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AAPLlCA(;AO de técnicas de aprendizado de maquina, que con-
sideram o efeito de multiplos SNPs a problemas de estudos de
associacdo em gendnica ampla (GWAS) é de grande interesse, pois
essas técnicas sdo potencialmente capazes de identificar variantes
onde 0 modelo causal é desconhecido e de lidar com o problema de
alta dimensionalidade dos dados. Nesse cenéario, Random Forest
(RF) desponta como uma das técnicas mais interessantes, devido a
sua simplicidade, flexibilidade, escalabilidade e capacidade de lidar
com um grande numero de variaveis de entrada sem incorrer em
sobre-ajuste. Embora, RF ja seja utilizada em GWAS em humanos,
na area de ciéncia animal, sua utilizagdo ainda € muito timida. O
objetivo deste trabalho é demonstrar o potencial de aplicacao de
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RF em GWAS na area de ciéncia animal, apresentando estudos de
casos que utilizam dados simulados e reais.

3.1 Introdugao

O sequenciamento do genoma bovino, com o subsequente
mapeamento de haplétipos e descoberta de milhdes de marcadores
SNP (single nucleotide polymorphisms), distribuidos ao longo do
genoma (BOVINE GENOME SEQUENCING; ANALYSIS CONSOR-
TIUM, 2009; BOVINE HAPMAP CONSORTIUM, 2009), viabilizou
a construgdo de painéis de genotipagem em escala gendmica,
contendo centenas de milhares de SNPs, e a sua utilizagdo em
estudos visando desvendar as bases genéticas de caracteristicas
de interesse econdmico em bovinos. Esses estudos, denomina-
dos estudos de associacao gendmica ampla (GWAS), consistem
em analisar gendétipos e fendtipos de uma amostra de poucos mi-
Ihares de individuos ou menos, procurando identificar regides do
genoma onde ocorrem variagdes, em uma populagéo, associadas
ao fendtipo estudado.

Em func&o da complexidade dos mecanismos molecula-
res que controlam a manifestacao de fenétipos, ha grande interesse
em abordar GWAS por meio de técnicas multivariadas, que con-
siderem o efeito de multiplos SNPs. Nesse sentido, é crescente
a utilizacao de técnicas de aprendizado de maquina e mineracao
de dados, principalmente em estudos envolvendo doengas em hu-
manos (BUREAU et al., 2005; ZIEGLER; DESTEFANO; KONIG,
2007; SCHWARZ et al., 2007; SZYMCZAK et al., 2009; MOORE;
ASSELBERGS; WILLIAMS, 2010; GOLDSTEIN et al., 2010).

Como essas técnicas ndo dependem do pressuposto de
que 0 mecanismo genético subjacente assume um determinado
modelo, elas sdo potencialmente mais apropriadas para identificar
variantes, onde o mecanismo causal é desconhecido e envolve
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diversos SNPs. Além disso, muitas dessas técnicas foram desen-
volvidas para lidar com o problema de alta dimensionalidade dos
dados, quando o numero de variaveis p € muito maior que o numero
de observagbes n, p >> n, que € o caso de GWAS.

Random Forest (RF), uma técnica de aprendizado de
maquina que constroi preditores a partir de conjuntos de arvores de
classificacao e regressao (CART) (BREIMAN, 2001b), figura entre
as mais poderosas técnicas de aprendizado de maquina disponiveis,
com estudos empiricos mostrando desempenho igual ou superior a
técnicas populares como Boosting (FREUND; SHAPIRE, 1996) e
maquinas de vetores de suporte (SHAWE-TAYLOR; CRISTIANINI,
2004).

Dentre suas caracteristicas mais atraentes estdo a sua
simplicidade, seu potencial de paralelizagéao e a capacidade de lidar
com um grande numero de variaveis de entrada sem incorrer em
sobre-ajuste.

RF foi introduzida em GWAS em humanos por Bureau
et al. (2005) e, desde entdo, apresenta uma lenta, mas crescente
tendéncia de adocao e utilizacdo (GOLDSTEIN et al., 2010). Em
estudos aplicados a ciéncia animal, sua utilizagdo, embora ainda
pequena, também encontra-se em crescimento tanto em GWAS
(MOKRY et al., 2013; YAO et al., 2011) quanto em selegédo genémica
(GWS) (GONZALEZ-RECIO; FORNI, 2011).

