h(x)dx. (2.5a)

Se h(x) puder ser decomposto em uma funcdo f(x) e uma funcéo
densidade de probabilidade p(x) definida no intervalo (a, b), entdo observar-

se que

b b
f h(x)dx = f FEOP()dx = By [f )], (2.5b)

de modo que a integral pode ser expressa como uma esperanca de f(x)
sobre a densidade p(x). Assim, se for amostrado um grande numero de

variaveis aleatorias (x4,..., x,) da densidade p(x), tem-se
b

[ hGdx = Bolr @) = Zf(xl) (2550)

a

Portanto, a Integracdo de Monte Carlo pode ser usada para
aproximar as distribuicdes posterioris (ou marginais posterioris) necessarias
para uma analise Bayesiana. Considere, por exemplo, a integral I(y) =

[ f(y|x)p(x)dx, que pode ser aproximada por

n
1
= = fOlx) (2.6)
i=1
onde x; sdo amostras da densidade p(x).
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2.4. Cadeias de Markov

Uma Cadeia de Markov € uma sequéncia de estados descrevendo
uma caminhada aleatéria através de um espaco de estados, com a
propriedade de que o préximo estado na sequéncia é dependente apenas do
estado atual da sequéncia, sendo os estados anteriores irrelevantes. Se
X1, X5, ..., X, € uma sequéncia aleatdria com a condi¢do de que
P(Xn+1 = x[X1 =%, X0 = X0, 0, Xy = %) = P(Xpy1 = X[Xp = x3) (2.7)
entdo essa sequéncia € uma Cadeia de Markov (Grimmett & Stirzaker,
2001), em que o conjunto de todos os valores possiveis de X é denomidado
0 espaco de estados da cadeia.

Visto que a determinacdo do proximo estado de uma cadeia de
Markov é aleatorio, ndo é possivel predizer o estado exato da cadeia no
futuro. Entretanto, sob determinadas condicGes, € possivel determinar
algumas propriedades estatisticas de longo prazo sobre a cadeia.
Especificamente, se as probabilidades governando as transicbes entre 0s
varios estados ndo mudam com o tempo (sdo homogéneas com o tempo),
entdo uma matriz P Unica pode ser usada para representar a probabilidade
de cada transicdo de estado possivel. A matriz P é definida como
probabilidade de transicdo. Se um vetor m existe tal que suas entradas
somam parale

n = nP, (2.8)

entdo w € denominada “distribuicdo estacionaria” da cadeia, isto é, T € uma
distribuicdo de probabilidade que representa o comportamento do “estado
estacionario” da cadeia. Intuitivamente a equacéo (2.8) declara que se uma
cadeia de Markov estd no passo t da distribuicdo estacionéria, entdo ela
permanecera na distribuicdo estacionaria no passo t + 1. Assim, desde que
seja possivel chegar a qualquer estado no espaco de estados a partir de
gualquer outro estado (a Cadeia de Markov é irredutivel) e que a cadeia seja
aperiddica (ndo contém estados que reaparecem em intervalos regulares),
entdo a frequéncia relativa dos estados ocorrendo na Cadeia de Markov
tendera para a distribuicdo estacionaria independentemente do seu estado
inicial, embora possa ter um grande numero de transicbes de estado antes

da amostragem da cadeia tornar-se representativa da distribuicdo
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estacionaria (Motwani & Raghavan, 1995). Quando existem estados
suficientes para que isso ocorra a cadeia € dita ter alcancado o equilibrio, ou
convergido para sua distribuicdo estacionaria ou de equilibrio. A amostragem
aleatdria dos estados de uma Cadeia de Markov convergida é equivalente a

amostragem direta de sua distribuicdo estacionaria.

2.5. Métodos de Monte Carlo Via Cadeias de Markov

Basicamente, os métodos MCMC, tais como Metropolis-Hastings e
Amostrador de Gibbs, funcionam a partir da simulacdo de amostras de
alguma distribuicdo complexa de interesse. O valor da amostragem anterior
€ usado para gerar aleatoriamente o valor da amostra seguinte, gerando
uma cadeia de Markov, em que as probabilidades de transicdo entre os
valores da amostra sdo apenas uma funcdo do valor da amostra mais
recente. O estado da cadeia depois de um grande numero de passos €
entdo usado como uma amostra da distribuicdo desejada. A qualidade da
amostra melhora com o numero de passos. Detalhada explicacdo dos
métodos MCMC encontra-se em Gilks et al. (1996), Tanner (1996), Robert &
Casella (2004).

Um programa ou algoritmo para amostragem da cadeia de Markov
€ um processo iterativo de simulacdo. A cada iteracdo da simulacdo uma
transicdo € proposta para mover a Cadeia de Markov do estado x para
algum estado y, fazendo algumas pequenas alteracées em x (Green, 1999).
Ao longo das iteragfes a cadeia ird conduzir a um caminho aleatorio atraves
do espaco de estados, eventualmente convergindo na distribuicdo de
equilibrio/estacionaria da cadeia (que foi organizada para ser o mesmo da
distribuicdo posteriori). Embora a cadeia convirja na distribuicdo estacionéria
independentemente de seu estado inicial, isto pode levar muitas iteracdes.
Uma vez que a cadeia de Markov esteja em andamento deve ser reservado
um adequado periodo de “burn-in” (descarte da porgao inicial da cadeia de
Markov) antes que as amostras da distribuicdo de interesse sejam

recolhidas.

17



2.5.1. Metropolis-Hastings

O ndcleo de transicdo padrdo (o algoritmo para decidir a
probabilidade a qual uma alteracdo de estado proposto é aceito e aplicado)
utilizado no MCMC é denominado Metropolis-Hastings e foi proposto em
(Hastings, 1970) como um desenvolvimento de uma técnica anterior a partir
de (Metropolis et al., 1953).

Suponha que o objetivo € obter amostras de alguma distribuicdo
p(6), onde p(#) = f(0)/K, em que a constante de normalizacdo K pode
ndo ser conhecida e muito dificil de calcular. O algoritmo de Metropolis
(Metropolis & Ulam, 1949; Metropolis et al., 1953) gera uma sequéncia de
amostras a partir dessa distribuicdo da seguinte forma:

1. Comeca-se com qualquer valor inicial 8, que satisfaca f (6,) > O.

2. Usando o valor atual 8, amostrar um ponto candidato 6" a
partir de uma distribuicdo de salto q(6,,6,), que é a probabilidade de
retornar um valor de 6, dado um valor anterior de 8,. Esta distribuicdo é
também referida como distribuicdo proposta ou candidata-geradora. A
Unica restricdo a densidade de salto no algoritmo de Metropolis € que seja
simétrica, isto &, q(64,6,) = q(0,,6,).

3. Dado o ponto candidato 6*, calcular a razdo da densidade entre
0s pontos candidato (6) e atual (6;_,),

Lo PO _ F6)
p(6c-1)  f(6c-1)

Como esta considerando a razdo de p(6) com dois valores diferentes, a

(2.9)

constante de normalizacdo K é cancelada.

4. Se o0 salto aumenta a densidade (a > 1), aceitar o ponto
candidato (usar 8, = 6*) e retornar para 0 passo 2. Se o salto diminui a
densidade (a < 1), entdo com probabilidade a aceita-se o ponto candidato,
senao rejeita-o e retorna ao passo 2.

Pode-se resumir o amostrador de Metropolis computando

a =min <%, 1) (2.10)
e depois aceitando um ponto candidato com probabilidade «a (a probabilidade
de um movimento). Isso gera uma cadeia de Markov (6,04, ..., 0, ...), Visto

gue as probabilidades de transicdo de 6, para 6;,, dependem apenas de 6, e

18



nao de (6, ...,0;-1). Apés um suficiente periodo de burn-in (de k passos), a
cadeia aproxima da sua distribuicdo estacionaria, em que amostras do vetor
(6x41, -+, Ox—n) SA0 amostras de p(x).

Uma revisao detalhada do método de Metropolis-Hastings pode ser
obtida em Chib & Greenberg (1995).

2.5.2. Amostrador de Gibbs

O amostrador de Gibbs € um caso especial da amostragem de
Metropolis-Hastings, em que o valor aleatério é sempre aceito, isto é, a = 1
(Geman & Geman, 1984). A tarefa para especificar como construir uma
Cadeia de Markov cujos valores convergem para a distribuicdo alvo
continua. A chave para o amostrador de Gibbs é apenas considerar
distribuicdes condicionais univariada - distribuicdo em que para todas as
variaveis aleatdrias, exceto uma, sdo atribuidos valores fixos. Tais
distribuicbes condicionais sdo muito mais faceis de simular do que
distribuicdes conjuntas complexas e, normalmente, tém formas simples
(sendo, geralmente, normais, inversa y2, ou outras distribuicdes prioris
comuns). Assim, simula-se n variaveis aleatérias sequencialmente a partir
das n condicionais univariadas em vez de gerar um Unico vetor n-
dimensional num unico caminho utilizando a distribuicdo conjunta completa.

Para introduzir o amostrador de Gibbs, considere uma variavel
aleatdria bivariada (x, y), e suponha que se queira calcular uma ou ambas as
marginais, p(x) e p(y). Por exemplo, p(x) = [ p(y|x)dy. A ideia por tras do
amostrador é que € muito mais facil considerar uma sequéncia de
distribuicdes condicionais, p(x|y) e p(y|x), do que obter a marginal por
integracdo da densidade conjunta p(x,y). O amostrador comecga com algum
valor inicial y, para y e obtém x, através da geracdo de uma variavel
aleatodria a partir da distribuicdo condicional p(x|y = y,). O amostrador usa
entdo x, para gerar um novo valor de y,;, amostrando a partir da distribuicdo
condicional com base no valor x,. O amostrador procede como se segue

xi~p(x|y =yi-1) (2.12a),
yi~p(ylx = x;) (2.12b).
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Repetindo este processo k vezes, € gerada uma sequéncia de

Gibbs de comprimento k, em que um subconjunto de pontos (x;y;) sao

tomados como amostras simuladas da distribuicdo conjunta completa. Uma
iteracdo de todas as distribuicdes univariadas é freqiientemente chamada de
uma varredura do amostrador. Para obter o total desejado de m pontos da
amostra (cada “ponto” no amostrador € um vetor de dois parametros),
amostra-se a cadeia depois de um burn-in longo o suficiente para remocéo
dos efeitos de valores iniciais da amostragem, e faz-se o thinning (intervalo
de utilizacdo amostral) apos o burn-in. A sequéncia de Gibbs converge para
uma distribuicdo estacionaria (de equilibrio) que é independente dos valores
iniciais (Tierney, 1994).

Quando mais de duas variaveis estdo envolvidas, o amostrador é
estendido na mesma forma. Por exemplo, se ha quatro variaveis, w, X, y, z, 0
amostrador torna-se

Wi ~pWIX =Xi-1,Y = Vi-1,Z = Z;—1)
xi~pxlw=w,y=y;1,2=2_1)
yi~plw=w,x =x;,z=12_1)
zi~pzlw =w,x =x,y = y;)

Gelfand & Smith (1990) ilustraram o poder do amostrador de Gibbs
para tratar uma grande variedade de problemas estatisticos, enquanto Smith
& Roberts (1993) mostraram a unido natural do amostrador de Gibbs com
estatisticas Bayesianas (na obtencdo de distribuicbes posterioris). Além
dessas referéncias, pode-se obter uma boa introducdo para o amostrador de
Gibbs em Casella & George (1992), e uma visdao mais aprofunda pode ser
obtida em Besag et al. (1995), Tanner (1996) e Lee (1997).

