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RESUMO

SANT’ANNA, Isabela de Castro, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2018. Redes Neurais Artificiais para Predicdo Genomica na Presenca de Interacgoes
Epistaticas. Orientador: Cosme Damido Cruz. Coorientadores: Matias Kirst e Marcos
Deon Vilela de Resende.

A identificagdo de genotipos com desempenho superior € um dos principais objetivos da
maioria dos programas de melhoramento de plantas. No entanto, a capacidade de atingir
esse objetivo ¢ limitada pelo alto custo da fenotipagem e realizagdo de experimentos.
Neste contexto, a Selecdo Gendmica (SG) foi proposta para estimar o valor genético
(VGG) de individuos que ainda ndo foram fenotipados por meio de informagdes de
marcadores distribuidos em todo o genoma. No entanto, a maioria das modelagens da
SG expressam o valor fenotipico como funcdo apenas do efeito aditivo do valor
genotipico o que dificulta, muitas vezes, uma representagdo mais realistica da
arquitetura genética de caracteres quantitativos, sendo a inclusdo de efeitos dominancia
e interagdes epistaticas fatores cruciais para aumentar a acurdcia da predigdo. O papel
da epistasia na arquitetura genética de caracteres complexos tem sido discutido desde o
surgimento da genética quantitativa e, embora seja visto por diferentes perspectivas, o
reconhecimento sobre sua importancia ¢ crescente. Nas populagdes, a variancia genética
total ¢ dividida em componentes de variancia aditivo, de dominancia e de epistasia, que
dependem dos efeitos dos locos e das frequéncias dos alelos presentes na populagdo.
Assim, se a frequéncia do alelo epistatico varia entre as populagdes, o efeito do gene de
interesse pode significativo em uma populagdo, mas ndo em outra, e o efeito pode até
mesmo ser inverso sobre o carater em ambientes diferenciados. Neste contexto, as Redes
Neurais Artificias (RNAs) tornam-se alternativas de andlise promissoras por capturar
relacdes ndo lineares entre os marcadores a partir dos proprios dados, o que a maioria
dos modelos comumente utilizados na SG nao conseguem. Entretanto, a inclusdo de
todos os marcadores no genoma no modelo aumenta as chances de existéncia de alta
correlagdo entre eles e representa um enorme desafio computacional, que acarreta menor
precisdo no treinamento da RNA, que utilizam boa parte de seus recursos para representar
porgdes irrelevantes do espaco de busca, dificultando o aprendizado. Assim, um modelo
mais realistico deveria incluir apenas os SNPs (Single Nucletiode polymorphism) ao
carater de interesse. Para minimizar os efeitos da dimensionalidade sobre a modelagem

de SG usando RNA foi proposta, no presente trabalho, a utilizacdo de métodos de redugao

vii



de dimensionalidade do tipo Sonda e Stepwise para fins de selecdo de um subconjunto de
marcadores que serdo utilizados na predigdo do valor genético. Apds a selecdo de
marcadores, foi avaliada a eficiéncia do método de selecdo genomica RR-BLUP e das
redes neurais artificias do tipo de base radial (RNA-RBF) e Perceptron de Multiplas
camadas (RNA-MLP) na predicio do valor genético em populagdo natural com
desequilibrio gamético. Para isso, foi simulada uma populagdo F; oriunda da hibridagdo
de genitores divergentes, com 500 individuos, genotipados com 1000 marcadores do tipo
SNP. As caracteristicas fenotipicas foram determinadas adotando-se trés modelos:
aditivo, aditivo-dominante e epistatico, atendendo duas situagdes de dominancia: parcial
e completa com caracteres quantitativos admitindo herdabilidades (h?) de 30 ¢ 60%,
controlados cada um por 100 locos, considerando dois alelos por loco, totalizando 12
cenarios distintos. Para avaliar a capacidade de predicao, o modelo RR-BLUP e RNA-
RBF foram treinados utilizando 80% dos individuos da populagdo e procedimento de
validagdo cruzada com cinco repetigdes. Para tanto foram obtidos o quadrado da
correlagdo entre o valor genomico predito (GEBV) e o valor genotipico/fenotipico para
medir a acurécia seletiva (R?) e a raiz do erro do quadrado médio (REQM), para medir a
acuracia preditiva. Os resultados obtidos pela valida¢dao genotipica no primeiro capitulo
mostraram que o uso de redes neurais permite capturar as interagdes epistaticas levando
a uma melhora na predicao do valor genético e, principalmente, a grande reducdo da raiz
do erro médio quadrado (REQM), o que indica maior confiabilidade da predi¢ao do valor
gendmico. No entanto, a partir dos resultados obtidos por validagcdo fenotipica foi
evidente que a acuricia de predi¢cdo poderia ser melhorada ao introduzir a sele¢do de
marcadores. Consequentemente, no segundo capitulo de trabalho, apds aplicar os métodos
de redu¢do de dimensionalidade, sonda e Stepwise, acuracia de predi¢do aumentou. Por
exemplo, para a h>= 0.3 no cenario aditivo, o R* de validagdo foi de 59.1% para rede
neural (RNA-RBF), 57% (RNA-MLP) e 57% para RR-BLUP e, no cenario epistatico, os
valores de R? foram de 50%, 47 ¢ 41%, respectivamente. Adicionalmente, ao analisarmos
REQM, a diferenga entre os desempenhos das técnicas ¢ ainda maior. Para o cenario 1, as
estimativas foram de 91 (RR-BLUP) e 5 para ambas as redes neurais e, no cendrio mais
critico que incluia epistasia e dominancia, de 427(RR-BLUP) e 20 para as redes neurais.
Os resultados obtidos mostram que a utilizacdo de redes neurais permite capturar as
interagdes epistaticas levando a um aumento na acuracia da predicao do valor genético e,
principalmente, reducdo do erro quadratico médio, o que indica maior confiabilidade da

predi¢cdo do valor gendmico.
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ABSTRACT

SANT’ANNA, Isabela de Castro, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2018.
Artificial Neural Network for Genomic Prediction of genetics values with espistatics
interactions. Adviser: Cosme Damido Cruz. Co-advisers: Marcos Deon Vilela de
Resende and Matias Kirst.

The identification of elite individual is a critical component of most plant breeding
programs. However, the ability to achieve this goal is limited by the high cost of
phenotyping and conducting experiments. In this context the genomic selection was
proposed to use all marks presents in the genome to estimate the genomic breeding value
of individuals (GEBV) without the need to phenotyping. However, most applications of
GS includes only the additive portion of the genetic value, and a more realistic
representation of the genetic architecture of quantitative traits should have the inclusion
of dominance and epistatics interaction. The role of epistasis in the genetic architecture
of quantitative traits has been debated since first formulations of quantitative genetic
theory, and different perspectives regarding the importance of epistasis arise. In
populations, the total genetic variance is partitioned into components that are attributable
to additive, dominance and epistatic variance, which depend on allele frequencies. If the
allele frequency of the interacting locus varies among populations, the effect of the target
locus can be significant in one population but not in another, or can even be of the opposite
sign. In this context, Artificial Neural Networks (ANNs) has a great potential because
they can capture non-linear relationships between markers from the data themselves,
which most of the models commonly used in the GS can not. However, the inclusion of
all markers in the prediction model increases the chances of a high correlation between
the marks and represents a huge challenge that add less precision and a great
computational demand for ANNs training that use a good part of their resources to
represent irrelevant portions of the search space and compromising the learning process.
Thus, a more realistic model should include only SNPs that are related to the traits of
interest. Because of this, it was proposed to use dimensionality reduction methods, applied
to the prediction of genetic values, for the purpose of selecting a subset of markers by
means of specific procedures such as Sonda or Stepwise regressions. In this way, the
objective of this work is to evaluate the efficiency of genome enabled prediction by using
RR-BLUP (GS) and artificial neural networks as radial basis function neural network
(RBFNN), and Multi-layer Perceptron (RNA-MLP) in the prediction of the genetic value
in a natural population with linkage disequilibrium without (chapter 1) and with (chapter

2) the dimensionality reduction. For this, an F; population from the hybridization of
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divergent parents with 500 individuals genotyped with 1,000 SNP-type markers was
simulated. The phenotypic traits were determined by adopting three different gene action
models: additive, additive-dominance and epistasis, attending two dominance situations:
partial and complete with quantitative traits admitting heritabilities (h®) ranging from 30
to 60%, each is controlled by 50 loci, considering two alleles per loco, totaling 12 different
scenarios. To evaluate the predictive ability of RR-BLUP and the neural networks a cross-
validation procedure with five replicates were trained using 80% of the individuals of the
population. Two dimensionality reduction methods Stepwise and Sonda were used to
calculated the square of the correlation between predicted genomic value (GEBV) and
genotype/phenotype value was used to measure predictive reliability(R*) and the
predictive mean-squared error root (MSER). In the chapter one of this work the results
showed that the use of neural networks allows capturing the epistasic interactions leading
to an improvement in the accuracy of the prediction of the genetic value and, mainly, a
large reduction of the mean square error root (MSER) that indicates greater reliability of
the prediction of the genomic value. But from the results using phenotypic validation it
was clearly that is possible to make further improvements on the accuracy by introducing
the variable selection. Consequently, in the second chapter, after applied the
dimensionality reduction methods, the the accuracy increased. For example, for h* = 0.3
in the additive scenario, the validation R* was 59% for neural network (RBFNN), 57%
(RNA-MLP) and 57% for RR-BLUP, and in the epistemic scenario R values were 50%,
47 and 41%, respectively. Additionally, when analyzing the mean-squared error root the
difference in performance of the techniques is even greater. For additive scenario, the
estimates were 91 (RR-BLUP) and 5 for both neural networks and, in the most critical
scenario, 427 (RR-BLUP) and 20 for neural networks. The results show that the use of
neural networks allows capturing the epistasis interactions leading to an improvement in
the accuracy of the prediction of the genetic value and, mainly, a large reduction of the
mean square error root that indicates greater reliability of the prediction of the genomic

value.



1. INTRODUCAO GERAL

Um dos grandes desafios do melhoramento genético atual ¢ entender a variagao
da herancga genética de caracteres quantitativos, QTL (Quantitative trait loci), que sao
condicionados por grande numero de genes com pequeno efeito (Risch, 2000) cuja
interacdo resulta, muitas vezes, em ndo linearidade nas relagdes entre fendtipos e
genotipos (Gianola e de los Campos, 2008; Yamamoto et al., 2008; Mackay, 2014).

O avanco das tecnologias de genotipagem e o aparecimento dos marcadores do
tipo SNP, que sdo abundantemente distribuidos nos genomas de muitas espécies,
permitiu o surgimento da Selecdo Genomica (SG) que foi proposta por Meuwissen et
al. (2001) como uma forma de aumentar a eficiéncia seletiva, diminuir os custos via
reducdo da frequéncia de fenotipagem e aumentar os ganhos anuais reduzindo o ciclo de
geracao (Rutkoski et al., 2010). A SG permite a estimagdo simultanea dos efeitos
genéticos de marcadores dispersos em todo o genoma de forma que a maioria dos alelos
de interesse esteja associado a esses marcadores (em desequilibrio de ligacdo) para
explicar grande parte da variagdo genética e predizer o valor genético dos individuos que
ainda ndo tiveram seus fendtipos coletados (Resende et al., 2014).

O valor genético de individuos pode ser atribuido em suas porcdes relativas aos
efeitos aditivos dos alelos, aos efeitos da dominancia, que expressam as interagdes intra-
alélicas, e aos efeitos epistaticos, que expressam as interagdes inter-alélicas. As
inclusdes dessas interagcdes entre alelos podem ser exploradas pelos métodos de SG
através de modelagens adequadas que incorporem a complexidade da arquitetura
genética dos caracteres envolvidos. No entanto, a maioria das modelagens da SG usa
apenas modelos de regressao que contemplam, em seu modelo, apenas a por¢do aditiva
do valor genético, o que dificulta, muitas vezes, uma representacdo mais realistica da
arquitetura genética dos caracteres quantitativos, sendo a inclusdo de dominancia e
interagdes epistaticas fatores importantes para aumentar a acuracia da predi¢ao (Lee et
al., 2008; Akidemir et al., 2017).

Inumeros estudos evidenciam que agregar multiplas interacdes intra e
interalélicas, ainda que em pequenos efeitos, ¢ importante para explicar a0 maximo a
herdabilidade de caracteres quantitativos em estudos de predicao em todo o genoma
(McKinney e Pajewski 2012). Segundo Holland (2006), a epistasia tém importancia
inquestiondvel em caracteristicas quantitativas como sugerido por numerosos estudos
classicos de genética quantitativa realizados em plantas. Entretanto, a inclusdo de

interacdes epistaticas ¢ ainda mais dificil devido aos efeitos multiplicativos entre os



alelos envolvidos na determinagdo do carater, o que leva a uma superparametriza¢cdo dos
modelos agravando ainda mais problemas estatisticos e de processamento de dados, ja
que o numero de marcadores sempre ¢ muito superior ao numero dos individuos Gianola
et al., (2000).

Nesse contexto, uma metodologia disponivel para a selecio de genotipos
superiores que tem sido empregada nos programas de melhoramento vegetal e animal,
ainda que de forma ténue, sdo as redes neurais artificiais (RNA). Diferentemente das
outras modelagens estocésticas, as RNA utilizam os principios de aprendizado a partir de
um conjunto amplo de informacdo do desempenho do gendtipo que pode ser direta ou
indiretamente mensurada. Assim, as redes neurais funcionam como cérebro humano,
captam toda informagdo disponivel para gerar um critério de tomada de decisdo e podem
acomodar a arquitetura de caracteristicas complexas.

As RNAs podem capturar relagdes ndo lineares que a maioria dos modelos
comumente utilizados na SG nao conseguem (Haykin, 2009; Gianola et al., 2006; Long
et al., 2010 e Howards et al., 2014) ja que a arquitetura das caracteristicas ¢ inferida dos
proprios dados utilizados em seu treinamento, ha conexdo entre informagdes acumuladas
em diferentes neuronios e diferentes camadas, ndo necessitam do conhecimento de
distribuicdes a priori como os métodos bayesianos e ndo ha necessidade de atender
pressuposicdes sobre as distribui¢cdes dos dados e dos residuos.

Os desafios estatisticos relacionados a alta dimensionalidade onde o numero de
marcadores (m) ¢ muito maior que o numero de observacdes (n) (m > n) e a alta
correlacdo existente entre os marcadores provocada pelo desequilibrio de ligagdo
(Crossa et al., 2017) representa enorme desafio computacional ja que existem centenas
de milhares de marcadores disponiveis no genoma (Long et al., 2011). Para as técnicas
fundamentadas em inteligéncia computacional a grande quantidade de marcadores
disponivel no genoma acarreta menor precisao e grande demanda computacional para o
treinamento da RNA que utilizam boa parte de seus recursos para representar porgoes
irrelevantes do espaco de busca, dificultando o aprendizado.

Segundo Long et al. (2011), um modelo mais realistico incluiria SNPs apenas
relacionadas a caracteristica de interesse. Uma solu¢do ¢ escolher um subconjunto de
SNPs para o treinamento de dados pois com a reducao do espago de buscas as (RNAs)
melhora o processo de aprendizado e aumenta o poder preditivo de modelo (Long et al.,
2010).0s métodos propostos para reducdo de dimensionalidade incluem métodos
baseados em regularizagdo tais como penaliza¢des (RR-BLUP), redugdo via combinagdes

lineares independentes (Horn e Camp, 2004; Long et al., 2010; Woolaston et al., 2007;



Azevedo, et al., 2013; 2014; James et al., 2013; Resende et al., 2014), minimos quadrados
parciais (Moser et al., 2007; Tier et al., 2007), e selecdo de um subconjunto de marcadores
por meio de procedimento especificos como sondagens ou regressdo Stepwise (Habier et
al., 2007; Piyasatian et al., 2007).

Para tanto, o objetivo deste trabalho ¢ propor abordagem de RNA para fins de
Selecao Genomica na presenca de interagdes epistaticas. Além disso, apds a utilizagdo
de métodos de reducdo da dimensionalidade pretendemos demonstrar que os resultados
obtidos pela predicao do valor genético com informacdes reduzidas melhoram a predi¢ao
e preservam as mesmas conclusdes biologicas quando se utiliza um conjunto de dados
maior e que, na situacdo de menor dimensionalidade, ainda podemos acrescentar a
utilizacao de redes neurais artificiais que envolvam topologias mais complexas para fins
de predigdo. Dessa forma, pretendemos observar se a presencas das interagdes epistaticas
afetam as predigdes gendmicas, com a expectativa de que a abordagem das redes neurais
artificiais possa capturar padrdes complexos de interacdo ndo lineares. Além disso,
descrevemos também uma nova estratégia de selecdo de varidveis, para fins de reducao
de dimensionalidade, aplicavel a predicao de valores gendmicos. A abordagem RNA foi

comparada ao método RR-BLUP.

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Uso de simulacio para estudos de genética quantitativa

Os métodos cléassicos de melhoramento genético sdo responsaveis pelo progresso
continuo da grande maioria das cultivares disponibilizadas no Brasil ¢ no mundo,
(Vencovsky e Ramalho, 2000). Entretanto, essa metodologia convencional ¢
relativamente lenta tendo em vista a demanda crescente de produtos melhorados e a
introducdo de um gene, ou um conjunto de genes, por estes métodos convencionais exige
repetidos cruzamentos e ciclos de sele¢do, o que torna este processo restrito as espécies
de reproducao sexuada.

O aumento da eficiéncia nos programas de melhoramento genético ¢ um processo
constante devido a pressdo para aumentar a produtividade e a estabilidade das espécies
cultivadas. A maioria das alternativas existentes precisam da realizagdo de experimentos
em varias condi¢des, demandando muito tempo e recurso técnico e financeiro. Neste
contexto, a utilizagdo dos recursos computacionais faz-se uma grande aliada na obtengao
de bancos de dados confidveis para estudos ligados a0 melhoramento genético permitindo
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que os modelos, métodos e estratégias mais eficazes sejam testados em condigdes praticas.

A utilizacdo da simula¢do computacional tem sido de grande utilidade em estudos
genéticos sob varios contextos, como o de populagdes, do individuo ou do proprio
genoma. Segundo Cruz e Sant’Anna (2016), a simulacdo computacional demanda dos
geneticistas o desenvolvimento de modelos biologicos que retratem, da melhor maneira
possivel, os fendmenos de interesse, e dos programadores as rotinas para o processamento
adequado, apesar de impor restricdes, para que a influéncia de certos fatores possa ser
avaliada.

A simulacdo de populagdes para estudos da estrutura genética ¢ importante € vem
sendo utilizada atualmente em varios ramos da genética, como em andlise discriminante
em estruturas de populagdes (Sant’Anna, 2014), estudos de genoma (Price et al., 20006),

deteccdo das interacdes gene-a-gene e varidncia genética (Bhattacharya et al., 2010).

2.2. Principios de genética quantitativas

O melhoramento de plantas se baseia na manipulacdo de caracteres quantitativos
e, para isso, ¢ preciso estimar os parametros populacionais e estudar formas de manipuld-
los seja pelo controle dos acasalamentos, pela endogamia ou pela propria selecdo. Os
objetivos continuam sendo essencialmente os mesmos, ou seja, identificar, acumular e
perpetuar genes favoraveis (Cruz et al.,, 2014). Estas sdo caracteristicas da genética
quantitativa que a torna tao relevante para o melhoramento de plantas.

A Genética Quantitativa ¢ a area da genética que permite estudar os caracteres
quantitativos, sua heranga e os componentes determinantes de sua variagdo. Caracteres
quantitativos sdo, em geral, controlados por varios genes e muito influenciados pelo
ambiente, exibindo, desta maneira, variagdes continuas (as vezes descontinuas), ao passo
que os caracteres qualitativos sdo de heranga monogénica e tem pouca ou nenhuma
influéncia do ambiente (Falconer e Mackay, 1996).

Por essa razao o estudo de caracteres de heranga quantitativa ndo se baseia somente
no individuo, o que for¢a o pesquisador a basear seus estudos a grupos maiores de
individuos, adotando-se ainda, um modelo biométrico. Assim, se o efeito do ambiente
pode tanto aumentar quanto diminuir a manifestag@o fenotipica de um carater, a média de
um conjunto de individuos serd uma medida mais confiavel, pois os efeitos do ambiente
tendem a se cancelar. Outra medida usada para definir uma populacdo, além da media, ¢ a
variancia. Logo, no estudo da heranga de caracteres quantitativos avaliam-se quais fragdes

da média e da variancia sdo herdaveis (Cruz, 2012).



2.2.1. Modelo para estudos genéticos de caracteres quantitativos
Os estudos genéticos de caracteres quantitativos sdo realizados adotando-se o
modelo basico de acordo com a equagdo a seguir:
F=G+M
em que,
F: ¢é o valor fenotipico, medido nos individuos;
G: ¢ o valor genotipico;

M: ¢ o desvio causado pelo ambiente;

Segundo Falconer (1987), o valor fenotipico do individuo ¢ determinado pelo
gendtipo e pela fragdo influenciada pelo ambiente, logo, entende-se que o valor fenotipico
¢ o valor observado quando uma caracteristica quantitativa ¢ mensurada em um individuo,
€ por esse motivo, observagdes como média e variancia devem ser baseadas nessa medida.

De acordo com Cruz (2012), o valor genotipico ¢ definido como sendo a
constituicdo genética do individuo e ¢ de grande importancia em processos de selegdo e
identificacdo de superioridade genética. O valor genotipico, para um determinado loco,
pode ser desdobrado em uma fragdo herdével, denominada valor genético aditivo ou
simplesmente valor aditivo, e a outra ndo herdavel por processos sexuados, correspondente
aos valores atribuidos aos desvios de dominancia.

A partir da mensuragdo dos valores fenotipicos, torna-se possivel estimar a
variancia fenotipica (672) e, sob determinadas condi¢des, desdobra-la nos componentes de
varidncia genética ou genotipica (0Z) e em variAncia ambiental (o), definida pela
equagdo abaixo:

o2= o2+ a5 +2 COV (G,M)

Como a avaliagdo dos genotipos ¢ feita sob os principios bésicos da
experimentacdo, a agdo do genotipo e os desvios devido aos efeitos ambientais atuam de
forma independente, de modo que a covariancia entre elas ¢ nula, ou seja:

o= oi+ o4



2.2.2. Estimativas dos parametros genéticos

Segundo Cruz (2012), com as estimativas da média e da varidncia, torna-se
possivel a obtencao dos pardmetros genéticos necessarios para avaliar o potencial genético
para a pratica do melhoramento e selegao.

Um dos parametros genéticos mais importantes ¢ a herdabilidade. Segundo
Falconer (1987), este parametro expressa a propor¢ao da variabilidade observada devido
aos efeitos aditivos dos genes, isto €, representam a propor¢do herdavel da variabilidade
total.

