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“Fé ndo faz as coisas serem faceis, mas as tornam totalmente possiveis, creia. “
Romanos 5:8
“Nao se emolde ao padrdo deste mundo, mas transfeatie-
Romanos 12:1

“A imaginagdo € mais importante que o conhecimento. O conhecimento é
limitado, enquanto a imaginagao abraca o mundo inteiro, estimulando o
progresso, dando a luz a evolucéo.”

Albert Einstein
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RESUMO
Oliveira, Cristiano Ferreira, M.ScUniversidade Federal de Vigcodavereiro de
2018. Golias: Software para analises estatistica e biométrica de grande
conjunto de dados utilizando as linguagens Julia e .ROrientador: Cosme
Damido CruzCoorientador: Moysés Nascimento.
A utilizagdo de inforragcdes de marcadores moleculares para identificacdo de
individuos geneticamente superiores para caracteristicas de interesse € uma as
principais contribuicdes da genética molecular no melhoramento genético. Assim,
em programas de melhoramento genético, eéscemte o uso de marcadores
moleculares dispostos em matrizes de alta densidade, que necessitam de controle
de qualidade e uso de metodologias adequadas para realizar a predicéo dos valores
genéticos. Diante do exposto este trabalho tem como objetiveafanes software
Golias, que é um software livre destinado ao processamento de dados de
marcadores SNPs de alta dimendaoGolias € integrado com os ambientes de
programacao R e Julia, utilizando o poder de processamento da linguagem Julia e
de pacotes dR otimizados em codigo C. Todas as analises séo realizadas sem fazer
necessario que o usuario tenha qualquer conhecimento em programacao. O software
proposto dispde de procedimentos para o controle de qualidade de SNPs como call
rate, MAF, teste de equilio de HardyWeinberg, descarte de varidveis via
componentes principais, um procedimento para imputacdo de informacdes
genotipicas perdidas e algumas técnicas de predicao utilizando métodos bayesianos.
O Golias estd disponivel em portugués; pode ser baixado da Internet
(https://www.dropbox.com/sh/gl92mzjed8735wg/AADfVadXY30YM_3qe84Vb

N-Ea?dl=0) e € compativel com sistema operacional Windows.
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ABSTRACT
OLIVEIRA, Cristiano Ferreira, M.Sc., Universidade Federal de Viceshruary,
2018.Golias: Software for statistical and biometric analysis of a large dataset
using the languages Julia and RAdviser: Cosme Damido CruZo-Adviser:
Moysés Nascimento.
The use of molecular marker information to identify genetically superior
individuals for traits of interest is one of the main contributioné genomic
selectionin breeding. Thus, in genetic breeding prograsnscreasinghe use of
molecular markers arranged in high density matrices which require qualitplcontr
and the use of appropriate methodologies to predict genetic values. The work aims
to present the Golias softwétet is a free software for processing data from-high
size SNPsGolias is integrated with the &d Julia programming environments,
using the processing power of the Julia language aagtiized Gpackets. All
analyzes are performed without making it necessary for the user to have any
programming knowledge. The proposed software has procedures for quality control
of SNPs such as call rate, MAF, Hafdieinberg equilibrium test, variables
discarding via principal components, a procedure for imputation of lost genotype
information and some prediction techniques using Bayesian metGotlas is
availabe in Portuguese; can be downloaded from the Internet
(https://www.dropbox.com/sh/gl92mzjed8735wg/AADfVadXY30YM_3qe84Vb

N-Ea?dl=0 and is compatible with Windows operating system.
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1 Introducéo Geral

A reducao no custo do processo de genotipagem permitiu a produgcédo de um
namero massivo de dados gendmicos. Em consequéncia, surge grande mudanca
de paradigmas, sobretudo naqueles temas que permeiam as dimensdes dos dados
(RESENDE; SILVA; RESENDE JUNIOR, 2013)

Na area de ciéncias agrarias, e mais especificamente nos programas de
melhoramento genético, pede observar a evolucao nas técnicas de determinacéo
de marcas molecularexnhecido por genotipagem, que contribuem para tomadas
de deciséo e representam uma grandermdQ&o sobre o individuo a partir de seu
DNA. O desenvolvimento das técnicas de eletroforese de isoenzimas revolucionou
os estudos em genética durante a década ERBZ; MEDEIROS, FABIO
FERREIRA PESSONI, 2011)Porém uma das principais limitacbes dos
marcadores isoenzimaticos é a reduzida cobertura nos genomas estudados, devido
ao pequeno numero de locos que podem ser deted@ASETA; BOREM,

2006).

Posteriormente, surgiram as técnicas de biologia moleculdo adaigem
a métodos de detecgdo de polimorfismo em nivel de DNA como por exemplo os
marcadores RFLP (restrict fragment length polymorphism), RAPD (random
amplified polymorphic DNA), AFLP (amplified fragment length polymorphism)

e SNPs (single nucleotide polymorphisms) e SSGIP (Marcador molecular €o
dominante e robusto baseado em SNPs) que permitem caracterizar grande niamero
de locos.

A utilizacao de informagcdes de marcadores moleculares se destaca como
uma as principais contribuicbes da genética madecuwd melhoramento genético
(AZEVEDO, 2012). Agregando informagfes fenotipicas as informacdes
moleculares é possivel predizer valores genéticos de forma mais acurada. Neste
contexto, a abordagem por meio de modelos de selecdo gendémica ampla (GWS) se
destaca, pois em seus modelos contemplam as informacfes de grandes numeros de
marcadores amplamente distribuidos ao longo do genoma.

O uso de conjuntos deados de SNP’s de alta densidade é cada vez mais
comum no melhoramento genético. Estes conjuntos possuem um numero de

marcadores extremamente maior que o numero de individuos genotipados e, assim,



apesar de proporcionar ampla informacao sobre o individaertr para dentro de
procedimentos biométricos questdes importantes como o controle de qualidade dos
dados e também a necessidade de métodos ndo convencionais para realizar as
andlises.

Métodos adequados de controle e garantia de qualidade dos dadompossue
grande importancia pois podem evitar resultados esqUASRIE et al., 2010)

Assim, como a maioria dos procedimentos de predicao de valores genéticos consiste
em ajustar modelos em que o0s marcadores moleculares sdo as variaveis
explicativas, tense varios desafios estatisticos e computacionais.

Em termos de desafios computacionais-gena demanda de hardwares e
softwares, capazes de processar quantidades massivas de dados. No ambito
estatistico surge uma problemética quando o niamero de marcadores iguala ou
supera o numero de individuos genotipados. Isto pode causar problemas de
identificagdo paramétrica devidaalinearidade das variaveis preditoras ou entdo
a inviabilidade dos estimadores de quadrados minimos. Além disto, devido a
dimensao dos dados, na GWS o numero de graus de liberdade para estimar os
efeitos de todos os marcadores tespaescasSRESENDE; SILVA; AZEVEDO,

2014).

Solucdes pareontornar problemas tem sido abordado por meio de métodos
Bayesiano$PEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014pmoBayesA e BayesB, métodos
fundamentados em inteligéncia computacional tal como redes neuras e métodos de
regressdo com reducgdo de dimensionalidade como o de componentes principais
(RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014)

Para realizar o processamento destes dados, tem sido disponibilizado varios
softwares gerados a partir de vérias linguagens de programacao tais como C++, R,
Python, Java, Julia, MATLAB, dentre outros. Porém nem sempre é facil decidir por
qual optar, uma vez que para trabalhar com quantidades massivas de dados o
desempenho do aplicatina linguagem utilizada passa a ser altamente relevante
pois influencia diretamente no tempo gasto para realizar o processo.

Isto pode ser notado na figura 1, onde é apresentado os resultados de um
benchmark(*Julia Micro-Benchmarks”, 2018), no qual € comparada o tempo de

processamento para oito funcées em diferentes linguagens.
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Figura 1. Tempo de execucdo em relac&oodtido com a linguagem C
(desempenho de C = 1,0).

O ambiente de programacéo Rtps://www.rproject.org) possui grande

destaque na comunidade académica. De maneira geral, o R € uma linguagem
destinada a computacédo estatistica e geracao graficos em analises estéisticas.
dispbe de ferramentas estatisticas tais como modelagem lineatimeaéotestes
estatisticos classicos, analise de séries temporais, classificacdo, agrupamento,
dentre outros. Para tarefas computacionais que exigem maior desempenho,
destacanse as linguagens C, C ++ e 0 codigo Fortran. Scripts desenvolvidos nesta
linguagens podem ser vinculados ao R e chamados, em tempo de execucéo,
permitindo que usudrios possam escrever codigo, emalyegs externas, para
manipular objetos diretamente no R.

Outra linguagem que também vem ganhando espaco é a linguagem Julia (

http://julialang.org/), com uma proposta de facil sintaxe e alto poder de
processameant Projetada para alcancar alto desempenho em computa¢cao numérica
e cientifica, Julia é vista como uma alternativa de alto desempenho, facil sintaxe
de cbdigo aberto para linguagens como MATLAB, R e PytfPINTOS et al.,
2016).

Desta forma este trabalho tem como objetivo apresentar o software Golias. O

Golias é um software livre destinado ao processamento de conjuntos de SNPs de


https://www.r-project.org/
http://julialang.org/

alta dimensdo. E compativel e intedpacom os ambientes de programacio R e
Julia ambos gratuitos. O Golias utiliza o poder de processamento da linguagem Julia
e de pacotes do R otimizados em coédigo C. Ele permite ao usuario realizar todas as
andlises sem ter qualquer conhecimento em prog&oma

Em sua primeira versao, estdo disponiveis procedimentos voltados para o
controle de qualidade de marcadores moleculares SNPs como call rate, MAF, teste
de equilibrio de HardyVeinberg, descarte de variaveis via componentes principais

e algumas técnicas de modelagem utilizando métodos bayesianos.