2.6. Computacéao Paralela

A computagéo paralela permite resolver problemas grandes e/ou
complexos que sdo impraticaveis ou impossiveis de serem resolvidos em um
Unico computador serial, especialmente com uma memodria limitada.
Enquanto na computacéo serial o programa € dividido em uma série discreta
de instrucdes executadas uma apds a outra, no processamento paralelo o

programa é divido em partes (tarefas) independentes que sédo executadas
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em diferentes processadores simultaneamente. Mais detalhes sobre este
assunto podem ser obtidos em Wilkinson & Allen (1999) e Pacheco (2011).

O primeiro passo para desenvolver uma solugdo visando
programacao paralela deve ser a andlise do problema para identificar o seu
grau de paralelismo. Quanto mais independente for o processamento dos
dados, maior sera a possibilidade de definicdo de tarefas que poderédo ser
executadas simultaneamente em diferentes processadores. Contudo,
programar em paralelo consiste ndo somente da capacidade de escrever
programas que explorem mudltiplos processadores, mas também, se
necessario, da troca de mensagens (informacdes e dados) entre eles.

Normalmente, a paralelizacdo do cddigo introduz vérias classes de
potenciais bugs (erros de programacao). A comunicacdo e a sincronizacao
entre tarefas, por exemplo, estdo entre os maiores obstaculos.

A sincronizacdo pode ser definida como a coordenacdo de
execucao das tarefas nos diferentes processadores. Uma tarefa so ira iniciar
depois que receber um sinal de OK de outra tarefa, ou conjunto de tarefas.
Normalmente, a sincronizacdo das tarefas esta associada as comunicacfes
entre os processadores.

Ao invés de desenvolver protocolos de comunicacdo usando
bibliotecas de rede de baixo nivel, € muito mais eficiente usar bibliotecas de
transmissdo de mensagens projetadas, especificamente, para o
desenvolvimento de aplicacdes paralelas. As bibliotecas Parallel Virtual
Machines (PVM) e Message Passing Interface (MPI) sdo as escolhas mais
populares. MPI € uma biblioteca mais nova e sofisticada, e é provavelmente
a melhor escolha para novos usuarios, por ser mais facil de usar e possuir
uma interface de comunicacdo mais confiavel, com mais opcbes e
parédmetros por chamada do que a PVM. A biblioteca MPI é padronizada e
portatil, projetada para funcionar em uma ampla variedade de computadores
paralelos e disponivel para as principais linguagens de programacéo
cientifica.

A troca de mensagens entre tarefas paralelas pode ser feita
através do barramento (bus) de uma estrutura de meméria compartilhada ou
através de uma rede de interconexdo para acesso a uma estrutura de

memoaria distribuida. A primeira estrutura refere a um computador pessoal e
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a segunda a um cluster de computadores. Nos sistemas de memoria
distribuida, cada processador possui sua propria memoria local, e nos de
memoria compartilhada todos os processadores tém acesso direto a uma
memoria fisica comum, que pode ser dividida em bancos de acesso
independentes para aumentar a eficiéncia de acesso. Alguns sistemas
podem também ser heterogéneos ou mistos, possuindo memoaria distribuida
e compatrtilhada simultaneamente.

Nos computadores com arquitetura de memoria compartilhada, as
trocas de informacBes entre os processadores sdo ultrarrapidas, devido ao
barramento que os conecta diretamente a uma memdéria comum. Contudo, a
principal desvantagem dessa arquitetura é a falta de dimensionalidade entre
memoéria e numero de processadores, ou seja, adicionando mais
processadores, o acesso a informacdes da meméria RAM (Random Access
Memory - Memoria de Acesso Aleatério) e o trafico de dados pela memoria
cache, devido a constante troca de mensagens entre processadores,
chegam a ser tdo intensas que podem comprometer o desempenho de cada
processador. Outras desvantagens seriam a responsabilidade do
programador para construcdo de sincronizagdo que assegure “correto”
acesso a memoaria global e o aumento do custo e a dificuldade de projetar e
produzir maquinas com um numero cada vez maior de processadores.

O desempenho de cada processador tende a diminuir a medida
gue mais processadores sao utilizados para execucdo paralela do codigo
devido a um fator denominado overhead ou sobrecarga do sistema. O
overhead ocorre devido a tentativa do sistema de garantir a transferéncia
sem erros de informacgfes (dados) através da rede de interconexdo de um
cluster ou barramento de um computador pessoal. Portanto, quanto maior a
troca de mensagens maior € o overhead do sistema. Outro fator que
proporciona overhead ao usar trocas de mensagem € a sincronizagdo de
tarefas.

Cluster € um conjunto de computadores (chamados nés) contendo
varios processadores conectados por uma rede de alta velocidade,
designado para o processamento paralelo de alto desempenho (Manika,
1999). Os clusters tém como vantagens o escalonamento da memaoria com o

namero de processadores em uso e a possibilidade de uso irrestrito do
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numero de processadores, com cada um acessando, sem interferéncia e
rapidamente, sua propria memoria. Além disso, possui boa relacdo custo-
beneficio, uma vez que podem ser usados processadores padrdes e rede de
comunicagcdo. As desvantagens sao: necessidade de evitar intensa
comunicacédo entre processadores devido ao elevado overhead; o usuario é
responsavel por muitos detalhes associados a comunicacao de dados entre
processadores, dificuldade em mapear estruturas de dados existentes
baseado na memodria global; e acesso ndo uniforme a memoaria. Portanto,
para problemas computacionais que possam ser resolvidos com diversos
processadores e com pouca comunicacdo entre eles, o uso dessas
arquiteturas € de fundamental importancia, uma vez que o desempenho

computacional pode ser muito maior.

2.7. Computacdo Bayesiana em Paralelo

O uso da inferéncia Bayesiana para a andlise de modelos
estatisticos complexos aumentou em parte devido a crescente melhora da
capacidade computacional. Ha4 uma grande variedade de técnicas
disponiveis para execucdo da inferéncia Bayesiana, mas a falta de
tratabilidade analitica para a grande maioria dos modelos de interesse
significa que a maioria das técnicas é numérica e, muitas vezes,
computacionalmente exigente. De fato, para modelos nédo lineares de alta
dimenséo, os Unicos métodos praticos para analise baseiam-se nas técnicas
de Monte Carlo Via Cadeias de Markov (MCMC), que sao notoriamente de
computagdo intensiva, com algumas analises demandando semanas de
processamento mesmo em computadores de alto desempenho. Portanto, é
evidente que a utilizacdo da tecnologia de computacéo paralela para analise
de modelos complexos € de grande importancia (Wilkinson, 2005).
Gamerman (1997) fornece uma boa introdugcdo sobre técnicas
computacionais baseadas em MCMC.

Como na simulacdo de Monte Carlo as amostras sdo tomadas de
forma totalmente independente uma da outra, este método pode ser
denominado como “embaragosamente” paralelo (Rosenthal, 2000; Doornik et
al., 2006), ou seja, é perfeitamente possivel ter varios processadores que

trabalhem de forma independente para produzir amostras. O namero de
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processadores que pode executar as amostras € quase ilimitado. Os
resultados da amostragem de cada processador podem ser combinados
para formar o resultado final. Cada processador adicional aumenta a
acuracia e reduz o tempo de execucao do algoritmo

Embora o processamento paralelo possa ser aplicado de forma
Obvia no contexto da simulacdo de Monte Carlo, técnicas para paralelizar
algoritmos MCMC néo séo tdo Obvios, exceto a abordagem natural de gerar
multiplas cadeias em paralelo. Enquanto a geracdo de cadeias paralelas é
geralmente a abordagem mais facil, nos casos em que o burn-in € um
problema sério, € frequentemente desejavel utilizar a paralelizacdo com o
intuito de acelerar a geracado de uma Unica cadeia. Este é o grande desafio,
pois a simulacdo da cadeia de Markov € um processo iterativo, em que a
simulacdo do proximo valor da cadeia ndo pode comecar até que o valor
atual tenha sido simulado. Em outras palavras, o estado atual dos
parametros da cadeia de Markov depende do estado imediatamente anterior
(Wilkinson, 2005; Ren & Orkoulas, 2007).

E importante ter em mente que, para qualquer distribuicdo
posteriori, m(¢|y), existem diversos algoritmos MCMC que podem ser
implementados. Ao projetar um algoritmo MCMC para um problema especial,
ha uma série de acertos que séo feitos. Muitas vezes, o esquema mais facil
de implementar € baseado em um amostrador de Gibbs ou no esquema de
Metropolis dentro do Gibbs que cicla através de grande numero de
componentes de baixa dimensdo. Embora de facil implementacdo, esses
esquemas muitas vezes possuem propriedades ruins de convergéncia se a
dimenséo de ¢ € alta. Os resultados desses esquemas tém geralmente uma
proporcao significativa da execucao descartada no burn-in, e as iteragdes
restantes sdo muitas vezes “refinadas” (mantendo-se, por exemplo, apenas
1 em 100 iteragbes) a fim de reduzir a dependéncia nas amostras utilizadas
para analise. A questdo do burn-in é de especial preocupacdo em um
ambiente de computacéo paralela. O fato de que cada processador deve
despender parte significativa de seu tempo produzindo amostras que serao
descartadas estabelece sérias limitacdes no desempenho do algoritmo a
medida que se aumenta o numero de processadores (Rosenthal, 2000).

Dado que had uma grande variedade de formas de melhorar a convergéncia
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de algoritmos MCMC, incluindo agrupamento em blocos e reparametrizacao
(Roberts & Sahu 1997), pode ser particularmente importante despender
algum tempo melhorando a convergéncia do amostrador se a estratégia de
cadeias paralelas serd adotada. Se isto ndo € prético, entdo paralelizacdo de
uma unica cadeia MCMC ¢é possivel, mas isto também apresenta
dificuldades, e € improvavel escalonar bem para um grande numero de
processadores (Wilkinson, 2005).

Uma consideracé@o importante no contexto de multiplas cadeias em
paralelo € o ponto de partida de cada cadeia. Em principio, desde que um
adequado periodo de burn-in é usado, o ponto de partida ndo importa, e,
portanto, qualquer ponto de partida poderia ser usado (de fato, todas as
cadeias poderiam comecgar no mesmo ponto). Por outro lado, se cada cadeia
pode ser iniciada com uma realizacdo independente da distribuicdo alvo,
entdo o0 burn-in ndo seria necessario, e a paralelizacido seria “perfeita”.
Rosenthal (2000) sugere que, quando possivel, uma técnica de amostragem
exata deve ser usada em cada processador, a fim de gerar a primeira
amostra, e entdo a cadeia executa a partir desses pontos de partida
mantendo todas iteracdes. Infelizmente, é dificil implementar uma
amostragem exata para muitos modelos complexos, e assim uma solucdo
pragmatica € inicializar cada cadeia em um ponto de partida aleatério que
sejam, de alguma forma, “muito dispersos” em relagdo ao alvo, e entao faz-
se o burn-in até que todas as cadeias convirjam (Wilkinson, 2005).