O objetivo deste trabalho € demonstrar o potencial de
utilizacdo de RF em GWAS na area de ciéncia animal. Para isso,
sao apresentados os resultados de dois estudos, o primeiro deles
envolvendo conjuntos de dados simulados publicos, que se asseme-
Iham a populagdes tipicas de melhoramento animal (ELSEN et al.,
2012; QTL-MAS, 2012); e o segundo envolvendo um conjunto de
dados reais obtidos de uma populagdo de melhoramento de gado
de corte (MOKRY et al., 2013). A apresentacao desses estudos
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é precedida pela exposicao dos conceitos basicos envolvidos na
construcéo de RF.

3.2 Random Forest

RF integra um conjunto de métodos de aprendizado de
maquina que envolve a construcdo de muitos preditores (classifi-
cadores ou regressores) e cuja predicao consiste na agregacao
das predi¢coes de todos os preditores do conjunto. O método foi
inicialmente proposto por Breiman (2001b) como uma extensao
de seus trabalhos anteriores com arvores CART (BREIMAN et al.,
1984) e bootstrap and aggregating - bagging (BREIMAN, 2001a),
também influenciado por trabalhos como de Ho (1998) e de Amit
e Geman (1997), que construiram conjuntos de arvores aleatorias
para problemas de classificagéo.

O preditor base utilizado para construcdo de RF é a ar-
vore CART (BREIMAN et al., 1984). Considerando uma variavel
resposta Y e um conjunto de variaveis preditoras, X, Xo, ..., X,
uma arvore CART é construida particionando-se, sucessivamente,
0 espaco de atributos, utilizando a cada passo uma Unica varia-
vel preditora, X; para gerar dois sub-espacos. A raiz da arvore
representa todo o espacgo de atributos e cada particionamento cor-
responde a um né interno da arvore. Ao particionar um né interno da
arvore, dois novos nds, e 0s respectivos sub-espacos associados,
sao criados. Ao final do processo, obtém-se uma arvore binaria,
que é utilizada para fazer predicdes por meio de um processo de
busca: considerando um novo dado, (X1, X, ..., X,), a cada no,
é realizado um teste (usando X;) tal que, dependendo do resultado
do teste, a busca prossegue pelo ramo direito ou esquerdo, até que
se encontre um no folha, onde se realiza a predigéo de Y. O valor
da variavel predita, Y, baseia-se nos valores de Y das amostras do
conjunto de treinamento associadas ao né folha. Para problemas
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de regressao, a predicao sera igual a média dos valores de Y e, no
caso de problemas de classificacao, ao valor de Y mais frequente.

Bagging (BREIMAN, 2001a) é uma técnica para constru-
cao de conjuntos de preditores, construidos sucessivamente de
forma independente, utilizando uma amostra bootstrap do conjunto
de dados de treinamento. Quando comparado com o preditor base,
pode-se mostrar que preditores bagging apresentam menor erro de
predicdo por meio da redugcdo do componente de variancia do erro.
Mas, na pratica, essa reducao no erro de variancia é limitada pela
correlagédo entre os preditores. Por isso, RF introduz em bagging
um elemento adicional de aleatoriedade, visando obter um conjunto
de preditores menos correlacionados: durante a construgdo de uma
arvore CART (preditor), ao invés de analisar todas as variaveis
p para determinar o melhor particionamento de um né da arvore,
um numero menor de variaveis, m < p, selecionados de forma

aleatoria, € examinado.

Duas das vantagens de RF sao a sua simplicidade e o
nuamero reduzido de parametros importantes — ntree, 0 numero de
arvores na floresta, e mtry, o numero de variaveis utilizadas para
particionar os nds das arvores —, além de ser robusta as variacoes
destes valores (LIAW; WIENER, 2012). Formalmente, o algoritmo
para construcao de RF pode ser descrito pelo Algoritmo 1 (BREI-
MAN, 2001b):

Algoritmo 1: Random Forest (ntree, mtry)