Essa fracdo da variancia ¢ expressa pela razdo entre a variancia genética e a
variancia fenotipica como ¢ mostrado na equagdo abaixo:

2

h2 =%
0.2

F

2.3.1.Decomposicio da variancia genética

O valor genotipico pode ser desdobrado em trés partes: a fragdo herdavel, também
denominada valor genético aditivo, e a fracdo ndo herdavel por processos sexuados,
correspondente aos desvios de dominancia devido as interagdes intra-alélicas e aos efeitos
epistaticos devido as interagdes interalélicas (Allard, 1964). A partir destes valores, pode-
se estimar a variancia genotipica dada por:

02= 02+ o} +o}
em que o; ¢ a variancia aditiva; ¢3¢ a variancia atribuida aos desvios de dominancia
(devido as interagdes intra-alélicas) e o/ é a variancia atribuida aos efeitos epistaticos
(devido as interacdes interalélicas).

Dessa forma, o valor fenotipico total, no modelo aditivo-dominante considerando
g locos, expresso por um determinado individuo i pertencente a populagdo ¢ estimado a

partir da expressdo abaixo:

g
Yi =,u+z_1pjaj+El

Em que:

a; = a; +d; ed;/a; = gmd ( grau médio de dominancia) , sendo u + a;, 4t + d; e
i — a; os valores genotipicos associados as classes AA, Aa e aa, considerando igual a 1,
0 ou -1, respetivamente quando codificadas, € p; a contribuigdo do loco j para a

manifestagdo da caracteristica considerada, no trabalho como tendo distribuigdo binomial.



O valor de d; foi estabelecido a partir do grau médio da dominancia manifestado em cada

caracteristica.

Na presenga de epistasia, além da contribui¢do dos locos individuais, por meio de
seus efeitos aditivos e dominantes ¢ preciso considerar um segundo somatdrio que
representa os efeitos multiplicativos que correspondem as interagdes epistaticas entre
pares de locos. Sendo assim, o valor fenotipico total, no modelo epistatico, expresso por
um determinado individuo pertencente a populacdo e estimado a partir da expressao
apresentada a seguir. Neste modelo simplificado, a epistasia considerada traduz a a¢do de
g genes em uma cadeia de uma via metabodlica considerando a existéncia apenas interagdes

mais significativas, no sentido unico da cadeia, de par em par de locos consecutivos.

g g-1
Yl:'u+z pja]+zlp]a]a]+1+El

j=1 j=

Em que:
aj =a; +d;ed;/a; = gmd, sendo u + a;, u + d; e u — a; os valores genotipicos
associados as classes AA, Aa e aa,considerando igual a 1, 0 ou -1, respetivamente quando

codificadas, € p;€ a contribuigdo do loco j para a manifestagdo da caracteristica.

2.3.2. Importincia da epistasia

2.3.2.1. Epistasia no contexto biologico

Num contexto bioldgico, as interagdes do tipo epistaticas ocorrem quando dois ou
mais genes determinam a producdo de enzimas que catalisam diferentes etapas de uma
mesma via biossintética. Vias biossintéticas sdo aquelas em que as enzimas produzidas
por determinados genes atuam, de maneira que uma substincia inicial (substancia
precursora) ¢ desdobrada em substratos até dar origem a um produto final, que pela agao
do meio resultara num determinado fendtipo para aquele carater.

A epistasia (do grego epi, sobre, e stasis, parada, inibi¢cdo) envolve a supressao
génica inter-alélica, ou seja, os alelos de um loco génico encobrem, ou suprimem, a
expressdo de outro alelo pertencente a outro loco gé€nico (ndo-alelo). Isto pode ser

evidenciado, de uma forma simples, na via biossintética ilustrada a seguir:



! !

SP _I_I_ €1 Sl l l e PF(Sz)

a b

nesta via identificamos alguns elementos basicos:
SP: substancia precursora
Si: substancia intermedidria
PF (ou S,): produto final ou nova substancia intermediaria

€] € e enzimas

Todos os produtos da via, por acdo do ambiente, poderdo produzir determinado
fenotipo. Assim, como ilustragdo consideraremos o seguinte mecanismo de a¢ao sobre
uma caracteristica que representa a coloragao das flores de uma planta, sob a¢ao dos genes
A/a e B/b:

A-: permite a expressdo da cor

aa: inibe a cor (branco)

B-: manifesta a cor vermelha

bb: manifesta a cor amarela

Verifica-se, portanto, que o fenotipo apresentado por um individuo de genotipo B-
dependera da acdo do gene A/a. Se houver o padrio genotipico 4-, o fendtipo sera
vermelho, pois a enzima produzida pelo alelo B atuard catalisando a transformagao de S,
em S,. Entretanto, na presenga do padrdo genotipico aa, a agdo do gene B sera suprimida,
pois apesar de produzir a enzima e;, ndo haverd substrato para sua agdo catalitica. O
mesmo fato ocorre em relagdo a condi¢ao genotipica bb. Pode-se, portanto, afirmar que a
condicdo aa inibe, ou suprime, a a¢do do loco B/b, ou ainda, que aa ¢ epistatico em relagdo
ao gene B/b.

O alelo (ou gene) que mascara a expressao do outro ¢ denominado de epistatico a
esse alelo (ou gene). O alelo (ou gene) cuja acdo suprimida ¢ denominado de hipostatico.
No exemplo em consideracao, o alelo a € o epistatico e o gene B/b o hipostatico.

Quando se verifica epistasia entre dois locos génicos, o numero de fenotipos entre

os descendentes serd menor que quatro. A proporc¢do 9:3:3:1 se modifica dando origem a



uma nova propor¢ao que ¢ combinagao da 9:3:3:1.

2.3.2.2. Epistasia no contexto de Genética Quantitativa

Quando mais de um loco ¢ envolvido no controle génico de uma caracteristica ¢
possivel considerar que eles possam interagir. Segundo Falconer (1987), as interacdes
envolvendo mais de dois locos, ao mesmo tempo, contribuem muito pouco para a
variancia, de forma que elas possam ser ignoradas. Sendo assim, num contexto de genética
quantitativa, a epistasia foi proposta por Fisher (1918) como qualquer interagdo entre locos
que resulta em desvio da combinagdo aditiva de dois loci em relacdo a sua contribui¢ao
para um fenétipo e pode ser subdivida em trés fatores de acordo com a existéncia ou nao
de dominancia na carateristica de interesse. Conforme mencionado anteriormente, a
variancia genotipica é dada por: 6= g2+ o} +of.

A variancia devido a epistasia 6/ que representa a interagdo entre locos pode ser
do tipo aditiva x aditiva (quando ocorre a interagdo entre dois valores aditivos, a44),
aditiva x dominante (quando ocorre interacdo entre valores aditivos de um loco e desvio
provocado pela dominincia em outro,d2,) e dominante x dominante (interacdo entre
dois desvios causados por dominancia, 65). Assim muitos vezes, os componentes 0
+o/ sdo conhecidos como variancia nao-aditiva.

Assim :

0F= 044t 0pa tohp

Utilizando um modelo biométrico (Cruz et al., 2014) considerando apenas dois
locos génicos, com dois alelos cada podemos ilustrar a existéncia de epistasia.

Num modelo envolvendo dois locos, com os alelos 1 e j no primeiro loco (por
exemploi= A ej=a)ekelno segundo loco (por exemplo k =B e 1 =b. Também sera
admitido, inicialmente, que a populagdo esteja em equilibrio de ligacdo génica. Assim, os

valores genotipicos sao expressos por:

Yijm = (ai + o5 + 635) + (ox + a1 + O6x) + oot + ad + &8

sendo:

aa = ook + oo + oyok + ojou (aditiva x aditiva)

ad = aidu + o;dk + akdi + audij(aditiva x dominante)
08 = 8;;0x (dominante x dominante)

E= oo + ab + 66



emque: W ¢ amédia da populagdo;

a; a; sdo os efeitos génicos aditivos dos alelos do loco um.

9; :€ o efeito atribuido ao desvio da dominancia entre os alelos do loco um;

oy a;: sdo os efeitos génicos aditivos dos alelos do loco dois;

du € o efeito atribuido ao desvio da domindncia entre os alelos do loco dois;
a a oo : ¢ o efeito da interagdo epistatica do tipo aditiva x aditiva;

ad : ¢ o efeito da interagdo epistatica do tipo aditiva x dominante;

09: ¢ o efeito da interagdo epistatica do tipo dominante x dominante.

Como consequéncia, os valores genotipicos associados as constituicdes
genotipicas de um loco dependem das constitui¢des genotipicas do outro loco. Assim, a
existéncia de epistasia pode ser evidenciada nas seguintes situagdes apresentadas a seguir,
em que se compara os efeitos de quaisquer dois gendtipos referentes a um dos locos em
duas situagdes diferentes, ou seja, na presenga de dois outros genotipos relativos ao
segundo loco:

e11= (Yiikk - Yijxk) - (Yiixi - Yijx) =(AABB-AaBB)— (AABD - AaBb)=0

e12= (Yijxk- Yiixk) - (Yijx - Yjix)=(AaBB-aaBB) — (AaBb - aaBb)=0

€21= (Yiix - Yiin) - (Yiiki - Yija)=(AABb-AaBb)— (AAbb - Aabb)=0

€20= (Yiixi - Yiix) - (Yiu- Yjin)= (AaBb-aaBb)— (Aabb — a abb)=0

ou, de forma mais geral,

e= (Yii.kk _ ij.kk) - (Yii.ll _ ij.ll): (AABB+aabb) — (aaBB + AAbb)#o

3.0. A genomica no melhoramento genético

O desenvolvimento do melhoramento genético da maioria das espécies ¢
predominantemente realizado por meio das técnicas classicas que se fundamentam na
execugdo de hibridagdes artificiais para gerar populagdes segregantes, que sao conduzidas
por um método especifico e submetidas a varios ciclos de geragdes, visando a identificacao
de genotipos superiores (Cruz et al., 2014). Quando estes gendtipos superiores sao
desenvolvidos, encontra-se grande dificuldade na obtencdo de novos gendtipos que
possam superar aqueles que ja sdo utilizados pelo agricultor. Assim, a melhor maneira ¢
a integracdo das técnicas cldssicas de melhoramento com as aquelas advindas da

biotecnologia.
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A identificacdo de marcadores moleculares ligados a genes controlados de
caracteristicas oligogénicas e, ou, quantitativas nos programas de melhoramento genético
da maioria das espécies estudadas, tem aumentado a eficiéncia e reduzido o periodo de
desenvolvimento de cultivares superiores.

A Genomica tornou-se uma aliada de grande relevancia para os melhoristas do
desenvolvimento dos seus programas de melhoramento. De acordo com Schuster e Cruz
(2008), a Genomica ¢ definida como uma ciéncia que estuda o genoma de forma completa,
pela integracdo de varias areas tradicionais da genética, como a Genética Mendeliana, a
Citogenética, a Genética Molecular, a genética de Populagdes e a Genética Quantitativa,

incluindo também a ciéncia da computagdo e os sistemas automatizados.

3.1. Marcadores moleculares

A selecdo de caracteristicas agrondmicas monitoradas por marcadores moleculares
baseia-se no principio de que se um gene, ou um bloco de genes, encontra-se ligado a um
marcador genético de facil identificacdo, entdo, esse marcador pode ser usado para
selecionar a caracteristica de interesse em um programa de melhoramento.

Atualmente os marcadores de DNA s3o mais utilizados pelos pesquisadores pelo
fato desses marcadores serem capazes de estabelecer relagdes de ligacdo entre eles e os
locos de interesse. De acordo com Tanksley et al. (1989), essa ligacdo permite, ao
pesquisador, inferir sobre a presenga dos locos, mediante o ensaio de alguns desses
marcadores, facilitando trabalhos de transferéncia e de mapeamento.

Recentemente, uma nova classe de marcadores moleculares, denominada SNPs
(Single Nucleotide Polymorphisms), tem sido muito utilizada pela comunidade cientifica.
Estes marcadores genéticos se baseiam na detec¢do de polimorfismos resultantes da
alteracdo e uma unica base no genoma. Em comparagdo com marcadores SSR, analise de
SNP pode ser feito sem exigir uma separagao por tamanho de DNA e, portanto, pode ser
automatizado em formatos de ensaio de alta produtividade. Desta forma, estes marcadores
podem ser utilizados em programas de melhoramento possibilitando a sele¢do precoce de

individuos portadores do gene de interesse.

3.2. A selecao gendmica (SG) no melhoramento genético

O avanco das tecnologias de genotipagem e o aparecimento dos marcadores do

tipo SNP, que sdo abundantemente distribuidos nos genomas de muitas espécies,
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permitiu o surgimento da Sele¢do Gendmica (SG) que foi proposta por Meuwissen et
al. (2001) como uma forma de aumentar a eficiéncia seletiva, diminuir os custos via
reducdo da frequéncia de fenotipagem e aumentar os ganhos anuais reduzindo o ciclo
de geracdo (Rutkoski et al., 2010).

A SG permite a estimacao simultanea dos efeitos genéticos de marcadores dispersos em
todo o genoma de forma que a maioria dos alelos de interesse esteja associado a esses
marcadores (em desequilibrio de ligacdo) para explicar grande parte da variagdo
genética e predizer o valor genético dos individuos que ainda ndo tiveram seus fenotipos
coletados (Resende et al., 2014). Na SG, primeiramente, os efeitos dos marcadores sdao
estimados baseados em dados fenotipicos de uma populagdo conhecida como populagdo
de estimagdo ou treinamento. Uma vez que seus efeitos sdo modelados e estimados, estes
sdo testados em uma populagao de validagdo.

Na populagdo de validagdo, utiliza-se um conjunto de dados menor do que aquele
da populagdo de estimacdo e contempla individuos genotipados e fenotipados para a
caracteristica de interesse. Esta amostra independente ¢ utilizada para testar e verificar as
acuracias das equacdes de predi¢dao de valores genéticos gendomicos. Como a populagdo
de validagdo ¢ independente e ndo ¢ envolvida na predi¢cdo dos efeitos dos marcadores, os
erros associados aos valores preditos e observados sdo também independentes, de forma
que toda a correlacdo entre esses valores seja de natureza genética e indique a capacidade
preditiva da SG (Goddard e Hayes, 2007; Resende, 2008).

A implementacdo da selecdo gendmica impde desafios estatisticos e
computacionais como a dimensionalidade do modelo, colinearidade entre marcas e a
complexidade das caracteristicas quantitativas. Para isso, varios métodos tém sido
propostos, que diferem entre si pelo tipo de suposi¢ao sobre o modelo genético associado
ao carater quantitativo. Entre eles, o método RR-BLUP (Ridge Regression-Best Linear
Unbiased Prediction) estima simultaneamente os efeitos de todas as marcas(Meuwissen
et al., 2001), sendo estas consideradas efeitos aleatdrios com variancia comum, ou seja,
assumem que todos os marcadores contribuem igualmente para a variacdo genética

(auséncia de genes de efeitos maiores).

3.2.1. Ridge Regression BLUP (RR-BLUP)

O método RR-BLUP consiste em uma analise de regressao em ridge ou regressao
de cumeeira, bascado em modelos mistos de sele¢do (Henderson, 1973). Em sua
metodologia, o RR-BLUP assume que os marcadores moleculares sdo varidveis
regressoras com efeitos aleatorios no modelo (Meuwissen et al., 2001). Modelos de RR-
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BLUP utilizam ainda um procedimento denominado regularizac¢do ou shrinkage (Cruz et
al., 2013), no qual os estimadores associados ao modelo produzem o pardmetro de

penalizagdo ou shrinkage A.
()'e2 0'32 n
A= /U;i = /(05/%)’ comng = ZZi pi(l - pi)

Em que:
agzi: variancia genética aditiva associada ao i-ésimo loco;
o4 varidncia genética aditiva do caréter;
o : variancia residual
no: nimero de locos controladores da caracteristica.
O modelo linear misto geral que define o RR-BLUP ¢ dado, conforme Resende et

al. (2008), tal como descrito abaixo:

y=Wb+Xm+e
Em que:
y: vetor de observagoes fenotipicas;
b: vetor de efeitos fixos (média geral) com matriz de incidéncia W;
m: vetor dos efeitos aleatdrios dos marcadores com matriz de incidéncia X;
X: Matriz de incidéncia composta pelos valores 0, 1 e 2 (ou codificados para -1, 0 e 1,
respectivamente) para o nimero de alelos do marcador dos genétipos mm, Mm e MM,
respectivamente;
W: Matriz de incidéncia (no caso, um vetor caracterizado por uma coluna de 1°’s);

e: vetor de residuos aleatorios.

O valor acurado de cada individuo, para fins de uso como critério de sele¢do,
obtido pelo método RR-BLUP/GWS ¢ denominado genomic estimated breeding value
(GEBYV), que expressa o valor predito para o j-ésimo individuo por meio das informagdes
dos marcadores moleculares incluidos no modelo ajustado (Resende et al., 2014) com a

propriedade de melhor explorar a variagdo genética genémica (VGG) da populacdo.

i
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Assume-se que os efeitos de QTL seguem distribui¢do normal com variancia
constante associada aos locos controladores da caracteristica quantitativa. Desse modo,
cada loco explicara a porgdo o /n, de variagdo genética, em que g ¢ a variagdo genética
total € ny € o numero de locos (Resende et al., 2014).

Quando A nd3o ¢ conhecido, a escolha arbitraria do mesmo leva ao método de
regressao Ridge Regression (RR). Se o parametro de regressdo for associado a A =

o2 /ol = 02/ (67/n) tem-se a regressdo aleatoria BLUP para o efeito do segmento
cromossomico 7, em que agzi ¢ a variancia genética associada ao loco ou segmento i ¢ o

e 0Zsdo a varidncia genética do cardter e varidncia residual, respectivamente. A
quantidade n ¢ desconhecida a priori, mas pode ser inferida por via iterativa ou sintonia,
escolhendo-se aquele que maximiza a correlagdo entre valor fenotipico e valor genético
predito na validacdo cruzada (Resente et al., 2014).

O valor genético gendmico global do individuo j é dado por VGG = 9; = ¥, Z;4;,
em que Zi equivale a -1, 0 ou 1 para os gendtipos AjA;, A1A; e AA,, respectivamente,
para marcadores bialélicos e codominantes. As equagdes de predicdo apresentadas acima

foram modeladas com O'é comum. Assim, a variagdo genética explicada por cada loco ¢

dada por cé /n, em que oé ¢ a variacdo genética total e n ¢ o nimero de marcadores

utilizados em cada um dos testados. Essa estratégia foi adotada por Meuwissen et al.

(2001), Muir(2007), Bernardo (2007) e Kolbehdari et al. (2007), dentre outros.
3.2.2. Demais Métodos Estatisticos de Predicio Genomica

Os modelos estatisticos fornecem diferentes suposicdes sobre o nimero € 0s
efeitos dos marcadores associados aos QTL (Quantitative trait loci), possivelmente,
afetando as respectivas acuracias de GEBV. De forma geral, os métodos apresentam
abordagens que diferem na suposi¢do sobre o modelo genético associado ao carater
quantitativo. O método RR-BLUP assume o modelo infinitesimal com muitos locos de
pequenos efeitos, ou seja, considera que os efeitos de QTL apresentam distribuicdo normal
com variancia constante ao longo dos segmentos cromossomicos (Resende et al., 2010).
Por outro lado, os métodos bayesianos, como o Bayes B apresentam grande flexibilidade.
Neste método muitos efeitos de marcadores sdo assumidos como zero, ou proximo a zero,
a priori, reduzindo o tamanho do genoma, o que permite o enfoque em regides do genoma
onde realmente existem QTLs. Quando os efeitos de QTL apresentam distribui¢do

exponencial, sendo poucos desses efeitos com valor zero, o melhor estimador dos efeitos
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alélicos ¢ o método BLASSO. Desse modo, observa-se que o melhor método de predi¢ao
gendmica ¢ aquele que reflete melhor a natureza bioldgica do carater quantitativo sob
analise, em termos de efeitos génicos (Resende et al., 2008).

Desse modo, na implementacdo da GS existem alguns desafios estatisticos
computacionais, como a definicdo de métodos de predi¢do gendmica que possibilitem
melhor tratamento dos dados gendmicos, considerando a sua dimensionalidade, a
colinearidade entre marcadores e a complexidade dos caracteres quantitativos. A escolha
de métodos estatisticos para a predicao dos efeitos de marcadores também pode afetar a
acuracia de GEBV. Assim, o desafio enfrentado esta diretamente ligado as pressuposicoes
acerca do modelo avaliado, tais como dimensionalidade das matrizes envolvidas,
multicolinearidade entre os marcadores moleculares e a complexidade dos caracteres
quantitativos em estudo, com a inclusdo das interagdes intra e inter-alélicas.

Segundo Resende et al. (2014), os principais métodos de selecdo gendmica podem
ser divididos em trés classes: regressdo explicita, implicita e com redu¢do dimensional.
Os métodos da classe de regressdo explicita podem ser divididos em dois grupos: (i)
métodos de estimagdo penalizada, como RR-BLUP (Meuwissen et al., 2001; LASSO
(Tibshirani, 1996); (ii) métodos de estimagdo bayesiana, tais como BayesA, BayesB
(Meuwissen et al., 2001). Os métodos de regressao com redugdo dimensional, por sua vez,
compreendem os de componentes independentes, quadrados minimos parciais e de
componentes principais (Solberg et al., 2009). Na classe de regressao implicita, destacam-
se método semi-paramétrico RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Spaces) (Gianola e de
los Campos, 2009), e as redes neurais artificiais(Gianola et al., 2011) e a regressao Kernel
ndo-paramétrica (Gianola et al., 2006).

Em uma regressdo paramétrica a forma do relacionamento funcional entre as
variaveis dependentes e independentes ¢ pré-estabelecida, embora possa existir
parametros cujos valores sdo desconhecidos, mas passiveis de serem estimados a partir do

conjunto de treinamento. Um exemplo € o ajuste de uma reta a uma distribui¢ao de pontos

y.

y=ax+b

Figural: Representacdo de uma regressdo paramétrica em que a,b sdo valores
desconhecidos e y a variavel dependente.
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Em uma regressao ndo-paramétrica ocorre auséncia (completa ou quase completa)
de conhecimento a priori a respeito da forma da fungdo que estd sendo estimada. Sendo
assim, mesmo que a fungdo continue a ser estimada a partir do ajuste de parametros livres,
o conjunto de formas que a fun¢do pode assumir (classe de fun¢des que o modelo do
estimador pode prever) ¢ muito amplo. Como consequéncia, vai existir um ndmero
elevado de parametros (por exemplo, quando comparado ao numero de dados de entrada-
saida para treinamento), os quais ndo mais admitem uma interpretagao fisica isolada(Von
Zubene e Attux, 2001).

Todos os modelos de regressdo, que ndo sdo puramente paramétricos, siao
denominados ndo-paramétricos ou semi-paramétricos. As redes neurais artificiais (RNAs)
para treinamento supervisionado pertencem a classe de modelos de regressdo nao
paramétricos. Sendo assim, os pesos ndo apresentam um significado fisico particular em
relacdo ao problema de aplicagdo. Além disso, estimar os parametros de um modelo ndo-
paramétrico (por exemplo, pesos de uma rede neural artificial) ndo € o principal objetivo
do aprendizado supervisionado e sendo este o espago de aproximagao (ou ao menos a saida

para certos valores desejados de entrada).