A teoria estatistica sugere que muitas cadeias de Markov
independentes podem ser executadas e suas amostras serem combinadas
para inferéncia da posteriori (Gelman & Rubin, 1992). Contudo, ha uma
discussédo se é ou ndo melhor executar uma cadeia longa ou varias cadeias
menores. Geyer (1992) e Robert & Casella (2004) relatam que ao usar varias
cadeias independentes algumas destas podem nao convergir, sendo
preferivel usar uma cadeia longa. Segundo estes autores, muitas cadeias
paralelas independentes podem artificialmente exibir um comportamento
mais robusto que nao corresponde a uma convergéncia real do algoritmo.
Contrariamente, outros autores argumentam que a analise com varias
cadeias independentes de fato melhora a convergéncia para a distribuicdo

de equilibrio. Inclusive, uma estratégia para melhorar as propriedades de
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convergéncia dos amostradores MCMC € por meio da troca informacdes
entre as cadeias (Chauveau & Vandekerkhove, 2002; Laskey & Myers, 2003;
Chao, 2004; Drugan et al., 2004).

2.8. Aplicacdo da Computacao Paralela na Selecdo Genémica

Como demonstrado acima, varios métodos estatisticos
sofisticados tém sido propostos para sele¢cdo gendmica, tais como modelos
bayesianos paramétricos e modelos de regressdo ndo paramétricos.
Computar esses modelos nédo é trivial, e alguns podem levar semanas ou
meses para terminar (Wu et al., 2011). Assim, o longo tempo de computacao
pode limitar a aplicacdo desses métodos na selecao gendmica.

Wu et al. (2011) discutiram a importancia da computacao paralela
na selecdo genémica. Eles utilizaram 147 bovinos Angus genotipados com o
BeadChip Illumina Bovina SNP50 para a caracteristica escore de marmoreio.
O método estudado foi 0 LASSO Bayesiano, em que o pacote BRL do R
(www.R-project.org) desenvolvido por de los Campos et al. (2009) foi
utilizado. A amostragem do MCMC, que consistiu de 100.000 iteracoes,
levou 23,1 horas. Para acelerar esse célculo foi executado o MCMC em
paralelo. A cadeia maior foi dividida em 10 cadeias menores, com cada
implementacdo tendo 10.000 iteracbes, sendo 1.000 de burn-in. O
processamento paralelo foi realizado no cluster da University of Wisconsin-
Madison, o qual foi 7,7 vezes mais rapido do que o processamento serial.
Assim, levou-se menos de 3 horas para todas as 10 tarefas paralelas
terminarem. Essa diferengca seria mais evidente se varias caracteristicas
fossem avaliadas. Suponha que se tenha 10 caracteristicas, cada uma
analisada por simulagcdo de 100.000 iteragOes. Se executar essas tarefas
sequencialmente, dada as mesmas especificacbes de computacdo, o
processamento poderia levar até 10 dias. No entanto, em um cluster pode-se
paralelizar 100 tarefas facilmente com amostras da posteriori para cada
caracteristica coletada a partir de um conjunto de 10 tarefas (10 cadeias),
mantendo ainda um tempo de computacao de cerca de 3 horas.

Wu et al., 2011 esperam que a computacao de alto desempenho,
por meio do uso da computacdo paralela e da infraestrutura com varios

processadores usando uma rede de interconexdo (clusters), tenha o
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potencial de proporcionar mudancas revolucionarias para os programas de
selecéo genbmica, tais como solucdes rapidas, decisdes mais informativas e

produtos mais competitivos.
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3. MATERIAL E METODOS

Primeiramente, o algoritmo BayesCrr, proposto por Habier et al.
(2011), foi escrito na linguagem FORTRAN (Apéndice A). Depois, foram
realizados testes para determinar o burn-in, o thin e a convergéncia. Para
tanto, utilizou-se a biblioteca BOA (Bayesian Output Analysis - Analise da
Saida Bayesiana) do programa R (Smith, 2007). Duas estratégias de
paralelismo foram utilizadas: multiplas cadeias em paralelo e paralelizagdo
da propria cadeia (Apéndices B e C, respectivamente). Para paralelizacdo do
algoritmo foi utilizada a biblioteca MPI, sendo os cddigos compilados pelo
gfortran  (gcc.gnu.org/wiki/GFortran) associado ao pacote OpenMPI
(www.open-mpi.org).

Para comparar o desempenho dos algoritmos serial e paralelos
foram utilizados dados simulados. O tempo médio de processamento para
cada situacéo foi determinado a partir de trés mensuracdes. Determinou-se
também o quanto os algoritmos paralelos foram mais rapidos que o algoritmo
sequencial correspondente por uma medida de aceleracdo denominada
speedup. Essas computacdes foram realizadas em um computador pessoal
com um processador de seis nucleos de processamento de 3.3 GHz, 16 GB
de memodria RAM e 14 MB de cache; e no cluster da Universidade Federal

de Vicosa, constituido por 120 processadores de 2.77 GHz cada.

3.1. Dados Simulados

Foi utilizado um banco de dados simulado de bovinos de leite
disponibilizado no XVI Workshop QTLMAS (qtl-mas-
2012.kassiopeagroup.com/en/program.php). Uma populacédo base (GO) de
1020 individuos nédo aparentados (20 machos e 1000 fémeas) foi gerada
com um genoma de 499,75 Mb de comprimento, consistindo de 5
cromossomos. Cada cromossomo tinha um tamanho de 99,95 Mb e 2.000
SNPs igualmente distribuidos (1 SNP a cada 0,05 Mb ou cM). Os haplétipos
da populacdo base foram gerados a fim de obter um decaimento estavel do
DL. Cada uma das quatro geracbes seguintes (G1-G4) consistiu de 20
machos e 1.000 fémeas, sendo geradas a partir do acasalamento aleatorio

de cada macho com 51 fémeas. O conjunto de dados contém o pedigree de
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4.100 individuos (apenas os 20 machos da GO e demais animais nas
geracOes de G1 a G4). As geracdes nao se sobrepdem. Os animais das trés
primeiras geracfes (G1-G3) tém informacBes de pedigree e fendtipo, e os
1020 animais jovens da G4 nado tém informacdes de fendtipo, mas possuem
informacdes completa de marcador. Portanto, os valores genéticos dos
individuos da G4 podem ser preditos por meio da selecdo genémica.

Duas caracteristicas quantitativas de producédo foram simuladas.
As caracteristicas foram correlacionadas e geradas de forma a imitar as
caracteristicas de producao leite (PL) e gordura (PG). Uma vez que tais
caracteristicas produtivas apenas se expressam no sexo feminino, os
fenotipos referem-se a 3.000 fémeas da G1 a G3. Os fendtipos sdo dados
como desvios de producao do individuo.

Foram calculadas a acuréacia de predicdo do método BayesCtr e a
herdabilidade para cada caracteristica. A acuracia foi obtida correlacionando
o valor genético verdadeiro com o valor genético genémico predito. Como o
tempo computacional de cada analise foi longo, para demonstrar o
desempenho computacional com a computacdo paralela apenas a

caracteristica PL foi utilizada.

3.2. Modelo Estatistico

O método BayesCmr proposto por Habier et al. (2011) tem o
objetivo de resolver as desvantagens dos métodos BayesA e BayesB
desenvolvidos por Meuwissen et al. (2001) no que diz respeito ao impacto
dos hiperparametros na reducéo dos efeitos dos SNPs e trata o parametro «
como desconhecido.

O modelo estatistico geral pode ser escrito como

K
y=X,B+szak+e,
k=1

onde y € um vetor N x 1 de fendtipos da caracteristica, X € uma matriz de
incidéncia dos efeitos fixos em B, K € o nUumero de SNPs, z;, € um vetor N x
1 de gendtipos do SNP k, a; € o efeito genético aditivo do SNP, e e € um

vetor de efeitos residuais. O Unico efeito fixo em B é a média total u, e os
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gendtipos SNP foram codificados como o namero de copias de um dos
alelos do SNP, isto é, 0, 1 ou 2.

3.2.1. Especifica¢des da Priori
A priori para u foi uma constante. A priori para a, depende da
variancia o2 e da probabilidade priori = que SNP k tenha efeito zero:

s { 0 com probabilidade =, 3.1
Wlmoa =] _ N(0,02) com probabilidade (1 — ). G.1

O = é tratado como desconhecido com priori uniforme (0,1). Os efeitos de
SNP tém variancia comum, o2. A priori desta variancia segue uma
distribuicdo qui-quadrada invertida escalada com graus de liberdade v, = 4,2
e escalar S2. O parametro S2 foi derivado por Habier et al. (2011) a partir do

valor esperado da varidvel aleatéria distribuida de uma qui-quadrada

2
invertida escalada, E(¢?) = % = G2; portanto,
G2(vy — 2
S2 = M, (3.2)
Va

onde 62 é a variancia do efeito aditivo para um locus amostrado
aleatoriamente, o qual pode estar relacionado com a varidncia genética
aditiva explicada pelos SNPs, 62, como

¢
(1—m) X5 2pc(1 =)’
onde p, € a frequéncia alélica do SNP k (Fernado et al., 2008; VanRaden,
2008; Gianola et al., 2009).

A priori para os efeitos residuais € normal com meédia zero e

52 =

(3.3)

variancia ¢2. A priori para ¢2 segue uma distribuicdo qui-quadrada invertida
escalada com valor arbitrariamente menor que 4,2 para 0s graus de

liberdade, e parametro escalar S2. Este parametro escalar é produzido pela

52(4,2-2)

formula , onde &2 é o valor a priori de ¢2.

3.2.2. Inferéncia dos Parametros do Modelo
O algoritmo MCMC para BayesC1r consiste apenas dos passos de
Gibbs. As variaveis u,ay, 02, o2, S2 e msdo amostradas por meio de suas

posterioris condicionais completas. A decisdo de incluir SNP k no modelo
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depende da posteriori condicional completa para a variavel indicadora 6, a
gual é introduzida para este proposito. Esta variavel indicadora é igual a 1 se
SNP k é ajustado no modelo e é zero caso contrario. Seguindo as regras
Bayesianas gerais, a probabilidade da posteriori condicional completa para
que b, =1¢
p(y|6; = 1,02, ELSE)p (8 = 1|m)

p(Y|ELSE) '

p(8kly, ELSE) =

Em que:

p(YIELSE) = p(y|6, = 0,ELSE)p(8; = 0|m) + p(y|6, = 1,04, ELSE)p(8) =
1|m); p(y|6x = 1,02,ELSE) denota a densidade do modelo de dados dado
que SNP k estd ajustado com variancia de efeito comum o2 e os valores
atualmente aceitos de todos os outros parametros; p(y|d, = 0,ELSE) é a
densidade do modelo de dados sem SNP k, p(6,=0|n)=m é a
probabilidade priori que SNP k tem efeito zero; e, correspondentemente,
p(6, = 1|m) = 1 — m. ELSE representa todos 0s outros parametros do modelo
(Sorensen & Gianola, 2002).