2 Revisao de Literatura

2.1 Marcadores SNP: conceitos basicos
Os marcadores SNP tem como base mutagdes em bases Unicas da cadeia de

bases nitrogenadas (Adenina, Citosina, Timina e Guanina). Eles se destacam com
relacdo a outros tipos de marcadores genéticos devido a sua baixa taxa de
mutacéo, facilidade de genotipagem e baixo (IRESENDE; SILVA;
AZEVEDO, 2014)
Considere os individuos a seguir:

Individuo 1: TCACGTGGC

Individuo 2: TCAIGTGGC

Podese verificar polimorfismo de SNPs entre eles, uma vez que na sequéncia

especificada ocorre troca de uma de suas bases.

2.2 Analise genética com grandes bancos de dados

Nos ultimos anos as tecnologias de sequenciamento de DNA passaram por
vérios ciclos de renovacao. Houve consideravel reducdo no custo desprdees
genotipagem permitindo, assim, a produg¢do de um numero massivo de dados
gendmicos. Em consequéncia deste fato, surge grande mudanca de paradigmas,
sobretudo naqueles temas que permeiam a escala das dR&ESENDE; SILVA;
RESENDE JUNIOR, 2013Deve ser considerado que os marcadores moleculares
como SNP, além de proporcionar grande reducdo no custo do processo de
genotipagem permite avaliacdo genética em nivel molecular eficiente revelando ao
pesquisador informacdes valiosas sobre individuos e popula¢gdes. Chips de DNA de
alta densidade foram criaslpara genotipar dezenas e até centenas de milhares de
marcadores SNP em um Unico ensaio. Essas novas tecnologias permitiram a
geracdo de novas aplicacbes, como as metodologias para avaliacdo genética e
selecdo com base no valor genémico (CAETANO, 2009).

Existem “SNP chips” com cerca de 4 nies de SNPs destinados ao estudo
em seres humanos, mais de 100 000 em plantas e em bovinos chips com mais de
700 mil marcadordd. LUMINA INC., 2012), como exemplo podemos citar o

projeto: Estratégias genéticas para producdo de carne bovina de qualidade



(“Portal Embrapa”, [s.d.]) O mesmo produziu 796 novilhos, descendentes de 34
touros selecionados para arnas a diversidade da raca Nelore, os quais foram
avaliados para eficiéncia alimentar e qualidade da carne, bem como submetidos a

andlise de associacdo genémica com um painel de @NRBVIINA INC., 2012).

2.3 Importancia de alguns estudos genéticos

a) Estrutura da populacéo

No ponto devistagenéticoumapopulacdo é definideomoum grupode
individuosda mesmaespécie coexistindo e reproduzindem umaareacomum
(ELER, 2017) Tal categoriade populacdmagenéticaé denominada populagéo
Mendelianae € de fundamental importancia nos estudosgeeética de
populacéesGenéticade populacdes, pautro lado, € unramo daciénciacom
enfoque no estudo ddistribuicdodos genesnas populacdesalém de como as
frequénciagénicase genotipicasdomantidasualteradasolongo dagieracoes.
Muitos estudosedricosforamrealizadosapartirde inormacéesleum, ou poucos
locos, mascom ainformacaoamplade marcadoresnolecularpodemos validar
varios aspectostedricos e situacBespraticas e aplicadasdo melhoramento
genético.

Denominamos frequénc@eénica,a proporcaalosdiferentesalelosde um
gene na populacadaa frequéncia genotipica ¢ercentuatomquecadaum dos
possiveis gendtipaseencontra na populac&mn estudo Estasinformacdesaoa
basepara estudo ddiferenciacaoe diversificacdode espéciese, portanto, a
geracdo de informacdes elaboradassobre fendmenos genéticos depende,
fundamentalmentedestasinformacfesbasicase, portanto, merecematencao

especiauandsse manipula grandes volumes de dados.

b) Analise genética em grandes conjuntos de dados
Dentre as contribuicbes da geetica molecular para o melhoramento
animal e vegetal,a utilizagdodireta das informagdes dBNA no processode
identificacdode individuoggeneticamentsuperiores ganhdestaqueA selecao
gendmicaampla (GenomeWide SelectionGWS), com a propostade trabalhar
comanalisedeum grandenimerode marcadore$SNPsfoi, portanto,idealizada.
Em contrapartidaga utilizacdode tais informagdes ndo simplesumavez que o
namerode marcadore® muito maior que onumerode animaisgenotipados es

marcadoressao altamente correlacionados.Desta forma metodologiasque



contemplam esta adversidadetornamse fundamentais(MEYER; GARCIA,
2002), mas certamenteé necessarioutilizar grandes volumes de dados que
contenha informacdeslevanteparaasanalisegqjuesedestinam.

A vastaquantidadeleinformacéeemum banco de dadosgogaranteue
o mesmo tenha qualidade apropriada pafias de processamentoDados
incompletos, ruidos;ontradicbeslevemser investigadagara que garanta,no
banco de dados, a dimensionalidatiivaparaque métodos apropriadpessam
seraplicadosAssim,estudos sobre dimensionalidaaegrandes bancos de dados

sdotambémmuito relevanteparaaspesquisastuais.

2.4 Descricdo da estrutura genética de uma popacao

2.4.1 Frequéncias alélicas e genotipicas de uma populagéo

No estudo de genética de populacdes contamos com duas informacdes
fundamentais: a frequéncia alélica (ou frequéncia génica) e a frequéncia genotipica
que sao descritores basicos da estrutura dagogim. Assim, considerando apenas
0 gene Al/a, definse uma populacdo de tamanho N constituid&/poindividuos

AA, N;, Aa eN,, aa, como relacionado na tabela abaixo.

Tabela 1- Frequéncia genotipica em uma populacéo

Genotipos N° de individuos Frequéncia
AA Niq D= N11/N
Aa Ni, H = N12/N
aa N,, R = sz/N

Total N 1

Desta forma temos que:

A=p=—=—"—"=D+-H

f@=p=- SN 5
=p=—=—"2_"2=R+-H

fl@=p=- SN 3

Ondep+gq=1leny+n, =n=2N
2.4.2 Equilibrio de Hardy -Weinberg
O equilibrio de HardyWeinberg (ou principio de HareW/einberg) € a
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base da genética de populacd€RUZ, 2012). Admitindo uma populagéo
suficientemente grande, aaséncia de selecdo, migracado e mutacao, o equilibrio

€ atingido apds uma geracao de acasalamento ao acaso. A relacao genotipica torna
se igual ao quadrado da frequéncia alélica e permanece inalterada mesmo apos

sucessivas geracoes de acasalamento ao.acas

Tabela 2.- Frequéncia genotipica e alélica numa populacdo antes e apos

acasalamento ao acaso (aaa).

Populacao Inicial (PO) Populacéo ap6s o “ aaa”(P1)
f(AA)=D f(AA) = D, = p?
f(Aa)=H f(Aa) = Hy = 2pq
f(Aa)=R f(Aa) = Ry = ¢°
fA)=p f(A)=p;=p
fl@)=q f(@) =q:=q

Para avaliar se determinada populacdo, ou mais precisamente cada loco
independente, encontsg ou ndo em equilibrio de Hartyeinberg podemos
utilizar alguns testes estatisticos, tais como o tesgeieiadrado, teste de razéo
de verossimilhanca e teste exato de Fisher. Assim, no teste-gigaguado, para
verificar se um unico loco, com s alelos, se encontra em equilibrio, as seguint
classes genotipicas e suas quantidades observadas e esperadas devem ser

consideradas:

Tabela 3.-Numero observado e esperado de gendtipos em uma populacdo em

equilibrio de Hardy-Weinberg.

Genotipo N° Observado@;;) N° Esperadok;;)
A4, Ni1 piN
AA, Ny, 2p1p2N
A A5 Ny3 2p1p3N
As—lAs Ns—l,s 2P5_1P5N
A A, N piN
Total N N




Devemos verificar, portanto se o valor observado é estatisticamente igual
ao esperado. As hipoteses testadas neste caso sao:
Hy: A populagéo se encontra em equilibrio;
H;: A populacao se encontra fora do equilibrio;
A estatistica ququadrado é dada por:
i=1 j=i Y
Sendo,

0;;: 0 nimero de individuos observados com genaotjpo.
E;;: 0 numero de individuos esperado com o genatjdo.

Esta estatistica esta associa@d & n. — r graus de liberdade, sendo:

n.. 0 numero de classes genotipicas avaliadas. Para s alelos, € dada por

_S(S+1)

¢ 2
r: nimero de informacdes necessarias para determinar os valores esperados
no teste de gujuadado. Para s alelos € necessario informacéo sobre o nimero
total de individuos (N) e os valores das frequénciasldalslos, ou seja= 1 +
(s—1) =s.

s(s—1)

Desta formagl = >

Definidos o numero de graus de liberdade (v) e o nivel de significarg@de-
se entdo obter o valor do emiladrado tabeladgef). Para a decisdo do teste
comparase o valor de gefuadrado calculado x2) ao valor tabeladoyf),
adotandcse a seguinte regra:

Sey? < yZ, entdo nao rejeitaesH,;

Seyx? > yxZ, entdo rejeitaseH,.

2.5 Andlise da dimensionalidade por Componentes Principais

Proposta inicialmente por PEARSON (1901) a técnica dos componentes
principais objetiva a simplificacdo estrutural de variacdo dos dadosegiorda
transformacdo de um conjunto original de variaveis em outro conjunto, 0s
componentes principais, de dimensdes equival@dt@eblGYU; JORGE; JUNIOR,
2015) Segundo Mingoti (2005a técnica busca expressar a estrutura de variancia

e covariancia de um vetoleatério, composto de-yariaveis aleatdrias, por meio
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da construcdo de combinacgdes lineares, independentes entre si, das variaveis
originais. Estas combina¢cdes sdo chamadas de componentes principais.