4. Redes Neurais Artificiais no melhoramento genético

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

Dentre as vantagens da utilizacdo da RNAs, ressaltam-se duas: primeiramente, a
sua estrutura ndo linear, capaz de captar complexas caracteristicas entre o conjunto de
dados de entrada (Galvao et al., 1999); e em segundo lugar, a sua capacidade de ndo
requerer informagao detalhada dispensando a defini¢do de modelos e estabelecimentos de
distribui¢des acerca dos dados permitindo que qualquer tipo de informagao, relacionada
ao individuo ou a populagdo em estudo, possa ser contabilizada em sua estrutura (Haykin,
2001). Dessa forma, a utilizacdo das redes neurais tem se mostrado mais promissora
devido a possibilidade de um desempenho superior aos modelos convencionais utilizados

na solucdo de problemas (Braga et al., 2007).
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Nesse contexto, uma linha de pesquisa que tem apresentado destaque em estudos
de melhoramento genético ¢ a inteligéncia computacional, por meio das abordagens de
Redes Neurais Artificiais fundamentadas no modelo Perceptron Multiplas Camadas
(RNA-MLP) e Redes de Base Radial (RBF) (Long et al., 2007; 2010; 2011; Gianola et
al., 2011; Gonzéalez-Camacho et al., 2012; 2016; Pérez-Rodriguez, et al., 2012;
Nascimento et al., 2013; Silva et al., 2014; 2017; Gonzalez-Recio et al., 2014; Sant’anna
et al., 2015; Gloria et al.,2016 e Akidemir et al., 2017). Espera-se com uso da abordagem
de redes neurais captar relagdes genéticas importantes como os efeitos das interagdes intra
e interalélicas e minimizar os efeitos ambientais que atuam como agente perturbador do
processo de predi¢ao do verdadeiro valor genético.

As Redes Neurais Artificiais do tipo Rede de Base Radial (RNA-RBF) e Redes
Perceptron de Multiplas Camadas (RNA-MLP) sdo exemplos de redes com camadas
feedforward ndo-lineares. Ambas sdo aproximadores universais. Entretanto a RNA-MLP
utiliza hiperplanos para particionar espago de entradas (camada escondida e a Rede RNA-
RBF utiliza hiper-elipsoides para particionar o espaco de entradas conforme pode ser visto
na Figura 2 e um comparativo entre estas abordagens ¢ apresentado, de forma resumida,

na Tabela 1.

Tabela 1: Comparagao resumida entre uma RNA-MPL e uma RNA-RBF.

RNA-MLP RNA-RBF
. Neurénios das camadas intermediariase ¢ Neuroénios das camadas intermediarias e da saida
da saida tem funcdes semelhantes. tem fungdes diferentes.

. Entrada da fungdo de ativagdo ¢ o . Entrada da fungdo de ativagdo ¢ a distancia
produto interno da entrada de vetores e pesos. eucliadina entre os vetores da entrada e de pesos.
» Separa padrdes de entrada com hiperplanos ¢ Separa padrdes de entrada com hiperelipsoides

Controéi aproximadores globais para . Controéi aproximadores locais para
mapeamento entrada-saida mapeamento entrada-saida
. Pode ter uma ou mais camadas . Geralmente possui apenas uma camada
intermediarias. intermedidria.
2 2
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Figura 2. Particionamento dos dados de entrada por uma MLP (esquerda) ¢ RBF
(direita).
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4.1. Perceptron Multiplas Camadas- RNA-MLP

Em 1958, Frank Rosenblatt propds o modelo Perceptrons, que era composto de
uma estrutura de rede de neuronios MCP (McCulloch-Pitts) e uma regra de aprendizado
(Braga et al., 2007). Esse modelo possuia apenas uma camada e tinha como saida um valor
binario (Ludwig Junior e Montgomery, 2007; Haykin, 2001). Entretanto, por possuir uma
unica camada, esta RNA podia ser aplicada a apenas problemas linearmente separaveis.
Essa limitagdo foi resolvida em 1986 com a criagdo e aplicagdo do algoritmo back-
propagation as redes de multipla camada (Braga et al., 2007; Haykin, 2001; Mcclellan e
Rumelhart, 1987).

Nas RNAs de multiplas camadas com uma ou mais camadas intermedidrias,
funcdo de ativagdo ndo-linear (Logsig ou Tansig) sdo capazes de resolver problemas de
classificagdo linearmente separaveis ou nao (Sarle, 1994). Esse novo modelo ¢ conhecido
como MultiLayerPerceptron - RNA-MLP.

A rede RNA-MLP possui neurénios com fungdo ndo linear, uma ou mais camadas
ocultas ou intermediarias e alto grau de conectividade entre seus elementos processadores.
Esta conectividade ¢ definida pelos pesos sinapticos. As camadas intermediarias da rede
sdo como detectores de caracteristicas, as quais serdo representadas através dos pesos
sinpticos. Uma camada ¢ suficiente para aproximar qualquer fun¢do continua e duas
camadas podem aproximar qualquer fun¢do matematica (Cybenco, 1989).

Na Figura 3 estd ilustrada uma arquitetura de rede neural na qual podem ser
identificadas as camadas de entrada, as camadas intermediarias e a camada de saida que
deve retornar valores preditos para as variaveis de interesse, cuja resposta pode, de forma
semelhante aos dados de entrada, ser uni ou multivariada. Essa Figura representa o
primeiro modelo de redes de multipla camada, o Perceptron multicamadas que surgiu e

tornou as redes capazes de resolver problemas nao linearmente separaveis.

Camada Camadas ocultas Camada
de entrada de saida

™Y ~  Valor
genético

n2 n3

Figura 3. Representagdo dos trés tipos de camadas existentes em redes neurais de

multiplas camadas, caracteristica do modelo Perceptron Multiplas Camadas.
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A escolha da arquitetura utilizada pelas redes neurais, bem como os valores iniciais
dos pesos utilizados no processo de treinamento ainda ¢ feita de maneira empirica, e
determina o tempo necessario para o treinamento (Silva et al., 2010). Normalmente, os
valores iniciais dos pesos da rede sdo nimeros aleatérios uniformemente distribuidos, em
um intervalo definido. A escolha errada destes pesos pode levar a uma saturagdo
prematura. Nguyen e Widrow (1990) encontraram uma funcao que pode ser utilizada para
determinar valores iniciais melhores que valores puramente aleatorios.

O ntimero de neurdnios em cada camada de uma RNA determina a sua capacidade
de generalizagdo, e sua precisdo na resolugdo do problema. A determinag¢do do niimero de
neurdénios depende da complexidade do problema, do numero de exemplos de
treinamento, da quantidade de ruido presente nos exemplos, da complexidade da fun¢ao
a ser aprendida pela rede (Tafner, 1995). As redes neurais artificiais, com um nimero
suficiente de neurdnios, podem aproximar qualquer fun¢do linearmente continua. O poder
de aproximacdo dependera da arquitetura da rede e do nimero de neuronios em cada
camada oculta (Braga et al., 2007; Haykin, 2001).

A rede RNA-MLP possui neuronios com func¢ao nao linear, possuem uma ou mais
camadas ocultas ou intermedidrias e possui alto grau de conectividade entre seus
elementos processadores. Esta conectividade ¢ definida pelos pesos sinapticos. As
camadas intermedidrias da rede sdo como detectores de caracteristicas, as quais serdo
representadas através dos pesos sindpticos.

Na fase de treinamento da rede, o algoritmo adotado foi o algoritmo de
backpropagation ¢é realizado mediantes duas etapas principais: fase 1 — forward — e fase
2 — backward. Na fase 1, as entradas e seus respectivos pesos sindpticos sdo propagados,
camada a camada ao longo da rede, até que a saida de rede seja produzida e comparada a
saida desejada. Por fim, calcula-se o erro da rede. A fase 2 de retropropagacao (backward),
por sua vez, comeca na camada de saida. O erro € propagado para as camadas anteriores,
permitindo que os pesos sinapticos sejam recalculados de acordo com a regra Delta até

que se retorne a primeira camada da rede.

Ay = abw—1) + 160V (o)
Em que:
o: ¢ a constante de momentum com 0 < o < 1;
d: € o gradiente local;
1: taxa de aprendizagem,;

y: a saida da rede.
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Aw,=Erro obtido pela rede neural na iteragao t;
Aw;_1)= Erro obtido pela rede neural na iteragdo anterior (t — 1)

O ntimero de camadas ¢ um fator crucial na determinagdo da capacidade da rede
de solucionar problemas. Geralmente, nas redes, as camadas sdo classificadas em trés
tipos: Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede; Camadas
Intermedidrias ou Ocultas: destinadas a realizar grande parte do processamento dos dados
e atribuir pesos através das conexdes ponderadas, ou seja, sdo extratoras das
caracteristicas; Camada de Saida: onde o resultado final é concluido (saida de rede) e
apresentado (saida desejada).

O processo de aprendizagem de uma rede neural ocorre por meio do ajuste dos
seus pesos sindpticos de acordo com a resposta da rede aos dados de entrada. O modo
como ¢ realizado este ajuste é que determina o tipo do aprendizado da rede que pode ser
supervisionado quando a rede aprende utilizando exemplos fornecidos por um supervisor
externo, ou ndo-supervisionado, quando utiliza apenas os dados de entrada (Haykin,

2001).

4. 1.2. Algoritmo da Retropropagacio (“Backpropagation”)

O algoritmo de aprendizado ¢ um conjunto de regras bem definido para o
treinamento da rede na solucdo de um problema. Existem muitos tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos
diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados. Nas redes
neurais de multiplas camadas o algoritmo mais comum ¢ o de retropropagacdo
("backpropagation") .

O algoritmo de retropropagacdo se baseia no aprendizado supervisionado por
correcdo de erros. Basicamente, a aprendizagem por retropropagagdo de erro consiste em
dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo para frente, Feed-forward
(a propagagdo), e um passo para tras, Feed-backward (retropropagacao) (Haykin, 2001).
Primeiro, um padrdo ¢ apresentado a camada de entrada da rede. A resposta de uma
unidade ¢ propagada como entrada para as unidades na camada seguinte, até a camada de
saida, onde ¢ obtida a resposta da rede e o erro ¢ calculado. No segundo passo, o erro ¢
propagado a partir da camada de saida até¢ a camada de entrada, e os pesos das conexdes
das unidades das camadas internas vao sendo modificados conforme o erro ¢
retropropagado (Silva et al.,2010).

O erro de uma rede neural pode ser calculado como a diferenca entre a saida gerada
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pela rede e a saida desejada fornecida. Os erros sdo calculados sucessivamente até que
sejam minimizados a um valor satisfatorio, definido a priori. Sendo assim, pode ser
visualizada uma curva de erros, a qual esta diretamente relacionada a natureza do modelo
de neurodnio utilizado. Nem sempre € possivel alcancar o menor valor de erro ou 0 minimo
global atingindo o que chamamos de minimo local. Caso este erro alcancado seja

desfavoravel, ¢ necessario recomecar processo de aprendizado.

4.2. Redes Neural Funcio de Base Radial

As redes fungdes de base radial (RBF) podem ser utilizadas em problemas de
aproximacao de fung¢des, predicdo e classificacdo de padrdes (Silva et al., 2010). Uma
funcdo de ativacdo de base radial ¢ caracterizada por apresentar uma resposta que decresce
(ou cresce) em relacdo a distancia a um ponto central.

A arquitetura das Rede RNA-RBF ¢ do tipo feedforward e consiste de uma camada
de entrada, que conecta a RNA ao seu ambiente (agrupa os dados de entrada em clusters),
apenas uma camada oculta, que aplica uma transformacao ndo-linear do espago de entrada
para um espago oculto de alta dimensionalidade (geralmente sdo utilizadas fungdes de
ativagdo de base radial gaussianas), e a camada de saida, que aplica uma transformagao
linear no espago oculto fornecendo uma saida para a rede (Braga et al., 2007). Fungdes
radiais representam uma classe especial de fung¢des cujo valor diminui ou aumenta em
relag@o a distancia de um ponto central (Braga et al., 2007). Para o trabalho, utilizou-se

topologia conforme apresentado na Figura 4.

M1 M2 MIOOO

Camada de
entrada

Camada
oculta

Camada de
saida

Figura 4. Arquitetura e topologia de uma Rede Fungdes de Base Radial com n, igual a n

entradas, K neuronios na camada intermediaria ¢ uma saida (Y,) .
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A consequéncia imediata do uso de fungdes de ativacdo de base radial esta na
forma como as entradas sdo processadas pelos neurdnios da camada intermedidria. Ao
invés da ativagdo interna de cada neuronio da camada intermediaria se dar pelo emprego
do produto escalar entre o vetor de entradas e o vetor de pesos, como no caso do
Perceptron, ela ¢ obtida a partir de uma norma ponderada da diferenca entre ambos os
vetores.

O treinamento das redes RNA-RBF ¢ constituida por duas etapas: Na primeira
etapa, ocorre os ajustes dos pesos dos neurdnios na camada intermedidria (por meio da
alocagdo das fungdes de base radial) adotando-se um metodo de aprendizagem nao-
supervisionado, dependente apenas das caracteristicas dos dados de entrada (Silva et al.,
2010). A segunda etapa do treinamento ocorre de forma supervionada, em que ocorre 0s
ajustes dos pesos na camada de saida utilizando a regra delta generalizada (Haykin et al,
2009). De forma resumida o processo de aprendizado da rede RNA-RBF desenvolvida
transforma um problema de classificacdo ndo-linear em um problema linear, e ¢ dividido
nas seguintes etapas:

a) selecdo dos centros (¢): um subconjunto dos dados de treinamento ¢ atribuido aos
vetores centro das fungdes de base radial;

b) definicdo do raio de abrangéncia (0): calcula-se a area de sensibilidade da fungdo de

base em relagdo ao seu centro.

c) calculo da ativacdao dos neurdnios ocultos (u): define-se o grau de ativacao de cada

neurdnio da camada oculta utilizando distancia euclidiana.

d) mapeamento do espago ndo-linear (¢): na camada oculta da rede, as fungdes gaussianas

realizam a transformagdo dos dados de entrada ndo-lineares;

e) calculo das saidas (O): os pesos de saida da rede sdo atualizados de acordo com a regra

do Perceptron simples e utilizados na proxima iteracao.

f) calculo do erro (e): diferenca entre a saida desejada (d) e a saida real da rede (0)

referente a k-ésima observagao na iteracao t,
onde: ey ()= dj ()~ k(1)

g) ajuste das sinapses (m): a atualizacdo dos pesos sinapticos, associado ao i-ésimo

neurdnio, que ocorre somente quando o erro for diferente de zero.

mp; (t+1) =mp; (H+ nep @; (9
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h) condicdo de parada (E): o algoritmo atinge a convergéncia quando a rede ndo

apresentar mudancas significantes nas sinapses.

A apresentacdo de todos os vetores de treinamento a rede define uma época de
treinamento, nesta fase a condi¢do de parada ¢ testada e se ndo for satisfeita, o conjunto

de treinamento ¢ embaralhado e a rede continua seu processamento iterativamente.
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CAPITULO 1

Capitulo 1. Redes Neural Base Radial (RNA-RBF) na predicao de

valores genéticos
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RESUMO

SANT’ANNA, Isabela de Castro, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2018, Redes Neural Funcio de Base Radial (RNA-RBF) na predicao de valores
genéticos. Orientador: Cosme Damido Cruz. Coorientadores: Matias Kirst, Marcos Deon
Vilela de Resende e Moysés Nascimento.

Uma das principais contribui¢des da genética molecular em beneficio do melhoramento
de plantas ¢ a possibilidade de utiliza¢do direta das informac¢des de DNA na selecao.
Todavia, para maior eficiéncia, nos estudos genéticos que envolvem os caracteres
quantitativos regulados por varios genes com pequena magnitude de efeitos, as estratégias
de sele¢do no melhoramento genético devem ser aprimoradas de forma a obter predigdes
mais acuradas. A arquitetura dos caracteres complexos muitas vezes exige uma
modelagem estatistica avancada o qual enfrenta problemas em comportar as interagdes
epistaticas que exigem modelos ndo lineares o que representa um novo desafio. Além dos
problemas comumente causados pelo fato do numero de marcadores utilizados superar,
em muito, a quantidade de individuos na populacdo de sele¢do. Desta forma, o objetivo
deste trabalho ¢ avaliar a eficiéncia da selecdo gendmica (SG) e das redes neurais artificias
do tipo de base radial (RNA-RBF) na predicao do valor genético em populagdo natural
com desequilibrio gamético. Para isso, foi simulada uma popula¢do F; oriunda da
hibridacdo de genitores divergentes, com 500 individuos, genotipados com 1000
marcadores do tipo SNP. Foram simulados dados genotipicos e fenotipicos adotando-se
tr€s modelos: aditivo, aditivo-dominante e epistatico, atendendo duas situagdes de
dominancia: parcial e completa com caracteres quantitativos admitindo herdabilidades
(h?) de 30 e 60%, controlados cada um por 50 locos, considerando dois alelos por loco,
totalizando 12 cenarios distintos. Para avaliar a acuracia de predi¢do, o modelo (RR-
BLUP) e arede de base radial (RNA-RBF) foram treinados utilizando 80% dos individuos
da populagdo e procedimento de validagdo cruzada com cinco repeti¢des. O quadrado da
correlacdo entre o valor gendmico predito (GEBV) e valor genotipico/fenotipico foi
utilizado para medir a acurécia seletiva (R”) e 0 a raiz do erro do quadrado médio(REQM)
acuracia preditiva. Por exemplo, para h>= 0,3 no cenério aditivo, a validagio R foi de
31.4% para RNA-RBF, 58% para RR-BLUP e, no cenério de epistasia, os valores de R
foram 28.2% e 25.7%, respectivamente. Além disso, ao analisar o REQM, a diferen¢a no
desempenho das técnicas ¢ ainda maior. Para o cendrio aditivo, as estimativas foram 97.33
RR-BLUP e 5.80 para RNA-RBF, no cenario mais critico, 329.70 RR-BLUP e 20.78 para

RNA-RBF. Os resultados mostram que o uso de redes neurais permite capturar as
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interagdes epistaticas levando a uma melhoria na acuracia da predicao do valor genético
e, principalmente, uma grande reducdo do erro quadratico médio que indica maior

confiabilidade da predi¢do do gendmico valor.
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ABSTRACT

SANT’ANNA, Isabela de Castro, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2018.
Radial Basis Function Neural Network (RNA-RBF) in the prediction of genetics
values. Adviser: Cosme Damido Cruz. Co-advisers: Marcos Deon Vilela de Resende,
Matias Kirst and Moysés Nascimento.

One of the main contribution of molecular genetics for the benefit of plant breeding is the
possibility of using directly DNA information in the selection of individuals. However,
in order to obtain the most accurate genomic prediction in the genetic breeding of
quantitative traits should consider that they can be affected by large numbers of genes,
with a small magnitude of effects and usually can have nonlinear interactions between
them. Modeling these interactions is extremely challenging because the number of
parameters needed to accommodate epistatics interactions in a model with large numbers
of markers and small number of individuals grows exponentially as more factors are
considered. In this context, the neural networks have a great potential because they can
capturing non-linear relationships between markers from the data themselves,
which most of these models commonly used in the GS can not. The objective of
this work is to evaluate the efficiency of genomic selection (GS) and radial base
function network neural type (RBFNN) in the prediction of the genetic value in a
natural population with linkage disequilibrium. For this, an F; population from the
hybridization of divergent parents with 500 individuals genotyped with 1000 SNP-type
markers was simulated. The phenotypic traits were determined by adopting three different
gene action models: additive, additive-dominance and epistasis, attending two dominance
situations: partial and complete with quantitative traits admitting heritability levels (h%)
ranging from 30 to 60%, each is controlled by 50 loci, considering two alleles per loco,
totaling 12 different scenarios. To evaluate the comparison of models RR-BLUP and
RBFNN a cross-validation procedure with five replicates were trained using 80% of the
individuals of the population. The square of the correlation between predicted genomic
value (GEBV) and genotype/phenotype value was used to measure predictive
reliability(R*) and the predictive mean-squared error root (MSER). For example, in h® =
0.3 in the additive scenario, the validation R* was 31% for RBFNN, 58% for RR-BLUP,
and in the epistatics scenario R? values were 28% e 26%, respectively. Additionally, when
analyzing the mean-squared error root the difference in performance of the techniques is
even greater. For additive scenario, the estimates were 97.33 RR-BLUP and 5.80 for
RBFNN, in the most critical scenario, 329.70 RR-BLUP and 20.78 for RBFNN. The
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results show that the use of neural networks allows capturing the epistatics interactions
leading to an improvement in the accuracy of the prediction of the genetic value and,
mainly, a large reduction of the mean square error that indicates greater reliability of the

prediction of the genomic value.
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1. INTRODUCAO

Com o desenvolvimento dos marcadores moleculares e o avango em técnicas de
biologia molecular, criou-se a expectativa de que as informagdes genotipicas dos
marcadores moleculares, uma vez correlacionados com caracteristicas fenotipicas de
interesse, pudessem ser amplamente utilizadas na sele¢cao de individuos com maior valor
genético (Crossa et al., 2017). Assim, muitos estudos t€m sido feitos com o objetivo de
auxiliar o melhoramento genético agregando estas informag¢des moleculares. Dentre eles,
destacam-se inicialmente abordagens sobre mapeamento genético, deteccdo de QTL
(locos controladores de caracteristicas quantitativas) e predi¢cdes de ganhos por técnicas
de selecdo assistida por marcadores (SAM), que apresentavam como principalmente
limitacdo a necessidade de se realizarem estudos especificos para cada familia ou tipo de
populacado e para a herdabilidade da caracteristica de interesse (Crossa et al., 2017).

O avango das tecnologias de genotipagem e o aparecimento dos marcadores do
tipo SNP, que sdo abundantemente distribuidos nos genomas de muitas espécies, permitiu
o surgimento da Sele¢do Genomica (SG) que foi proposta por Meuwissen et al. (2001)
como uma forma de aumentar a eficiéncia seletiva, diminuir os custos via redugdo da
frequéncia de fenotipagem e aumentar os ganhos anuais reduzindo o ciclo de geracdo
(Rutkoski et al., 2010). A SG permite a estimagdo simultdnea dos efeitos genéticos de
marcadores dispersos em todo o genoma de forma que a maioria dos alelos de interesse
esteja associado a esses marcadores (em desequilibrio de ligacdo) para explicar grande
parte da variagdo genética e predizer o valor genético dos individuos que ainda ndo
tiveram seus fenotipos coletados (Resende et al., 2014).