A posteriori para a;, € dada por
! 2
XiTk Oe
~N|{——,— 2>,
aglo? = < Ck ck> Ga (3.4)

aé

onder, =y — YN Xpr @y € Cp = XpXp + =
a

A variancia de efeito comum, ¢2, é amostrada a partir de uma posteriori
condicional completa, que € uma qui-quadrado invertida escalada com graus
de liberdade ¥, = v, + m® e escalar §? = (v,S? + ¥X_, a?)/V,, em que m®
€ o numero de SNPs ajustados com efeito diferente de zero na iteracdo t. A
variancia residual, ¢2, é amostrada a partir de uma qui-quadrado invertida
escalada com ¥, =v,+n e §2 = (v,5? +e’e)/ ¥, onde n é o nimero de
individuos no treinamento. , ™ & amostrado de uma distribuicdo
Beta (K —m® +1,m® + 1).

O valor de partida para m, 7y, determina S? como pode ser visto a
partir das equacdes (3.2) e (3.3). Por outro lado, S? pode afetar até que
ponto 7 € usado para diminuir os efeitos do SNP, por isso faz-se a estimativa

de 7. Como S2 aumenta com m,, menor reducédo é esperada através de S2,
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mas a reducgdo pode ser aumentada com maiores valores de m, 0 que pode
ser considerado como uma compensacao para a menor reducao através de
S2 (Habier et al, 2011). Os graus de liberdade da priori qui-quadrado
invertida escalada, v,, também determina S? através da férmula (3.2) e,

portanto, pode afetar as estimativas de .

3.3. Andlise de Convergéncia

Como acontece com qualquer abordagem MCMC baseada em
computacdo Bayesiana, o processamento da saida crua é uma parte vital da
analise. Os sistemas mais utilizados para a analise de saida sdo CODA e
BOA. O ultimo é um aperfeicoamento do primeiro e, por isso, o utilizado.
BOA tem um excelente suporte para a andlise de cadeias paralelas.

Os primeiros valores gerados do algoritmo MCMC antes de atingir
a cadeia estacionaria devem ser descartados. Este periodo inicial da
amostragem é referido como aquecimento da cadeia ou burn-in. Os valores
posteriores gerados apds o burn-in sdo considerados como uma amostra da
distribuicdo de interesse. A cadeia gerada apos o burn-in é proveniente de
uma distribuicdo estacionaria ou de equilibrio.

Além do burn-in, outro fator importante analisado foi a correlacao
entre amostras consecutivas de certo parametro. Elevada correlagcéo
significa que a cadeia tem mé& convergéncia. Para diminuir esta dependéncia
foram usadas amostras intervaladas por meio de um processo denominado
thin, ou intervalo de utilizacdo amostral. As andlises de convergéncia foram
fundamentadas nos diagnosticos de Raftery & Lewis (1992) e Heidleberger &
Welch (1983) para as variaveis o2, m, 02 e u.

O diagnéstico de convergéncia de Raftery & Lewis € adequado
para a analise de cadeias individuais. Se suficientes iteracdes MCMC estéo
disponiveis, o BOA lista o “limite inferior’, o numero total de iteragbes
necessario para cada parametro, 0 numero de iteracfes iniciais para
descartar (burn-in), e o intervalo de amostras (thin) para ser usado. Assim, o
teste de convergéncia de Raftery & Lewis para a distribuicdo estacionaria
sugere 0 numero de iteracbes necessarias para estimar o quantil

especificado para a acuracia desejada utilizando amostras independentes.
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O diagndstico de convergéncia de Heidelberger & Welch também
€ apropriado para andlise de cadeias individuais. Ele baseia-se na teoria de
ponte Browniana e utiliza a estatistica Cramer-von-Mises. Se ha evidéncia
de nédo estacionariedade, o teste é repetido apds o descarte dos primeiros
10% das iteracdes. Este processo continua até que a cadeia resultante
passe no teste ou mais do que 50% das iteracbes sejam descartadas. A
falha para este teste indica que uma cadeia mais longa do amostrador
MCMC é necesséria a fim de alcancar a convergéncia. O BOA informa o
namero de iteracdes descartadas. Um teste denominado halfwidth é
realizado sobre a porcao da cadeia que passou do teste de estacionariedade
anterior para cada variavel. Falha do teste de halfwidth implica que uma
cadeia mais longa do amostrador MCMC € necesséaria para aumentar a
acuracia média da posteriori estimada.

Para cada caracteristica, varias analises do algoritmo MCMC com
diferentes valores iniciais e 100.000 iteracdes foram realizadas. O
diagnodstico de Heidleberger & Welch para PL indicou que um burn-in de até
10.000 iteracOes é suficiente para a cadeia alcancar a estacionariedade e
gue é necessario ter uma cadeia com mais de 100.000 iteracBes para
aumentar a acuracia média da posteriori estimada para o parametro u, que
teve maior dificuldade de convergéncia devido a alta correlacdo entre
amostras sucessivas. Ja o teste de Raftery & Lewis recomendou um burn-in
de 1.274 iteragdes, thin de 151 e, pelo menos, 1.289.029 de iteracBes
necessarias (Tabela 1). Baseado nas informacdes dos dois testes decidiu-
se realizar 1.300.000 itera¢des, com um burn-in de 10.000. A grande cadeia
de amostragem po6s burn-in foi devido ao elevado thin. Assim, com uma
guantidade adequada de amostras (8.600), tem-se uma melhor acuracia da
média das amostras da posteriori para PL.

Tabela 1 - Diagnostico de Raftery & Lewis para determinar o burn-in e o thin
adequados para PL

A IteracOes IteracOes Intervalo de
Parametros . e
necessarias descartadas utilizacdo amostral
u 1.289.029 1.274 151
/4 800.510 533 93
o? 27.618 18 8
a? 745.107 745 86
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Para a caracteristica PG, fundamentando-se nos dois diagnosticos
realizados, decidiu-se executar 2.050.000 itera¢des, com 40.000 de burn-in,
e um thin de 120 (Tabela 2).

Tabela 2 - Diagnostico de Raftery & Lewis para determinar o burn-in e o thin
adequados para PG

A IteracOes IteracOes Intervalo de
Parametros . - -
necessarias descartadas utilizacdo amostral
u 2.045.086 1.952 122
T 312.320 305 61
o? 42.360 30 10
o? 256.581 172 43

Depois do burn-in e o thin terem sido ajustados, ambos
diagnosticos foram realizados novamente para confirmar se a cadeia de fato
convergiu. A autocorrelagdo entre as amostras e o erro de Monte-Carlo

(Geyer, 1992) também foram determinados.

3.4. Programacao Paralela

Duas estratégias foram utilizadas para paralelizar o algoritmo
MCMC. A primeira € a mais simples e considerada a mais eficiente,
baseando-se na execucdo de multiplas cadeias em paralelo. A segunda
concentrou-se na paralelizacdo da propria cadeia de Markov, isto é,
objetivou-se acelerar a execucdo de uma Unica cadeia. Cada estratégia se
adéqua a situacdes especificas, como sera discutido abaixo.

3.4.1. Multiplas Cadeias Paralelas

Um método Obvio para paralelizar algoritmos MCMC ¢é a
construcdo de multiplas cadeias de Markov executadas em paralelo
(Apéndice B). Depois que cada processador passar do estagio de burn-in,
cada uma ird fornecer sua prépria sequéncia de amostras independentes
(Wilkinson 2005).

As execucgdes preliminares determinaram que um burn-in (b) de
10.000 iteracdes foi necessario, seguido por uma cadeia principal em
equilibrio e 1.290.000 (p) iteracdes. Assim, todas as cadeias executadas em

paralelo tiveram o mesmo burn-in e as p iteracdes restantes foram divididas
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para os processadores em uso. Cada cadeia paralela foi inicializada com
valores iniciais bastante dispersos.

A biblioteca MPI foi utilizada para iniciar certo nimero de tarefas
ou processos através de diferentes processadores executando o mesmo
cbdigo. Para assegurar que cada processador tivesse sua propria sequéncia
de amostras independentes, a semente de cada um foi determinada como
um namero aleatoério diferente. Assim, cada processador teve sua propria
semente inicial de forma que as sequéncias de nimero aleatorios geradas
fossem diferentes para cada processador.

As rotinas MPI necessarias para execucao deste codigo séo:

include ‘mpif.h’

CALL MPI_INIT(erro)

CALL MPI_COMM_RANK (MPI_COMM_WORLD, meu_proc, erro)

CALL MPI_COMM_SIZE (MPI_COMM_WORLD, n_proc, erro)

CALL MPI_REDUCE (dados de envio, dados recebido, nimero de

elementos, tipo de dados, operacao, destino,

MPI_COMM_WORLD)

CALL MPI_FINALIZE (erro)

Todos programas devem conter include ‘mpif.h’, que € usado para
chamar a biblioteca MPI. MPI_INIT (erro) deve ser chamado antes de
gualquer outra rotina MPI para inicializar o sistema de execucdao MPI. A
rotina MPI_COMM_RANK (MPI_COMM_WORLD, meu_proc, erro) retorna o
posto (rank) dos processadores chamados no comunicador especificado, o
qgual foi MPI_COMM_WORLD. O posto é retornado na variavel meu_proc. A
rotina MPI_COMM_SIZE (MPI_COMM_WORLD, n_proc, erro) retorna o
numero total de processadores no comunicador especificado pela variavel
n_proc. O comando MPI_REDUCE () condensa o resultado de todos
processadores em um processador. A Ultima operacdo MPI em qualquer
programa paralelizado é MPI_FINALIZE (erro), a qual é utilizada para
finalizar o ambiente MPI.

Geralmente, € razoavel assumir que cada iteracdo leva
aproximadamente a mesma quantidade de tempo do processador para

computar, de modo que as iteragbes podem ser utilizadas como uma
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unidade de tempo. Se N processadores estdo disponiveis para executar
cadeias paralelas, entdo, as iteracdes para a execucdo da cadeia principal
podem ser divididas entre eles, de modo que b+ p/N iteragbes sao
necessarias em cada processador. Relembrando que b representa os
primeiros valores gerados do algoritmo MCMC que devem ser descartados
(burn-in) antes de atingir a cadeia estacionaria e p os valores posteriores
gerados apos o burn-in, os quais sdo considerados amostras da distribuicdo
de interesse.
O incremento de velocidade é obtido pela equacao

b+p N b+p
b+p/N: b

Observa-se que o speedup potencial € limitado para b, ou seja, se b for

SpeedUp(N) =

muito grande o ganho em velocidade de processamento ndo sera
satisfatorio, sendo aconselhado utilizar outra estratégia de paralelizagéo.
Quando N processadores estdo disponiveis o aumento de velocidade
potencial oferecido, em principio, para uma solugao “perfeitamente paralela”
€ N (obtida no caso especial de b = 0). Como o periodo de burn-in esta
relacionado com a taxa de convergéncia da cadeia, e a taxa de convergéncia
esta relacionada com o comprimento da cadeia principal, b e p sdo muitas

vezes relacionados (Wilkinson, 2005).