Muitas vezes nos deparamos com a necessidade dedoedogiimero de
varidveis a serem avaliadas e interpretacdo das combinacdes lineares construidas”,
ou seja, expressar a informacdo contida nasrigveis originais em k (k<p)
componentes principais nao correlacionados. Portanto, o sistema de variabilidade
do vetor aleatério que contém as k componentes principais representara a
variabilidade contida nos dados inicias.

SejaX = (X1,Xy,...,Xp)" um vetor aleatério com vetor de médias-
(U1, tz, -, 1p)' € Matriz de covariancias,,,. Sejami; =4, == 1, 0s

autovalores da matriz,,,, com seus respectivos autovetores normalizados

1,6z, -, €p.
Definicdo 1: O yésimo componente principal da matfizj = 1,2, ..., p, é
definido como:

}{i = e],X == j1X1 + ej2X2 + -+ e]po.

Com esperanca e variancia dadas, respectivamente, por:
E[Y;] = eju = e + ejattz + - + ejphty
Var[Vj] = ejZppe; = 4

Temos queCov[Y;, Y] =0, j# k. A varidncia de um componente
principalY; € dada po#;. Os autovalores estdo ordenados em ordem decrescente,
desta forma o primeiro componente € o de maior variabilidade @sionp € o de
menor.

Na pratica,X,,, € desconhecida e precisa ser estimada pela matriz de

covariancias amostre calculada a partir dos dados amostrais como segue:

bxp:
511 Slp

Spxp =

S. S

p1 PP
Sendos;; = sj;, j # i, €s; a covariancia amasl es;; variancia amostral,
definidas respectivamente por:
XXy - X)?
n—1
=1 Xy — X)X — X))
n—1 '

Sii
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Considerel; > 1, > -+ > 1, 0s autovalores da mat§g,, € é,,é,, ..., &,
seus respectivos autovetores normalizados.-@3inMjo componente principal
estimado € dado por:

V= 6/X = ;X1 + 8,X, + -+ 63, X,

Os componentes principais sao dbs a partir da matriz de covariancias e,
por conta disso, sofrem influéncia das variaveis de maior variancia, podendo
ocorrer uma discrepancia muito acentuada entre essas variancias causada muitas
vezes pela unidade de medida. Uma solucdo para evitaesjaeproblema
influencie nos resultados de agrupamento € a padronizacdo dos dados. Em
estatistica, a padronizacdo de uma variavel reke@ subtrair de cada valor a sua
média e dividilo pelo seu desvipadrdo, e assim, os dados padronizados teréao
médiagguais a 0 e variancias iguais a 1. Neste caso, 0s componentes principais sao
obtidos a partir da matriz de covariancias da matriz R, sendo R a matriz das
variaveis originaispu sejaa matriz X, padronizadas.

Segundo a proposta de Jolliffe et al. 1%&3cartese as variaveis com
maiores coeficientes (em valor absoluto) com relacdo a componentes que possuam
menores variancias. Quando uma variavel esta relacionada ao maior coeficiente em
mais de um componente recomeisgaque seja feito o descarte apenas desta
varidvel, que ndo seja descartada outra varavel do componente baseada em seus
coeficientes. Nos estudos de diversidade genética deseartariaveis de
componerdgs associados a autovalores nulos, ou segundo que possuir magnitude

inferior a 0,7(CRUZ; MEDEIROS, FABIO FERREIRA PESSONI, 2011)
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CAPITULO 01

Golias: Analise estatistica e biométrica de grandes conjuntos de dados de
SNPs usando as linguagens Julia e R.
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RESUMO
Oliveira, Cristiano Ferreira, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2018.Golias: Analise estatistica e biométrica de grandes conjuntos de dados
de SNP’s utilizando os ambientes de programacéo Julia e Grientador: Cosme
Damido Cruz Coorientador: Moysés Nascimento.
O Golias é um software livre destinado ao processamento de dados de alta
dimenséo, sendo compativel e integrado com os ambientes de programacédo R e
Julia, ambos gratuitos. O Golias utiliza o poder de processamento da linguagem
Julia e de pacotes do R otimizados em codigo C. Este software possibilita ao
usuario realizatodas as analises sem ter qualquer conhecimento em programacao.
Em sua primeira versao, estdo disponiveis procedimentos de controle de qualidade
de marcadores moleculares SNPs como call rate, MAF, teste de equilibrio de
Hardy-Weinberg, descarte de varidvevia componentes principais; um
procedimento para imputacdo de informacfes genotipicas perdidas e algumas
técnicas de modelagem utilizando métodos bayesianos. O Golias esta disponivel
em portugués; pode ser baixado da Interhétpg://www.dropbox.com/golids

sendo compativel com sistema operacional Windows.

Palavraschave: software, Big Data, analise de dados, biometria, GWS.
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ABSTRACT

OLIVEIRA, Cristiano Ferreira, M.Sc., Universidade Federal de Viceshruary,
2018.Golias: Statistical and biometric analysis of large SNP data sets using the
Julia and R programming environments. Adviser: Cosme Damido CruZo-
Adviser: Moysés Nascimento.

Golias is free software for highuality data processing, being copatible and
integrated with the R and Julia programming environments, both free. Golias uses
the processing power of the Julia language araptitnized Cpackets. This
software enables the user to perform all analyzes without any programming
knowledge. Inits first version, procedures are available for the quality control of
molecular markers SNPs such as call rate, MAF, H&veynberg equilibrium test,
variables discarding via main components; a procedure for imputation of lost
genotypic information and some modeling techniques using Bayesian methods.
Golias is available in Portuguese and can be downloaded from the Internet

(https://www.dropbox.com/goliasbeing compatible with Windows operating

system.
Key words software Big Data, data analysis, biometrics, GWS.
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1 Introducgéo

O uso de informacdes moleculares tem gerado grandes contribui¢cdes no
melhoramento genético. Informacdes no nivel do DNA levem a um ganho
genético mais rapido do que o obtido com base apenas em dados fenotipicos.
(MEUWISSEN; HAYES; GADDARD, 2001).

Matrizes de alta densidade contendo milhares de informacgdes genotipicas a
cerca de individuos de determinada populacéo {#®en@ada vez mais frequentes
nas diversas areas da ciéncia. A tecnologia de GNP com a possibilidade de
gerar raplamente grande quantidade de informacdes ganha destaque diante do
exposto. Porém deyee atentar para a qualidade dos dados pois este fator podera
impactor nos resultados das analyses gerando resultados espurios. Portanto adotar
métodos de controle e garantia da qualidade t®enenperativo para o sucesso da
abordagem por meio de modelos de GWS (LAURIE et al., 2010) .

Apesar da ampla informagé&o sobre o individuo estes conjuntos de dados trazem
para dentro de procedimentos biométricos desafios referentes a dimensionalidade e
multicolinearidade. Além disto, demandam grande eficiéncia de procedimentos
computacionais pel necessidade de manipulacdo de matrizes de alta dimenséao.
Tais desafios tém sido confrontados por meio de métodos paramétricos de selecdo
gendmica, destacando os Bayesia(PEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014
métodos fundamentados em inteligéncia computacional tais como redes neuras,
arvores aleatoria e maquinas de vetor suporte.

Para realizar o controle de ajidade e realizar os diversos processamentos
destes dados, ha disponivel diferentes aplicativos gerados a partir de varias
linguagens de programacdo tais como C++, R, Python, Java, Julia, MATLAB,
dentre outros. Porém nem sempre € facil decidir por qual optar, uma vez que para
trabalhar com quantidades massivas de dados o desempenho do aplicativo na
linguagem utilizada passa a ser altamente relevante pois influencia diretamente no
tempo gasto para realizar o processo.

O R (ttps://www.rproject.org), € um ambiente de programagdoamplamente

utiizado na é&rea académica. Conta com grande quantidade de pacotes ja
disponibilizados além de diversos modelos. De maneira geral, o R € uma linguagem
destinada a computacédo estatistica e geracao graficos em analises estéisticas.
dispbe de ferramentas estatisticas tais como modelagem lineatimeaéoctestes
estatisticos classicos, analise de séries temporais, classificacdo, agrupamento,
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dentre outros. Para tarefas computacionais que exigem maior desempenho,
destacanse as linguagens C, C ++ e 0 codigo Fortran. Scripts desenvolvidos nesta
linguagens podem ser vinculados ao R e chamados, em tempo de execucéo,
permitindo que usuarios possam escrever codigo, em linguagensasx para
manipular objetos diretamente n¢'R: The R Project for Statistical Computing”,
[s.d.]).

Outra linguagem, ou ambiente de programacao, que tem ganhando destaque &

a linguagem Jia ( http://julialang.org)). Projetada para alcancar alto desempenho

em computacdo numérica e cientifica, Julia € vista como uma alternativa de alto
desempenho, facil sintaxe e de codigo aberto para linguagendvodm®\B, R e
Python. (PINTOS et al., 2016)The Julia Language”, [s.d.])

Tendo em vista a potencialidade dos recursos computacionais, este estudo tem
por objetivo apresentar o software Golias. Desenvoleai o objetivo de oferecer
a pesquisadores que ndo possuem pratica em programacao uma interface simples
associada ao grande potencial de processamento das linguagens Julia e R sem a
necessidade de ter qualquer conhecimento em programacao nas mesmas.

Ele utiliza cédigos baseados em Julia para realizar pméessamento dos
dados. H& disponivel técnicas como Call Rate, MAF, Teste de equilibrio de Hardy
Weinberg e descarte de variaveis via analise de componentes principais destinados
ao controle de qualide dos marcadores além de imputacdo de dados. Para a
modelagem o Golias utiliza o pacote BGLR (‘Bayesian Generalized Linear
Regression’) na predi¢édo de valores genéticos a partir de informacgdes fenotipicas e
genotipicas de uma populacéo.