O valor genético de individuos pode ser atribuido em suas porcdes relativas aos
efeitos aditivos dos alelos, aos efeitos da dominancia, que expressam as interagdes intra-
alélicas, e aos efeitos epistaticos, que expressam as interacdes inter-alélicas. No entanto,
a maioria das modelagens da SG usa apenas modelos de regressdo que contemplam a
porg¢do aditiva do valor genético, o que dificulta, muitas vezes, uma representacdo mais
realistica da arquitetura genética dos caracteres quantitativos, sendo a inclusdo de
domindncia e interagdes epistaticas fatores cruciais para aumentar a acuracia da
predicao (Lee et al., 2008; Akidemir et al., 2017).

A contribui¢do da dominancia na heranga de caracteres quantitativos de interesse

¢ especialmente importante para espécies perenes e clones, com a possibilidade de
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perpetuar todo o valor genotipico, e para espécies anuais onde hé interesse comercial de
hibridos e exploracao da heterose (Almeida Filho et al., 2016). A inclusdo desses efeitos
em modelos de SG tem sido realizada por alguns autores como (Denis e Bouvet, 2011;
Azevedo etal., 2015; Almeida Filho et al., 2016; Santos et al.,2016; Viana e Piepho, 2016;
Viana et al., 2017), entretanto, muitos estudos ainda precisam ser feitos para permitir o
melhor entendimento da contribuicdo dessas interacdes na predicdo dos valores
fenotipicos.

Inimeros estudos evidenciam que agregar multiplas interacdes intra e
interalélicas, ainda que em pequenos efeitos, ¢ importante para explicar a0 maximo a
herdabilidade de caracteres quantitativos em estudos de associacdo em todo o genoma
(McKinney e Pajewski 2012). Segundo Holland (2006), a epistasia tém importancia
inquestiondvel em caracteristicas quantitativas como sugerido por numerosos estudos
classicos de genética quantitativa realizados em plantas e também em estudos de
mapeamento de QTL como (Doebley et al.,1995; Lark et al., 1995; Wu et al., 1995; Fue
Ritland, 1996; Li et al., 1997; Pooni et al.,1987; Routman e Cheverud 1997; Yu et al.,
1997) e nos demais trabalhos de (Wang et al., 1999; Viana, 2000; Viana, 2005; Dudley,
2008; Zhang et al., 2008; Dudley e Johnson, 2010; Denis e Bouvet, 2011;Viana, 2017.)

Entretanto, a inclusdo de interagdes epistaticas ¢ ainda mais dificil devido aos
efeitos multiplicativos entre os alelos envolvidos na determinagdo do carater, o que leva
a uma superparametrizagdo dos modelos agravando ainda mais problemas de
processamento de dados, ja que o nimero de marcadores sempre ¢ muito superior ao
nimero dos individuos (Gianola et al., 2006). Essas interagdes entre alelos podem ser
exploradas pelos métodos de SG através de modelagens adequadas que incorporem a
complexidade da arquitetura genética dos caracteres envolvidos. Entretanto, os métodos
de SG sdo limitados pelos problemas de multicolinearidade e de dimensionalidade
demandando mais recursos computacionais e uma modelagem mais apropriada para
obtencdo de predigdes acuradas.

Uma alternativa a esse problema s3o as metodologias de inteligéncia
computacional em que a arquitetura das caracteristicas ¢ inferida dos proprios dados
utilizados em seu treinamento e, dessa forma, ndo necessitam do conhecimento de
distribuicdes a priori (como nos métodos bayesianos) e nao ha necessidade de atender
pressuposi¢des sobre as distribuicdes dos dados e dos residuos. Além disso, as Redes
Neurais Artificias (RNAs) podem capturar relacdes ndo lineares que a maioria dos
modelos comumente utilizados na SG ndo consegue (Haykin, 2001; Gianola et al., 2006;

Long et al., 2010 e Howards et al., 2014).
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As redes neurais de fun¢do base radial (RNA-RBF) sdo uma classe particular de
RNA que possui propriedades que a tornam atraentes para aplicagcdes em SG como a
capacidade de aprender a partir de dados utilizado em seu treinamento (Gianola et al.,
2011), capacidade de aproximagdo universal (Park e Sandberg, 1991), apresentar
solucdo Uinica e a utilizag@o de algoritmos rapidos que tornam a agilidade de uma RNA-
RBF muito maior que uma RNA padrao (Gonzalez-Camacho et al., 2012). Dessa forma,
a RNA-RBF vem sendo utilizado com éxito no contexto de SG, no melhoramento
genético por alguns autores como Gonzalez-Camacho et al. (2012; 2016), Pérez-
Rodriguez, et al. (2012) e Long et al. (2010; 2011).

Entretanto, muitos estudos com redes neurais ainda precisam ser realizados para
entender melhor a complexidade dos caracteres quantitativos sendo que a RNA-RBF
demonstra um grande potencial para capturar interacdes complexas ao reconhecer a
importancia dos efeitos da domindncia e da epistasia nos dados de treinamento e

incorpora-los nas predi¢des futuras.

O objetivo do presente estudo é comparar a metodologia de selecdo gendmica
(RR-BLUP) comumente aplicada a andlise de rede de base radial e observar se a presenga
das interagdes epistaticas podem afetar o modelo e melhorar as estimativas de predigao,
comparar as metodologias quanto a eficiéncia na capturacdo de padrdoes complexos de

interagdes nao lineares.

2.MATERIAL E METODOS

2.1. Estabelecimento de uma popula¢io com desequilibrio de fase gamética

Dados genotipicos foram, originalmente, simulados para dez populagdes
potenciais para uso como genitores em equilibrio de Hardy-Weinberg com 2000
individuos em cada populagdo. Foram geradas informacdes relativas a 1000 locos
manifestando, em cada loco, dois alelos codominantes. Este conjunto prévio de dados foi
utilizado para o calculo de uma medida de dissimilaridade genotipica de Nei (1972) que
foi posteriormente utilizada pelo método de agrupamento de proje¢do no plano
bidimensional. Na Figura 1 ¢ apresentado o resultado que evidencia que as populagdes 1
e 10 foram os mais divergentes e passam a ser chamados de P; e P, e empregadas para
fins de cruzamentos e estabelecimento da populagdo F1 com 500 individuos que

supostamente teria maior concentragdo de desequilibrio de fase gamética.
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Figura 1- Projecdo no plano bidimensional da matriz de dissimilaridade expresso pela
Distancia de Nei, calculada a partir das informacdes genotipicas simuladas para selecio

dos genitores.

2.2. Estabelecimento dos valores genotipicos

A populagdo F1 foi entdo genotipada em relagdo a 1000 marcadores do tipo SNP.
Para proceder as andlises de selecdo gendmica, foram simulados valores genotipicos e
fenotipicos considerando trés niveis de dominancia (0, 0.5 e 1), diferentes herdabilidades
no sentido amplo (h*= 0.3 ou 0.6), e dois cenarios considerando que o valor genotipico
era estabelecido por um modelo aditivo (1) ou epistatico (2).

As caracteristicas foram estabelecidas pela ac¢ao de alelos de 50 locos, tomados ao
acaso entre os 1000 previamente genotipados, com efeito aditivo diferencial e com pesos
da importancia do loco, sobre a variabilidade genotipica total do carater, estabelecidos a

partir de uma distribuigdo binomial (p+q)", em que p=q =0,5 e n= 49.

2.3. Estabelecimento dos valores fenotipicos

Os fenotipos dos individuos foram gerados segundo o modelo Fi= G;+ E;, em que
G; ¢ o efeito genético dado pelo somatdrio dos efeitos genéticos em cada loco e E; o efeito

ambiental, gerado segundo uma distribuicdo normal com média e variancia compativel

36



com a herdabilidade do carater simulado. Foram simulados doze cenarios considerando
que o valor genotipico era estabelecido por um modelo aditivo incluindo, ou nio,

interagdes epistaticas.

Tabela 1. Caracteristicas avaliadas no estudo com seus respectivos valores de

herdabilidade, modelo adotado e grau médio de dominancia (Gmd).

Caracteristica Herdabilidade (%) Modelo Gmd
V1-DOH30 Ad 30 aditivo 0
V2 -D0.5H30 Ado 30 aditivo-dominante 0.5
V3 -DIH30 AdO 30 aditivo-dominante 1
V4 - DOH30 Ep 30 epistatico 0
V5-D0.5H30 Ep 30 epistatico 0.5
V6 —-DI1H30 Ep 30 epistatico 1
V7 -DOH60 Ad 60 aditivo 0
V8 -D0.5H60 Ado 60 aditivo-dominante 0.5
V9 - DIH60 Ado 60 aditivo-dominante 1
V10 -DOH60 Ep 60 epistatico 0
V11 -D0.5H60 Ep 60 epistatico 0.5
V12 -DI1H60 Ep 60 epistatico 1

Para o modelo aditivo o valor fenotipico do individuo i (F;) foi estabelecido
segundo o modelo: Fi= Gj+ E;, em que G;j ¢ o efeito genético dado pelo somatoério dos
efeitos genéticos em cada loco e E; o efeito ambiental, gerado segundo uma distribuicao
normal com média e variancia compativel com a herdabilidade do carater simulado.

O valor fenotipico total, no modelo aditivo, expresso por um determinado

individuo i pertencente a populagdo foi estimado a partir da expressao abaixo.

50
J:

Em que:

i variava de 1, ..., 500 representando o numero de individuos ), a; = a; + d; ed;/a; =
gmd (grau médio de dominancia) , sendo u + a;, 4 + d; € u — a; os valores genotipicos
associados as classes AA, Aa e aa, considerando igual a 1, 0 ou -1, respetivamente,

quando codificadas, € p;€ a contribui¢do do loco j para a manifestagdo da caracteristica

considerada, no trabalho como tendo distribui¢ao binomial. O valor de d; foi estabelecido
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a partir do grau médio da dominancia manifestado em cada caracteristica.

O valor fenotipico total, no modelo epistatico, expresso por um determinado
individuo pertencente a populagdo foi estimado a partir da expressdo abaixo. Em que o
tipo de epistasia considerado representa a cadeia de uma via metabolica sendo permitida

apenas interagdes no sentido unico da cadeia de par em par .

50 49
Y‘:M-I_z p]aj+z 1p]a]a]+1+El
]:

j=1

Em que:

aj=a; +d;ed;/a; = gmd, sendo pu+a;, p+d; e u—a; os valores genotipicos
associados as classes AA, Aa e aa,considerando igual a 1, 0 ou -1, respetivamente quando
codificadas, € p;jé a contribuigdo do loco j para a manifestagdo da caracteristica
considerada, no trabalho como tendo distribui¢ao binomial. O valor de d; foi estabelecido
a partir do grau médio da dominancia manifestado em cada caracteristica.

Nessa expressdo, Y; =+ X°2, p;a; + %72, p;a; i1 + E; o primeiro somatorio da
expressdo se refere a contribui¢do dos locos individuais por meio de seus efeitos aditivos
e dominantes € o segundo somatorio representa os efeitos multiplicativos que

correspondem as interacdes epistaticas entre pares de locos.

2.4. Estimacao efeitos de marcas e predicio do GEBVs (Genomic estimated Breding

Value)

Para estimar os efeitos de marcas e os dos valores genomicos (GEBVs) foi

utilizado a metodologia RR-BLUP conforme descrito por Meuwissen et al. (2001) onde:

y=Xb+ Za +e,

em que y ¢ o vetor de observagdes fenotipicas, b € o vetor de efeitos fixos, a € o vetor dos
efeitos aleatdrios dos marcadores e e refere-se ao vetor de erros aleatorios. X e Z sdo as
matrizes de incidéncia para b e a. A estrutura de médias e varidncias no modelo em
questdo ¢ definida como: a~ N (0,G), E(y)=Xb, e~N(0,R=I), Var(y)=V=ZGZ’ +
R.
G=Io¢

n

em que n ¢ o numero de marcadores dipostos no genoma, Z; ¢ a linha da matriz de

incidéncia que aloca o genotipo do i=¢simo marcador para cada individuos, 0, 1,-1 para

38



os gendtipos AA, Aa, AA, respectivamente, para marcadores bialélicos e codominantes,

e @; ¢ o efeito estimado do i-ésimo marcador.

De posse dos efeitos de marcadores foram estimados os efeitos dos individuos (GEBVs)
por meio do seguinte estimador:
GEBVs = 9=Y Z;;a;
As equacdes de predicao apresentadas acima foram modeladas assumindo a priori
de que todos os locos explicam quantidades iguais da variacdo genética e portanto

apresentam a; comum. Assim, a variagdo genética explicada por cada loco ¢ dada por

(07 /m),em que g ¢ a variagdo genética total e n ¢ o niimero de marcadores utilizados

(igual a 1000, neste estudo).

2.5. Predicao do GEBYV ( Genomic estimated Breeding Value) por meio de Redes de
Base Radial

A arquitetura das Redes RNA-RBF ¢ do tipo feedforward e consiste de uma
camada de entrada, que conecta a RNA ao seu ambiente (agrupa os dados de entrada em
clusters), apenas uma camada oculta, que aplica uma transformagao ndo-linear do espaco
de entrada para um espago oculto de alta dimensionalidade (geralmente sdo utilizadas
fungdes de ativacdo de base radial gaussianas), e a camada de saida, que aplica uma
transformacdo linear no espaco oculto fornecendo uma saida para a rede (Braga, 2007).
Fungdes radiais representam uma classe especial de fungdes cujo valor diminui ou
aumenta em relacdo a distancia de um ponto central (Braga, Carvalho, Ludermir, 2007).
Para o trabalho, utilizou-se topologia conforme apresentado na Figura 2.

Ml M2 MIOOO

Camada de
entrada

Camada
oculta

Camada de
saida
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Figura 2. Arquitetura e topologia de uma Rede Func¢des de Base Radial com n, igual a
1000, entradas, K neurdnios na camada intermediaria (variando de 1 a 200) e uma saida
(Yn) que variava de 1 a 400 no processo de treinamento e de 1 a 100 no processo de

validagao.

O treinamento das redes RNA-RBF ¢ constituida por duas etapas: Na primeira
etapa, ocorre os ajustes dos pesos dos neurdnios na camada intermedidria (por meio da
alocagdo das funcgdes de base radial) adotando-se um metodo de aprendizagem nao-
supervisionado, dependente apenas das caracteristicas dos dados de entrada (Silva et al.,
2010). A segunda etapa do treinamento ocorre de forma supervionada, em que ocorre 0s
ajustes dos pesos na camada de saida utilizando a regra delta generalizada (Haykin et al,
2009). De forma resumida o processo de aprendizado da rede RNA-RBF desenvolvida
transforma um problema de classificagdo nao-linear em um problema linear, e ¢ dividido
nas seguintes etapas:

a) selecdo dos centros (¢): um subconjunto dos dados de treinamento ¢ atribuido aos
vetores centro das fungdes de base radial;

b) defini¢dao do raio de abrangéncia (o): calcula-se a area de sensibilidade da fun¢ao de
base em relag@o ao seu centro. Neste trabalho foi utilizado valores do raio entre 5 e 100,
sendo o raio médio utilizado de 25. O valor do raio foi estipulado com base em tentativas
em que os intervalos selecionados proporcionava os menores valores de erro € maiores
valores de R?, sendo repetido sempre que o limite superior ou inferior proporcionasse o

melhor valor.

c) calculo da ativacdo dos neurdnios ocultos (u): define-se o grau de ativacao de cada

neuronio da camada oculta utilizando distancia euclidiana.

d) mapeamento do espago ndo-linear (¢): na camada oculta da rede, as fungdes

gaussianas realizam a transformagao dos dados de entrada ndo-lineares;

e) calculo das saidas (O): os pesos de saida da rede sdo atualizados de acordo com a regra

do Perceptron simples e utilizados na proxima iteracao.

f) calculo do erro (e): diferenca entre a saida desejada (d) e a saida real da rede (0)

referente a k-ésima observagao na iteracao t,
onde: ey ()= dj ()~ k(1)

g) ajuste das sinapses (m): a atualizacdo dos pesos sindpticos, associado ao i-ésimo

neurdnio, que ocorre somente quando o erro for diferente de zero.
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mp; (t+1) =mp; (H+ ner @; (9

h) condicdo de parada (E): o algoritmo atinge a convergéncia quando a rede ndo

apresentar mudancas significantes nas sinapses.

A apresentacdo de todos os vetores de treinamento a rede define uma época de
treinamento, nesta fase a condicdo de parada ¢ testada e se ndo for satisfeita, o conjunto

de treinamento ¢ embaralhado e a rede continua seu processamento iterativamente.

2.6 Validacao
Validaciao Genotipica

Nesse tipo de validacao, o treinamento € realizado com as informagdes fenotipicas
de todos os individuos mensurados e utilizados na estima¢ao dos valores GEBVs, mas
utiliza na validacdo informagdes do mesmos individuos porém relacionando com seus
valores genotipicos ou valores reais. Esse tipo de validacdo so e possivel em estudos
realizados com dados simulados e indica se o efeito perturbador ambiental na fase de

treinamento compromete a identificacdo de genotipos superiores na fase de validagao.

Validag¢ao cruzada

A validagao cruzada foi realizada pela reamostragem de um grupo de individuos
via procedimento k-fold. (Bengio e Grandvalet, 2004). A metodologia do k-fold baseia-se
na divisao do conjunto de C dados amostrais em g grupos de tamanho igual a k, de forma
que C = gk. Em cada um dos g grupos, k individuos sdo retirados para a formagao da
populacao de validag¢ao. No caso, tomou-se k=100 e, portanto, a populagdo de validagdo
usou todos os C=500 individuos, e a populagdo de estimagdo, 400 individuos e 5
repeti¢des. Em cada repeti¢ao, cem individuos foram removidos da populagao e utilizados
para a formacdo da populacdo de validagdo, e os outros individuos restantes foram
utilizados na populagdo de estimacdo dos efeitos dos marcadores. Este tipo de
procedimento de validagdo foi executado por meio do software R em interface com o

programa genes (Cruz, 2016).

2.7. Comparacio entre os modelos avaliados

Para avaliar as eficiéncias do modelos utilizados RR-BLUP ¢ RNA-RBF foram

utilizados as seguintes estatisticas: capacidade preditiva do modelo (CP), confiabilidade
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ou acurdcia seletiva do modelo, raiz do erro quadratico médio (REQM) e o o viés ().
a) Capacidade Preditiva

A acuricia da SG depende da propor¢do da variagdo genética genomica (VGG)
do individuo explicada pelos marcadores (Resende et al., 2014). Quando a populagdo de
validagdo ¢ independente da populagdo utilizada para predicao de efeitos dos marcadores,
a correlagdo entre o efeito estimado dos marcadores e o valor fenotipico dos individuos ¢
predominantemente de natureza genética (Resende et al., 2014). Nesse caso, a correlagdo
passa a ser definida como sendo a capacidade preditiva da SG e ¢ dada pela equagdo
abaixo.

CP =cor(y e yp)

Sendo y ey, os valores observados e os valores predito respectivamente.

b) Acuracia e confiabilidade seletiva

Para avaliar a eficiéncia da abordagem SG quantificou-se a acurdcia que ¢
conceituada como a correlacdo entre o valor genético verdadeiro e aquele estimado a
partir das informagdes genotipicas (marcadores) e/ou fenotipica dos individuos. E o seu
quadrado, também conhecido como confiabilidade, ¢ uma medida do quadrado da
correlacdo entre o valor estimado e os valores verdadeiros, ou seja, mede o quanto a
estimativa obtida ¢ relacionada com o valor real do parametro.

Na andlises realizadas foi obtido o quadrado da correlagdo entre o valor predito e
o valor utilizado no aprendizado supervisionado (valor fenotipico ou genotipico,
dependendo da estratégia da anélise) em analogia ao quadrado da correlagdo entre a média
fenotipica e o valor fenotipico verdadeiro, que expressa a herdabilidade da caracteristica.

Se y representa o valor fenotipico, dado por y = g + € com cov(g,e)=0, e se o valor

de rede ¢ obtido mantendo a propriedade cov(yp,e)=0 entdo podemos afirmar que:

Cov(yp,y) = Cov(yp,gt €) = Cov(yp,g)

Logo
_ Cov(ypy) _ Cov(yp.g) og
Cor(ypy) =———=——"""—="
ypOy ypOy Og
Ou
_ og _ _ g
I'ypy = Typg oy = Iypgh, sendo h = .

c) Acuricia preditiva
Segundo Keng et al. (2017) menores valores de erro quadratico médio indicam a

acurdcia e precisao de um estimador. Dessa forma, outra estatistica usada na avaliacao da
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eficiéncia da SG foi a acurécia preditiva medida pela diferenca quadratica entre valores
verdadeiros e estimados, ou seja, apresenta pelo minimo erro quadratico médio (REQM)

de predicao, dado por:

/Z(Yp‘ ¥)?
REQM =~— —

2.8. Recursos Computacionais

A simulagdo e analise dos dados foram realizadas no Laboratério de
Bioinformatica da Universidade Federal de Vigosa, localizado no Instituto de
Biotecnologia aplicada a Agropecuaria (BIOAGRO) .

Para a etapa de simulag@o das populagdes e analises de diversidade genética das
mesmas, o software GENES foi utilizado (Cruz, 2016).

Para avaliar as metodologia de RR-BLUP proposta, o software Genes também
foi utilizado, porém no modulo de integracao com o software R (R Core Team, 2017).

Para avaliar as metodologia de RNA-RBF proposta, o software Genes também

foi utilizado, porém no modulo de integragcdo com o software Matlab (Matlab, 2011).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Predicao de Valores Genotipicos por meio de Redes Neurais do Tipo Base

Radial e Selecao Genomica — Analise com validacido genotipica

Nas tabelas a seguir serdo apresentados os valores de acuracia de predicao
(REQM), acuracia seletiva (R%), capacidade preditiva (CP), obtidos pela metodologia RR-
BLUP e de Rede de Base Radial para dados genotipicos e fenotipicos obtidos em cenarios

aditivo, dominancia e epistaticos.

a. O modelo genético aditivo

Na Tabela 2 sdo apresentados os valores de acurdcia de predicdo (REQM),
acurécia seletiva (R?), capacidade preditiva, viés obtidos pela metodologia obtidos pelas
pela abordagem de RNA-RBF para dados genotipicos. Para interpretacdo dos resultados
obtidos, deve ser ressaltado que este estudo visa comparar o desempenho das técnicas
RR-BLUP e RNA-RBF, fundamentada em inteligéncia computacional, para fins de
predicdo de valores genéticos. Entretanto, deve-se ter em mente que, em analise

comparativa de resultados, para as caracteristicas que ndo incluiram efeito da dominancia
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em seu controle génico deveria, a principio, indicar uma igualdade entre a técnica RR-
BLUP e a RNA-RBF ou até mesmo uma certa superioridade do RR-BLUP. Tal fato,
decorre de se considerar, no modelo RR-BLUP, apenas os efeitos de dose alélica de cada
marcador de forma que, ao ser aplicado para estudo de caracteristica sem efeito de
dominancia, conseguiria captar toda a contribuicao aditiva dos locos e, nesta situacdo, a
reducdo na eficécia estaria apenas comprometida pelos efeitos perturbadores do ambiente
refletido sobre a variancia residual do modelo. Nesta condi¢do, seria esperado que as
técnicas de inteligéncia computacional RNA-RBF poderiam proporcionar resultados
apenas equivalentes, na medida que os neurdnios utilizados teriam o papel de detectar
unicamente as influéncias das entradas (marcadores) sabidamente lineares. A menor
eficiéncia das técnicas de inteligéncia computacional, nestas condi¢des, seria atribuida ao
processo iterativo, aos critérios de parada, a convergéncia pelo uso algoritmo de
treinamento que poderia estacionar a solu¢do em pontos locais ao invés de globais, a
especificagdo do tamanho do raio de abrangéncias, dentre outros.