3.4.2. Cadeia Paralelizada

Para um algoritmo MCMC sofisticado com boas propriedades de
convergéncia, uma abordagem de multiplas cadeias paralelas seria 0 mais
adequado. No entanto, muitos algoritmos com propriedades de convergéncia
ruim podem ser acelerados paralelizando uma Unica cadeia (Apéndice C).
Por conseguinte, os problemas de projecao e estratégias de paralelizacdo do
algoritmo devem ser considerados em conjunto (Rosenthal, 2000).

A presente estratégia de paralelizacdo da propria cadeia ocorreu
de forma que em cada iteragcdo do algoritmo algumas equacdes (tarefas)
eram realizadas concomitantemente. Os resultados gerados pelos diferentes
processadores foram utilizados pelo processador mestre. Assim, a cada
iteracdo da cadeia as troca de informagbes entre processadores foi muito

intensa.
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Além das rotinas MPI usadas para execuc¢do do codigo anterior,
com excecdo da REDUCE (), foram necessérias também:

CALL MPI_SEND (dados, numero de elementos, tipo dos dados,

destino, etiqueta, MPI_COMM_WORLD, erro)

CALL MPI_RECV (dados, numero de elementos, tipo de dados,

origem, etigueta, MPI_COMM_WORLD, status, erro)

A transferéncia de dados entre os processadores requereram que
operacdes de cooperacdo fossem executadas por cada processador, isto €,
para cada operacdo de envio (MPI_SEND) teve uma operacdo de

recebimento correspondente (MPI_ RECV).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Tabelas 3 e 4 estdo demonstradas as médias e desvios
padrdo das densidades a posteriori das condicionais completas, erros
padrdo de Monte Carlo e testes de convergéncia do amostrador de Gibbs
para as caracteristicas producéo de leite (PL) e producdo de gordura (PG).
As medidas de autocorrelacdo foram baixas, o que era esperado depois dos
ajustes para burn-in e thin, e os erros padrdo de Monte Carlo foram
pequenos para 0os parametros das duas caracteristicas analisadas, indicando
gue a convergéncia foi alcancada pelas cadeias de Gibbs. O fator de
dependéncia foi menor que cinco para o0s parametros das duas
caracteristicas, o que confirma também que as cadeias de fato convergiram.
O fator de dependéncia mede o aumento multiplicativo no numero de
iteracOes necessarias para atingir a convergéncia devido a correlacéo dentro
da cadeia. Fatores de dependéncia maiores que 5,0 geralmente indicam
falha de convergéncia e uma necessidade de reparametrizacdo do modelo.

Tabela 3 - Médias e desvios padrdo (DP) das densidades a posteriori para
PL

Parametros Média DP r EpMC q FatorAde ,
ependéncia
U 19,1147 171,977 0,09 11,6186 2,7471
T 0,9818 0,0045 0,02 0,0001 1,0405
ol 21670,61 680,461 0,03 12,5979 1,1046
ol 151,1186 39,939 0,02 0,9515 1,0107

r: correlacdo entre duas amostras sucessivas; EpMC: erro padréo de Monte Carlo.

Tabela 4 - Médias e desvios padrdo (DP) das densidades a posteriori para
PG

Parametros Média DP r EpMC FatorAde :
dependéncia
U -10,0211  7,7287 -0,05 0,3488 0,9552
s 0,9917 0,0021 0,01 0,00006 1,0384
o? 63,6554 1,9596 0,02 0,0407 1,0384
o} 1,1728 0,3741 0,02 0,0155 0,9819

r: correlacdo entre duas amostras sucessivas; EpMC: erro padréo de Monte Carlo.

A Tabela 5 traz as estimativas de herdabilidade e acuréacia das

caracteristicas. Ressalta-se que o0s parametros estimados nos trés
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algoritmos foram iguais. As herdabilidades foram estimadas considerando a
frequéncia alélica igual a 0,5 para todos os alelos ajustados no modelo.

Utilizando as trés primeiras geracdes (G1-G3), referentes aos
3.000 individuos que foram genotipados e fenotipados, como conjuntos de
treinamento e validagdo ao mesmo tempo, a acuracia para PL e PG foram

0,84 e 0,85, respectivamente, significando que o método se ajustou bem aos
dados.

Tabela 5 - Herdabilidade e acuracia para as caracteristicas de PL e PG

Caracteristicas o os h? Acuréacia
PL 13.751,7926 21.670,6100 0,39 0,84
PG 48,4661 63,6554 0,43 0,85

Na Figura 2 observa-se a reducdo do tempo de execucgdo do
algoritmo usando diferente nimero de processadores em um computador
pessoal. Para esse banco de dados, com apenas 10.000 marcadores e
3.000 individuos, o algoritmo MCMC sequencial demorou 77,29 horas para
finalizar. Usando multiplas cadeias paralelas (em azul), observa-se que a
medida que o numero de processadores aumenta, o tempo de execucdo
diminui consideravelmente até atingir um limite.

—=—Cadeias Paralelas —#=Cadeia Paralelizada

64,79 65,36

o 65,37

o

1 2 3 4 5 6

Tempo de execucdao (hs)
N
o

NUumero de processadores

Figura 2 - Grafico da curva de reducdo do tempo de computacdo para as
duas estratégias de paralelizacdo em um computador pessoal

Na situacdo do presente trabalho p = 1295, de tal forma que
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speedn() = 2P _ 1.300.000 N
peedUPU) = 3 5/N ~ 10.000 + 1.290.000/N o

Portanto, em teoria, utilizando multiplas cadeias paralelas seria possivel

obter um algoritmo 130 vezes mais rapido que o sequencial. Contudo, para
atingir este limite é necessario um grande numero de processadores. No
caso em particular, com seis processadores 0 speedup teorico foi,
aproximadamente, 5,78. J& em uma situacdo onde se usa 20 processadores
de um cluster, o speedup teorico seria 17,45. Na pratica, entretanto, &
impossivel obter tais ganhos.

A Figura 3 mostra a taxa de aumento de velocidade (speedup)
usando-se multiplas cadeias paralelas em um computador pessoal. Ao se
passar de um para dois processadores o desempenho quase dobrou,
mantendo-se bom até seis processadores. No entanto, observa-se que a
partir de quatro processadores o desempenho comeca a diminuir de forma
expressiva. O speedup obtido utilizando seis processadores foi de 4,83,
menor que o limite tedrico de 5,78. Embora a execucdo de multiplas cadeias
simultaneamente utilize pouca comunicacdo entre processadores, por se
tratar de um computador com arquitetura de memaria compartilhada, quanto
mais processadores forem utilizados, mais dificuldade em acessar a
memodria RAM o processador terd. Consequentemente, o desempenho do
algoritmo paralelo diminuird expressivamente com o0 numero de
processadores em uso. Em outras palavras, isto equivale a dizer que
computadores com esta arquitetura de memaoria ndo escalonam bem com o
numero de processadores utilizado.

Por outro lado, em estacbes de trabalho ou clusters
fundamentados em uma estrutura de memoéria distribuida ou mista, espera-
se que o speedup seja maior (Wilkinson, 2005), desde que a rede para troca
de informacdes entre processadores seja de boa qualidade. Tal fato
observa-se na Figura 4, onde o speedup para seis processadores, por
exemplo, foi igual ao tedrico, demonstrando que o rendimento computacional
€ melhor nestas estruturas, pois a reducdo de desempenho com mais
processadores € menor do que nos computadores com arquiteturas de

memaoria compartilhada.
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—o—Cadeias Paralelas =~ ——Paralelizacéo Perfeita (b = 0)
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Figura 3 - Grafico da curva de aumento de velocidade para uma abordagem
de mdltiplas cadeias paralelas em um computador pessoal

—4—Cadeias Paralelas = ——Paralelizacao Perfeita (b=0)
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Figura 4 - Grafico da curva de aumento de velocidade para uma abordagem
de multiplas cadeias paralelas em um cluster

Wu et al. (2011) demonstraram a importancia da computagcdo com
multiplas cadeias paralelas para selecdo gendmica usando cluster. Eles
analisaram o método Bayessian Lasso separando a cadeia principal, com
cem mil iteracdes, em 10 menores, com dez mil iteracdes cada e um burn-in
de mil itera¢gdes. Utilizando apenas 147 bovinos Angus genotipados com o

BeadChip lllumina Bovina SNP50 para a caracteristica escore de marmoreio
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0 processamento da analise foi 7,7 vezes mais rapido do que o algoritmo
serial.

E importante ressaltar que & medida que o nimero de marcadores
e animais aumenta, provavelmente, mais dificuldade de convergéncia o
algoritmo tera, e se o burn-in for longo o ganho de computacdo para
execucao de multiplas cadeias pode vir a ser decepcionante. Uma saida
seria desenvolver um algoritmo MCMC mais sofisticado com melhores
propriedades de convergéncia e utlizar multiplas cadeias paralelas
(Wilkinson, 2005). Contudo, o interesse do programador pode ser de
acelerar a convergéncia da propria cadeia por meio de sua paralelizagéo,
permitindo comparar o seu desempenho com as implementagcdes em serial e
de mdltiplas cadeias paralelas.

O desempenho computacional referente a paralelizacdo da propria
cadeia encontra-se na Figura 2 (em vermelho). Usando dois processadores
simultaneamente, o processamento foi 19% mais rapido que o algoritmo
sequencial. Todavia, a partir de trés processadores o desempenho
computacional foi decaindo. O desempenho ficou comprometido devido a
sincronizacdo das tarefas e da intensa troca de mensagens entre 0s
processadores a cada iteracdo do algoritmo. Assim, esta estratégia de
paralelizacdo funciona melhor em arquiteturas de memdria compartilhada
(computadores pessoais), devido a necessidade de acesso a uma memoria
comum e o barramento permitir o trafico mais rapido das informacdes.

Embora esta estratégia de paralelizacdo seja simples de
programar, o desempenho computacional foi baixo. Assim, novas estratégias
devem ser desenvolvidas, que sejam, inclusive, aplicadas com eficiéncia em
clusters. Porém, o fato da simulacéo da cadeia de Markov ser um processo
iterativo, no sentido de que a simulacdo do proximo valor da cadeia nao
pode comecar até que o valor atual tenha sido simulado, dificulta a
paralelizacdo da cadeia de um modelo complexo.

Considerando 6 como sendo o conjunto de parametros relativo aos
efeitos dos marcadores (ay,a,,...,a,) € o representando todos os outros
parametros do modelo (u, m, o2, o2, etc), observou-se que as atualizacGes
dos componentes de o foram muito mais rapidos do que as atualiza¢des dos

componentes 6. Consequentemente, o algoritmo MCMC serial despendeu
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guase todo o seu tempo realizando a atualizacdo de 6. Portanto, é natural
tentar acelerar o algoritmo paralelizando a etapa de atualizagéo 6.