1 parab < 1...ntree faca
2 selecionar uma amostra bootstrap;
3 repita
4 selecionar aleatoriamente mtry variaveis;
5 encontrar o resultado das melhores partigdes;
6 até formar a arvore;
7 predizer Y para OOB;
8 predizer Y para X permutado;
9 fim para
10 calcular o erro OOB;
11 calcular a importancia das variaveis;
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Outra vantagem de RF, comparado com outros métodos
de aprendizado de maquina, é que, por construcao, ele possui meca-
nismos para estimar tanto o erro de predicao quanto a importancia
das variaveis analisadas (Figura 3.1). RF constréi essas estimati-
vas avaliando as amostras do conjunto de dados de treinamento
que nao sao incluidas no conjunto de amostras bootstrap, dados
out-of-bag (OOB), que em média representa 36% das amostras de
treinamento.

Cada arvore construida é utilizada por RF para predizer
os valores de Y para os correspondentes dados OOB; entéo, ap6s
finalizar a construcéo da floresta, essas predigcdes sdo comparadas
com os valores verdadeiros para obter uma estimativa de erro,
denominada erro OOB. De forma similar, os dados OOB também
séo utilizados para identificar as variaveis importantes calculando
os erros quando se permuta cada uma das variaveis utilizadas na
construcao de cada arvore e comparando-os com o erro OOB. A
importancia de uma variavel € medida pelo impacto que a retirada
da informagéao que ela traz (permutagao) causa no erro de predigao
OOB.

Finalmente, diferentes implementacdes de RF estao dis-
poniveis livremente (BREIMAN; CUTLER, 2013; LIAW; WIENER,
2012; SCIKIT, 2013; FASTRF, 2013; PARF, 2013; ZHANG; WANG;
CHEN, 2009; SCHWARZ; KONIG; ZIEGLER, 2010), apresentando
caracteristicas bastante diversas. Algumas estao implementadas
em Fortran (BREIMAN; CUTLER, 2013; LIAW; WIENER, 2012;
PARF, 2013), enquanto outras em C/C++ (SCIKIT, 2013; ZHANG;
WANG; CHEN, 2009; SCHWARZ; KONIG; ZIEGLER, 2010) ou
mesmo em Java (FASTRF, 2013); algumas sao utilizadas por linha
de comando (BREIMAN; CUTLER, 2013; PARF, 2013; ZHANG;
WANG; CHEN, 2009; SCHWARZ; KONIG; ZIEGLER, 2010) en-
quanto outras sao utilizadas dentro de ambientes de programacéao
como R (LIAW; WIENER, 2012) ou Python (SCIKIT, 2013); algu-
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- Para cada arvore construida,
determine sua predigéo para os
dados OOB.

- Apos crescer a floresta,
determine as predigbes de cada
amostra e calcule o erro OOB.

Para cada arvore construida:
Para cada variavel utilizada:
: P Permute a variavel preditora em OOB;
Import'a'nc[a Faca as predigoes c/ os dados em OOB;
de variaveis Compare o erro ¢/ o erro OOB.

Erro de predigao

Figura 3.1 — Procedimento embutido em RF para estimar o erro
OOB e da importancia das variaveis.

mas exploram mecanismos de paralelismo em suas implementa-
¢bes (PARF, 2013; SCHWARZ; KONIG; ZIEGLER, 2010), enquanto
algumas foram implementadas especificamente para aplicacdo em
GWAS (ZHANG; WANG; CHEN, 2009; SCHWARZ; KONIG; ZIE-
GLER, 2010).

3.3 Estudo com dados simulados

O objetivo do estudo apresentado nesta secao é utilizar
dados simulados para avaliar a capacidade de RF em identificar as
regides de QTL (quantitative trait loci) (regides associadas a carac-
teristicas quantitativas de interesse relacionadas ao melhoramento
animal), utilizando seu mecanismo de mensuragao de importancia
de variaveis, ou seja, verificando se SNPs prdéximos as regides de
QTL s&o ranqueados entre as varidveis mais importantes repor-
tadas por RF. Para isso, foram utilizados os conjuntos de dados
simulados utilizados nas edi¢6es de 2011 e 2012 do workshop QTL-
MAS, (ELSEN et al., 2012; QTL-MAS, 2012) para avaliar novas
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metodologias de GWAS e GWS, utilizando dados com as carac-
teristicas encontradas em populagdes de animais utilizados em
programas de melhoramento. Especificamente, os dados de 2011
representam uma populacao tipica de melhoramento de suinos, en-
quanto os dados de 2012 uma populacéo tipica de melhoramento
de gado de leite.