Pode ser verificado na Tabela 1 que houve bom desempenho, em termos de
predicdo de valores genotipicos, nas situagdes em que se utilizou cendrios representado
alta ou baixa herdabilidade. Os resultados do R* obtidos por meio de treinamento em
dados fenotipicos e a validagdo em dados genotipicos mostram que o modelo linear
utilizado foi capaz de captar efeitos de marcas que recuperem o valor genético simulado
em 58% para o cenario de baixa herdabilidade e 70% para o de alta. Para a metodologia
de RNA-RBF as medidas de confiabilidade retratam a recuperagdo de 31 e 65% do valor
genético simulado. Ja os resultados de REQM indicam um menor erro do processo
preditivo para os cenarios de alta herdabilidade e em geral sdo menores para a predigao
realizada pela RNA-RBF. Através de uma andlise do REQM ¢ possivel observar a
importancia do efeito ambiental como um agente pertubador ja que o REQM ¢ maior

’ . . , , . 2
quando o ruido ambiental presente no treinamento também ¢ maior h*=30.
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Tabela 1. Medidas da eficiéncia de predicdo de valores genotipicos obtidas pela

abordagem RR-BLUP e RNA-RBF para caracteristicas com controle génico aditivo.

Treinamento em dados fenotipicos e validacio em dados genotipicos

Modelos Cenarios R? CP REQM
RR-BLUP doh30 0,58 0,76 91,85
doh60 0,77 0,88 81,62
RNA-RBF dOh30 0,31 0,56 5,24
doh60 0,65 0,81 3,82
Treinamento e valida¢do cruzada em dados fenotipicos
Modelos Cenarios R? CP REQM
RR-BLUP doh30 0,10 £ 0,02 031 + 0,03 97,35+2,14
dOh60 0,36 £0,07 0,60 £ 0,07 85,76 £2,92
RNA-RBF doh30 0,11+0,03 0,33 + 0,04 5.89+0,12
dOh60 0,38 £0,08 0,62 + 0,07 4,52+0,12

Para caracteristicas predominantemente determinada por genes de agdo aditiva os
modelos de SG sdo comprovadamente eficientes (Howards et al., 2014). Nesse aspecto o
resultado obtido foi também observado na literatura por outros autores que compararam
modelos lineares e paramétricos como ¢ o caso de Gianola et al. (2006), Howards et al.
(2014) e Gianola et al. (2015).

A correlacdo entre o valor fenotipico real simulado e o valor fenotipico predito s6
¢ possivel em dados simulados e ¢ considerada por autores, como Long et al. (2010),
como a medida que melhor descreve a acuracia ja que que o ambiente ndo ¢ um fator
perturbador. Dessa forma, ao compararmos os resultados obtidos pelo treinamento e
validagdo em dados fenotipicos (Tabela 2) a acuracia seletiva pelas duas abordagens se
tornaram muito inferior a herdabilidade da caracteristica indicando claramente a
influéncia do ambiente como o maior fator perturbador. Nos cendrios de baixa
herdabilidade o RR-BLUP ¢ inferior a RNA-RBF para todos os parametros observados
indicando que a rede ¢ capaz de lidar melhor com o ruido ambiental observado. Howard
et al. (2014) compararam métodos paramétricos e ndo paramétricos, relataram a
influéncia ambiental, ou seja o menor controle genotipico sobre o fendtipo, como o
principal problema preditivo para ambos as abordagens. Entretanto, assim como no
presente trabalho, Long et al. (2010), usando uma simulagdo de genoma completo com

2000 marcas numa populagdo de acasalamento ao acaso de touros e novilhas, também
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detectaram a RNA-RBF como o melhor método preditivo mesmo em cendrios puramente

aditivos.

b. O modelo aditivo-dominante

Na Tabela 2 ¢ possivel observar que a RNA-RBF e o RR-BLUP levam a
resultados semelhantes no processo preditivo quando analisamos os valores de R* em
cenarios aditivo dominantes de alta e baixa herdabilidade.

Em estudos comparativos de resultados envolvendo caracteristicas com controle
génico influenciado pela dominancia devemos considerar as particularidades das técnicas
empregadas para fins de entendimento de possiveis resultados. Assim, quando a
caracteristica ¢ determinada por efeitos aditivos e atribuidos @ dominancia pode-se
questionar se técnicas como RR-BLUP teria sua eficacia de predi¢do preservada mesmo
quando se utiliza modelos em que os regressores representam apenas o efeito de dose
alélica, ndao contemplando interacdes intra e nem inter-alélica no modelo estatistico.
Entretanto, deve-se considerar que no RR-BLUP o efeito estimado representa o efeito de
substitui¢do génica que, segundo teoria de genética quantitativa, ¢ determinado tanto pelo
valor genotipico do homozigoto (a) quanto do heterozigoto (d) e, assim, a presencga da
dominancia no controle da caracteristica mesmo com a auséncia de uma matriz de
incidéncia da dominancia no modelo estatistico ndo representaria grande problema. Por
outro lado, tem-se a expectativa de que a técnica RNA-RBF sofreria menos efeito da
influéncia da dominancia sobre a caracteristica pois recorreria aos valores agregados em
seus neurdnios, em sua camada oculta, para maximizar a acuracia de predigao.

Resultado semelhantes ao relatado na Tabela 2 também foi encontrado no trabalho
de Long et al. (2010) usando uma simulagdo de genoma completo com 2000 marcas,
numa populagdo de acasalamento ao acaso de touros e novilhas que em cenério aditivo
dominante, informando a ocorréncia de resultados semelhantes para o método de selecao
gendmic Bayes A e a RNA-RBF. Entretanto, ao analisarmos os valores do REQM, tem-
se para o RR-BLUP que, quanto maior a influencia da dominancia, maior o valor do
REQM obtido. Entretanto, para a abordagem utilizando RNA-RBF a presenca de
individuos heterozigotos incrementa o treinamento de forma que o REQM da RNA-RBF
apresenta os menores valores tanto em cendrios de alta ou baixa herdabilidade para

validagdo fenotipica ou genotipica.
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Tabela 2. Medidas da eficiéncia de predicao de valores genotipicos obtidas pela
abordagem RR- BLUP e RNA-RBF para caracteristicas com controle génico aditivo-

dominante.

Treinamento em dados fenotipicos e validacio em dados genotipicos

Modelos Cenérios R? Cp REQM
RR-BLUP d0.5h30 0,54 0,73 118,41
d1h30 0,08 0,29 157,17
d0.5h60 0,71 0,84 108,54
d1h60 0,63 0,79 134,40
RNA-RBF d0.5h30 0,31 0,55 5,47
d1h30 0,25 0,50 14.55
d0.5h60 0,60 0,77 4,03
d1h60 0,61 0,77 4,27
Treinamento e validacido cruzada em dados fenotipicos
R?Val. CP REQM
d0.5h30 0,12 +0,07 0,34+ 0,08 122,65 + 3,02
RR.BLUP d1h30 0,00 £ 0,01 -0,04 = 0,04 267,59 £21,72
d0.5h60 0,30 £0,07 0,54 + 0,07 111,50 + 3,87
d1h60 0,19 +£ 0,05 0,44+ 0,06 137,09 + 3,85
d0.5h30 0,12 £ 0,06 0,34 £ 0,07 6,17 +£0,14
d1h30 0,02 £0,01 0,04 + 0,13 16,78 + 1,19
RNA-RBF d0.5h60 0,34 £ 0,07 0,58 £ 0,06 4,67+0,19
d1h60 0,18 £ 0,04 0,42 + 0,05 540+0,16

Embora a dominancia ndo tenha sido contemplada no modelo linear utilizado,
segundo alguns autores Viana et al. (2006), Denis et al.( 2011), Almeida-Filho et al.(
2016), Santos et al.(2016), sua incorporagdo nao leva a uma melhora da acuracia do
processo preditivo de caracteristicas complexas condicionadas por muitos genes e além
disso, segundo Toro e Varona (2010), os modelos de aditivo-dominante superaram os
modelos aditivos apenas na primeira geracdo preditiva no trabalho realizado com
caracteres poligénicos em populagcdo simulada. Dessa forma, para dados genotipicos a
correlagdo entres valores fenotipicos e genotipicos ¢ mais afetada pelo ambiente, ou seja,
tem valores menores nos cendrios de baixa herdabilidade e ndo ¢ tao afetada nos cenarios
em que a domindncia aumenta.

As correlagdes obtidas entre os valores fenotipicos observados e os valores
gendmicos preditos demonstram que a RNA-RBF desempenho igual ou superior ao RR-
BLUP. Resultado semelhante foi encontrado por Long et al. (2010) usando uma
simula¢do de genoma completo com 2000 marcas numa populagdo de acasalamento ao

acaso de touros e novilhas que em cendrio aditivo dominante também encontrou
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resultados semelhantes para o métodos Bayes A e a RNA-RBF. Ao analisarmos o REQM
(Tabela 3), a RNA-RBF apresenta os menores valores tanto em cenarios de alta ou baixa

herdabilidade para validagdo fenotipica ou genotipica.

¢. O modelo epistatico

Os resultados obtidos na Tabela 3 retratam a superioridade das RNA-RBF em
cenarios com alta influencia epistdtica na presenca ou ndo de dominancia tanto pela
analise do R* quanto pela analise do REQM.

No estudo de caracteristicas complexas em que o valor genotipico final ¢ o
resultado da acdo individual e interativa entre os alelos deve-se esperar baixa eficiéncia
de modelos estatisticos que contemplem apenas efeitos aditivos dos regressores. O
atenuante para este modelo ¢ admitir que tais efeitos multiplicativos, apesar de serem
relevantes, possam ser comparativamente menos importantes que os efeitos aditivos e o
ajuste do modelo, mesmo que distante do 6timo, possa ser ttil no melhoramento genético.
A inclusdo de efeitos multiplicativos em abordagem como RR-BLUP poderia demandar
modelagem de alta complexidade e uso de recurso computacional mais sofisticado para
processamento de dados. Assim, a op¢ao de uso do RR-BLUP apenas com matriz de
incidéncia contemplando efeito de dose alélica pode ser uma simplificagcdo indesejavel
se, de fato, efeitos multiplicativos assumirem importancia de maior magnitude. Diante
deste cenario, tem-se expectativa de melhor desempenho da RNA-RBF por contar com
informagdes de camadas ocultas que acrescentariam valiosas informagdes no processo de
predicdao. Abordagem por RNA-RBF que fazem uso de funcao de ativacio gaussiana deve
ter boa aderéncia aos dados de caracteristicas complexas, em especial com as
particularidades utilizadas neste estudo em que o erro tem distribui¢do normal e os efeitos
dos marcadores tem importancia definida por uma distribuigdo binomial simétrica (p+q)",
sendo p=q=0.5 e n relativamente grande.

Resultados semelhantes ao descritos na Tabela 4 tem sido encontrados pela
maioria dos autores que utilizam modelos ndo paramétricos como ¢ o caso de Gianola et
al. (2006), Long et al. (2010), Gianola et al. (2011), Long et al. (2011), Gonzalez-
Camacho et al. (2012), Pérez-Rodriguez et al. (2012), Howards et al. (2014) e Gonzalez-
Camacho et al. (2016). Essa superioridade dos modelos ndo paramétricos se deve ao
aprendizado baseado nos dados que ndo ¢ previamente modelado de forma linear. Assim,
a ineficiéncia do RR-BLUP se deve a modelagem linear realizada o que também ja era
esperado, entretanto a constatagdo de que a tanto a epistasia, quanto a dominancia afetam

o processo preditivo indica uma necessidade de incorporar essas novas metodologias com
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o objetivo de aprimorar o processo preditivo contrariando muitos autores como Hill et al.
(2008;2010) e Crow (2010), que acreditavam que, grande parta da epistasia, ¢ de natureza

aditiva x aditiva e por isso majoritariamente seria acomodada na propria variancia aditiva.
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Tabela 3. Medidas da eficiéncia de predi¢do de valores genotipicos obtidas pela

abordagem RR- BLUP e RNARBF para caracteristicas com controle epistatico

Treinamento em dados fenotipicos e validacio em dados genotipicos

Baixa herdabilidade

Modelos Cenarios R? CpP REQM
dOh30e 0,13 0,37 155,66
RR-BLUP d0.5h30e 0,20 0,44 221,14
d1h30e 0,26 0,51 329,69

dOh30e 0,32 0,56 14,48

RNARBF d0.5h30e 0,27 0,52 16,58
d1h30e 0,28 0,53 20,78

Alta Herdabilidade

R? CP REQM

dOh60e 0,31 0,56 148,64

RR-BLUP d0.5h60e 0,36 0,60 209,79
d1h60e 0,46 0,68 335,00

dOh60e 0,56 0,75 10,74

RNA-RBF d0.5h60e 0,56 0,75 12,39

d1h60e 0,56 0,75 15,31

Treinamento em dados e validacio cruzada em dados fenotipicos

Baixa Herdabilidade
R? CP REQM
dOh30e 0,01 £0.02 0,07 + 0,09 278,61 = 2391
RR-BLUP d0.5h30e 0,02 £0.06 0,15+ 0,06 366,06 + 19,67
d1h30e 0,06 £0.00 0,20+ 0,14 575,41 £ 23,59
d0h30e 0,03 + 0,02 0,14+ 0,07 16,85 + 1,17
RNA-RBF d0.5h30e 0,05 +0,02 0,22 + 0,05 18,51 +0,54
d1h30e 0,06 £ 0,05 0,18+ 0,19 23,84 + 1,65
Alta Herdabilidade
Modelos Cenadrios R? Cp REQM
dOh60e 0,03 +0,02 0,16 £ 0,05 197.378 + 12.08
RR-BLUP d0.5h60e 0,08 + 0,04 0,28 0,07 274.193 + 21.94
d1h60e 0,13 + 0,05 0,35 + 0,07 434492 + 26.43
dOh60e 0,06 + 0,03 0,24 + 0,06 13.55+0.30
RNA-RBF d0.5h60e 0,10+ 0,02 0,32 +£0,03 15.48 +£0.46
d1h60e 0,13 +0,03 0,36 + 0,04 18.83 =+ 0.75

Os resultados obtidos por validacao fenotipica (Tabela 4) indicam que o efeito

ambiental ¢ o principal agente perturbador do processo preditivo. Ainda assim, tanto a

50



dominancia quanto a epistasia, quando presente, impacta os resultados da SG pela reducao
da acuricia seletiva (redugio nos valores de R?) e da acuracia de predi¢do (aumento nos
valores de REQM). Em cendrios epistaticos os valores obtidos pelas duas metodologias
se tornam ainda mais discrepantes, sendo maior com aumento da dominéncia o que pode
ser entendido devido ao fato das interagdes epistaticas terem interagdes do tipo aditiva x
aditiva, aditiva x dominante e também dominante x dominante e que a rede de base radial
pode ser capaz de capturar esse tipo de comportamento nos dados de treinamento. A
analise do REQM obtidos por meio de validac¢ao fenotipica indicam uma boa acurécia
preditiva j& que o REQM maximo observado para ambas as herdabilidades foi 20.
Entretanto os valores de R* obtidos nesse tipo de validagdo sio muito inferiores a
herdabilidade paramétrica dos cendrios simulados e retratam uma acuracia seletiva
semelhante para qualquer uma das metodologias testadas.

Segundo Gonzalez-Camacho et al. (2012), a baixa performance da RNA-RBF
pode ser causada pela presenca de muitos marcadores sem importincia para a
determinagdo carater em estudo indicando mais uma vez a complexidade enfrentada pelo
pesquisador ao lidar com caracteristicas complexas com forte influéncia de efeitos
ambientais e efeitos ndo lineares em sua constitui¢do genética.

Long et al. (2010) realizaram estudos baseados na simula¢ao de genoma completo
com 2000 marcas numa populagdo de acasalamento ao acaso de touros e novilhas em trés
cenarios: aditivo, dominante e epistatico. Neste trabalho dois modelos de RNA-RBF
foram utilizados sendo que, no primeiro, havia pesos especificos para cada SNP e, no
segundo, todos os SNPs apresentavam a mesma importancia. Na maioria dos casos, o
modelo com pesos especificos foi melhor do que o com peso comum para cada SNP.

Neste trabalho foram utilizados, sem prejuizo na extrapolacdo ou generalizacdo, a
andlise de apenas 1000 marcadores moleculares. Este numero pode ser considerado
relativamente baixo tendo em vista a possibilidade da genotipagem em alta escala em
trabalhos rotineiros do melhoramento genético. Entretanto, mesmo com este nimero
reduzido ja ¢ possivel perceber a alta demanda computacional em especial pela técnica
biométrica de inteligéncia computacional, como a RNA-RBF. Assim, uma forma de
amenizar os problemas enfrentados por pesquisadores diante das problemadticas
computacionais e estatisticos, gerada pela utilizagdo de grande nlimero de marcadores em
todo o genoma e um numero de individuos limitado, sdo os métodos de selecdo de
variaveis. Tais métodos permitirdo analise mais eficiente, em tempo e demanda
computacional, e de uma forma mais apropriada para resolver o problema da

dimensionalidade e multicolinearidade para que os modelos a serem testados tenha
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melhores condi¢des de acomodar ou amenizar os efeitos perturbadores tais como o
ambiente, a dominancia e a epistasia que incidem no processo de predi¢do do fenotipo

desejado.

4.0. CONCLUSAO

- Os métodos de RNA-RBF possuem capacidade de predi¢cdo similar ou melhor,
quando a a¢do génica era puramente aditiva

- Na presenca de uma complexa relagdo gendtipo-fendtipo (isto €, nao linearidade
e ndo aditividade), os modelos RNA-RBF superaram um modelo aditivo linear, RR-
BLUP, na predi¢do de valores genéticos totais de caracteres quantitativos usando
marcadores SNP.

- Ao lidar com um numero grande numero de marcadores, a demanda
computacional no RNA-RBF ¢ intensiva sugerindo a utilizacdo de uma selecdo de
varidveis como um solu¢do interessante para melhoria do processo preditivo a ser

abordados.
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CAPITULO 2

Capitulo 2. Predicao Genomica de Caracteres Quantitativos por meio
de Redes Neurais Artificiais apos reducio da dimensionalidade
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RESUMO

SANT’ANNA, Isabela de Castro, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2018. Predicao Gendomica de Caracteres Quantitativos por meio de Redes Neurais
Artificiais ap6s reducdo de dimensionalidade. Orientador: Cosme Damido Cruz;
Coorientadores: Matias Kirst e Marcos Deon Vilela de Resende.

Um dos grandes desafios do melhoramento genético atual ¢ entender a variagao
da heran¢a genética de caracteres quantitativos, QTLs (Quantitative trait loci), que sao
condicionados por um grande nimero de genes com pequeno efeito cuja interagao resulta,
muita vezes, em ndo linearidade nas relagdes entre fenotipos e gendtipos. Com o
surgimento da Selecdo Gendmica (GS) tornou-se possivel estimar o valor genético de
individuos (VGG) que ainda ndo foram fenotipados. No entanto, a maioria das
modelagens da SG contempla apenas a por¢ao aditiva do valor genético, o que dificulta,
muitas vezes, uma representacao mais realistica da arquitetura genética dos caracteres,
sendo a inclusdo de dominancia e interagdes epistaticas fatores cruciais para aumentar
a acurdcia da predi¢do. A inclusdo dessas interacdes ¢ dificultada e conduz a
superparametriza¢cdo do modelo pelo grande numero de marcadores presentes em todo o
genoma ¢ o reduzido numero de individuos genotipados. Neste contexto, as Redes
Neurais Artificias (RNAs) tornam-se alternativas de analise potenciais por capturar
relagdes ndo lineares entre marcadores a partir e fenotipos o que a maioria dos modelos
comumente utilizados na SG nd3o consegue. Entretanto, a inclusdo de todos os
marcadores no modelo aumenta a de existéncia de alta correlagdo entre as marcas ¢
representa um enorme desafio que acarreta menor precisdo e grande demanda
computacional para o treinamento da RNA que utilizam boa parte de seus recursos para
representar porg¢des irrelevantes do espaco de busca, dificultando o aprendizado. Assim,
um modelo mais realistico deveria incluir SNPs apenas relacionadas a caracteristica de
interesse. Diante do exposto, foi proposto o uso métodos de redug¢ao de dimensionalidade,
aplicados a predi¢do de valores genéticos, para fins de selecdo de um subconjunto de
marcadores por meio de procedimento especificos como sondagens ou regressdes
Stepwise. Desta forma, o objetivo deste trabalho ¢ avaliar a eficiéncia da selecao genomica
ampla (GS) e das redes neurais artificias do tipo de base radial (RBF) e Perceptron de
Multiplas camadas (RNA-MLP) na predi¢do do valor genético em populagdo natural com
desequilibrio gamético. Para isso, foi simulada uma populacio F; oriunda da hibridacao
de genitores divergentes, com 500 individuos, genotipados com 1000 marcadores do tipo
SNP. As caracteristicas fenotipicas foram determinadas adotando-se trés modelos:

aditivo, aditivo-dominante e epistatico, atendendo duas situacdes de dominancia: parcial
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e completa com caracteres quantitativos admitindo herdabilidades (h*) de 30 e 60%,
controlados cada um por 100 locos, considerando dois alelos por loco, totalizando 12
cenarios distintos. Para avaliar a capacidade de predi¢do, o modelo RR-BLUP ¢ RNA-
RBF foram treinados utilizando 80% dos individuos da populacdo e procedimento de
validagdo cruzada com cinco repeti¢des. Foi utilizado dois métodos de redugdo de
dimensionalidade do tipo Stepwise e Sonda. O quadrado da correlagdo entre o valor
gendmico predito (GEBV) e valor fenotipico foi utilizado para medir a confiabilidade
preditiva. Para a h*= 0.3 no cenario aditivo, o R* de validagdo foi de 59% para rede neural
(RNA-RBF), 57%(RNA-MLP) e 57% para RR-BLUP, e no cenario epistatico os valores
de R* foram de 50%, 47 e 41%, respectivamente. Adicionalmente, ao analisarmos a raiz
erro quadratico médio a diferenca ¢ do desempenho das técnicas ¢ ainda maior. Para o
cenario 1, as estimativas foram de 91 (RR-BLUP) e 5 para ambas as redes neurais e, no
cenario mais critico, de 427(RR-BLUP) e 20 para as redes neurais. Os resultados obtidos
mostram que a utilizacdo de redes neurais juntamente com a selecdo de varidveis
permitem capturar as interagdes epistaticas levando a melhora na acurécia da predi¢ao do
valor genético e, principalmente, grande reducdo do erro quadratico médio que indica
maior confiabilidade da predicdio do valor genomico. E que a redugdo de

dimensionalidade melhora as acuracias obtidas em todos os cenarios utilizados.
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ABSTRACT

SANT’ANNA, Isabela de Castro, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2017.
Genomic Prediction of Quantitative traits by Artificial Neural Networks after using
dimensionality reduction methodology. Adviser: Cosme Damido Cruz. Co-advisers:
Marcos Deon Vilela de Resende, and Matias Kirst.