Normalmente, a forte dependéncia posteriori entre alguns
componentes de o e 6 faz com que a cadeia de Markov demore mais para
convergir. De fato, modelos fundamentados na amostragem de Gibbs podem
ser lentos para convergir (Kuss & Rasmussen, 2005, Barbu & Zhu, 2005),
principalmente se sédo grandes e apresentam dependéncias complexas. Na
configuracdo de Unico processador, um método comum para acelerar um
amostrador de Gibbs com lenta convergéncia é introduzir atualizagcbes em
blocos (Jensen & Kong, 1996; Roberts & Sahu, 1997; Hamze & de Freitas,
2004; Barbu & Zhu, 2005). Enquanto as atualizacdes usando condicionais
individuais faz com que a cadeia convirja muito lentamente, o amostrador de
Gibbs em blocos melhora a convergéncia por permitir que variaveis
fortemente acopladas atualizem conjuntamente. Assim, como existem
correlacdes parciais entre os componentes de 6 (efeito de marcadores),
agrupar os elementos de 6 em blocos para serem atualizados
simultaneamente além de diminuir o tempo de computacdo pode melhorar a
convergéncia da cadeia.

Sucintamente, no amostrador de Gibbs em blocos as amostras

das posterioris sdo geradas iterativamente a partir dos seguintes passos:

0|y, 0~[(y —W6) (y — W) + v.S¢1xntv, (4.1)
0ly,02,02~N(8,C102) (4.2)
11 1'Z

onde § = C~W'y, C = , € N é 0 numero de individuos.

aé

71 Z'Z+1

o4

Vérios autores (Wilkinson et al., 2005; Newman et al., 2007;
Asuncion et al., 2008; Doshi-Velez et al., 2009; Yan et al., 2009) propuseram
meétodos paralelos para acelerar a amostragem de Gibbs com base na
amostragem em blocos. Contudo, embora o amostrador de Gibbs em blocos
seja rapido, ele pode néo ser operacional quando um grande nimero (50K

ou mais) de marcadores (a;'s) estéo envolvidos, visto que a inversa de uma

matriz C muito grande é dificil para a maioria dos computadores pessoais e
clusters. De qualquer forma, testes de desempenho computacional para
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algoritmos paralelizados com amostragem de Gibbs em blocos devem ser
realizados.

Combinar a estratégia de paralelizacdo de amostragem em blocos
com a de multiplas cadeias paralelas pode trazer ganhos expressivos no
tempo de processamento dos algoritmos MCMC, embora a elaboracéo deste
cbdigo seja um pouco mais complexa.

Apenas duas caracteristicas foram citadas neste trabalho, mas nos
programas de avaliacdo genética um ndmero muito maior de caracteristicas
€ avaliado, reforcando ainda mais a importancia do uso dos clusters e do
desenvolvimento de algoritmos paralelos aplicaveis a esta arquitetura de
computadores.

Além disso, outro momento da avaliagdo genémica de grande
demanda computacional € o processo de validacéo cruzada ou estimativa de
rotacdo (Devijver, 1982; Geisser, 1993; Kohavi, 1995). Uma rodada da
validacdo cruzada envolve a separacdo de uma amostra de dados em
subconjuntos complementares, realizando a analise em um subconjunto
(treinamento), e validando a analise no outro subconjunto (validacdo ou
teste). Para reduzir a variabilidade das estimativas de acuracia, varias
rodadas da validagdo cruzada séo realizadas utilizando diferentes particoes,
e calcula-se a média dos resultados da validacdo gerados em cada rodada.
Portanto, esta é uma fase da avaliagdo gendmica de longa duracéo.

A escolha do tamanho dos conjuntos de dados de treinamento e
validacdo € um aspecto importante, uma vez que existe uma dependéncia
entre precisdo do modelo no conjunto de treinamento e sobreajustamento no
conjunto de validacdo. A recomendacao usual é o conjunto de validacdo ser
um quinto ou um décimo do conjunto de dados completo (Legarra et al.,
2008). Assim, podem ser utilizados esbocos denominados 5-fold cross
validation ou 10-fold cross validation. Tomando a primeira situagdo como
exemplo, no banco de dados em estudo, 600 individuos dos trés mil
genotipados e fenotipados podem ser utilizados em cada rodada da
validacdo cruzada como conjunto de validagédo e os 2.400 restantes como
conjunto de treinamento. A validacdo cruzada repete até que todos os
individuos sejam utilizados uma vez no conjunto de teste. As iteracdes da

validacdo cruzada podem ser processadas simultaneamente no cluster, e
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cada rodada pode ser analisada utilizando 10 cadeias paralelas. Assim, 50
processadores seriam utilizados para avaliar a acuracia do modelo para
cada caracteristica.

A divisdo do banco de dados em seguimentos (folds) é mais
comum em aves e suinos. Em bovinos a estratégia mais empregada €
correlacionar os animais mais velhos, genotipados e que ja foram testados
para progénie, com animais mais novos, apenas genotipados. Assim,
utilizando os individuos da préxima geracdo (G4) como conjunto de teste e
os individuos das trés geracdes anteriores como conjunto de treinamento a
acuracia foi de 0,51 para PL. Isto pode ser explicado, em partes, pela
possivel queda do DL de uma geracdo para outra. Para comparacao, o valor
genético predito com base no pedigree iria resultar em uma acurécia de
selecdo de, aproximadamente, 0,4 para touros sem informacOes de

progénie.
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5. CONCLUSOES

Como o0 método BayesCtr fundamenta-se na amostragem de
Gibbs, que € um processo iterativo, se a predicdo gendmica fosse conduzida
em milhares de animais genotipados para 50.000 marcadores, ou mais, a
analise poderia levar algumas semanas para concluir. Assim, com o0
crescente aumento dos bancos de dados utilizados na selegcdo gendmica,
aliado a crescente disponibilidade de clusters de computadores com
memoaria distribuida, o uso da computacao paralela torna-se inevitavel.

Em um primeiro momento, a melhor solucdo de paralelizacao para
0s modelos complexos baseados nos métodos MCMC, desde que o burn-in
ndo seja muito longo, €é simplesmente gerar varias cadeias em
processadores diferentes e depois combinar os resultados de forma
adequada. Além da simplicidade, a grande vantagem desta estratégia €
dimensionar bem com o numero de processadores disponiveis. Nas
situacdes que a cadeia de Markov apresenta ma convergéncia, requerendo
um longo periodo de burn-in, a melhor saida é ter algoritmos que foquem na
paralelizacdo da propria cadeia. A estratégia utilizada neste trabalho, apesar
de apresentar simples aplicacdo, com poucas mudancas do codigo, nao foi
eficiente e é aplicavel somente a computadores com arquitetura de memoéria
compartilhada devido ao elevado overhead. Portanto, é necessario
desenvolver estratégias de paralelizacdo da cadeia que apresentem bom
desempenho de processamento em ambas estruturas de memorias.

Para a determinagdo da eficiéncia de uma solugéo paralela o
ambiente ideal seria a utilizacdo de um cluster com um numero grande de
processadores e com uma rede de interconexdao que permita a troca de
mensagens entre 0S processos e 0 acesso a memoria de maneira eficiente.
A vantagem em usar codigos que possam ser processados em paralelo no
cluster € devido a sua excelente relagédo custo-beneficio.

Quando a prototipagem da solugdo paralela é feita em um
computador pessoal com processador multicore (mais de um nucleo de
processamento), o gargalo podera ser determinado pelo barramento através
do qual serdo trocadas as mensagens e feitos 0s acessos a memodria.

Portanto, utilizar um grande numero de processadores nesta arquitetura,

46



além de ser extremamente caro, pode proporcionar menores ganhos de
desempenho quando comparado ao cluster.

Em aplicacdes paralelas nos computadores distribuidos (clusters),
a comunicacdo entre processadores é um processo mais lento devido ao
limite de velocidade da rede e trafego de dados, em comparagcdo com o
cache local ou operacdo de memoria ultrarrapido dos computadores com
memoria compartilhada. A medida que o nimero de processadores cresce, a
velocidade de processamento pode cair drasticamente devido a sobrecarga
de comunicacao extra (overhead). Assim, é crucial sincronizar a informacéo

entre os processadores a uma frequéncia relativamente baixa.
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APENDICE A - Algoritmo Serial

program prog
use ManagerMod

use RandomGenaratorMod
implicit none

ILocal variables.

real :: rhs, invLhs, mean, xpx, vO, v1, logPi, logPiComp, logDelta0, logDeltal
real :: probDeltal, u, Ihs, add, aa, bb, start, finish, df, vara, scalec, vare, nua
real :: mean2pq, piMean, meanVar, varEffects, meanVare, pi

real, dimension(:), allocatable :: mean_b

integer :: j, loop, countLoci, thin

integer :: timeArray1(3), timeArray2(3) 'Holds the hour, minute, and second.
integer :: numiter(2) 'Number of iterations.

IVariables to reset the random number generator.
integer, dimension (100) :: seeds

integer :: k

seeds(1) = 12345

I>>>>>>>>>>>>>>> Input data <<<K<<<K<K<K<K<K<KKL<
numiter(1) = 10000

numiter(2) = 1290000

thin = 150

IReading datafile.

call readTrainData(nrecords)
allocate(x(nrecords,nmarkers+1))
allocate(ycorr(nrecords))
allocate(b(nmarkers + 1))
allocate(meanb(nmarkers + 1))
allocate(mean_b(nmarkers + 1))
allocate(var(nmarkers))
allocate(ppa(nmarkers))
allocate(newMeanb(nmarkers + 1))

IManipulating data.
call dataTrainManip(x)

lInitial values.

call initialval(b, meanb, var, ppa, ycorr)
piMean = 0.0

meanVar = 0.0

meanVare = 0.0

mean_b =0.0

vara = 200

pi = 0.5 !'Probability that SNP k has zero effect.
mean2pqg = 0.5
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nua =4.2

logPi = log(pi)

logPiComp = log(1-pi)

varEffects = vara/(nmarkers*(1-pi)*mean2pq)
scalec = varEffects*(nua-2)/nua

do loop = 1,2 IFirst loop is the burning

call random_seed()
call random_seed(size=k)
call random_seed(put=seeds(1:k))

call itime(timeArrayl)
call cpu_time(start)

I>>>>>>>>>>>>>>> MCMC Sampling <<<<<<<<<<<<<<
df = nrecords + 3 !Idf = degrees of freedom.
open(l,file = 'result.out’)

do i = 1,numiter(loop)

ISample vare.
vare = dot_product(ycorr,ycorr)/random_chisq(df)

Isample intercept.

ycorr = ycorr + x(:,1)*b(1)

rhs = sum(ycorr)/vare

invLhs = 1.0/(nrecords/vare)

mean = rhs*invLhs

b(1) = random_normal(mean,sqrt(invLhs))
ycorr = ycorr - X(:,1)*b(1)

meanb(1) = meanb(1) + b(1)

Isample delta and effect for each locus
do j = 1,nmarkers !j represents the locus.
ycorr = ycorr + X(:,j + 1)*b(j + 1)
rhs = dot_product(x(:,j + 1),ycorr)
xpx = dot_product(x(:,j + 1),x(:,j + 1))
vO = xpx*vare
vl = (xpx**2*varEffects + xpx*vare)
logDelta0 = -0.5*(log(v0) + rhs**2/v0) + logPi
logDeltal = -0.5*(log(v1) + rhs**2/v1) + logPiComp
probDeltal = 1.0/(1.0 + exp(logDeltaO-logDeltal))
call random_number(u)
If (u < probDeltal) then
lhs = xpx/vare + 1.0/varEffects
invLhs = 1.0/lhs
mean = invLhs*rhs/vare
b(j + 1) = random_normal(mean,sqrt(invLhs))
ycorr = ycorr - X(;,j + 1)*b(j + 1)
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meanb(j + 1) = meanb(j + 1) + b(j + 1)

ppa() = ppa() + 1
var(j) = varEffects

else
bG+1)=0.0
var(j) = 0.0
end if
end do

ISample common variance.
countLoci = 0
add =0.0
do j = 1,nmarkers !j represents the locus.
if (var(j) > 0.0) then
countLoci = countLoci + 1
add = add + b(j + 1)**2
end if
end do
varEffects = (scalec*nua + add)/random_chisg(nua + countLoci)