O BGLR(DE LOS CAMPOS; PERERODRIGUEZ, 2016 um pacote que
possui métodos de encolhimento bayesiano e variavel para regressdes de alta
dimensdo. Esta disponivel para a linguagem R e, mais recergement
implementados pelos autores para linguagem Julia. A versdo R do BGLR é
altamente otimizada com o uso do codigo C compilado proporcionando ao pacote
um desempenho, em termos de velocidade computacional, muito superior ao que

poderia ser obtido usando apenas o codigo R.
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2 Material e Métodos

O software Golias esta disponivel para sistemas operacionais Windows. Ele
utiliza para realizar o processamento dos dados as linguagens Julia e R, desta forma
€ necessario que o usuario as tenha instalado em seu adorput
O software esta disponivel em portugués, todos os procedimentos implementados
contam com um arquivo exemplo, 0 que tornara simples para o usuario preparar 0s
arquivos de entrada. Juntamente com os arquivos de instalagéo esta disponivel um
arquivo denstrucdes de instalacdo, a qual é feita de maneira muito simples.
Procediemntos disponiveis no Golias

O Golias possui, atualmente, procedimentos voltados para analise de dados de
marcadores SNPs do tipo codominantes. Os procedimentos vao desde técnicas
voltadas ao controle de qualidade dos marcadores a técnicas de modelagem
utilizadas na predicédo de valores genéticos.

I. Descarte de variaveis via Analise de Componentes Principais (PCA)

Este procedimento pode ser utilizado para reduzir a dimensionalidade do
conjunto de dados que o usuario tem disponivel. A grande maioria dos dados
oriundos de SNP’s possuem um numero de marcadores muito maior que o de
individuos genotipados, desta forma a matriz de dados terd o numero de colunas
muito maior que o de linhas.

A técnica de descarte de variaveis utilizando PCA permite identificar os
marcadores mais informativ@¥OLLIFFE et al., 1973). Nos estudos de diversidade
genética, descarse variaveis de componentes associadagavalores nulos, ou
que possuir magnitude inferior a @CRUZ; MEDEIROS, FABIO FERREIRA
PESSONI, 2011)Desta forma este valor € fixado para este procedimento e
utilizado como limite inferior para efetuar o descarte dos marcadores.

II.  Controle de qualidade de SNP’s

Ha disponivel no Golias duas metodologias para efetuar o controle de qualidade
do banco de dado€all Ratee frequéncia do alelo mais raro (MAF).

a) Call Rate

Call Rate (CR) referse a proporcéo de sucesso no retorno de gendétipos. Desta
forma esta medida é utilizada para eliminar marcadores que possuam um grande
namero de gendtipos perdidos. Dado duendividuos apresentam genotipos

ausentes B retornam gedtipos no processo de genotipagem temos que:
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EstimadorCR =1 —g

b) Frequéncia do alelo mais raro (MAF)

A MAF é uma medida que estéa ligada a variacao alélica na populagcéo, uma vez
que alelos pouco frequentes sdo pouco informativos, ndo apresentamdo assi
relevancia genética na populacgéo.

Considerando uma populacdo bialélica Nlendividuos e alelosA; e 4,. O
estimador para a MAF é dado por:

MAF = min|[p, q]
Sendop a frequéncia do gendtiph A, e q a frequéncia do genotiph, A4,.
Geralmente optae por eliminar marcadores cljBAF seja inferior a 1% ou 5%.
Tendo em vista o call rate de cada marcador, geralmentesear eliminar

marcadores cuj@R seja menor que 95% ou 90%.

Por default o Golias elimina marcadores ddfaF seja inferior a 5% e para o call
rate elimina marcadores cupR sejam inferiores a 95%. O usudrio tem a opc¢ao de
definir o nivel de significancia, caso ndo queira utilizar oseptébelecidos no
software.

c) Equilibrio de Hardy -Weinberg

O equilibrio @& HardyWeinberg (EWH) € a base da genética de populacdes
(Cruz, 2012). E utilizado para verificar se as frequéncias genotipicas observadas
estdo de acordo com o esperado segundo o EWH.

2.1.1 Imputacédo de dados genotipicos

A imputacdo dos dados perdidos é feitdizando o conceito de valor esperado.
ConsidereW o vetor de informagcBes de n individuos para um determinado
marcador. W € entéo codificada da seguinte forma:

0, se o individuo apresenta o genotipo A A,
W; =<1, se o individuo apresenta o genétipo A, A,
2,se o individuo apresenta o genotipo A, A,

Considerand@ a frequéncias do aleld, temos entao que,

3
EW) = Z w;P(w;) = 0g* + 2pq + 2p* = = 2p(1 — p) + 2p?

=1
=2p—2p*+2p*=2p
A variavel Indicadora W possui distribuicdo Binomial e que seu valor esperado é

dado porE(W) = 2p. Podese entdo utilizar este estimador para imputar valores
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perdidos do marcador nos individuos. Para tanto ssgua seguinte regra

(Resende, Silva, and Azevedo 2014):

Se2p<05entaoW; =0
W; =4Se0,5<2p<15entaioW; =1
Sel1l5<2p <2entaoW; =2

Il. Modelos utilizados para Selecdo Gendmica

Como dito anteriormente nos estudos de genbmica,-s&r@da vez mais
comum conjuntos de dados de alta densidade tal que o numero de marcadores €&
muito maior que o nimero de individuos genotipados, o que gera varios desafios
estatisticos e computacionais para implementacdo de regressbes. Aldass des
desafios podem ser confrontados utilizando métodos bayegiFREZ; DE LOS
CAMPOS, 2014).
Para proceder com o ajuste dos modelos o Golias utiliza o pacote(BEILRS
CAMPOS; PEREZRODRIGUEZ, 2016)desenvolvido para o software R. Este
pacote, muito conhecido por usuarios do sawR, implementama grande
colecdo de métodos bayesianos. Esta disponivel no software os seguintes modelos
de regresséo: Bayesian Ridge Regres&lagyesA BayesB
Utilizando o Golias

Ao instalar o software pela primeira vez em seu computador, € de extrema
importancia que seja feita a instalagéo das linguagens Julia e R e dos paeote
sao utilizados nos procedimentos. Desta forma no menu Integracao, esta disponivel
as opcoes “Instalar Pacotes Julia” e “Instalar Pacotes R”.

O software possui um arquivo exemplo, para todos os procedimentos
implementados. Com isto o usuario poddrsesvar a forma com que os dados estao
dispostos e organizados.

Além disto ao definir o arquivo a ser processado, pressionando o botéao
“Carregar” é exibido na janela do software as seguintes informacfes: nimero de
linhas, nimero de colunas e ¢ listado lesnentos distintos do banco de dados. E
exibido também as 4 primeiras colunas e 5 primeiras linhas do conjuto de dados.
Esta aplicacdo € util para que o usuario certifique que seus dados foram lidos de
forma correta e também verificar se existem erros em seus dados tal como algum
erro de digitagao.

ApOs concluir o procedimento, na janela de texto é exibido um breve resumo
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ou os resultados do que foi feito. Para salvar arquivos processados, basta definir o
diretorio para salvéo e clicar no botédo salvar. @squivos de saida sempre sao
salvos como uma extensédo do tipo txt.
Exemplo de aplicacgéo:

Neste exemplo serd feita a pratica de controle de qualidade de um conjunto
de marcadores. O conjunto de dados utilizados esta disponivel no software como

um arquivo gemplo. Serdo realizados os procedimentos Call &lslit&F.

2.1.2 Call Rate
Inicialmente considerae a tela inicial de acesso ao aplicativo conforme

ilustrado a seguir:
% GOLIAS - [Call Rate] s o X

9
((nmfn\zde Qualdade  Modelos de Predicio  Integragdo  Utilitarios ] G Menu PTIHCIPBI

Exemplo Excluir SNPs com CR menor que: 95 | %

R

no conjunto’ 2 0 NA 1

aixa de texto 1

Arquivo de Entrada

Abaxo e exiido as 10 primeiras linhas, 5 primeiras colunas e o cabecaltho dos dados
Procurar C:\Gohas\Exemplos\dadosACQ txt Carregar 2 =
FID 1d10003002_Gid1005589_T d4010508_T d6012607_A
Processar
081215-A05 0
081215-A06
081215-A07
- 081215-A08
Caixa de texto 2 090$14.A00

090414-A10
080105-A02
090105-A03
090325-A05
090414-A11

onNoOOOONN
=

cococscooooo
nmooocoocoomo
cozoomnmonoo

Janela de Visualizacao

Caixa de texto 3

Procurar Salvar

sl o ——
i. ~ No menu principal clique emControle de qualidade’; selecione a opc¢éo
“Call Rate”.
ii. Na ala que sera aberta cligue no botdo “Exemplo”. Observe as opc¢des
disponiveis. Na caixa de texto“&rquivo de Entrada” estard preenchida

com o caminho do arquivo exemplo.

Para selecionar um arquivo peske simplesmente preencher a caixa de texto
com a informacéo do diretério e o nome do arquivo ou entdo clicando no botéo
“Procurar” situado na parte superierna janela que ira abrir procurar a pasta do
arquivo e seleciona-lo.

Por default o Golias elimina marcadores com Call Rate (CR) inferior a 95%, o
valor é especificado na caixa de texto 1. Para alterar este valor basta clicar na
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caixa de textol e entrar com o valor desejado.

2.1.3

Clique no botad'Carregar” . Sera exibido ndJanela de Visualizacao”
umresumo do conjunto de dados, contendo informacfes a respeito d
namero de linhas, nidmero de colunas, elementos presentes no arquivo de
dados e as 5 primeiras linhas, 4 primeiras colunas e o cabecalho dos dados
(O usuario pode verificar se o seu conjunto foi lido corretamente. Além
disso com o arquivo exemplo ele podera ver como o0 arquivo deve estar
ordenado).

Cligue no botdo “Processar”. Ao término do processo sera exibido na
“Janela de

Visualizacédo”as informacdes referentes ao nimero de linhas e colunas do
conjunto de dados inicial, nmero de linhas e colunas do conjunto de dados
final e valor do CR adotado para eliminar os marcadores;

O préximo passo consiste em salvar o arquivo. Para isto basta clicar no
botdo“Procurar’ na parte inferior da tela. Na janela que abrird va até a
pasta na qual deseja salvar o arquivo processado e clique no botdo “OK”. A
caixa de texto 3Arquivo de Saida”sera entao preenchida com o diretério

onde o arquivo

sera salvo e também com o nome do arquivo que por default sera
dadosCR.txtPara alterar o nome basta trocar o nola@gosCRpdo nome
desejado.