No workshop QTL-MAS 2011, a populacéo utilizada con-
sistia de 20 familias de machos nédo independentes, onde cada
macho foi acasalado com 10 fémeas. Cada fémea foi acasalada
com apenas um macho e gerou dois grupos de progénies, um com
10 individuos e outro com 5. O primeiro grupo, contendo 2.000
individuos, constituiu a populagcédo experimental e continha tanto
0 gendtipo quanto o fendtipo, enquanto o segundo grupo, com
1.000 animais, constituiu o grupo de selecao e continha apenas
informagé&o sobre genadtipo. Para ambos os grupos também estava
disponivel o valor genético verdadeiro ou true breeding value (TBV).
A geracao parental de 20 machos e 200 fémeas foi gerada, a partir
da escolha aleat6ria de 2 gametas de conjuntos de 75 gerados
utilizando o software LDSO (YTOURNEL et al., 2012).

A simulacéo consistiu de dois passos: 1.000 geragoes
de uma populacdo de 1.000 gametas, seguida de uma forte re-
dugédo da populagéo (bottleneck) em que 150 gametas evoluiram
por 30 geragdes. A estrutura do genoma considerado contém 5
cromossomos (autossomos) de comprimento igual a 1 Morgan. Em
cada cromossomo foram simulados 1.998 SNPs localizados a cada
0,05 cM, resultando em um painel com 9.990 SNPs. Um conjunto
de 1.000 gametas foi inicialmente gerado em equilibrio de ligacao
durante as 1.150 geragdes simuladas, considerando-se uma taxa
de mutacao de 0,0002 (ELSEN et al., 2012). Foram simulados 8
QTLs, cuja segregacéao acrescida de ruido ambiental constituiram
a variacao do fenétipo. Esta variacao foi ajustada para representar
uma herdabilidade de 0,3 e as caracteristicas dos QTLs nos diferen-
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tes cromossomos escolhidas para representar situagdes extremas
(Tabela 3.1).

Tabela 3.1 — Efeito dos QTLs nos dados do QTL-MAS 2011 (ELSEN
et al., 2012). Crom: cromossomo.

QTL Crom Pos (cM) Tipo
QTLA1 1 2.85 4 alelos, aditivo, grande. Alelo 1 =0.,2=2.,,3=4.,4=6.
11 12 22
QTL2 2 81.9 em fase ¢/ QTL3 11 -4. -2. 0.
QTL3 93.75 em fase ¢/ QTL2 12 2. 0 2.
22 0. 2 4.
11 12 22
QTL4 3 5.0 em oposicao ¢/ QTL5 11 0. 2. 4.
QTL5 15.0 em oposigao ¢/ QTL4 12 -2. 0. 2.
22 -4 -2. 0.
11 11 12 22
QTL6 4 32.2 imprinted 2.0 0.0 0.0 0.0
11 12 22
QTL7 5 36.3 epistasia ¢/ QTL8 11 2. 1. 0.
QTL8 99.2 epistaisa ¢/ QTL7 12 0. 0. 0.
22 0. 0. 0.

Ja no workshop de 2012, uma populagéo base, GO, com
1.020 individuos nao relacionados, sendo 20 machos e 1.000 fé-
meas, foi gerada com 5 cromossomos (autossomos), cada um com
comprimento de 99,95 Mb, resultando em um genoma de compri-
mento 499,750 Mb. Em cada cromossomo, foram distribuidos um
conjunto de 2.000 SNPs igualmente espacados a cada 0,05 Mb (ou
cM). A populagéo base foi gerada de forma a obter um decaimento
de desequilibrio de ligagao (LD) e distribuicédo de frequéncia alélica
minima (MAF) fixos. A partir de GO foram geradas 4 geragdes, G1 —
G4, nao sobrepostas, formadas por 20 machos e 1.000 fémeas por
acasalamento aleatério entre cada macho com 51 fémeas. Cada
fémea gerou 1 fémea, exceto as mées dos machos da proxima
geracao que geraram 1 macho e 1 fémea. Trés caracteristicas cor-
relacionadas para emular produtividade foram geradas, com efeitos
distribuidos entre 50 QTLs distribuidos ao longo do genoma (Fi-



80

gura 3.2). Neste evento, o desafio consistiu em encontrar os QTLs
e a acao em pleitropia entre eles (YTOURNEL et al., 2012). Aqui,
para avaliacdo de RF, apenas o fendétipo 1 serd utilizado.