ISample Pi

aa = nmarkers - countLoci + 1

bb = countLoci + 1

pi = random_beta(aa,bb)

scalec = ((nua - 2)/nua)*(vara/((1-pi)*nmarkers*mean2pq))
logPi = log(pi)

logPiComp = log(1-pi)

IThinning.

if (mod(i,thin) == 0.0) then
meanVar = meanVar + varEffects
meanVare = meanVare + vare
mean_b = mean_b + meanb
piMean = piMean + pi

end if

end do

write (1,'("piMean: ",f20.10)")piMean/numiter(loop)/thin
write (1,'("meanVar: ",f20.10)"YmeanVar/numiter(loop)/thin
write (1,'("meanVare: ",f20.10)"YmeanVare/numiter(loop)/thin

linital values to be used after burning

newMeanb = mean_b !lt will be used in cross validation
meanb = 0.0

mean_b =0.0

piMean = 0.0

meanVar = 0.0

ppa =0.0

var = 0.0
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IGetting the current time.

call itime(timeArray?2)

call cpu_time(finish)

write(1, '("Start: ", (i2,1x), "hours, ", (i2,1x), "minutes and ", (i2,1x),
"seconds.")"), timeArrayl

write(1, '("End : ", (i2,1x), "hours, ", (i2,1x), "minutes and ", (i2,1x),
"seconds.")"), timeArray2

write(1, '("Time to run the MCMC: ",f10.3," seconds.")"), finish — start

end do
close(1)

IS>S>S>S>S>S>S>S>S>S>>S>5>>>>>>>>> Cross Validation <<
IReading datafile.
call readTestData(n)

IDetermining GEBV using testData.
allocate(z(n,nmarkers+1))

call dataTestManip(z)

allocate (ahat_test(n))

ahat_test = matmul(z, newMeanb)

call pearsonCorr(r_test, ahat_test)

print*'r ="r_test

deallocate(meanb, ahat_test, z, newMeanb)

stop
end program prog
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APENDICE B - Algoritmo Para Mdltiplas Cadeias Paralelas

program prog

use ManagerMod

use RandomGenaratorMod
implicit none

include 'mpif.h’

IParallel variables.

integer, parameter :: master = 0

integer :: np, myproc, ierr, stat(MPI_STATUS_SIZE), thin

real :: piMeanGlobal, meanVarGlobal, meanVareGlobal, finishGlobal
real, dimension(:), allocatable :: meanbGlobal

integer :: timeArraylGlobal(3), timeArray2Global(3)

ILocal variables.

real :: rhs, invLhs, mean, xpx, vO, v1, logPi, logPiComp, logDelta0, logDeltal
real :: probDeltal, u, Ihs, add, aa, bb, start, finish, df, vara, scalec

real :: mean2pq, piMean, meanVar, varEffects, meanVare, vare, nua, pi
real, dimension(), allocatable :: mean_b

integer :: j, loop, countLoci, numiter(2)

integer :: timeArray1(3), timeArray2(3) 'Holds the hour, minute, and second.

IVariables to reset the random number generator.
integer :: clock, k
integer, dimension(;), allocatable :: seed

I>>>>>>>>>>>>>>>>> Parallel initiations <<<<<<<<<<<<<<<
call mpi_init(ierr)

call MPI_COMM_RANK(MPI_COMM_WORLD, myproc, ierr)
call MPI_COMM_SIZE(MPI_COMM_WORLD, np, ierr)
numiter(1) = 10000

numiter(2) = 129000

thin = 150

do j=0,np-1
If (myproc==j) then
call random_seed(size=k) 'How big is the intrisic seed?
allocate(seed(k))
call system_clock(count=clock)
seed =clock +37*(/(i-1,i=1,K)/) + myproc
call random_seed(put=seed) !Assign the seed
deallocate(seed)
end if
end do

ISS>S>S>S5555555>5>5>>> |nput data <<<<<<gg<<<<<<<<

IReading datafile.
call readTrainData(nrecords)

59



allocate(x(nrecords,nmarkers+1))
allocate(ycorr(nrecords))
allocate(b(nmarkers + 1))
allocate(meanb(nmarkers + 1))
allocate(mean_b(nmarkers + 1))
allocate(var(nmarkers))
allocate(ppa(nmarkers))
allocate(newMeanb(nmarkers + 1))

IManipulating data.
call dataTrainManip(x)

lInitial values.

call dataTrainManip(x)

call initialval(b, meanb, var, ppa, ycorr)
piMean = 0.0

meanVar = 0.0

meanVare = 0.0

mean_b =0.0

vara = 200

pi = 0.5 !Probability that SNP k has zero effect.
mean2pqg = 0.5

nua =4.2

logPiComp = log(1-pi)

varEffects = vara/(nmarkers*(1-pi)*mean2pq)
scalec = varEffects*(nua-2)/nua

I>>>>>>>>>>>>>>>>>>> MCMC Sampling <<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<
df = nrecords + 3 !df is degrees of freedom.
open(l,file ='output.out’)

do loop = 1,2 !First loop is the burning

call itime(timeArrayl)
call cpu_time(start)

do i = 1,numiter(loop)
ISample vare.
vare = dot_product(ycorr,ycorr)/random_chisq(df)

ISample intercept.

ycorr = ycorr + x(:,1)*b(1)

rhs = sum(ycorr)/vare

invLhs = 1.0/(nrecords/vare)

mean = rhs*invLhs

b(1) = random_normal(mean,sqrt(invLhs))
ycorr = ycorr - X(:,1)*b(1)

meanb(1) = meanb(1) + b(1)

ISample delta and effect for each locus
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do j = 1,nmarkers
ycorr = ycorr + X(:,j + 1)*b(j + 1)
rhs = dot_product(x(:,j + 1),ycorr)
xpx = dot_product(x(:,j + 1),X(;,j + 1))
VO = xpx*vare
vl = (xpx**2*varEffects + xpx*vare)
logDelta0 = -0.5*(log(v0) + rhs**2/v0) + logPi
logDeltal = -0.5*(log(vl) + rhs**2/v1) + logPiComp
probDeltal = 1.0/(1.0 + exp(logDeltaO-logDeltal))

call random_number(u)
if (u < probDeltal) then
lhs = xpx/vare + 1.0/varEffects
invLhs = 1.0/Ihs
mean = invLhs*rhs/vare
b(j + 1) = random_normal(mean,sqrt(invLhs))
ycorr = ycorr - X(;,j + 1)*b(j + 1)
meanb(j + 1) = meanb(j + 1) + b(j + 1)
ppa(j) = ppa(j) + 1
var(j) = varEffects

else
b(j+1)=0.0
var(j) = 0.0
end if
end do

ISample common variance.
countLoci =0
add =0.0
do j = 1,nmarkers 'k represents the locus.
if (var(j) > 0.0) then
countLoci = countLoci + 1
add = add + b(j + 1)**2
end if
end do
varEffects = (scalec*nua + add)/random_chisq(nua + countLoci)

ISample pi.

aa = nmarkers - countLoci + 1

bb = countLoci + 1

pi = random_beta(aa,bb)

scalec = ((nua - 2)/nua)*(vara/((1-pi)*nmarkers*mean2pq))
logPi = log(pi)

logPiComp = log(1-pi)

IThinning.

If (mod(i,thin) == 0.0) then
meanVar = meanVar + varEffects
meanVare = meanVare + vare
mean_b = mean_b + meanb
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piMean = piMean + pi
end if
end do

IMeans.

ppa = ppa/numiter(loop)

piMean = piMean/(numiter(loop)/thin)
mean_b = mean_b/(numiter(loop)/thin)
meanVar = meanVar/(numiter(loop)/thin)
meanVare = meanVare/(numiter(loop)/thin)

call MPI_Reduce (mean_b, meanbGlobal, 10001, MPI_REAL, &
MPI_SUM, master, MPI_COMM_WORLD, ierr)

call MPI_Reduce (piMean, piMeanGlobal, 1, MPI_REAL, MPI_SUM, &
master, MPI_COMM_WORLD, ierr)

call MPI_Reduce (meanVar, meanVarGlobal, 1, MPI_REAL, &
MPI_SUM, master, MPI_COMM_WORLD, ierr)

call MPI_Reduce (meanVare, meanVareGlobal, 1, MPI_REAL, &
MPI_SUM, master, MPI_COMM_WORLD, ierr)

IGetting the current time for each processor.

call itime(timeArray?2)

call cpu_time(finish)

call MPI_Reduce(timeArrayl, timeArraylGlobal, 3, MPI_INTEGER, &
MPI_SUM, master, MPI_COMM_WORLD)

call MPI_Reduce(timeArray2, timeArray2Global, 3, MPI_INTEGER, &
MPI_SUM, master, MPI_COMM_WORLD)

call MPI_Reduce(finish, finishGlobal, 1, MPI_REAL, MPI_SUM, &
master, MPI_COMM_WORLD)

if (myproc == master) then
write (1,'("piMean: ",f20.10)")piMeanGlobal/np
write (1,'("meanVar: ",f20.10)"YmeanVarGlobal/np
write (1,'("meanVare: ",f20.10)" Y)meanVareGlobal/np

I>>>>>>>>>>>>>>> Cross Validation <<s<<<<<<<<<<
'Reading datafile.
call readTestData(n)

IDetermining GEBV and accuracy using test data.
allocate(z(n,nmarkers+1))

call dataTestManip(z)

allocate (ahat_test(n))

ahat_test = matmul(z,meanbGlobal/np)

call pearsonCorr(r_test, ahat_test)

write (1,'("r_test: ",f20.10)")r_test
deallocate(ahat_test, z)

IFinal global time.
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write (1,'("Start: ",(i2,1x),"hours, ",(i2,1x),"minutes and ", &
(12,1x),"seconds.")’) timeArraylGlobal/np
write (1,'("End : ",(i2,1x),"hours, ",(i2,1x),"minutes and ", &
(12,1x),"seconds.")’) timeArray2Global/np
write (1,'("Time to run the MCMC: ",f10.3," seconds.")) &
finishGlobal/np - start
write (1,'(")")
write (1,'(")")

end if

linital values to be used after burning.
meanb = 0.0

piMean = 0.0

meanVar = 0.0

meanVare = 0.0

mean_b = 0.0

ppa = 0.0

var = 0.0
end do
close(1)

deallocate(x, meanb, ycorr, b, var, ppa, meanbGlobal, mean_b)
call mpi_finalize (ierr)

stop
end program prog
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APENDICE C - Algoritmo Para Cadeias Paralelizadas

program prog
use ManagerMod

use RandomGenaratorMod
implicit none

include 'mpif.h’