Clique no botadSalvar” . Sera exibida na tela uma mensagem informando
gue o arquivo foi copiado com sucesso. Clique em ok. O arquivo processado
se encontra no diretorio definido para salva-lo.

MAF

No menu principal clique em controle de qualidade, selecione a opgéo
“MAF" .

Na aba que sera aberta clique no boRroCurar’ situado na parte superior

e selecione o arquivo salvo do procedimento anterior.

Por default o Golias elimina marcadores com MAF inferior a 5%, o valor é

especificado na caixa de texto 1. Para alterar este valor basta clicar na caixa de

textol e entrar com o valor desejado.

Caso queira ver o resumo do conjunto de dados clique no“z&egar” .
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ii.  Cligue no botadd'Processar”. Ao término do processo sera exibido na
“Janela de Visualizacdoas informacdes referentes ao numero de linhas e
colunas do conjunto de dados inicial, nimero de linhas e colunas do
conjunto de dados final e valor do MAF adotado para eliminar os
marcadores;

iv.  Salve o arquivo processado.

2.1.4 Imputacdo dos dadossenotipicos
i. ~ No menu principal clique em controle de qualidade, selecione a opgéao

“Imputar Dados”.

ii.  Naaba que sera aberta clique no boRro€urar’ situado na parte superior
e selecione o arquivo salvo do procedimento ante@bque no botéo
“Carregar” . Observe no resumo ddanela de Visualizagdo”que 0s
genatipos estaoodificadoscom os valores 0 (genotipaAd) ,1 (gendtipo
A2A2) e 2 (gendtipo AA2). Além disto existe a presencga de dados perdidos
0s quais sado codificados como NA (auséncia da inforongeaotipica).

ii.  Cligue no botadd'Processar”. Ao término do processo sera exibido na
“Janela de Visualizacdoa mensagem “Dados imputados com sucesso”;

iv.  Salve o arquivo com os dados imputados.

3 Resultados e Discusséo

Golias é um software destinado a analisegchndes conjuntos de marcadores. A
linguagem Julia, utilizada para realizar o-précessamento dos dados e o BGLR

R para as analises gendémicas, proporciona a ele grande poder de processamento
Possui procedimentos utilizados para garantir a qualidaddadios, descarte de
varidveis e também modelagem para predicdo de valores genéticos utilizando
meétodos bayesianos. Gratuito e facil de usar, ndo demanda do usuario qualquer
conhecimento em programacao podendo ser utilizado tanto em instituicdes publicas

como privadas.
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CAPITULO 02
Eficiéncia noprocessamento de dados por meio das linguagens R e Julia

no controle de qualidade e predicao de valor genético em conjuntos de dados de
SNP’ s de alta densidade.
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RESUMO

Oliveira, Cristiano Ferreirdyl.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2018.Eficiéncia no Processamento de dados por meio das linguagens R e Julia

no controle de qualidade e predicdo de valor genético em conjuntos de dados

de SNP’ s de alta densidade€lrientador: Cosme Damido CruZoorientador:
Moysés Nascimento.

Em programas de melhoramento genético, € crescente o uso de milhares de
informacdes moleculares dispostos em matrizes de alta densidade, que necessitam
de controle de qualidade e uso de metodologias adequadasqmizar a predicao

dos valores genéticos. Diante do exposto, o objetivo deste trabalho foi verificar o
desempenho das linguagens Julia e R para o controle de qualidade de matrizes de
SNPs de alta dimensdo além de comparar o desempenho do pacote BGLR
(Bayesian Generalized Linear Regres3ions ambientes de programacao Julia e

R. Os resultados mostraram que a linguagem Julia e R tiveram desempenhos
similares no processo de controle de qualidade dos dados e que eFBIGLRais
eficiente tanto em termos de tempo computacional quanto em acuracia seletiva e
preditiva.

Palavraschave: BGLR, programacéo, analise de dados, biometria, GWS.

27



ABSTRACT
OLIVEIRA, Cristiano Ferreira, M.Sc., Universidade Federal de Vigeshruary,
2018.Efficiency in Data Procesing through R and Julia languages in quality
control and prediction of genetic value in data sets of high density SNP's
Adviser: Cosme Damido Cru€o-Adviser: Moysés Nascimento.
In genetic breeding programs, the use of thousands of molecular infarmatio
arranged in high density matrices, which require quality control and the use of
appropriate methodologies to predict genetic values, is increasing. The abjctiv
this work was to verify the performance of the Julia and R languages for the quality
contol of matrices of high SNPs in addition to comparing the performance of the
BGLR (Bayesian Generalized Linear Regression) package in the Julia and R
programming environment$he results showed that the Julia language and R had
similar performances in therocess of data quality control and tB&LR-R was
more efficient both in terms of computational time and accuracy

Key words: BGLR, programming, data analysis, biometrics, GWS.
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1 Introducéo

A potencialidade do uso de marcadores no melhoramento gelegtici ao
estabelecimento de métodos eficazes de detec¢do e quantificacdo de polimorfismo
em nivel de DNA tal como SSEENP (Marcador molecular etominante e
robusto baseado em SNPs) que permitem caracterizar grande numero de locos
(CAIXETA; BOREM, 2006) Tais métodos constituem avancos tecnoldgicos
prodwidos como resultado da evolucdo nas técnicas de determinacdo de marcas
moleculares, deenominadas genotipagem de alta densidade, que geram, atualmente,
grande volume de dados que, ao ser processados e analisados, contribui para
tomadas de decisdo e reprgsen grande informacéao sobre o individuo a partir de
seu DNA.

Por meio de informacgdes fenotipicas agregadas as informac¢des moleculares
€ possivel predizer valores genéticos de forma mais acurada e, neste contexto, a
abordagem por meio de modelos de s@agndémica ampla (GWS) se destaca,
pois em seus modelos contemplam as informacBes de grandes numeros de
marcadores amplamente distribuidos ao longo do genoma.

Conjuntos de dados de SNP’ s de alta densidade s&o cada vez mais comuns
nas diversas areas darm&. Como exemplo temosconjunto de gendtipos de
gado bovino abrangente do genoma que possui mais de 777.000 SNP’ s
(ILLUMINA INC., 2012). A capacidade de gerar rapidamente grapdmtidade
de informacgdes faz com que a tecnologia de-ENip se destaque. Por outro lado
a qualidade dos dados pode afetar os resultados das analises, gerando resultados
espurios, desta forma métodos de controle e garantia da qualidade se tornam
fundametaifLAURIE et al., 2010) .

Estes conjuntos possuem um numero de marcadores muito maior que o
namero de individuos genotipados e, assim, apesar de proporcionar ampla
informacé&o sobre o individuo trazem para dentro de procedimentos biométricos
guestdbes importantes referentes a dimensionalidade e multicolinearidade.
Adicionalmente, demandam grande eficiéncia de prousulios computacionais
pela necessidade de manipulacdo de matrizes de alta dimenséao.

No contexto estatistico, solucdes para problemas de alta dimenséo tem sido

abordado por métodos paramétricos de selecdo genbmica, destacando o0s
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BayesianoPEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014 métodos fundamentados em
inteligéncia computacional tais como redes neuras, arvores aleatoria e maguinas d
vetor suportdRESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014)

A escolha do recurso computacional impacta diretamente no tempo de
processamento dos dados, portanto, tal assunto merece consideravel atengéo por
parte do pesquisador. Para realizar o controle de qualidade e os diversos
processamentos destes dados, tem sido disponibilizado diferentes aplicativos
gerados a partir de varias linguagens de programacéo tais como C++, R, Python,
Java, Julia, MATLAB, dentre outros. Porém nem sempre € facil decidir por qual
optar, uma vez que para ltedhar com quantidades massivas de dados o
desempenho do aplicativo na linguagem utilizada passa a ser altamente relevante
pois influencia diretamente no tempo gasto para realizar o processo.

Um ambiente de programagdo que ganha destaque na comunidade
acalémica é o RHttps://www.rproject.org), devido a quantidade de pacotes ja

disponibilizados e a diversidade de modelos que esta linguagem (ou ambiente de
programacao) oferece. De maneira geral, 0 R € uma linguagem destinada a
computacdo estatistica e geracao gréaficos em analises estatiStecaispde de
ferramentas estatisticas tais como modelagem linearkneao, testes estatisticos
classicos, analise de séries temporais, classificacdo, agrupaments,odéras.
Para tarefas computacionais que exigem maior desempenho, destacEm
linguagens C, C ++ e o cdodigo Fortran. Scripts desenvolvidos nesta linguagens
podem ser vinculados ao R e chamados, em tempo de execugdo, permitindo que
usuarios possam eseer codigo, em linguagens externas, para manipular objetos
diretamente no R (TEAM, 2013).

Outra linguagem que também vem ganhando destaque € a linguagem Julia
( http://julialang.org/). Projetada para alcancar alto desempenho em computagao

numerica e cientifica, Julia é vista como uma alternativa de alto desempenho, facil
sintaxee de codigo aberto para linguagens como MATLAB, R e Py(RdNTOS
et al., 2016).

Nestetrabalho foi comparada a eficidcia dos ambientes de programacéo R e
Julia para opréprocessmento de dadose do pacote B&.B BGLRJulia na
predicdo de valores genéticos, para fins de melhoramento de planta tendo como
referéncia a cultura do arroz com um banco de dados moleculares.