QTLs

CHA1 CHR 2 CHR 3 *CHR 4 CHR 5

-20
o
*

0 100 200 300 400 500

Posigao (Mb)

Figura 3.2 — Localizacao dos 50 QTLs com efeito para o fenétipo 1,
ao longo do genoma, para os dados do QTL-MAS 2012.
Os efeito dos QTLs sdo apresentados no eixo y.

Observe que, em ambos os casos, os QTLs com efeito ndo
integram o painel utilizado para genotipar os animais (Figura 3.3).

SNP com efeito
(ndo esta presente no
painel)

A=0.05cM "D=0.25¢M

Figura 3.3 — llustracéao do painel utilizado para genotipagem (QTL-
MAS 2011). Os QTLs nao integram o painel.
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O pressuposto é que tanto o niumero de QTLs, quanto
suas posi¢des ao longo do genoma séao desconhecidas, mas que
um nimero pré-determinado, k£, de SNPs no topo da lista dos
reportados como varidveis importantes serdo selecionados como
implicados com o fenétipo analisado. Essa é a situacéo tipica que
se encontra ao analisar dados reais e, por essa razao o critério
de avaliacao utilizado para avaliar RF é a medida de precisao
(Expresséao 3.1):

. #SNPs corretos
precisao = - (3.1)
#SNPs preditos

onde um SNP predito é considerado correto se ele esta a uma
distancia inferior a 0,25 cM (dados de 2011) ou 250 kb (dados de
2012). Os SNPs preditos sdo os k SNPs selecionados por RF, com
os valores de k variando entre 10 e 50. A medida de precisao avalia
a proporcao de SNPs corretos dentre o conjunto de k preditos.

Em todos os casos, utilizou-se RF com o parametro
mitry = 0,4p — onde p é o numero de SNPs — e ntree = 2.000.
Para os demais parametros utilizou-se os valores default do pacote
R randomForest (LIAW; WIENER, 2012).

As Figuras 3.4 e 3.5 mostram os gréaficos da precisdo em
fungdo do nimero k de SNPs considerados como preditos por RF
para os conjuntos de dados do workshop QTL-MAS 2011 e 2012.
Em ambos os casos, a precisdo apresenta um comportamento
similar: quando k£ = 10, a precisao ¢ igual a 0,5 para os dados
de 2011 e 0,4 para os dados de 2012 e decaem a medida que o
valor de & aumenta até 50. A curva continua em cinza representa
a precisao esperada quando a predicdo consiste em selecionar
aleatoriamente &k SNPs, enquanto a linha pontilhada cinza repre-
senta este valor acrescido de 4 desvios padrao. As Figuras 3.4 e 3.5
representam visualmente o quéo estatisticamente significante € o
resultado obtido.
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Figura 3.4 — Precisédo em fungdo do numero de SNPs selecionados
por RF para dados do QTL-MAS 2011.

A medida de precis&o aqui utilizada considera corretos
apenas os 5 SNPs mais préximos em cada lado do QTL, sendo to-
dos os outros considerados incorretos. Para verificar o quéo distante
dos QTLs estdo os outros SNPs preditos por RF, as Figuras 3.6
e 3.7 apresentam suas localizacbes no genoma, considerando sua
posicao na lista de ranqueamento. Na Figura 3.6 é possivel notar
que as predigdes que se encontram no topo do lista para os dados
do QTL-MAS 2011 correspondem a SNPs proximos do QTL 1, que
€ 0 QTL de maior efeito. Também é possivel notar que todos os
10 SNPs no topo da lista de preditos estdo bem préximos de um
QTL (QTL 1), apesar de apenas 5 serem considerados corretos,
de acordo com a condicdo imposta para o calculo de preciséao.
Examinando os demais SNPs na lista de ranqueamento, nota-se
que grupos de SNPs proximos das posicdes dos QTLs 2, 3,4 e 5
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Figura 3.5 — Precisédo em fung&o do numero de SNPs selecionados
por RF para dados do QTL-MAS 2012.