One of the major challenges of genetic breeding today is to understand the genetic
variation of quantitative traits, QTLs (Quantitative trait loci), which are conditioned by a
large number of genes with small effects whose interaction, often, results in non-linearity
in relations between phenotypes and genotypes. With the advent of the Genomic Selection
(GS), it became possible to estimate the genetic value of individuals (VGG). However,
most applications of GS includes only the additive portion of the genetic value, and a
more realistic representation of the genetic architecture of quantitative traits should have
the inclusion of dominance and epistatic interactions. These are crucial factors to increase
the accuracy of the prediction. The inclusion of these interactions is computationally
challenging and leads to the superparametrization of the models that are already in high
dimensionality because the large number of markers in the genome and the smallest
number of individuals. In this context, Artificial Neural Networks (ANNs) has a great
potential because they can capturing non-linear relationships between markers from the
data themselves, which most of the models commonly used in the GS can not. However,
the inclusion of all markers in the prediction model increases the chances of a high
correlation between the marks and represents a huge challenge that add less precision and
a great computational demand for ANNs training that use a good part of their resources
to represent irrelevant portions of the search space and compromising the learning
process. Thus, a more realistic model should include only SNPs that are related to the
traits of interest. Because of this, it was proposed to use dimensionality reduction
methods, applied to the prediction of genetic values, for the purpose of selecting a subset
of markers by means of specific procedures such as Sonda or Stepwise regressions. In this
way, the objective of this work is to evaluate the efficiency of genome enabled prediction
by using RR-BLUP (GS) and artificial neural networks as radial basis function neural
network (RBFNN), and Multi-layer Perceptron (RNA-MLP) in the prediction of the
genetic value in a natural population with linkage disequilibrium. For this, an F1
population from the hybridization of divergent parents with 500 individuals genotyped
with 1,000 SNP-type markers was simulated. The phenotypic traits were determined by

adopting three different gene action models: additive, additive-dominance and epistasis,
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attending two dominance situations: partial and complete with quantitative traits
admitting heritabilities (h?) ranging from 30 to 60%, each is controlled by 50 loci,
considering two alleles per loco, totaling 12 different scenarios. To evaluate the predictive
ability of RR_BLUP and the neural networks a cross-validation procedure with five
replicates were trained using 80% of the individuals of the population. Two
dimensionality reduction methods Stepwise and Sonda were used. The square of the
correlation between predicted genomic estimated value (GEBV) and phenotype value
was used to measure predictive reliability. For h*> = 0.3 in the additive scenario, the
validation R* was 59% for neural network (RBFNN), 57% (RNA-MLP) and 57% for RR-
BLUP, and in the epistemic scenario R* values were 50%, 47 and 41%, respectively.
Additionally, when analyzing the mean-squared error root the difference in performance
of the techniques is even greater. For additive scenario, the estimates were 91 (RR-BLUP)
and 5 for both neural networks and, in the most critical scenario, 427 (RR-BLUP) and 20
for neural networks. The results show that the use of neural networks and variable
selection techniques allows capturing the epistasis interactions leading to an improvement
in the accuracy of the prediction of the genetic value and, mainly, a large reduction of the

mean square error that indicates greater reliability of the prediction of the genomic value.
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1. INTRODUCAO

Um dos grandes desafios do melhoramento genético atual ¢ quantificar e entender
a variacdo da heranca genética de caracteres quantitativos que sdo condicionados por um
grande numero de genes, QTLs (Quantitative trait loci), com pequeno efeito (Risch,
2000) cuja interacao resulta, muita vezes, em ndo linearidade nas relagdes entre fenotipos
e gendtipos (Gianola e de los Campos, 2008; Yamamoto et al., 2008; Mackay, 2013).

Compreender a relacdo entre a variagdo fenotipica e a variagdo da sequéncia de
DNA para os caracteres quantitativos de interesse possibilitara predi¢des cada vez mais
acuradas do valor genético. O avango das tecnologias de genotipagem e a
desenvolvimento de marcadores moleculares abundantes no material genético culminou
com o surgimento da Sele¢cdo Gendmica (SG) (Meuwissen et al., 2001). A SG permite
estimacao simultanea dos efeitos genéticos de marcadores dispersos em todo o genoma,
sob o pressuposto de que a maioria dos alelos de interesse esteja associado a esses
marcadores (em desequilibrio de ligacdo) e possa explicar grande parte da variacdo
genética e predizer o valor genético dos individuos que ainda ndo tiveram seus fenotipos
coletados (Resende et al., 2014).

O valor genético de individuos pode ser atribuido a por¢des relativas aos efeitos
aditivos dos alelos, aos efeitos da dominancia, que expressam as interagdes intra-alélicas,
e aos efeitos epistaticos, que expressam as interacdes inter-alélicas. No entanto, a maioria
das modelagens da sele¢do gendmica usa apenas modelos de regressao que contemplam
a porcao aditiva do valor genético, o que dificulta, muitas vezes, uma representacao
mais realistica da arquitetura genética dos caracteres quantitativos, sendo a inclusdo de
dominancia e interacdes epistaticas fatores cruciais para aumentar a acurdcia da
predicao (Lee et al., 2008; Akidemir et al., 2017).

A inclusdo das interagdes alélicas na predi¢do do valor genético ¢ dificultada pelo
elevado nimero de marcadores presentes em todo o genoma, e contemplados no modelo,
e um reduzido numero de individuos genotipados (Gianola et al., 2006). Neste contexto,
em vez de apresentar pressupostos restritivos sobre a relagdo entre genotipos e fendtipos,
pode-se considerar abordagens ndo-paramétricas, por exemplo, como as Redes Neurais
Artificiais (RNA) (Long et al., 2011a). As RNAs podem capturar relagdes nao lineares
que a maioria dos modelos comumente utilizados na SG ndo conseguem (Gianola et al.,
2006; Haykin, 2009; Long et al., 2010 e Howards et al., 2014). Nas RNAs a arquitetura
das caracteristicas ¢ inferida dos préprios dados utilizados em seu treinamento, nao

necessitam do conhecimento de distribui¢des a priori como os métodos bayesianos e
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ndo ha necessidade de atender pressuposi¢des sobre as distribuicdes dos dados e dos
residuos.

Os desafios estatisticos relacionados a alta dimensionalidade ¢ devido ao fato do
nimero de marcadores (p) ser muito maior que o nimero de observagdes (n) (p> n) e,
também, a alta correlacdo existente entre os marcadores (Crossa et al., 2017) que
representa enorme desafio computacional ja que existem centenas de milhares de marcas
disponiveis no genoma (Long et al., 2011b). Para as técnicas fundamentadas em
inteligéncia computacional a grande quantidade de marcadores disponivel no genoma,
que representam as entradas das redes, acarreta menor acuracia do valor predito e grande
demanda computacional para o treinamento da RNA que utilizam boa parte de seus
recursos para representar porcdes irrelevantes do espaco de busca, dificultando o
aprendizado. Segundo Long et al. (2011a), um modelo mais realistico incluiria SNPs
apenas relacionadas a caracteristica de interesse. Uma solucdo ¢ escolher um subconjunto
de SNPs para o treinamento de dados pois, com a reducdo do espaco de buscas, as RNAs
melhoram o processo de aprendizado e aumentam o poder preditivo de modelo (Long et
al., 2010).

Os métodos propostos para redug¢do de dimensionalidade incluem métodos
baseados em regularizacao tais como penalizagdes (RR-BLUP), redugdo via combinagdes
lineares independentes (Horn e Camp, 2004; Long et al., 2010; Woolaston et al., 2007;
Azevedo, et al., 2013;2014; James et al., 2013; Resende et al., 2014), minimos quadrados
parciais (Moser et al., 2007; Tier et al., 2007), e selecao de um subconjunto de marcadores
por meio de procedimento especificos como sondagens ou regressao Stepwise (Habier et
al., 2007; Piyasatian et al., 2007).

Para tanto, o objetivo deste trabalho, em comparagdo com o capitulo anterior, &
demonstrar que os resultados obtidos pela predicdo do valor genético com informagdes
reduzidas preservam as mesmas conclusdes quando se utiliza um conjunto de dados maior
e que ainda podemos acrescentar, com grande facilidade, a utilizacdo de redes neurais
artificiais que envolvam topologias mais complexas. Dessa forma, pretendemos observar
se a presenca das interagdes epistaticas afeta as predigdes gendmicas, com a expectativa
de que a abordagem das redes neurais artificiais possa capturar padrdes complexos de
interacdo ndo lineares. Além disso, descrevemos também uma nova estratégia de
selecdo de varidveis aplicavel ao melhoramento genético, denominado método das

Sondas.
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2.MATERIAL E METODOS

2.1. Estabelecimento de uma popula¢io com desequilibrio de fase gamética
Conforme descrito no capitulo anterior foi utilizada uma populagdo F1
proveniente de genitores geneticamente divergentes e que, supostamente, teria maior

concentra¢cdo de marcadores em desequilibrio de fase gamética.

2.2. Estabelecimento dos valores genotipicos

A populagdo F1 foi entdo genotipada em relagdo a 1000 marcadores do tipo SNP.
Para proceder as andlises de selecdo gendmica, foram simulados valores genotipicos e
fenotipicos considerando trés niveis de dominancia (0, 0.5 e 1), diferentes herdabilidades
(h*= 0.3 ou 0.6); e dois cenarios considerando que o valor genotipico era estabelecido por
um modelo aditivo (1), aditivo-dominante (2) ou epistatico (3), conforme descritos no
capitulo anterior.

As caracteristicas foram estabelecidas pela a¢ao de alelos de 50 locos, tomados ao
acaso entre os 1000 previamente genotipados, com efeito génico diferencial e com pesos
da importancia do loco, sobre a variabilidade genotipica total do carater, estabelecidos a

partir de uma distribuigdo binomial (p+q)", em que p=q =0,5 e n= 49.

2.3. Estabelecimento dos valores fenotipicos

Os fenotipos dos individuos foram gerados segundo o modelo Fi= G;+ E;, em que
G; ¢ o efeito genotipico dado pelo somatdrio dos efeitos genotipico de cada loco, acrescido
de efeito multiplicativo entre os efeitos de pares locos quando existia epistasia, € E;i o
efeito ambiental, gerado segundo uma distribuicdo normal com média zero e variancia
compativel com a herdabilidade do carater simulado. Foram simulados doze cenarios
considerando que o valor genotipico era estabelecido por um modelo aditivo incluindo,

ou nao, interagdes epistaticas.
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Tabela 1. Caracteristicas avaliadas no estudo com seus respectivos valores de

herdabilidade, modelo adotado e grau médio de dominancia (Gmd).

Caracteristica Herdabilidade (%) Modelo Gmd
V1-DOH30 Ad 30 aditivo 0
V2 -D0.5H30_Ado 30 aditivo-dominante 0.5
V3-DIH30 Ado 30 aditivo-dominante 1
V4 - DOH30 Ep 30 epistatico 0
V5 -D0.5H30 Ep 30 epistatico 0.5
V6 -DIH30 Ep 30 epistatico 1
V7 -DOH60 Ad 60 aditivo 0
V8 -D0.5H60 Ado 60 aditivo-dominante 0.5
V9 - DIH60 Ado 60 aditivo-dominante 1
V10 - DOH60 Ep 60 epistatico 0
V11 -D0.5H60 Ep 60 epistatico 0.5
V12 -DI1H60 Ep 60 epistatico 1

2.4. Métodos de Reducao de Dimensionalidade Avaliados

Nos estudos de associacdo entre caracteristicas quantitativas um grande numero
de variaveis independes (marcadores associados aos locos de interesse) sdo utilizados na
predicdo da variavel dependente Y(caracteristicas quantitativas). Entretanto, em estudos
de regressdo multipla, em que um conjunto de p varidveis independentes estdo
disponiveis, o modelo de regressdo ndo necessariamente precisa de todas estas variaveis.
Deve-se escolher o modelo que melhor explique a variagdo na variavel dependente Y,
incluindo apenas varidveis independentes que contribuem para a eficiéncia do modelo,
expressa pela sua capacidade de predizer Y. O modelo mais adequado para explicar as
variagdes na variavel dependente ¢ aquele que inclui todas as varidveis relevantes, e
associadas a varidvel dependente, sem incluir varidaveis redundantes (ou seja,

correlacionadas entre si).

2.4.1. Método da Sonda

O Método da Sonda consiste numa metodologia, baseada no Algoritmo Genético
(Holland,1975), para a qual um niimero N de subamostras (Sondagens) ¢ considerado. A

cada “sondagem”, uma amostra aleatéria de m varidveis explicativas ¢ tomada para
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ajustar a varidvel resposta. Uma vez realizada a analise de regressdo, ¢ estabelecido um
coeficiente de importancia da varidvel, para a i-ésima sona (i=1,2...k) dado pelo produto
entre o coeficiente de regressdao, em valor absoluto, e de determinacdo do modelo. Apos
todas as sondagens, ¢ estabelecido um indice de importancia relativa (IR,;), associado a

cada variavel, conforme descrito:
_ 15k 2 s
IR, = - i=1 PiR;,parai=12, .., m

Em que:

k: nimero de vezes que a varidvel x; participou das N subamostras do total de 20000 mil
subamostras testado;

Bi: coeficiente da regressdo associado a variavel x; incluida no modelo de regressdo
obtido numa determinada sonda S; que tenha sido incluida;

R?: coeficiente de determinacio obtido pela regressdo ajustada na sonda S;.

m: numero total de varidveis estudadas, neste trabalho igual a 1000 varidveis (ou

marcadores).

De posse das importancias relativas de cada variavel a ser considerada na equagao,
uma nova regressdo ¢ determinada, por meio da combinacdo das varidveis de maior

desempenho (maior valor de IR,,). Essa nova combinagdo constitui a subamostra a ser

adotada em posteriores analises de selegdo gendmica.
2.4.2. Método de Regressao Stepwise

O modelo se inicia com a inclusdo da varidvel que apresente maior correlagdo
simples com a variavel dependente de interesse. A partir dai o passo forward (“para a
frente””) — com base na correlagdo parcial — ¢ determinante para a inclusdo de novas
variaveis no modelo. O passo backward (“para tras”), por sua vez, ocorre logo apds uma
variavel ter sido incluida no modelo.

Na execugdo do procedimento Stepwise sdo executados os seguintes passos:
Calcula-se as correlagdes entre todas as caracteristicas explicativas (independentes) e a
caracteristica resposta (dependente) que esta sendo analisada. Seleciona-se como a
primeira variavel a ser considerada na analise de regressao aquela de mais alto coeficiente
de correlagdo simples com a variavel resposta. Posteriormente, outras varidveis poderao
ser incluidas no modelo considerando a correlacdo parcial entre a variavel dependente a
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ser incluida e a variaveis resposta, removendo os efeitos daquelas ja incluidas no modelo.
Com base na estatistica F parcial, e dos valores referenciais de probabilidade de entrada
e de saida, ¢ determinado se a variavel avaliada permanecera ou sera excluida do modelo.
Neste trabalho, a propabilidade de entrada e saida era de 0.05, de forma que a variavel era

mantida no modelo quando o p-value era inferior a este nivel de significancia.

2.4.3 Determinacio do Numero de Marcas

Neste trabalho, adaptamos trés critérios que permitissem avaliar a qualidade do
modelo reduzido, uma vez que o resultado da analise do conjunto de dados poderia ser
afetado por dois fatores importantes que sdo a multicolinearidade e a dimensionalidade
proporcionada por um numero mais elevado de marcadores (varidveis independentes) do
que de observagdes. Assim, além de consideradas as probabilidades de entrada e saida
associadas ao teste F parcial, para o caso da metodologia Stepwise, e por meio da
combinagdo das varidveis de maior importancia relativa no caso da Sonda, a redugdo da
dimensionalidade foi estabelecida observando o comportamento de trés medidas
estatisticas, sendo a raiz do erro quadratico médio do modelo (REQM), o R? ao incluir as
marcas selecionadas indicando a porcentagem da variagdo na varidvel resposta que os
marcadores conseguiam explicar e o numero de condi¢do da matriz de correlagdo (NC)
(Figura 2). Quanto aos dois primeiros critérios, o REQM escolhido foi aquele que
apresentava o menor valor possivel atrelado aos melhores valores possiveis para o R
(quanto maior melhor). Ja4 o terceiro critério, o nimero de condi¢do da matriz de
correlacdo entre as varidveis explicativas, verifica, se o grau de multicolinearidade na
matriz de correlacdo X'X (Montgomery e Peck, 1982). Quando o NC resultante dessa
divisdao foi menor ou igual a 100, considerou-se haver multicolinearidade fraca entre as
variaveis explicativas; para 100<NC<1000 multicolinearidade moderada a severa e
NC>1000, considerou-se multicolinearidade severa. A Figura 2 ilustra o procedimento do
estabelecimento do nimero adequado de marcadores para predicdo em variavel resposta,
na regressao Stepwise, sendo monitorados por medidas de qualidade do modelo relativas

ao coeficiente de determinagdo, erro quadratico médio e nimero de condigao.
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Figura 2: Representacio grafica do numero de condigdo, o R* ¢ 0 REQM para N=100
marcas pela metodologia de Stepwise.

3. METODO ESTATISTICO EMPREGADO PARA FINS DE PREDICAO
GENOMICA

3.1. Predicao do GEBVs (Genomic estimated Breding Value)

Trés métodos foram utilizados para predi¢do dos valores gendmicos: RR-BLUP
(Meuwissen et al., 2001), Redes Neurais do tipo de Base Radial (Long et al., 2010) e Rede
Neural do tipo Perceptron de Multiplas camadas (Gianola et al., 2011).

3.1.1. Predicao de valores genéticos por meio de RR-BLUP com e sem reducio de
dimensionalidade do conjunto de dados explicativos
Para estimar os efeitos de marcas e os dos valores gendmicos (GEBVs) foi

utilizado a metodologia RR-BLUP conforme descrito por Meuwissen et al. (2001) onde:

y=Xb+ Za +e,
em que y ¢ o vetor de observagdes fenotipicas, b € o vetor de efeitos fixos, a € o vetor dos
efeitos aleatdrios dos marcadores e e refere-se ao vetor de erros aleatorios. X e Z sdo as
matrizes de incidéncia para b e a. A estrutura de médias e varidncias no modelo em
questdo ¢ definida como: a~ N (0,G), E(y)=Xb, e~N(0,R=I), Var(y)=V=ZGZ’ +
R.
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em que n ¢ o numero de marcadores dipostos no genoma, Z; ¢ a linha da matriz de
incidéncia que aloca o genotipo do i=¢simo marcador para cada individuos, 0, 1,-1 para
os gendtipos AA, Aa, AA, respectivamente, para marcadores bialélicos e codominantes,

e @; ¢ o efeito estimado do i-ésimo marcador.

De posse dos efeitos de marcadores foram estimados os efeitos dos individuos (GEBVs)
por meio do seguinte estimador:
GEBVs = 9= Z;;a;
As equacdes de predicao apresentadas acima foram modeladas assumindo a priori
de que todos os locos explicam quantidades iguais da variacdo genética e portanto

apresentam ¢/ comum. Assim, a variagdo genética explicada por cada loco ¢ dada por

(07 /m),em que g7 ¢ a variagdo genética total e n ¢ o nimero de marcadores utilizados
considerado como sendo originalmente igual a 1000 e apds reducdo, por regressao

Stepwise ou Sondagem, iguais a 100.

3.1.2. Predicdo de valores genéticos por meio de RNA-RBF apos reducio de

dimensionalidade do conjunto de dados explicativos

Foi adotada uma rede RNA-RBF de arquitetura do tipo feedforward que consiste
de uma camada de entrada, uma camada oculta, ¢ a camada de saida. O nimero maximo
de neuronios fornecidos foi 200 e critério de parada estabelecido quando o limite minimo
do EQM=0.01 fosse atingido. O tamanho do raio necessario para que esse EQM fosse
atingido variou de 5 a 100, sendo em média de 55. As entradas da rede eram as
informagdes dos marcadores utilizados considerado como sendo originalmente igual a
1000 e, ap6s redugdo por regressdo Stepwise ou Sondagem, iguais a 100. A fun¢do de
ativagdo ¢ gaussiana para a camada oculta considerada conforme pode ser visto na Figura

3.
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Figura 2. Arquitetura e topologia de uma Rede Funcdes de Base Radial com niimero de
entradas igual a 100, K neurdnios na camada intermediaria (variando de 1 a 200) e uma
saida (Y,) que envolvia 400 observagdes no processo de treinamento e 100 no processo
de validagao.

O treinamento da rede fun¢do de base radial foi realizado utilizando-se o
procedimento de valida¢do cruzada fundamentado na reamostragem de um grupo de
individuos via procedimento k-fold (Bengio e Grandvalet, 2004). E seguindo o
procedimento de validacdo cruzada, a saida desejada eram os valores fenotipicos
observados pelos individuos e as saidas de redes representavam os valores genotipicos

preditos.

Para predizer o valor genético foi utilizado uma topologia RNA-RBF que faz
com que o valor genético seja aproximadamente uma combinag¢do linear do m funcgdes
de base radial com todos os marcadores incorporados. Isso significa que k(x;, x;)

depende da (Ix;—x;l) distancia euclidiana (Ix;—x;l) entre dois vetores.

yi= 2j=1 k(x;, xj)0; em que:
u € a media geral; k(x;, x;) € a fungdo de base radial dos gendtipos (x;e x;)de dois
individuos (i and j); Os valores de x;(j=1,...,m) sdo temas centrados na funcdo de base

radial. Para cada termo centrado emx; tem um coeficiente de regressdo a; que €

desconhecido.
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3.1.3. Predi¢do de valores genéticos por meio de Perceptron Multiplas Camadas-

RNA-MLP com reducio de dimensionalidade do conjunto de dados explicativos

Neste trabalho foi adotada também a rede Multilayer Perceptron (RNA -RNA-
MLP) para predi¢ao dos valores genéticos em comparacdo com as abordagens de SG e
RNA-RBF. Como apresentado para o modelo de rede de base radial, consideram-se os
marcadores como as variaveis explicativas (X;, X, ...X,) como entradas e Y (valor
fenotipico do individuo) como a resposta desejada da rede. As RNA-RNA-MLP, quando
faz uso de topologias mais complexas, demandam maior tempo computacional para a
busca de uma solugdo 6tima e, normalmente, esta solucdo ¢ encontrada entre uma de
muitas op¢des de andlises em que se varia o nimero de camadas, o nimero de neur6nios
por camada, o tipo de func¢do de ativagdo, o uso de algum tipo de aprendizado especifico
e o algoritmo de treinamento.