Para fins de comparacdo, a predicao foi feita p@iondo pacote
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BGLR(‘Bayesian Generalized Linear Regressiqi#EREZ; DE LOS CAMPOS,

2014) A escolha darroz como espécie utilizada para o estudo € interessante, pois
tratase da principal fonte de alimento para mais de 3,5 bilh6es de pessoas em todo
0 mundo, cerca de metade da populagdo mundial. O arroz € o alimento basico na
Asia, onde 600 milhdes de gess vivem em extrema pobreza. Além disto, sua
importancia esta aumentando em regides afetadas pela pobreza na Africa e América
Latina (“IRRI - Research”, 2018)Estudos sobre a base genética da variacao
fisiologica, evolutiva e morfolégica no arroz asiatico (Oryza sativa) é
imprescindivel para aumento da qualidade e sustentabilidade do suprimento de
alimentos no mundo.

O pacote BGLRPEREZ; DELOS CAMPOS, 2014jmplementa métodos
Bayesianospara regressdes. Esta disponivel para a linguagem R e, mais
recentemente, implementados pelos autores para linguagem Julia
(https://github.com/gdic/BGLR)I A versdo R do BGR (BGLR-R) é altamente

otimizada com o uso do cdédigo C compilado proporcionando ao pacote um

desempenho, em termos de velocidade computacional, muito superior ao que
poderia ser obtido usando apenas o codigo R. Sua versdo para linguagem Julia
(BGLR-Julia)foi feita com o objetivo de alcancar a comunidade de usuarios desta
linguagem e visando alcancar um desempenho similar ou melhor do que o
alcangcado com BGLIR (PEREZRODRIGUEZ; DE LOS CAMPOS, 2018)

Tendo em vista a potencialidade destes recursos computacionais,@mempar
seo desempenho do pacote BGli®s ambientes R e Julia, na predi¢céo de valores
genéticos a partir de informacdes fenotipicas e genotipicas de uma populacdo de
arroz, tomando como critério valores de acuracia de predicdo e tempo de
processamento. Além disto, as linguagens foram utilizagara o pré
processamento dos dados através do uso rotinas que permitam realizar o controle
de qualidade dos marcadores por meio de técnicas como Call Rate e MAF, e entdo

comparado o desempenho de cada uma em termos de velocidade de processamento.

2 Material e Métodos

2.1 Material
A comunidade cientifica vem disponibilizando varios bancos de informacoes,
que constituem recursos gendmicos, tais como sequéncias de genoma de alta

qualidade, mapas densos de SNP’s e cole¢Bes de germoplasma com acesso publicos
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de informagdes genomicgZHAO et al., 2011). Neste trabalho foramlimadas as
informacdes de um banco de dados de SNP’s gerados a partir da experimentagcao
com a cultura do arroDfyza sativa) eriundos do trabalho relatado poinaoet

al., 2011. Inicialmente foi acessado um banco de dados que continha informacdes
genotipicas, relativas3®122 marcadores, obtidas em uma populacdo composta por
383 individuos. Considerando os alelaseAA» as informacdes genotipicas foram
codificados como 0, 1 ou 2 sendo,

0, presenca do genétipo A;A;
1, presenca do genédtipo A4,
2, presenca do gendtipo A, A,

1)

Para fins comparativos foi selecionada para as analises biométricas a
caracteristica periodo de floracédo que corresponde ao tempo, em dias, da semeadura
plantio até o ponto em que 50% das paniculas estao fldéstascaracteristica tem
controle génico quantitativo e estd relacionada ao desenvolvimento da planta.
Caracteristicas. como o periodo para o florescimento tem sua expressao fenotipica
influenciada por fatores ambientais como o foto periodo (PLANT et al.,.2001)
Desta forma a variacdo genotipica, fenotipica e ambiental se manifestam em
diferentes magnitudes gerandssim, grandes desafios para a selecdo genémica
(ZHAO et al., D11).

2.2 Metodologias

a) Filtragem no banco de dados moleculares

Diante dos desafios de se ter valores acurados a partir de analises que envolvam
mensuracdes fenotipicas e genotipicas, deve se ter a preocupacdo de se gerar
informacgdes fenotipicas confiavesdados genotipicos de qualidadesim deu
se énfase em procedimentos que permitam garantir a qualidade dos dados
moleculares entendendo que é um passo crucial para 0 sucesso no processo de
selecdo gendmica, uma vez que utilizar marcadores de baixdageapodera
comprometer a qualidade dos resultados.

Assim foram desenvolvidoscripts, em programacéo fundamewacdas

linguagens Juliae Rfocando os critérios comumente utilizados para filtrar a baixa

qualidade dos marcadores tais como valores deatale de MAF.
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Call Rate do SNP:
Call rate (CR) ou taxa de atendimento na genotipagem de N individuos é

dada por:

cR=1-4
P

Em que A representa o numero de individuos que apresentam genaotipo ausente
(missing) e P representa 0 numero de individuos que retornam genétipos no
processo de genotipagem (not missing). Este valor é utilizado no controle de
qualidade para eliminar marcadores que possuem um numero significativo (CR
inferior ao limite estabelecido pelo pesquisador) de informacfes genotipicas
perdidas.

Classicamente, os marcadores com um call rate inferior a 95% séao
removidos de estudos adicionais, embora em alguns estudeg testabelecido
um limiar entre 95% e 99¥ANDERSON et al., 2010). Em nosso estudo foram
eliminados individuos com call rate inferior a 95%.
MAF - Menor frequéncia alélica

A "Minor Allele Frequency” (MAF) referese a frequéncia a qual o alelo
menos comum ocorre numa dada populacdo. Geralmente, marcadores com MAF
entre 1% e 5%a populacdo sdo excluidos das analises posteriores, a fim de se
aumentar o poder de deteccao da associacéo gefeniftipo(ANDERSON et al.
2010) Este parametro é utilizado para diferenciar polimorfismos comuns de
variantes raras e erros de genotipagem. Para este processo de controle de qualidade
estabelecemos um limiar 8&6.
b) Predi¢do de valores genéticos

O uso de mapas de marcadoge® cobre todos os cromossomos, torna
possivel a predicdo do valor genético mais acurada. Métodos que assumem uma
distribuicdo prévia para a variancia associada a cada segmento cromossémico
forneceram previsGes mais precisas de valores gen@d&d$WISSEN; HAYES;
GODDARD, 2001).

Desta forma, para avaliar a eficiéncia e desempenho dos ambientes de
programacao R e Julia na predicdo de valores genotipicos, foram utilizados os
modelos de predicdo Bayes A e Bayes B disponiveis no pacote BGLR, utilizando
os dados genotipicos apds realizada a filtragem por meio de critérios de amtrole

qualidade.
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A predicdo de valores genéticos genbmicos, utilizando informacdes
fenotipicas e genotipicas para cada individuo, foi estimada usando o modelo
(MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001)

y=ul,+Xg+e
onde y é o vetor de valores fenotipicbg;€ um vetor de mesma dimenséo de y
com todos os elementos iguais & & a média da caracteristica de interegsep
vetor de efeitos genéticos aditivos dos marcaddr&sa matriz de incidéncia que
relaciona os efeitos aditivos dos marcadores aos fendtip@sp vetor de erro
aleatdrio do modelo tal que~N(0,c2) e c? é a variancia do erro.

A caracteristica cujo valor genotipico foi predito refeeeao periodo de
floracdo de plantas de uma populacdo de arroz. Também para os dados fenotipicos
verificou-se que havia informacdes perdidas para alguns individuos, os quais foram
excluidos do conjunto de dados fenotipico e genotipico restando 348 individuos
para a predio.

Para comparar a eficiéncia do modelo de predicao reaz@uocedimento de

validac&o cruzada como ilustrado na Figura 1.

Figura 1: Esquema ilustrando o processo de validagéo cruzada, nocprgliato
de dados foi divididem 80% para treinamen{T) e 20% para validaciy).

Neste procedimento o conjunto de dados foi dividido de maneira sistematica,
em 5 partes, onde cada uma continha aproximadamente 20% dos individuos e feito
o procedimento de validacdo cruzada como descrito na figura 1.

A fim de verificar a relagdo entre o tempo de processamento e 0 numero de
marcadores foram utilizados conjuntos de dados de tamanhos distintos e feito um
processo de validacdo cruzada para cada um destes. Para formar tais conjuntos, a

matriz de informacdes getipicas pés controle de qualidade (M) foi utilizada. O
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primeiro era composto por todos os marcadores disponiveis, 26205 SNPs ou seja,
a prépria matriz M Para formar o segundéoram removidos os 5000 ultimos
marcadores de M, para o terceiro os 10000 GKim assim sucessivamente. Por
fim, foram formados seis conjuntos de tamanhos distintos contendo 26205, 21205,
16205, 11205, 6205 e 1205 SNPs.

c) Pacote BGLR disponiveis nos ambientes de programacéo R e Julia

Estudos genéticos, nos quais, os fendtipos sdo explicados por um grande
namero de genes se destaca como um problema de aprendizagem estatistica
envolvendo dados de alta dimens@®EREZ; DE LOS CAMPOS, 2014A
implementacdo de regressfes onde o numero de pardmetros a serem estimados é
muito superior ao nimero de observacdes apresenta varios desafios estatisticos e
computacionais. A fim de confrontar tais desafios foi entdo desenvolvido o pacote
BGLR para oR (BGLR-R) cujo algoritmo é baseado em um amostrador de Gibbs.
Atualmente o pacote esta disponivel também pdtdia(BGLR-Julia).

Todos os argumentos da funcdo BGLR possuem valores padrdo, exceto o vetor
de fendtipos. Por padraon total de 1.500 ciclos de um amostrador de Gibbs (o
valor padrdo para o numero de iteragfes) sdo executados, e as primeiras 500
amostras sao descartadas (valor padréo paraimjurBas amostras coletadas
algumas sao sa¢ no disco rigido em arquivos com extensd@lat enquanto as
mais recentes permanecendo na memoria. Os meios de execugao necessarios para
calcular estimativas das médias posteriores e dos desvios padrao posteriores sao
entdo atualizadoskE utilizado por padrdo um afinamento de 5 podendo ser
modificado pelo usuario por meio do argumento thin. Ao fim do processo é
retornado uma lista com estimativas e os argumentos usados na chamada.