Nnos cromossomos 2 € 3, mas 0 mesmo nao ocorre para os QTLs
nos cromossomos 4 e 5, que sdo QTLs com efeito de imprinting e
epistasia.

A estrutura dos QTLs dos dados do QTL-MAS 2012 &
bem diferente daquela exibida pelos dados do QTL-MAS 2011
(Tabela 3.1 e Figura 3.2). Enquanto os dados de 2011 apresentam
apenas 8 QTLs com tipos de efeitos diversificados, os dados de
2012 contém 50 QTLs com efeitos aditivos espalhados ao longo
do genoma. Contudo, da mesma forma que no caso dos dados do
QTL-MAS 2011, a Figura 3.7 mostra que varios dos SNPs no topo
da lista de preditos estao préximos de QTLs de grande efeito (nos
cromossomos 1, 4 e 5). Com foco nos QTLs de maior efeito, isto
é, efeito > abs(20), nota-se uma concentragdo de SNPs preditos
em torno da maioria dos QTLs (8 de 12), evidenciando a mesma
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SNPs selecionados

= CHR1 CHR 2 CHR 3 CHR 4 CHR 5

Pasicao (cM)

Figura 3.6 — Localiz¢do dos SNPs selecionados por RF para os
dados de QTL-MAS 2011.

tendéncia exibida para os dados de 2011 de viés para QTLs de
maior efeito.

Em fungéo da alta dimensionalidade dos dados que, neste
caso é de 10.000 SNPs, mas que para dados reais pode chegar a
centenas de milhares de SNPs — por exemplo, 770.000 SNPs —, é
conveniente paralelizar a tarefa de predicdo de SNPs associados ao
fendtipo. Por construcdo, RF apresenta dois pontos que se prestam
a paralelizacao da implementacéo: (i) o processo de crescimento
das arvores de classificacao/regressao e (ii) o processo de avali-
acao de variaveis para particionamento de um né de uma arvore
(vide Secéao 3.2). Entretanto, dada a divisdo natural do genoma em
cromossomos, é possivel pensar em executar RF em dois passos.
No primeiro passo, RF é utilizado separadamente, e em paralelo,
para selecionar os ¢ SNPs mais importantes em cada cromossomo;
e, no segundo passo, RF é novamente utilizado para selecionar os
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QTLs
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Figura 3.7 — Localiz¢do dos SNPs selecionados por RF para os
dados de QTL-MAS 2012.

k SNPs mais importantes dentre a unido dos conjuntos de ¢ SNPs
selecionados para cada cromossomo. Para avaliar o impacto da
utilizacao desse processo empirico de pseudo-paralelizacao, as Fi-
guras 3.8 e 3.9 apresentam os graficos sobrepostos da precisdo em
fungdo do nimero k de SNPs considerados como preditos por RF
e por RF em dois passos para os conjuntos de dados do workshop
QTL-MAS 2011 e 2012. As curvas de precisao utilizando RF e RF
em dois passos apresentam o mesmo comportamento com niveis
de precisdao comparaveis e até com uma ligeira vantagem no caso
dos dados do QTL-MAS 2012 (Figura 3.9).

Finalmente, mesmo ndo sendo o foco deste trabalho predi-
zer 0s valores genéticos dos animais, em seguida comparou-se, por
meio da correlacdo de Pearson, as estimativas obtidas utilizando
RF e os 50 SNPs identificados como mais importantes com os valo-
res de fenédtipo e os TBVs fornecidos com os conjuntos de dados.
No caso do fendétipo, as predi¢gdes foram realizadas utilizando-se
apenas as populagdes experimentais (2.000 animais para o ano
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Figura 3.8 — Comparagéao entre a precisées em fungdo do numero
de SNPs selecionados por RF e RF em dois passos
para os dados do QTL-MAS 2011.