Neste trabalho, as RNA-MLP foram utilizadas com trés camadas ocultas de
neurdnios, com variagdo de um a trés neuronios por camada. O numero maximo de épocas
foi igual a 3000. O software utilizado para implementac¢ao da rede neural foi o Matlab,
por meio do modulo integragdo no portal Genes (Cruz, 2016).

A arquitetura da rede foi estabelecida tal qual a Figura 4 apresentada a seguir:

Camada de
entrada

 Camadas
ocultas

Camada de
saida

Figura 3. Arquitetura da RNA. Entradas de M; a Mjo na camada entrada estdo
relacionadas com as informagdes dos marcadores e sdo consideradas como entrada
(modelo reduzido). As camadas ocultas foram compostas por n; neuronios (n; variando de
1 a 3), com fungdes de ativagdo tansig ou logsig. Todas as combinagdes foram exploradas.
Na camada de saida, a RNA retornou o valor genético predito.
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Na fase de treinamento da rede, o algoritmo adotado foi o algoritmo de
backpropagation é realizado mediantes duas etapas principais: fase 1 — forward — e fase
2 — backward. Na fase 1, as entradas e seus respectivos pesos sinapticos sdo propagados,
camada a camada ao longo da rede, até que a saida de rede seja produzida e comparada a
saida desejada. Por fim, calcula-se o erro da rede. A fase 2 de retropropagacdo
(backward), por sua vez, comega na camada de saida. O erro ¢ propagado para as camadas
anteriores, permitindo que os pesos sinapticos sejam recalculados de acordo com a regra

Delta até que se retorne a primeira camada da rede.

Awy = alw—1) + N6V (1)
Em que:
a: ¢ a constante de momentum com 0 < o < 1;
d: € o gradiente local;
1: taxa de aprendizagem,;
y: a saida desejada.

No caso do modelo de predi¢cdo de valores gendmicos temos a matriz X com N
linhas (i=1,2,...N) e P colunas (j=1,2,..,P). Cada elemento da matriz X ¢ dado por Xij com
valores de -1(aa),0(Aa) e 1(AA) representando cada um dos individuos genotipados. A
camada oculta é composta por T neurdnios (t=1,2,..,T) e cada um deles gera um vetor de

pesos, wt ; € um vetor bias, b, Isso resulta em uma combinagéo linear que ¢ transformada

~ . ~ . ~ . t
usando uma uma fun¢do de ativagado linear ou ndo linear que gera uma resposta, al[ I'do

neurdnio t para o individuo i, conforme descrito na equagdo abaixo:
(el _ P [t]
a, = f(Zj:l Wi +by),

A t . A .,
A resposta do neuronio al[ ]dependera da importancia da varidvel de entrada para a
variavel resposta e serd transformada pela fungado de ativacdo, que pode ser linear ou nao.
Na camada de saida o escore obtido pelos individuos i no neurénio T ¢ entdo transformado

em uma nova combinacao linear pela fun¢do de ativagdo g(.).

¥i = 9ty waeai ) = g(EToy oo f (XF_ wil xj; + by) + b)

Esse resultado ¢ entdo backpropagado para que os pesos € o viés sejam atualizados
de forma a minimizar a diferenca entre a saida obtida e a saida desejada. Em nosso
trabalho a fun¢do de ativacdo g era umas das fungdes de ativagdo adotadas logsig ou tansig
para a primeira, segunda e terceira camada oculta e purelin para a camada de saida. Cada

neuronio € conectado aos neurdnios das camadas anteriores por meio de pesos adaptativos
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(Haykin, 2009). A forma como esses pesos sdo avaliados € crucial. O conjunto de pesos
que minimiza alguma funcdo de perda € tomado como solucdo do problema de
aprendizagem para a rede neural.

Para fins de comparagdo as analises considerando as etapas de treinamento e
validacdo seguiram as mesmas estratégias aplicadas no estudo da SG e RNA-RBF. A
apresentacao de todos os vetores de treinamento a rede define uma época de treinamento,
nesta fase a condigdo de parada ¢ testada e se ndo for satisfeita, o conjunto de treinamento

¢ embaralhado e a rede continua seu processamento iterativamente.

3.1.4. Medidas Biométricas associadas a Redes Neurais Artificiais para

comparacio entre os modelos avaliados

No presente trabalho para avaliar as eficiéncias do modelos utilizados RR-BLUP,
RNA-RBF ¢ RNA-MLP na selecio gendmica (SG) foram utilizados as seguintes
estatisticas: confiabilidade ou acuricia seletiva do modelo, raiz do erro quadratico médio
(REQM) ou acuracia preditiva e o critério de informag¢ao de Akaike (AIC) (apenas para
RR-BLUP).

a) Acurdcia e confiabilidade seletiva

A acurécia da SG depende da propor¢do da variagdo genética gendmica (VGQ)
do individuo explicada pelos marcadores (Resende et al., 2014). Quando a populagdo de
validagdo ¢ independente da populagdo utilizada para predicao de efeitos dos marcadores,
a correlagdo entre o efeito estimado dos marcadores e o valor fenotipico dos individuos ¢
predominantemente de natureza genética (Resende et al., 2014). Nesse caso, a correlagdo
passa a ser definida como sendo a capacidade preditiva da SG e ¢ dada pela equagdo
abaixo:

CP=cor(y,yp)

Sendo y ey, os valores observados e os valores predito respectivamente.

O quadrado dessa correlagdo, também conhecido como confiabilidade, ¢ uma
medida do quadrado da correlagdo entre o valor estimado e os valores verdadeiros, ou
seja, mede o quanto a estimativa obtida € relacionada com o valor real do parametro.

Nas analises realizadas foi obtido o quadrado da correlagdo entre o valor predito
e o valor utilizado no aprendizado supervisionado e o valor fenotipico em analogia ao
quadrado da correlagdo entre a média fenotipica e o valor fenotipico verdadeiro, que

expressa a herdabilidade da caracteristica.

73



R = (cor(y, yp) )’

b) Acurdcia preditiva
Outra estatistica usada na avaliag@o da eficiéncia da SG foi a acuracia preditiva
medida pela diferenga quadratica entre valores verdadeiros e estimados, ou seja, apresenta

pelo minimo erro quadratico médio (REQM) de predicao, dado por:

/Z(Yp‘ ¥)?
REQM =~— —

d) Critério de informacao de Akaike (AIC)

O Critério de informagao de Akaike (AIC) foi proposto por Akaike (1974), sendo
um critério de selecao de modelos que utiliza a Informac¢do de Kullback-Leibler (K-L).
Quanto menores valores do AIC melhor o ajuste global no modelo utilizado (Akaike,
1974). Este critério foi utilizado no RR-BLUP, para comparar modelos que envolviam

todos marcadores ou apenas um nimero reduzido de marcadores.

3.2. Recursos Computacionais

A simulagdo e andlise dos dados foram realizadas no Laboratorio de
Bioinformatica da Universidade Federal de Vigosa, localizado no Instituto de
Biotecnologia aplicada a Agropecuaria (BIOAGRO) utilizando aplicativo computacional
Genes (Cruz, 2016).

O Método do RR-BLUP foi implementado no Genes, no modulo integragdo com
o software R (R Core Team, 2017).

Para determinar o numero ideal de marcadores a serem utilizados no modelo
reduzido e também para a implementacdo das redes neurais foi utilizado o programa
Genes no modulo de integracdo como software Matlab(Matlab, 2011),

O computador utilizado apresentava as seguintes caracteristicas processador
Intel(R)Core(TM) it-3770 CPU @3.4GHz 3.9GHz como Memoria RAM de 7.88GB
Sistema Operacional Windows 64Bitz. O tempo de processamento dos métodos de
reducdo de dimensionalidade foi menor para a regressdo Stepwise do que para o
procedimento da Sonda.

Quanto aos métodos de predi¢ao do valor genético o método do RR-BLUP era o

mais rapido, seguido pela RNA-RBF e 0 RNA-RNA-MLP.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Procedimento de Reducio de Dimensionalidade

Antes de fazer a predi¢do dos valores genéticos dos individuos estudados, a partir
das mensuragdes fenotipicas agregadas as informagdes moleculares, optou-se por avaliar
a viabilidade de reduzir o conjunto de marcadores, utilizando procedimento estatistico
adequado- técnica da regressao Stepwise e do método da Sonda- para orientar quantos e
quais os marcadores deveriam ser mantidos para conservar, dentro de um modelo de
ajuste linear, uma boa relagdo entre os valores preditos e os observados, sem que as
informagdes genéticas fossem comprometidas. Como este estudo ¢ feito a partir de dados
simulados, j& ha expectativa prévia da maior, ou menor, dificuldade de predi¢ao tendo em
vista os efeitos perturbadores do ambiente, da dominancia e da epistasia.

O cenario de maior complexidade (V6) - herdabilidade baixa, dominancia
completa e epistasia - foi utilizado para a determinacao do nimero 6timo de marcadores
necessario para de predicdo do valor genético na populacdo analisada. O resultado, para
o conjunto de dados analisado, ¢ apresentado na Figura 5. Assim, apds analise gréfica, foi
estabelecido que o numero adequado de marcadores para fins de predigdo seria 100, uma
vez que proporcionaria valor de R* adequado, com estimativa acima de 50%, associado a
estatistica REQM em niveis baixos (no trabalho, inferior a 40) e, principalmente, nimero
de condigdo inferior a 100 que indica a auséncia de multicolinearidade entre colunas da
matriz de valores associados aos marcadores moleculares. Acima de 200 marcas a

multicolinearidade existente nos dados dos marcadores moleculares se torna severa.
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Figura 4: Representagdo grafica conjunta dos valores de R°, REQM e NC obtidos pelo
método da regressao Stepwise ao incluir de 1 a 400 marcadores moleculares no modelo
de regressao multipla.
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Os resultados obtidos pelo método da Sonda (Figura 6) indicam que ¢ importante

considerar a inclusdo de um nimero de marcadores entre 100 e 130, uma vez que, para

esse método, também foram obtidos NC < 100, valores estabilizados de R’ e um aceitavel

valor REQM no intervalo sugerido. Desse modo, optou-se por aplicar os métodos de

Stepwise ¢ Sonda visando a sele¢dao de 100 marcadores moleculares.
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Figura 5:Representacio grafica conjunta dos valores de R, REQM e NC obtidos pelo
método de Sonda ao incluir de 1 a 400 marcadores moleculares no modelo de regressao
multipla.

Embora a incorpora¢do de marcas em todo o genoma representa um avango no
contexto de selecao de genotipos superiores e tenha feito a selecdo gendmica superar em
muitos aspectos a sele¢do assistida por marcador molecular (Dekker et al., 2002), muitos
autores (Long et al. 2007; Habier et al. 2009; Usai et al., 2009; Macciota et al.,
2009;Weigel et al., 2009; Vasquez et al., 2010) tem percebido que utilizar um subconjunto
SNPs, cuidadosamente escolhido para o carater de interesse, pode resultar em
confiabilidade razoavelmente elevada na predi¢do de valores genomicos. Por exemplo,
Weigel et al. (2009) descobriram que, usando um conjunto de 300 SNPs de maiores
efeitos estimados do total de 32518 SNPs, obtém a metade da acurécia predicdo que o
modelo completo utilizando a abordagem do Lasso Bayesiano. Ja Usai et al. (2009), em
suas simulagdes, relataram acuricia mais elevadas quando a predicdo foi realizada
utilizando 169 marcadores selecionados dos 6000 SNPs usando o Lasso. Em nosso
trabalho, como seré visto posteriormente, a utilizacdo dos SNPs selecionados melhora a
acurdcia do processo preditivo, para qualquer que seja o cenario, e simplifica a
modelagem ou a arquitetura, no caso de redes neurais, utilizada no processo preditivo.

O numero de marcadores escolhido em cada um dos cenarios foi 100. Essa escolha
se baseou principalmente em evitar os problemas relacionados a multicolinearidade que
leva a estimativas superestimadas de R*. Em cada cendrio, diferentes marcadores foram

escolhidos com a expectativa de que diferentes genes sejam mais, ou menos, importantes
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na determinagdo do carater. Essa expectativa foi confirmada nos trabalhos desenvolvidos
por (Weigel et al. 2010a, b). Os autores compararam o uso de alguns de marcadores
igualmente espacados no genoma, realizando a imputagdo dos demais marcadores
baseada em uma populagdo referencia com todos os marcadores genotipados, com a
utilizagdo de um conjunto de marcadores selecionados devido a seu efeito na carater de
interesse. Os autores concluiram que, quando o nimero de marcadores selecionados ¢
pequeno, a capacidade preditiva do modelo com os marcadores selecionados de acordo
com o efeito ¢ superior a utilizacdo de um conjunto menor de marcadores dispersos no

genoma.

4.2. Acuracia da predicdo de valores genéticos, por RR-BLUP, com e sem reducio

de dimensionalidade do conjunto de dados explicativos

No geral, os métodos de selecdo gendmica mais utilizados para predi¢do de
valores genéticos sdo os de regressdo penalizada sob os enfoques frequentistas (RR-
BLUP, G-BLUP, Lasso) e bayesianos (Bayes A e B e Lasso Bayesiano)(Resende et
al.,2014). Entretanto, devido ao grande nimero de marcadores moleculares encontrados
em todo o genoma, varias metodologias foram propostas para que os problemas gerados
pela dimensionalidade da matriz de marcadores e a multicolinearidade inerente ao
desequilibrio de fase gamética fossem solucionados. Assim, dentre estas metodologias,
destacaram aquelas capazes de reduzir a dimensionalidade e indicar variaveis mais
relevantes a serem utilizadas em estudos gendomicos por muitos autores. No presente
trabalho, a metodologia de Sonda, aqui proposta, ¢ a metodologia Stepwise foram
escolhidas para selecionar as variaveis que pudessem melhor explicar cada cenario
testado. Em nosso trabalho a reducido da dimensionalidade foi utilizada com intuito de
selecionar os SNPs relacionados as caracteristicas de interesse com o foco de comparar a
posterior performance dos métodos de inteligéncia computacional.

Para comparar a eficiéncia da reducdo da dimensionalidade, por meio do uso dos
procedimentos de Sonda e Stepwise, para posterior estimagdo dos pardmetros genéticos
pelo RR-BLUP uma comparagio entre o R*, REQM e a informagio de Akaike (AIC)
foram utilizadas em conjunto de dados de validacdo. Os resultados obtidos (Tabela 2)
indicam que ha maior eficdcia no uso de RR-BLUP associado a estratégia de redugdo de
dimensionalidades do tipo Stepwise para todos os cenarios avaliados por meio de dois dos

trés parametros avaliados e, principalmente, pela queda no valor do indice AIC indicando
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que o modelo menos parametrizado tem comportamento de predicdo mais vantajoso que

o modelo que inclui os 1000 marcadores originais.

Tabela 2. Resultado da acuracia seletiva (R?) e preditiva (REQM) de valores
genéticos e indice de Akaike (AIC) a partir da abordagem por RR-BLUP sem (1000
marcadores) e com (100 marcadores) reducdo de dimensionalidade obtidos pela
metodologia Stepwise (Sw) ou Sonda (S).

CENARIOS R REQM AIC
1000 100 Sw 100S 1000 100 Sw 100 S 1000 100 Sw 100 S
V1-DOH30_Ad 0,0+0,02  057+0,03 027+ 0,05 97,35+2,14 90,28 + 0,03 37.08+3.98 | 5952411 3997 £16  4079%9
V2-D0.5H30_Ado | 0,12+ 0,07 0,580,005  026%0,10 122,65 + 3,02 138,20 + 3,66 66.56+3350 | 6004%6 40317  4149%5
V3-D1H30_Ado 0,01+0,01 054006  024+0,07 267,59 + 21,7 291,61+£17,7  241,53+11,70 | 7565 +15 5629 £9 5691+ 12
V4-DOH30_Ep 0,01+0,01  042+0,05 022004 278,61+ 23,9 442,59+£48,1  24412+2720 | 7596+ 14 569916  5731£16
V5-D0.5H30_Ep 0,02+0,02 0,540,006  0,300,07 366,06 = 19,7 249374189  30023+34,40 | 7785+15  5838+7  5893£15
V6-D1H30_Ep 0,06+0,05  047+0,04  025%0,05 575,41+23,6 42791+£40,57  47829+27,80 | 8148+ 9  6240+7 6273+ 12
V7-DOH60_Ad 0,36+0,07 0,790,003  0,55%0,09 85,76 +2,92 71,38 + 0.98 48,27 +2,70 5602+ 9 3527415  3679£15
V8-D0.5H60_Ado 0,30 0,07  0,73£0,03 0,47 +0,04 111,50 + 3,87 107,40 + 1.06 72,96+4,70 | 565117  3615+£16 3756 +13
V9-D1H60_Ado 0,19+0,05  0,64£0,01  032+0,05 137,09 £ 3,85 14595+ 518  87,6+10,30 | 581612 382111 396249
V10-DOH60_Ep 0,03+0,05  057+0,04  0,32+0,08 197,38 £12,1 320,11+ 3640 15414 +511 | 7293+13  5327£9  5387+11
V11-D0.5H60_Ep 0,08+0,07  0,59+0,05  0,34%0,09 274194219 280,93+ 2890 243351890 | 7512+£17  5547+15 5606+ 17
VI12-D1H60_Ep 0,13+0,07  0,58+0,09  0380,05 434,49 + 26,4 47380 £22,00  30643+£31,70 | 783718 5885420 5933+ 10

Sob aspecto estatistico, a utilizagdo de ambos os métodos de reducdo de
dimensionalidade se mostrou eficaz ja que os valores das estatisticas AIC, R* ¢ REQM,
associados aos modelos com numero de marcadores reduzidos, se mostraram mais
favoraveis indicando ter melhoria de qualidade do modelo ao se beneficiar da reducdo da
dimensionalidade e também a multicolinearidade existentes nos dados originais. Muitos
autores tem utilizado com sucesso metodologias de reducdo de dimensionalidade como
(Long et al., 2011a,b; Azevedo et al, 2013;2014; Akidemir et al., 2017). Entretanto, para
esses autores os métodos utilizados ndo eram propriamente de exclusdo de marcadores
mas de adotar estratégia de reduzir a dimensionalidade do modelo de regressao fazendo
uso de outras varidveis explicativas que representavam as melhores combinagdes lineares
dos marcadores disponiveis. Assim, a redugdo era feita considerando a regressdo por
componentes principais (PCR), regressdo via componentes independentes (ICR) e a
regressao parcial de minimos quadrados (PLSR). Em outras situagdes, o pesquisador tem
realmente o interesse no desenvolvimento de algoritmos capazes de selecionar SNPs mais
relacionados com as caracteristicas de interesse (Long et al., 2007; 2010 ; Akidemir et al.,
2017) pelos seus beneficios tanto em modelos de regressdo quanto em arquiteturas

diversificadas de inteligéncia computacional.
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O sucesso da abordagem do Stepwise, ao se considerar os valores da acuricia
seletiva (R?), em relagdo a metodologia da Sonda se deve ao fato de como os dois métodos
selecionam suas variaveis. No caso da Sonda, os coeficientes de determinagdo ¢ de
regressao sao contabilizados de acordo com as amostragens aleatérias das combinagdes
das marcas durante as 20 mil combinagdes realizadas. No final deste processo, que nao
envolve um critério global de comparagdo, espera-se encontrar uma solugao 6tima; porém
este niimero, ndo tdo elevado de buscas (20000 de um total de €199,), pode ndo garantir
que a melhor combinacao linear fosse de fato encontrada, ja no método Stepwise existe
um critério fundamentado em correlagdo (simples ou parcial) que classifica cada
marcador para fins de utilizacdo no modelo. Esta classificagdo ndo ¢ estética pois, a cada
passo, sdo consideradas probabilidades de entrada e saida das marcas no modelo e
associadas ao teste F parcial, ¢ a um p- value < 0.05, e pela contabilizagdo do R* do
modelo, ao incluir cada marcador, ¢ possivel chegar ao final do processo com uma
porcentagem da variagdo na varidvel resposta que os marcadores conseguem explicar
mais elevada. Essa estratégia parece conduzir a melhor combinagdo de variaveis e, por
isso, apresenta grande potencial de aplicagdo em estudos de selecdo gendmica quando o
interesse ¢ maior valor da acuracia seletiva (R?). Entretanto, se o interesse ¢ reduzir
valores do erro quadratico médio, que resultaria em maior acuracia preditiva, o método
da Sonda se destaca como de grande potencial por proporcionar resultados de REQM
relativamente mais baixos. Por fim, verifica-se, em termos de indice de Akaike, as
técnicas de reducdo da dimensionalidade sdo igualmente eficientes com pequena
vantagem para o uso da metodologia Stepwise em relagdo a Sonda.

Como a reducdo da dimensionalidade tem propdsito de proporcionar maior
acuracia de predicdo de valores genéticos, torna-se necessario uma apreciacdo dos
resultados da Tabela 2 também no contexto biologico. Assim, sob o aspecto genético
podemos deduzir que, além das vantagens estatisticas, a reducdo da dimensionalidade
preservou a natureza genética das variaveis pois, de maneira geral, os modelos mais
complexos, que incluiam epistasia e, ou, dominancia, tiveram queda no desempenho nas
trés medidas estatistica utilizadas em relacdo aos cendrios mais simples como o
estabelecido no modelo aditivo (V1 e V7).

No trabalho realizado ja havia a expectativa de que a acuracia (seletiva ou
preditiva) de predi¢cdo seria reduzida com o grau de complexidade do modelo (aditivo,
aditivo-dominante e epistatico como verificado em V1, V2 e V4 para herdabilidade de
30% ou V7, V8e V10, para herdabilidade de 60%). Isso se deve ao fato de que o modelo

RR-BLUP utilizado ndo ter sido parametrizado de forma a incluir matrizes de incidéncia
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dos efeitos de dominancia e da epistasia. Como verificado, a redu¢ao da dimensionalidade
deveria melhorar a acurdcia, mas preservaria esta diferenca de desempenho entre os
modelos mais e menos complexos pois, em termos de tipos de qualitativos de efeitos, o
modelo reduzido era semelhante ao nao reduzido.

Um resultado que ainda merece destaque ¢ aquele referente as variaveis V1 e V7
que representam cenarios em que o valor genotipico ¢ determinado apenas pela acao
aditiva dos genes. Nesta situacdo ndo haveria efeitos interativos a ser captados pelo
modelo RR-BLUP e a melhoria da redu¢ao da dimensionalidade representa, de fato, maior
facilidade estatistica de estimacdo em processos iterativos € que necessitam de
convergéncia de valores para obtencao de valores acurados de predigao.

Sendo assim, a analise de regressdo Stepwise € promissora para reducao e selegao
de marcadores em problemas de sele¢do gendmica sem que haja perda de informagdes
relevantes, uma vez que o elevado nimero de marcadores moleculares utilizados nos
modelos preditivos de SG torna inviavel a avaliacdo de todos os modelos possiveis

(Schuster e Cruz., 2013 ).