Para o ajuste dos modelos utilizando o pacote foi fixado os argumentos, nimero
de iteracdes, burim (nimero de amos descartadas) e thin, respectivamente
iguais a 100000, 10000 e 10.

A convergéncia do modelo foi verificada utilizarsl® o critério de Heidel
(HEIDELBERGER; WELCH, 1983)disponivel no pacote do R, Co@4ARTYN
et al., 2016).

d) Medidas comparativas de desempenho

Foram empregadas trés medidas comparativas, acuracia seletiva, acuracia

preditiva e tempo de processamento.

Acuracia seletiva: Esta medida poder ®btida tanto para o conjunto de
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informacdo submetida a treinamento quanto para a validacdo. Ela é dada pela
correlacdo entra o valor fenotipico observado e o valor fenotipico predito pelo
modelo,

ryy = cor(Y,¥);
sendoY os valores fenotipicos observad@sps valores fenotipicos preditos por
meio da regresséao,reo coeficiente de correlacdo de Pearson. O coeficiente de
correlacdo de Pearson mede a relacao linear entre as vagitueiadas. Ele varia
de 41 a 1, sendo que valores proximos de 1 indica forte relacé@o linear positiva,
proximos de 0, auséncia de relacao linear, e proxime$ tete relacéo linear e
negativa.

Desta forma para correlacdo proxima de 1 indica que os maiores valores
genéticos preditos estdo associados aos maiores valores genéticos observados.
Proporcionando assim, maior seguranca para efetuar a selecdo dos melhores
individuos para a caracteristica desejada utilizando o modelo ajustado.

Acurécia preditivaE dada pelo erro quadratico médio estabelecido a partir
das diferencas entre os valores fenotipicos observados e preditos pelo modelo,

EQM = Z(yl nyl)
=1

em que:

EQM é erro quadratico médigy; € valor observadgara o i-ésimo
individuo, y; o valor preditgarao i-ésimoindividuoe n o numero de individuos.

O erro quadréatico médio € uma medida de dispersdo, assim baixos valores
indicam que o valor predito se encontra préximo do valor observado. Neste cenario
isto acarretard em maior confianca em termos de predicdo e selecdo usando o
modelo, uma vez que os valores estdo sendo preditos com precisao.

Tempo de processamento: O tempo de processamento é dado pelo tempo gasto
para realizar o ajuste de um modelo. Para taméon utilizadas funcfes dentro de
cada ambiente que permitiam medir o tempo gasto para executar uma rotina. No R
utilizou-se a funcado “Sys.time()”, na linguagem Julia utilizeua funcéo “tic()
toq()".
e) Recursos computacionais

Para realizar as analssdoi utilizado um computador portatil com sistema

operacional Microsoft Windows 10 Home, processador central Intel(R) Thdye(
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i7, adaptador de Video NVIDIA GeForce 930M com memoria de video de 4.0 GB
e 8 GB de memoria RAM.

3 Resultado e Discussao

3.1 Filtragem no banco de dados moleculares;

Na selecdo gendmica o controle de qualidade dos marcadores é crucial para
otimizar a acuracia dos resultados nos est(ddSRIE et al., 2010)TARANTO
et al., 2016) Para o melhorista é funtamental dispor de ferramentas capazes de
trabalhar com matrizes de alta dimenséo, capazes de incorporar algoritmos
matematicos e estatiscos por meio de uma sintaxe simples e que permita submeter
o conjunto de dados a uma avaliacdo rapida e eficiente de sua qu@RAGEKE
et al., 2016)Desta formaforam utilizadosscripts associados aos ambientes de
programacao Julia e R para realizar o controle de qualidadetda coatendo as
informagdes moleculares.

Assim, foi possivel processar apnjunto de dados inicial que possuia
informacfes de 30122 marcadores, e verificar o desempenho dos dois ambientes
de programacdo para 0 mesmo. ApOs o processo de filtragem, utilizando um call
rate de 95% e um MAF de 5%, este conjunto de dados foi reduzido
consideravelmente, passando a ser composto por um total de 26205 marcadores
utilizados nos procedimentos subsequentes.

Ambas as linguagens se mostraram eficientes para estaret@sando o

processo de filtragem em tempos computacionais muito proximos.

3.2 Comparacédo de desempenho do pacote BLGR nos ambientes R e
Julia
A convergéncia dos modelos foi testada utilizasd® critério de Heidel.
Verificou-se que os modelos convergiram em todos os cenarios avaliados.

a. Acuracia seletiva

No melhoramento genético uma das principais atividades é a identificacao de
genatipos superiores para fins de selecéo e, neste caso, duas medidas passam a ser
de grande importancia que sdo a acurdcia ieeled a acuracia preditiva
(CAVALCANTI et al.,, 2012) (PEIXOTO; BHERING, 2016) A acuracia, de
maneira geral, tem sido entendida como a medida da proximidade do valor predito

e ovalor real . Entretando, para fins de melhoramento,-ged®ptar por medida de
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acuracia seletiva que mede, ndo a proximidade de valores per se, mas o quanto que
a discriminacdo de dois ou mais genotipos, com base no valor fenotipico, se
aproxima da disaminac&o real destes genotigfddORAIS JUNIOR et al., 2013)

Esta acuracia seletiva tem sido medida por meio de estatisticas de associacao tais
como covariancias e correlacdddas Tabelas 1 e @ apresentado os valores de

acuracia seletiva, medida por meio do coeficiente de correlacdo de Pearson

Tabela 1.Acuracia seletiva (coeficiente de correlacdo de Pepdduiita em
andlise de predicao deloees genéticos de plantas de arroz, utilizando o modelo
bayesAconsiderando diferentes conjuntos de informacgdes moleculares.

Numero de R Julia
Marcadores Treinamento Validacao Treinamento Validacdo
26205 0,95 0,61 0,83 0,48
21205 0,94 0,61 0,85 0,43
16205 0,93 0,60 0,81 0,40
11205 0,89 0,55 0,77 0,42
6205 0,88 0,53 0,77 0,37
1205 0,80 0,50 0,70 0,38

Tabela 2. Acuracia seletiva (coeficiente de correlacdo de Peprsbtida em
andlise de predicdo de valores genéticos de plantas de ditroando o modelo

bayesB considerando diferentes conjuntos de informaces moleculares

Numero de R Julia
Marcadores Treinamento  Validagao Treinamento Validagéo
26205 0,95 0,61 0,84 0,45
21205 0,94 0,61 0,88 0,42
16205 0,93 0,60 0,84 0,46
11205 0,90 0,56 0,79 0,36
6205 0,89 0,53 0,76 0,41
1205 0,82 0,51 0,71 0,39

Quando o objetivo é obter valores acurados em modelos de predicao, deve

se ter algumas preocupacdes basicas sendo o primeiro deles a obtencéo de valores
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confiaveis das variaveisespostas e das variaveis preditivas. Para a variavel
resposta devemos lembrar que o fenoétipo € resultado da expressao genotipica e
também do ambiente. Desta forma, caracteristicas, como tempo de floracdo de
plantas de arroz que é altamente influenciada pelo ambiente aumentam ainda mais
o desafio que o melhorista tera de enfrentar, pois isto tera grande influéncia na
acuracia do modelo ajustado (HUANG et al., 20N®ste caso, a obtencao de
valores fenotipicos deve ser feita utilizando delineamentos apropriados e dealizan
mensuracdes a partir da conducao dos experimentos minimizando a influéncia de
fatores externos.

Com relecao as variaveexplicativas também dexse usar praticas que
garanta a qualidade da informacéao e, assim, com os dados fenotipicos e genotipicos
de boa qualidad®rnase essencial a escolha de um bom modelo biométrico capaz
de captar a estrutura genética envolvida mdrfeeno estudado contemplando
apectos relativos aos componentes da variacao genética (aditividade, dominancia e
epistasia) e da interacéo entre gendtipos e ambientes, dentre(B&ERIEZ; DE
LOS CAMPOS, 2014).

Tendo em vista o envolvimento de matrizes de alta dimenssaase
ainda mais evideni@ necessidade de uma escolha bem fundamentada do modelo
Tais matrizesertamente, representam grande desafio, exigindo métodos de ajuste
de modelo nao tradicionais além de grande poder de processamento. Ao trabalhar
com matrizes de alta dimensao, em sele¢édo gendmica, comw@entdizados
métodos bayesiangMEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001)

Ajustar modéos utilizando tais métodos, muitas vezs envolve um grande
namero de iteracdes para que a convergéncia do modelo seja atingida, assim,
pequenas diferencas em termo de tempo computaciomgtoelos daproximacao
adotados por diferentes ambientes de progc¢éim podem acarretar no fim do
processo em diferencas na eficacia em termos de acuracia e eficiéncia com relacao
a poder de processamentdssim utilizando asmedidas,acuracia seletiva e
acuracia preditivapara avaliar a acuraciawelocidade de processamto para
avaliar o poder de processamentm comparado o desempenhosdpacotes
BGLR-R e BGLRJulia

Nas Tabelas 1 e 2 verificge diferenca entre os valores de acuracia seletiva
encontrados utilizando o pacote BLGR, processado em diferentes ambentes d
programacaoDe maneira geral, quando se processa dados em modelos menos
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parametrizados e sem problemas de dimensionalidade e, ou, multicolinearidade, os
parametros podem ser estimados por do método de quadrados minimos, fornecendo
assim uma unica solug@dRESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014)Ertretanto, ao
trabalhar com alta dimensionalidade e optarmos em ajustar modelos paramétricos
tais como o Bayes A e Bayes B passamos a ter solugbes aproximadas para 0s
parametros, conduzindo a um infinito nimero de solu¢P&REZ; DE LOS
CAMPOS, 2014)Desta forma podse obter estimativas dos parametros distintas
utilizando o mesmo modelo e consequentemealores de acuracia distintos.