de 2011 e 3.000 animais para 0 ano de 2012, correspondentes as
geracoes, G1— G3), por meio de um processo de validagao cruzada
com 10 partigcdes. Ja para comparagdo com os valores genéticos
verdadeiros, foram utilizados os dados experimentais de cada ano
para treinar RF e a estimativa feita para os animais do grupo de
validagao (1.000 animais para o ano de 2011 e 1.000 animais para
0 ano de 2012, correspondente aos animais da geracao G4). Os
valores de correlacao obtidos em todos 0s casos sao apresentados
na Tabela 3.2 e s&do muito superiores aos valores de correlacao
obtidos utilizando-se o0 mesmo numero de SNPs selecionados de
forma aleatéria ao longo do genoma. Relembrando que os SNPs
foram selecionados baseados em dados de fenétipos obtidos pela
combinacéao dos efeitos dos QTLs e ruido (aleatério) ambiental, é
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Figura 3.9 — Comparagéao entre a precisées em fungdo do numero
de SNPs selecionados por RF e RF em dois passos
para os dados do QTL-MAS 2012.

Tabela 3.2 — Correlacao entre valores preditos e verdadeiros para
fenétipo e valor genético verdadeiro (TBV).

2011 2012
Fenoétipo TBV Fenotipo TBV
RF 0,49 0,73 0,44 0,74
RF em dois passos 0,51 0,77 0,45 0,70
aleatdrio 0,27+0,04 0,54+0,05 0,20£0,03 0,31+£0,05

notavel que o valor genético predito com os SNPs selecionados
por RF apresentem uma correlacdo com o TBV acima de 0,70 em
todos os casos.
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3.4 Aplicagao usando dados reais

A aplicacdo apresentada nesta secao € um estudo de
associacao para espessura de gordura em gado Canchim (MOKRY
et al., 2013). A raca Canchim €& uma racga sintética formada por
% Zebu e g Charolés e desenvolvida no Brasil no inicio da década
de 60 com a intencao de combinar as caracteristicas de adaptacao
da raca Zebu e a eficiéncia de producao e qualidade de carne das
ragas taurinas (VIANNA, 1960).

Neste estudo, foram utilizados animais, registrados na As-
sociagao Brasileira de Criadores de Canchim, pertencentes a 7
diferentes rebanhos nos estados de S&o Paulo e Goidas. Uma amos-
tra de 987 animais contendo machos e fémeas, nascidos entre os
anos de 2003 e 2005 e criados a pasto, foi avaliada para espessura
de gordura por ultrassom in vivo sobre a 122 costela. Os valores
genéticos (EBVs) desses animais foram estimados por maxima ve-
rossimilhanca restrita, usando o software MTDFREML (BOLDMAN
et al., 1995). O modelo animal incluiu efeitos fixos de grupo de
contemporaneos (sexo, ano, rebanho e grupo genético) e idade a
época da medida como co-variaveis lineares, efeito genético aditivo
e o erro. A partir desse conjunto de animais, foram selecionados
400, levando em consideracdo o EBVs, acuracia, tamanho de fa-
milia e propor¢ao entre machos e fémeas. Esses animais foram,
entao, genotipados com o chip lllumina BovineHD, que contém
777.000 SNPs. Para o estudo de associacao, considerou-se como
fendtipo o valor genético derregredido (dEBV) (GARRICK; TAYLOR;
FERNANDO, 2009), um pseudo fenétipo que leva em conta a ma-
triz de pedigree, a herdabilidade estimada (0,16), o valor de EBV,
suas correspondentes acuracias e 0 mesmo modelo animal descrito
acima. Para a estimacgéo de dEBV o conjunto de dados inicial foi
suplementado com dados de animais nascidos entre 2005 e 2008,
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totalizando 1.648 animais com fenétipos para espessura de gordura
e 6.801 animais na matriz de pedigree.

Apds um procedimento de controle de qualidade (call
rate < 0,90 para amostras e SNPs; MAF < 0,01 e heterozigosi-
dade < 3 desvios padrdes), foram utilizados na sequéncia do es-
tudo 396 animiais e 708.641 SNPs, com um call rate médio de 0,99.
Para o estudo de associacao entre SNPs e o dEBV foi utilizado
o pacote randomForest (LIAW; WIENER, 2012) do software R (R
CORE TEAM, 2013).