4.3 Predicao de valores genéticos por meio de RNA-RBF com e sem reduciao de

dimensionalidade do conjunto de dados explicativos

Segundo Long et al.(2007) e Habier et al.(2007), a utilizagdo de metodologias
de sele¢do de marcadores ¢ essencial para uma boa predicdo em caracteristicas de
interesse. Entretanto, como vimos no presente trabalho, a complexidade da
caracteristica analisada tem grande influéncia sobre os resultados obtidos. Nao adianta
simplesmente reduzir o numero de informacdes se o modelo ndo contemplar, por
exemplo, as interagdes intra e interalélicas determinante do padrdo genotipico e
fenotipico da variavel. Os efeitos de interacdo podem ser incluidos de forma explicita,
como nos modelos de regressdo, ou de forma implicita como nas abordagens de redes
neurais por meio das associacdes entre neurdnios nas camadas ocultas. E, certamente,
parametrizar uma rede neural com mais camadas ocultas e mais neurénios por camada
sera tarefa mais simples quando o nimero de entradas (marcadores moleculares) for
reduzido.

Em nosso trabalho a reducao da dimensionalidade foi utilizada com intuito de
selecionar os SNPs relacionados as caracteristicas de interesse e melhorar também a
performance das Redes de Base Radial como sugerido Gonzales-Camacho et al., (2012)

e realizado nos trabalhos anteriores de (Long et al., 2007; 2010; 2011a; b). Assim, Sonda
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e Stepwise foram as metodologias empregadas com o intuito de que, no modelo preditivo,
apenas os SNPs mais relacionados com as caracteristicas de interesse fossem incluidos.
O grande numero de marcadores distribuidos no genoma quando incluidos no modelo de
predicdo representa um enorme desafio computacional e compromete a performance da
Rede de Base Radial como pode ser visto no resultado da Tabela 3.

A Tabela 3 apresenta o resumo dos resultados de predicao realizada por meio da
Rede de Base Radial obtidos pela analise comparativa entre os resultados com e sem a
utilizagdo do método de reducdo de dimensionalidade. Novamente, resultados estatisticos
e genéticos favoraveis ficam evidentes. Assim, sob aspecto estatistico, o resultado revela
que a reducdo orientada da dimensionalidade traz grandes beneficios ao ajuste de modelo
proporcionando melhoria na acurécia seletiva (maior R”) e melhoria na acuracia preditiva
(menor REQM), como ja sugerido por Long et al., (2004). Novamente, destacam os
resultados referentes as varidveis V1 e V7 que representam cendrios em que os valores
genotipicos sdo determinados apenas pela acdo aditiva dos genes. Nesta situacdo nao
haveria efeitos interativos a ser captados e a melhoria da redu¢do da dimensionalidade
representa a maior facilidade estatistica de aprendizado e de convergéncia em arquiteturas

de redes com menor numero de entradas.

Tabela 3. Resultado da predi¢do de valores genéticos a partir da abordagem por
RNA-RBF com (1000 marcadores) ¢ sem (100 marcadores) reducao de dimensionalidade

obtidos em conjunto de dados de validacdo envolvendo procedimentos de validacao

cruzada.
R2 REQM

CENARIOS 1000 100 SW 100 S 1000 100 SW 100 S

V1 -DOH30_Ad 0,03+0,12 0,59 + 0,02 0,24 + 0,05 5,890 +0,12 491 +0,14 5,65+ 0,20
V2 -D0.5H30 Ado 0,12+ 0,06 0,59 + 0,03 0,24 + 0,08 6,17 +0,14 5,05 £0,13 5,86+ 0,10
V3 -DIH30 Ado 0,02+ 0,01 0,56 + 0,07 0,22 + 0,09 16,78 £ 1,19 5,05 £0,12 15,31 £ 0,67
V4 -DOH30 Ep 0,03 + 0,00 0,45 + 0,05 0,23 +0,03 16,85 £ 1,17 13,54 £0,12 15,58 £0,57
V5 -DO0.5H30 _Ep 0,05+ 0,02 0,56 + 0,05 0,30+ 0,07 18,51 £ 0,55 13,55 +£0,34 17,13 £ 0,56
V6 -DI1H30 Ep 0,07 + 0,05 0,50 + 0,05 0,28 + 0,08 23,84+ 1,65 14,19 £ 0,34 21,74 £0,87
V7-DOH60_ Ad 0,38 + 0,08 0,79 +£ 0,03 0,52 + 0,08 452+0,12 19,95 £ 0,44 424 +0,11
V8-D0.5H60_ Ado 0,34+ 0,07 0,74 + 0,03 0,43 + 0,03 4,67+0,19 3,49 + 0,06 4,51+0,11
V9-D1H30_Ado 0,18 £ 0,04 0,64 + 0,02 0,27 +0,02 5,40+ 0,16 3,71 £ 0,05 5,21 +0,18
V10-DOH60 Ep 0,06 + 0,03 0,58 + 0,05 0,31 +0,06 13,54 £ 0,30 452+0,15 12,64 + 0,30
V11-D0.5H60 Ep 0,10+ 0,02 0,62 + 0,04 0,37+ 0,07 15,48 £ 0,46 10,94 £ 0,29 14,05 £ 0,27
V12-D1H60 Ep 0,13+ 0,03 0,58 + 0,08 0,42+ 0,07 18,83 £ 0,75 15,68 £ 0,55 17,11 £0,56

A melhora dos valores de predi¢do de RBF, com a redu¢do da dimensionalidade,
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era esperada ja que os trabalhos desenvolvidos por alguns autores. Assim, Gonzalez-
Camacho et al. (2012), utilizando que RNA-RBF e espaco de Kernel, sugeriram que ¢
possivel melhorar a predicdo dos modelos ndo paramétricos utilizando alguma
metodologia que ndo inclua todos os SNPs ndo relacionados as caracteristicas de
interesse. Long et al. (2010), utilizando simula¢ao de apenas 8 SNPS, introduziram pesos
diferenciais entre os SNPs conforme (Long et al., 2007) e melhoraram as estimativas de
RBFs em comparag¢ao com uma outra RNA-RBF em que todos os SNPs foram utilizados
sem a inclusdo de pesos. Outros autores relataram que os resultados preditivos
favoreceram o RNA-RBF sobre um modelo BayesA (Meuwissen et al., 2001), para uma
série de herdabilidades.

Sob aspecto genético, a redu¢do da dimensionalidade também revela que os
efeitos importantes sobre o mecanismo de acdo dos caracteres, tais como domindncia e
epistasia, também estdo presentes e preservados como resultados na analise dos dados. A
presenca destes efeitos ¢ captada pela RNA-RBF que extrai as interagdes entre os SNPs
dos proprios individuos e, assim, espera-se que capture a complexidade genética do
carater pelas associagdes entre neurénios em sua camada oculta.

Alguns autores relatam o sucesso da RNA-RBF em capturar as relagdes ndo
lineares existentes entre os marcadores, como no trabalho desenvolvido por Long et al.
(2011). Os autores, utilizando simulagdo de caracteres quantitativos sob diferentes
modos de agdo de genes (aditividade, dominancia e epistasia), descobriram que a RNA-
RBF tinha melhor habilidade de prever o mérito dos individuos em futuras geragdes na
presenga de efeitos ndo aditivos do que um modelo aditivo linear tal como o Lasso
bayseano. No caso de efeitos de genes puramente aditivos, a RNA-RBF foi ligeiramente
pior do que o Lasso. Ainda neste trabalho, os autores relatam o emprego da metodologia
de redugdo de dimensionalidade, do tipo componentes principais, antes de utilizar RNA-
RBF e também mostraram que, com a selecdo de marcadores, o desempenho da rede de

base radial era maior.

4.4. Predicao de valores genéticos por diferentes abordagens (GS, RNA e RBF) com

reducio de dmensionalidade do conjunto de dados explicativos

A escolha de um método 6timo de predicdo de valores genéticos deve basear-se
no critério de uma inferéncia mais precisa e realista possivel, a qual deve ser avaliada
segundo parametros estatisticos adequados. Ignorar os efeitos genéticos nao aditivos tem
varias conseqiiéncias, incluindo estimativas incorretas da variancia genética aditiva
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(Palucci et al., 2007) e menor acuracia na predi¢do de fendtipos (Lee et al., 2008), dentre
muitos outros aspetos. Como apontado primeiramente por Gianola et al. (2006) e,
posteriormente, por Long et al. (2010), os modelos ndo paramétricos ndo impdem
suposicdes fortes sobre a relagdo fendtipo-genotipo e eles tém o potencial de capturar
interagdes entre locos pelas interagdes existentes entre neurdnios de diferentes camadas
(camada de entrada e ocultas).

A inclusdo dos efeitos ndo lineares e, ou, multiplicativos, podem ser feitos de
forma explicita em varios métodos paramétricos como RR-BLUP, Bayes A, B, e
BLASSO tornando-os muito complexos pela hiperparametrizacdo ou de forma implicita,
como nos métodos semi e ndo paramétricos como Kernel, maquina de vetor de suporte e
redes neurais artificias (RNA).

No nosso trabalho tomou-se por base as estatisticas R*, que mede a acuréacia
seletiva, e a estatistica REQM, que mede a acurécia preditiva, e obteve-se os resultados
relacionados na Tabela 4. A utilizacdo das redes neurais, Redes de Base Radial e
Perceptron Multicamadas, se mostrou igualmente eficaz apresentando valores muito
semelhantes de R* e de REQM entre si, e com resultados mais favoraveis que o obtido
para o RR-BLUP.

De maneira geral, uma das vantagens das redes neurais ¢ que ndo ¢ necessario
fazer pressupostos a priori sobre a distribuicdo dos dados e dos residuos e tem uma grande
flexibilidade para lidar com diferentes tipos de efeitos ndo aditivos complexos, como a
epistasia (Gianola et al., 2011; Perez-Rodriguez et al., 2012; Felipe et al., 2014; Howard
et al., 2014). Isso se deve ao fato das redes neurais artificiais (RNA) fornecerem uma
alternativa de andlise, pois atuam como aproximadores universais de fun¢des complexas
e podem capturar relagdes ndo-lineares entre preditores e respostas, com a interagao entre
as variaveis aprendidas de forma adaptativa (Gianola et al., 2011). RNAs sdo candidatas
interessantes para a andlise de caracteres afetados por acdo genética com efeitos
epistaticos.

Destacam-se, na Tabela 4, os valores de erro quadratico médio muito pequenos
(REQM <20) para cendrios com dominancia e epistaticos ao se utilizar as técnicas de
inteligéncia computacional para andlise de dados. Em relacdo a acuracia de predicao
(REQM) obtida pelo RR-BLUP os valores variam de 90 a 428 sendo maiores conforme a
complexidade do cenério aumenta.

Observa-se (Tabela 4) que, para o cendrio que apresenta dominancia completa e
epistasia (cenario mais complexo), a eficacia do processo medida pela acuracia seletiva

R” ainda ¢ de 50% tendo uma reducio de apenas 10% em relagio ao cendrio em que a
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expressdo genotipica ¢ dada unicamente pelo modelo aditivo (mais simples). Em relacao
ao RR-BLUP observamos uma discrepancia mais acentuada de 15% na eficacia de
predi¢cdo do cendrio mais complexo em relacdo ao mais simples, mesmo assim para todos

os cendrios a herdabilidade da caracteristica ¢ superada pela estimativa de R* obtido.

Tabela 4. Resultado da predicao de valores genéticos a partir das abordagens por

GS, RNA-RBF ¢ RNA-MLP com (100 marcadores) redu¢do de dimensionalidade.

(Stepwise).
R? REQM
CENARIOS RBF PML RRBLUP RBF RNA-MLP RRBLUP
V1 - DOH30_Ad 0,59+£0,02 0574003  057+003 | 479+0,13  491+0,03 90,23 + 0,03
V2-DO05H30 Ado | 0,59£003  059+0,04 058005 | 503=0,11 5,05 40,12 138,20+ 3,66
V3-DIH30 Ado | 056+007  052+007  054£006 | 13,17£023  1355£034 291,61+ 17,73
V4 - DOH30_Ep 045005 047007  042+005 | 1421+044  14,19+0,55 442,59 +48,10

V5 -DO0.5H30_Ep 0,56 0,05 0,54 +£0,04 0,54 + 0,06 15,19 £ 0,20 15,47 £ 0,22 249,37 £ 18,94

V6 -DIH30_Ep 0,50 + 0,05 0,44 +0,05 0,41 +0,04 19,96 + 0,45 20,73 £0,29 427,91 £ 40,57
V7-DOH60_Ad 0,79 +£0,03 0,78 £ 0,03 0,79 0,03 3,44+0,13 3,49+ 0,06 71,38 £ 0,98
V8-D0.5H60_Ado 0,74 +£ 0,04 0,74 £ 0,03 0,73 £0,03 3,71+0,11 3,71+ 0,05 107,40 £ 1,06
V9-D1H30_Ado 0,64 + 0,02 0,59 0,04 0,64 +0,01 4,37+ 0,07 4,52+0,15 14595+ 5,18
V10-DOH60_Ep 0,58 £ 0,05 0,59 +0,03 0,57 0,04 11,14+ 0,28 10,94 + 0,29 320,11+ 36,36
V11-D0.5H60_Ep 0,62 + 0,04 0,60 = 0,06 0,59 0,05 12,42+ 0,45 12,52+ 0,55 280,93 £ 28,96
V12-D1H60 _Ep 0,58 +£0,08 0,59 +£0,08 0,58 £0,09 15,74 £ 0,72 15,67 £ 0,55 473,80 £ 22,04

O fato de as estimativas de R* terem sido semelhantes entre o RR-BLUP ¢ as redes
neurais em cenarios aditivos também foi observado por muitos autores utilizando RR-
BLUP ou métodos baysianos. Por exemplo, Gloria et al. (2016), utilizando simula¢ao com
duas caracteristica quantitativa de natureza aditiva, avaliaram o desempenho de seis redes
neurais baysianas, RR-BLUP e BLASSO. Como esperado, os desempenhos foram
semelhantes. A rede neural mais simples superou outras redes mais parametrizadas, em
termos de capacidade preditiva, e forneceu as melhores estimativas de h?.

Tusell et al. (2013) compararam o espago de Kernel e duas redes neurais diferentes
com alguns modelos de regressdo linear (RR-BLUP, LASSO, G-BLUP), encontrando
uma habilidade preditiva igual ou melhor para os métodos de aprendizado da maquina.

Pérez-Rodriguez, et al. (2012), utilizando 306 linhagens elite de trigo do
genotipado com 1717 marcadores DArT e dois caracteres, dias até antese/florescimento
e rendimento de grdos, medidos em cada um dos 12 ambientes no
CIMMYT(International Maize and Wheat Improvement Center), compararam 0s
modelos paramétricos(LASSO, RR-BLUP Bayseano (BRR), Bayes A e Bayes B) e ndo-

paramétricos (espago de Kernel e redes neurais regularizadas bayesiana e redes de base
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radial. Verificaram que os trés modelos ndo lineares apresentaram uma superioridade

consistente.

Gianola et al.(2011), utilizando dados de trigo representavam 599 linhagens
genotipada com 1.279 marcadores, verificaram que as redes neurais superaram oS
modelos lineares na capacidade preditiva e os resultados obtidos foram comparados com
diversos resultados de trabalhos anteriores realizado por seu grupo de pesquisa € 0S
levaram a concluir que as redes neurais baysianas para trigo sdo, pelo menos, tdo boas
quanto os métodos baysianos na andlise dos mesmos dados em outros dois estudos
incluindo predi¢des realizadas.

Por fim, destaca-se o trabalho de Howard et al. (2014) que comparam 14 métodos
paramétricos e ndo paramétricos que foram desenvolvidos para fins de predicdo de
fenotipos. Estes autores analisaram os resultados obtidos por métodos paramétricos,
incluindo método de quadrados minimos, RR-BLUP, BRR, LASSO, BLASSO, BLUP,
Bayes A, Bayes B, Bayes C e Bayes Cpi. Também analisamos métodos ndo paramétricos,
incluindo o estimador de Nadaraya-Watson, reproduzindo o espago de Kernel, maquina
vetor de suporte e as redes neurais usando arquiteturas genéticas simuladas aditivas e
epistaticas em uma populagdo F,. Os autores concluiram que os métodos paramétricos
ndo conseguiram predizer valores fenotipicos quando a arquitetura genética se baseava
inteiramente na epistasia. Os métodos paramétricos foram ligeiramente melhores que os
métodos ndo paramétricos para arquiteturas genéticas aditivas. Os autores destacaram
também que a herdabilidade teve o segundo maior impacto nas estimativas de acuracia e
erro quadratico médio.

Dessa forma podemos considerar a utilizacdo de inteligéncia artificial no
melhoramento genético como uma estratégia alternativa eficaz e confidvel. Para espécies
em que o valor genético do individuo ¢ muito importante como € o caso de clones, animais
e espécies de propagacdo vegetativa esse baixo erro de predicdo torna-se ainda mais
atrativo. Embora as redes neurais do tipo RNA-MLP e RNA-RBF sejam menos utilizadas
elas se mostraram igualmente importante e capazes de predi¢des acuradas em cenarios de

dominancia ou epistasia.
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5.CONCLUSOES

Os resultados das analises evidenciam a possibilidade que o pesquisador tem para
a tarefa de reduzir o nimero de variaveis explicativas e, também, garantir que em estudos
por outras abordagens ndo enfrente problemas de multicolinearidade e de
dimensionalidade, sem que haja perda de informagdes genéticas relevantes tal como a
influéncia da domindncia e da epistasia. Acredita-se que, com a utilizacdo de
procedimento de sele¢do de varidveis, as técnicas fundamentadas em inteligéncia
computacional possam ser facilmente empregadas sem demandar recursos
computacionais sofisticados.

Além disso, pelos resultados obtidos as redes neurais do tipo perceptron de
multiplas camadas (RNA-MLP) ou rede de bases radial (RBF-RNA) sdo igualmente
recomendaveis para a predicdo do valor genético principalmente em caracteres muito

influenciados por efeitos da epistasia e, ou, da dominancia.
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CONCLUSOES GERAIS

Muitos s@o os desafios existentes nos programas de melhoramento de plantas de
caracteres quantitativos. Com o advento da genética molécular, o principal beneficio do
melhoramento de plantas ¢ a possibilidade de utilizagao direta das informagdes de DNA
que tem contribuido para que a selecdo de genoétipos superiores possa ser realizada de
forma mais acurada e eficiente. Entretanto, para isso, ¢ preciso que essas informagdes
sejam utilizadas da forma mais completa e realistica possivel levando em consideragdo as
peculiaridades da arquitetura dos caracteres complexos que muitas vezes exige uma
modelagem estatistica avangada e computacionalmente intensiva.

Desta forma, o objetivo deste trabalho no primeiro capitulo foi avaliar a eficiéncia
da selecao gendmica (SG) e das redes neurais artificias do tipo de base radial (RNA-RBF)
na predicdo do valor genético em populacdo natural com desequilibrio gamético e os
resultados obtidos mostram que, na presenca de uma complexa relagdo gendtipo-fendtipo
(isto €, ndo linearidade e nao aditividade), os modelos RNA-RBF superaram um modelo
aditivo linear, RR-BLUP, na predicdo de valores genéticos totais de caracteres
quantitativos usando marcadores SNP.

Ao lidar com um numero grande numero de marcadores, a demanda
computacional da RNA-RBF foi intensiva sugerindo a utilizagdo de uma sele¢do de
variaveis como uma solucdo interessante para melhoria do processo preditivo a ser
abordados. Para tanto, no segundo capitulo, testamos se a utilizagdo de procedimento de
selecdo de variaveis poderia facilitar a predicdo do valor genéticos de forma que os
resultados obtidos apos a redu¢do do numero de marcadores preservasse as mesmas
informagdes genéticas. Para tanto os métodos de sele¢do gendomica RR-BLUP e as neurais
artificias do tipo de base radial (RNA-RBF) e Perceptron de Multiplas camadas (RNA-
MLP) foram utilizados na predicdo do valor genético apos a redugdo do niimero de
marcadores. Os resultados das analises evidenciam a possibilidade que o pesquisador tem
para a tarefa de reduzir o nimero de variaveis explicativas e, também, garantir que em
estudos por outras abordagens ndo enfrente problemas de multicolinearidade e de
dimensionalidade, sem que haja perda de informagdes genéticas relevantes tal como a
influéncia da domindncia e da epistasia. Acredita-se que, com a utilizacdo de
procedimento de selegdo de varidveis, as técnicas fundamentadas em inteligéncia
computacional possam ser facilmente empregadas sem demandar recursos

computacionais sofisticados sendo a RNA-RBF igualmente eficiente a RNA-MLP.
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Anexos

Resultado da predig@o de valores genéticos a partir das abordagens por GS, RNA-
RBF ¢ RNA-MLP com (100 marcadores) reducao de dimensionalidade usando Sonda.

R REQM
CENARIOS ‘ RBF RNA RRBLUP ‘ RBF RNA RRBLUP ‘
V1 -DOH30_Ad 0,24 £ 0,05 0,18 + 0,04 0,27 £ 0,05 5,65+ 0,20 575+0.14 37,08 £3,98
V2 -D0.5H30_Ad 0,24 +0,08 0,20 £ 0,05 0,26 £0,10 5,86+0,10 5,99 £ 0.05 66,56 + 3,35
V3 -DIH30_Ad 0,22 +£0,09 0,23 0,08 023+0,07  1531+0,67  1548+0.76 241,53+ 11,65
V4 - DOH30_Ep 0,23 £0,03 0,21 +0,04 0,22 £ 0,04 15594057  16,05+0.82 244,12 +27,19
V5-D0.5H30_Ep 0,30 0,07 0,56 £ 0,05 0,30 + 0,07 17,13£0,56  1519+£020 30023 +34.4
V6 - DIH30_Ep 0,28 + 0,08 0,24 + 0,06 025+0,05 21,74 £-087  22,00£0.81 478,29 +27,75
V7-DOH60_Ad 0,52 +0,08 0,52+ 0,07 0,55 + 0,09 425+0,11 427+0.11 4827 +2,74
V8-D0.5H60_Ad 0,44 £ 0,03 0,44 £ 0,05 0,47 £ 0,04 451£0,11 4,52+0.12 72,96 £ 4,71
V9-DIH30_Ad 0,28 + 0,02 0,28 £ 0,05 0,32 £0,05 521+0,18 5234022 87,16+ 1027
V10-DOH60_Ep 0,310+£0,06 0,30 0,05 0,32 +£0,08 12,64+£030  12,53+£020  154,14+511
V11-D0.5H60 Ep  0,365+0,07  0,31+0,09 0,34 £ 0,09 14,05+£027  1446+035 24335+ 18,86
V12-DIH60 Ep 0419+0,07  032+0,05 0,38 £0,05 17,11£0,56  17,87+0.65 306,43 £31.74

93