IParallel variables.

integer, parameter :: master = 0

integer :: np, myproc, ierr, stat(MPI_STATUS_SIZE), w(nmarkers)
real, dimension (nmarkers) :: XPX, VO, V1

ILocal variables.

real :: rhs, invLhs, mean, logPi, logPiComp, logDelta0, logDeltal, probDeltal
real :: Ihs, add, aa, bb, start, finish, df, meanVare, vara, scalec, vare, nua
real :: mean2pq, piMean, meanVar, varEffects, pi

real, allocatable :: newMeanb(:), mean_b(:)

integer :: nloci, j, loop, countLoci,thin,timeArray1(3), timeArray2(3),numiter(2)

IVariables to reset the random number generator.
integer, dimension (12) :: old, seeds

integer :: k

seeds(1) = 12345

call mpi_init(ierr)

call MPI_COMM_RANK(MPI_COMM_WORLD, myproc, ierr)
call MPI_COMM_SIZE(MPI_COMM_WORLD, np, ierr)
numiter(1) = 10000

numiter(2) = 1290000

thin = 150

IReading datafile.

call readTrainData(nrecords)
allocate(x(nrecords,nmarkers+1))
allocate(ycorr(nrecords))
allocate(b(nmarkers + 1))
allocate(meanb(nmarkers + 1))
allocate(var(nmarkers))
allocate(ppa(nmarkers))
allocate(newMeanb(nmarkers + 1))

lInitial values.

call dataTrainManip(x)

call initialval(b, meanb, var, ppa, ycorr)
piMean = 0.0

meanVar = 0.0

meanVare = 0.0

mean_b =0.0
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vara = 200

pi = 0.5 !'Probability that SNP k has zero effect.
mean2pq = 0.5

nua=4.2

logPiComp = log(1-pi)

varEffects = vara/(nmarkers*(1-pi)*mean2pq)
scalec = varEffects*(nua-2)/nua

!~k*~k~k~k*~k*~k*~k*~k*~k~k*~k*~k*~k*~k*~k Master ta.Sk Only kkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkhkkkk
if (myproc == master) then
call RANDOM_SEED()
call RANDOM_SEED(SIZE=K)
call RANDOM_SEED(PUT=SEEDS(1:K))
do j=1, nmarkers
XPX(j) = dot_product(x(:,] + 1),x(:,j +1))
end do
do loop = 1,2 IFirst loop is the burning
call itime(timeArrayl)
call cpu_time(start)
do i = 1,numiter(loop)
call  MPI_Recv(vare, 1, MPI_REAL, 2, 200, &
MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)
call MPI_Recv(ycorr, nrecords, MPI_REAL, 2, 201, &
MPI_COMM_WORLD,stat, ierr)
call MPI_Recv(VO, nmarkers, MPI_REAL, 2, 202, &
MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)
call MPI_Recv(V1, nmarkers, MPI_REAL, 2, 203, &
MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

IThinning to vare.

if (mod(i,thin) == 0.0) then
meanVare = meanVare + vare

end if

ISample delta and effect for each locus
call MPI_Recv(w, nmarkers, MPI_REAL, 1, 100, &
MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)
do j = 1,nmarkers !j represents the locus.
ycorr = ycorr + x(:,j + 1)*b(j + 1)
rhs = dot_product(x(:,j + 1),ycorr)
logDelta0 = -0.5*(log(V0(j)) + rhs**2/V0(j)) + logPi
logDeltal = -0.5*(log(V1(j)) + rhs*2/V1())) + &
logPiComp
probDeltal = 1.0/(1.0 + exp(logDeltaO-logDeltal))
If (w(j) < probDeltal) then
lhs = XPX(j)/vare + 1.0/varEffects
invLhs = 1.0/Ihs
mean = invLhs*rhs/vare
b( + 1) = random_normal (mean,sqrt(invLhs))
ycorr = ycorr - X(;,j + 1)*b(j + 1)
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var(j) = varEffects

else
b(j+1)=0.0
var(j) = 0.0
end if
end do

call MPI_SEND(ycorr, nrecords, MPI_REAL, 2, 204, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)

call MPI_SEND(b(2:nmarkers + 1), nmarkers, &
MPI_REAL, 3, 300, MPI_COMM_WORLD, ierr)

ISample common variance.
countLoci =0
add =0.0
do j = 1,nmarkers !j represents the locus.
if (var(j) > 0.0) then
countLoci = countLoci + 1
add = add + b(j + 1)**2
end if
end do
varEffects = (scalec*nua + add)/random_chisq(nua + &
countLoci)
call MPI_SEND(varEffects, 1, MPI_REAL, 2, 205, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)
call MPI_SEND(varEffects, 1, MPI_REAL, 4, 400, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)

ISample Pi

aa = nmarkers - countLoci + 1

bb = countLoci + 1

pi = random_beta(aa,bb)

scalec=((nua - 2)/nua)*(vara/((1-pi)*nmarkers*mean2pq))
logPi = log(pi)

logPiComp = log(1-pi)

call  MPI_SEND(pi, 1, MPI_REAL, 4, 402, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)

end do

call

MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

call

MPI_REAL, 3, 301, MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

call

MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

call

MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

call

MPI_Recv(mean_b(1), 1, MPI_REAL, 2, 206,
MPI_Recv(mean_b(2:nmarkers + 1), nmarkers,
MPI_Recv(ppa, nmarkers, MPI_REAL, 3, 302,

MPI_Recv(meanVar, 1, MPI_REAL, 4, 401,

R R R R0 Ro

MPI_Recv(piMean, 1, MPI_REAL, 4, 403,

MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

IGetting the current time.
call itime(timeArray?2)
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call cpu_time(finish)

print ‘("Start: ",(i2,1x),"hours, ",(i2,1x),"minutes and ", &
(12,1x),"seconds.") ,timeArrayl

print '("End : ",(i2,1x),"hours, ",(i2,1x),"minutes and ", &
(12,1x),"seconds.") ,timeArray2

print '("Time to run the MCMC: ",{10.3," seconds.")',finish - start
write (1,'("piMean: ",f20.10)")piMean/numiter(loop)/thin

write (1,'("meanVar: ",f20.10)"Y)meanVar/numiter(loop)/thin
write (1,'("meanVare: ",f20.10)" )meanVare/numiter(loop)/thin

linital values to be used after burning
newMeanb = mean_b !lt will be used in cross validation
mean_b =0.0
meanb = 0.0
piMean = 0.0
meanVar = 0.0
ppa=0.0
var =0.0
call MPI_SEND(varEffects, 1, MPI_REAL, 2, 207, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)
end do
deallocate(x, ycorr, b, var, ppa)

I>>>>>>>>>>>>>>> Cross Validation <<<<sss<<<<<<
'Reading datafile.
call readTestData(n)

IDetermining GEBV using testData.
allocate(z(n,nmarkers+1))

call dataTestManip(z)

allocate (ahat_test(n))

ahat_test = matmul(z, newMeanb)

call pearsonCorr(r_test, ahat_test)

print*'r ="r_test

deallocate(meanb, ahat_test, z, newMeanb)

| kkkkhkkkkkkhhhhhhhhhhhhkhkhkrkhkhrhix N on-m a.Ste r tas ks on Iy *khkkkkkkkkhkkhkkkkkhkhkkhhihhhkix

if (myproc == 1) then

doloop=1,2
do i =1, numiter(loop)
call random_number(w)
call MPI_SEND(w, nmarkers, MPI_REAL, master, &
100, MPI_COMM_WORLD, ierr)
end do
end do

If (myproc == 2) then

do j=1, nmarkers
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XPX(j) = dot_product(x(:,] + 1),x(:,j +1))

end do
doloop=1,2
do i =1, numiter(loop)

ISample vare.
vare = dot_product(ycorr, ycorr)/random_chisq(df)

Isample intercept.

ycorr = ycorr + X(:,1)*b(1)

rhs = sum(ycorr)/vare

invLhs = 1.0/(nrecords/vare)

mean = rhs*invLhs

b(1) = random_normal(mean,sqrt(invLhs))
ycorr = ycorr - X(:,1)*b(1)

meanb(1) = meanb(1) + b(1)

IThinning to mean_b.
if (mod(i,thin) == 0.0) then

mean_b(1) = mean_b(1) + meanb(1)
end if

do j=1, nmarkers

VO(j) = XPX(j)*vare

V1(j) = (XPX(j)**2*varEffects + XPX(j)*vare)
end do

call MPI_SEND(vare, 1, MPI_REAL, master, 200, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)
call MPI_SEND(ycorr, nrecords, MPI_REAL, master,
201, MPI_COMM_WORLD, ierr)
call MPI_SEND(VO, nmarkers, MPI_REAL, master,
202, MPI_COMM_WORLD, ierr)
call MPI_SEND(V1, nmarkers, MPI_REAL, master,
203, MPI_COMM_WORLD, ierr)
call MPI_Recv(ycorr, nrecords, MPI_REAL, master,
204, MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)
call MPI_Recv(varEffects, 1, MPI_REAL, master, 205,
MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

end do

mean_b(1) = mean_b(1)/numiter(loop)

call MPI_SEND(mean_b(1), 1, MPI_REAL, master, 206, &

MPI_COMM_WORLD, ierr)

call MPI_Recv(varEffects, 1, MPI_REAL, master, 207, &

MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

end do

R R R R R

end if
if (myproc == 3) then
do loop =1,2
do i =1, numiter(loop)
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call MPI_Recv(b(2:nmarkers + 1), nmarkers, MPI_REAL, &
master, 300, MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)
do j =1, nmarkers !k represents the locus.
if (b(j + 1) /=0.0) then
meanb(j + 1) = meanb(j + 1) + b(j + 1)
ppa() = ppa() + 1
end if
end do

IThinning to mean_b.
If (mod(i,thin) == 0.0) then
mean_b(2:nmarkers + 1) = mean_b(2:nmarkers + 1) + &
meanb(2:nmarkers + 1)
end if
end do
meanb(2:nmarkers + 1) = meanb(2:nmarkers + 1)/numiter(loop)
call MPI_SEND(mean_b(2:nmarkers + 1), nmarkers, MPl_REAL, &
master, 301, MPI_COMM_WORLD, ierr)
call MPI_SEND(ppa, nmarkers, MPI_REAL, master, 302, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)
end do
end if

if (myproc == 4) then
do loop =1,2
do i =1, numiter(loop)
call MPI_Recv(varEffects, 1, MPI_REAL, master, 400, &
MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)
call  MPI_Recv(pi, 1, MPI_REAL, master, 402, &
MPI_COMM_WORLD, stat, ierr)

IThinning to meanVar and piMean.
if (mod(i,thin) == 0.0) then
meanVar = meanVar + varEffects
piMean = piMean + pi
end if
end do
call MPI_SEND(meanVar, 1, MPI_REAL, master, 401, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)
call  MPI_SEND(piMean, 1, MPI_REAL, master, 403, &
MPI_COMM_WORLD, ierr)
meanVar = 0.0

piMean = 0.0
end do
end if
call mpi_finalize (ierr)
stop

end program prog
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