A acurécia seletiva apresentada na Tabela 1 e 2 representa a correlagdo entre
o valor observado e o valor predito para tempo de floracdo nas plantas de arroz. Em
um programa de melhoramento muitas vezes o principal isee@Emsiste em
selecionar um grupo de individuos que possua maior potencial genético para a
caracteristica de interesse. Neste cenario, mesmo com um grande desvio do valor
observado para o predito, se o modelo ajustado tiver um alto valor de acuracia
seletiva o melhorista poderia utilizar os valores preditos como critério de selecéo e
obter sucesso na tomada de decisdo. Desta forma dizer que um modelo possui alta
acuracia seletiva equivale a dizer que os valores estimados e observados séo
altamente correlacionados.

Das Tabelas 1 e 2 é possivelificar que o BGLRR apresentou melhores
resultados que o BGLBulia em termos de acuracia seletiva quando se considerou
todo o conjunto de informag¢des do banco de dados molecular disponivel. Esta
superiordade pemiu quando foram considerado menores conjuntos de
marcadores. Considerando apenas a validacdo, a diferenca entre as acuracias
seletivas nos dois ambient&expressiva variando entre 12% (1205 marcadores) e
20% (16205 marcadores).

b. Acurécia preditiva

Em dgumas situacdes, geralmente envolvendo melhoramento genético de
animais de grande porte ou melhoramento vegetal de culuras perenes, o valor
genético predito de cada individuo é informagédo importante, tendo em vista a
potencialidade de uso comercial de a&addividuo. Métodos que possibilitam a
obtencéo de estimativas de valores preditos proximos dos valores reais tem sido
preferidos nesta situacdo e a informacdo sobre a eficidcia deste método tem sido
realizada por meio de sua acuracia preditiva.

Acuracia peditiva € dada pelo erro quadratico médio (EQM) do valor
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observado e do valor predito para tempo de floracdo e suas estimativas estao
apresentadas nas Tabelas 3 e 4 ao se fazer estudos com base nos modelos Bayes A

e Bayes B.

Tabela 3.Acuracia preditivderro quadratico médio) obtida em anélise de predicao
de valores genéticos de plantas de arroz, utilizando o modelo bayesjss#

considerando diferentes conjuntos de informac¢des moleculares

Numero de R Julia
Marcadores Treinamento Validacao Treinamento Validacdo
26205 22.04 99.29 50.05 144.63
21205 24.37 99.60 45.95 157.57
16205 25.60 104.84 55.93 166.87
11205 42.07 113.57 67.04 146.04
6205 42.45 115.05 65.42 169.96
1205 63.58 122.58 82.67 155.55

A alta acuracia preditiva esta relacionada a baixos valores do EQM e valores
acurados nos garante sucesso nao apenas no processo compartivo de selecédo de
individuos, como a acuracia seletiva, mas também garante bons resultados na
predicdo de valores genotipicos para cada particular indivilsgim, em um
programas cujo exito em predizer o valor fenotipico do individuo tem principal
foco, alta acurécia preditiva torsa fundamental.

Novamenteyerificaseque o0 BGLRR apresentou melhor desempenias
Tabelas 3 e € observadaue ele apres¢ou melhores resultados que o BGLR

Julia em termos de acuracia preditiva em todos os cenarios avaliados

41



Tabela 4.Acurécia preditiva (erro quadratico meédio) obtida em analise de predicéao
de valores genéticos de plantas de arroz, utilizandadelmioayesB considerando

diferentes conjuntos de informac¢fes moleculares

NUmero de R Julia
Marcadores Treinamento Validagao Treinamento Validacdo
26205 22,11 99,36 48,14 156,63
21205 23,65 99,92 35,75 161,4
16205 26,25 103,53 47,01 166,15
11205 38,59 111,52 60,93 180,67
6205 39,32 115,72 70,3 172,54
1205 56,73 122,42 82,2 158,64

c. Velocidade de processamento

O crescente volume de informagdes disponivel aumenta a complexidade dos
dados gerando desafios. Técnicas tradicionais de analise de dados apresentam
limitacGes para big data, em relacédo a dados de alta dimgastids/EGATTO
FILHO, 2015) Neste cenario escolher um ambiente de programacao que apresente
poder de processamento pode agregar para o pesquisador grande ganho em termos
de tempo computacional gasto na andBEeZANSON et al., 2012)

As estimativas apresentadas nas Talietess permite observar o desempenho,
em termos de tempo de processamento, dos dois ambientes em estudiopaRlicat
e Julia, utilizando o pacote BGLR para dois modelos distintos (Bayes A e Bayes
B).

Verifica-se que o BGLRR, altamente otimizado em C, demonstrou maior
poder de processamento, se mostrando mais eficiente emstdamtemp

computacional do que o BGLR- Julia.
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Tabela 5.Tempo de processamento (em minutos) em analise de predicao de valores
genéticos de plantas de arroz, utilizando o modelo bayesA, considerando diferentes

conjuntos de informagdes moleculares

Numero de Marcadores Linguagem R Linguagem Julia
26205 40,42 65,22
21205 28,75 52,25
16205 22,04 39,75
11205 15,3 31,6
6205 8,29 18,15
1205 1,43 2,77

Tabela 6. Tempo de processamento (em minutos) em andlise de predi¢cao de
valores genéticos de plantas de arroz, utilizando os modelesByayonsiderando

diferentes conjuntos de informagdes moleculares.

Numero de Marcadores Linguagem R Linguagem Julia
26205 46,79 81,69
21205 37,89 58,82
16205 27,55 44,76
11205 18,46 33,23
6205 10,23 18,89
1205 2,08 3,63

Matosak, Medeiros e Santos (20t@npararam a performance dos ambientes
de programacéao R e Julia quanto ao emprego de suas funcdes e em relacdo ao tempo
necessario a execucao de algoritmos usados no processamento digital de imagens
orbitais. Os resultados obtidos mostram que com o aumento na dimenséo dos dados
de entrada a linguagem Julia apresenta menor tempo de execug¢ao. Porém, quando
os dados de entrada ndo possuem grandes dimensdes a linguagem R mostrou
melhor desempenho.

Em contrapdrda, este estudo mostou gaesuperioridade de desempenho do
pacote BGLRno ambiente d@rogramgado R tornouse ainda mais evidente ao
aumentar o numero de marcadoies.fato émostradmas analises a seguir.

Considerando os resultados para o Bayes ipdelo de regressao lineag d
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1° grau ajustado para o R fGi:= — 1,230 + 0,001503 N, com coeficiente de
determinaca®? = 98,66%, tendo como variavel resposta o tempo (T) gasto para
0 ajuste do modelo e variavel preditora o numero de marcadores (N) utifzaao.

a linguagem Juliao modelo ajustado folf = 1,853 + 0,002415 N comR? =

99,26%. Nas Tabelas 7 e 8 € apresentado o quadrarddises de variancia.

Tabela 7. Analise de variancipara a regresedendo como variavel resposta
o tempo de processamento e como variavel preditora o numero de marcadores

utilizadospara o ajuste dos modelos no ambiente de progrankagépartir do

Bayes A.
Fonte GL SQ QM F P
Regressac 1 988,655 988,655 368,35 0,000
Erro 4 10,736 2,684
Total 5 999,391

Tabela 8.Analise de variancipara a regressao tendo como variavel resposta
0 tempo de processamento e como variavel preditora o numero de marcadores

utilizados para o ajuste dos modelos no ambiente de prograthdigé partir do

Bayes A.
Fonte GL SQ oM F P
Regressac 1 2552,50 2552,50 675,56 0,000
Erro 4 15,11 3,78
Total 5 2567,62

Os coeficientes de determinacdo mostram que os modelos foram bem ajustados
(R? proximo de 100% e pelos resultados obtidosas analises de variancia
constatatowse a significancia da regressé® valor = 0). Além disto, levando em
consideracdo os coeficientes angulares das equaébebservadoque ao
acrescentar um marcador, o tempo gasto para ajustar o modelo na linguagem Julia
aumenta em 0,002415 minutos, enquanto no R o aumento é de 0,001503 minutos.
Para o Baye8, o modelo ajustado no R fol:! = —0,8842 + 0,001804 N
com R%? =99,78%. Para a linguagem Julia, o modelo ajustado i=
— 0,679 + 0,002981 N com R? = 98,66%. Foi obtidoum o bom ajustamento
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dos modelo® asregressdeframsignificativasconforme observado nas anélises

de \ariancia (Tabelas 9 e 1@Iém dissg oacréscimo no tempo gasto para realizar

a modelagemna linguagem Julig&&@ maior que no R, ao aumentar o niumero de

marcadores.

Tabela 9.Anélise de variancipara a regressao tendo como variavel resposta

0 tempo de prressamento e como variavel preditora 0 niumero de marcadores

utilizados para o ajuste dos modelos no ambiente de programacao R a partir do

Bayes B.
Fonte GL SQ QM F P
Regresséao 1 1423.09 1423.09 2316.37 0.000
Erro 4 2.46 0.61
Total 5 1425.54

Tabela 10.Analise de variancipara a regressao tendo como variavel resposta

0 tempo de processamento e como variavel preditora 0 numero de marcadores

utilizados para o ajuste dos modelos no ambiente de programacéao Julia a partir do

Bayes B.
Fonte GL SQ QM F P
Regresséac 1 3886.96 3886.96 370.05 0.000
Erro 4 42.02 10.50
Total 5 3928.97
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4 Conclusdo

Para o controle de qualidade dos marcadores as linguagens demostraram
desempenho similar em termos de tempo de processamento. Ambas foram capazes
de realizar o processo de filtragetos dadosle forma rapida e eficiente, o que
ressalta o poder de processamento de ambas.

Para predicbes de valores genéticos utilizando os modelos de selegéo
disponiveis no pacote BGL.Rua versapaa alinguagem Julia, se mostrou inferior
em termos de tempo computacional, e também para acuracia seletiva e preditiva, ao

ser comparado a sua vergisenvolvido para o R.
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