A estratégia utilizada foi a de RF em dois passos, con-
forme explicado na Secao 3.3. No primeiro passo, 0s 1% SNPs
melhor ranqueados por RF em cada cromossomo foram seleciona-
dos e re-analisados em conjunto por RF em um segundo passo,
novamente retendo os 1% SNPs melhor ranqueados. Foram utili-
zados os parametros ntree = 5.000 e mtry = 0,4p, enquanto que
para os demais parametros foram adotados os valores default for-
necidos pelo pacote randomForest. Os SNPs selecionados foram,
entao, utilizados no ajuste de um modelo de regressao stepwise
usando o software SAS/STAT (SAS INSTITUTE INC., 2011) para
estimar a quantidade de variancia explicada pelo conjunto de SNPs
selecionados. No final, 21 SNPs foram selecionados para compér o
modelo de regressao final (Tabela 3.3), explicando 53% da variancia
observada (R?) no fenétipo (dEBV).

Uma segunda estratégia para utilizacdo de RF consistiu
em aplicar o procedimento acima descrito a 10 sub-amostras de
198 animais, construidas da seguinte forma: i) o primeiro animal foi
escolhido de forma aleatéria dentre os 396 animais genotipados; ii)
o proximo animal foi escolhido considerando o menor parentesco
com 0s animais previamente selecionados, mas representativo
entre os demais animais genotipados; iii) o passo (ii) foi repetido
até que 198 animais tivessem sido selecionados.
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Tabela 3.3 — Os cinco primeiros SNPs selecionados ao ajustar o
modelo animal. QTLs: SF — gordura subcutanea; MS —
escore de marmoreio; FT12R — gordura subcutanea
na 12% costela; IF — gordura intramuscular; OAC —
conteudo de 4cido oléico; PAC — conteudo de acido

palmitoleico.
dbSNP Crom Pos Genes QTL
rs133046994 10 18129602 THSD4, LRRC49 SF, MS
SOX14, CLDN18, FT12R, IF
rs137294146 1 132385787 DZP1L
KCNN3, EFNAS3,
EFNA4, DCST2,
LOC100294774,
PMVK, ADAR,
CHRNB2, ADAM15,
rs109349988 3 15814096 ZBTB7B, DCST1, FT12R, MS
LOC100294857,

FLAD1, PYGO2,
CKS1B, PBXIP1,
SHCH1,
LOC100294894

B4GALNT2, GNGT2,
ABI3, NGFR, GIP,
PHOSPHO1, ZNF652,
PHB, IGF2BP1

rs136717249 19 37969870 OAC, PAC

CCDC7, ARL5B,
MGC152301,
LOC100848675,
LOC100847992

rs134790147 13 20780821 FT12R

Os SNPs comuns entre a estratégia utilizando 398 animais
e essas 10 sub-amostras foram, entédo, analisados para ajustar o
mesmo modelo de regressao stepwise descrito acima. Neste caso,
foram selecionados 19 SNPs que explicaram 50% da variancia ob-
servada (R?) no fenétipo (dEBV). Além disso, nas duas estratégias,
os primeiros 5 SNPs do modelo de regressédo foram os mesmos,
com a mesma ordem de importancia (rs133046994, rs137294146,
rs109349988, rs136717249, rs134790147) e explicam 34% da vari-
ancia observada (R?) no fenétipo (dEBV).
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Em seguida, os haplétipos para cada cromossomo
foram reconstruidos utilizando o software fastPHASE, verséo
1.4.0 (SCHEET; STEPHENS, 2006), e analisados por meio do
software Haploview (BARRETT et al., 2005), usando seus parame-
tros default. A estimacao de blocos de haplétipos e LD baseou-se
no coeficiente de correlagéo quadrado entre pares de SNPs (r2).
Assumiu-se o valor médio de 72 = 0,12 como determinante da ex-
tensao de LD, tal que a distancia de 250 kb em torno de cada SNP
foi considerado para descobrir genes candidatos.

Esses genes e as informagbes contidas nas bases de
dados NCBI BioSystems database (GEER et al., 2010) e Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) (KANEHISA; GOTO,
2000; KANEHISA et al., 2012) foram utilizadas para obter infor-
macoes sobre processos biolégicos relacionados com espessura
de gordura. Dentre os 21 SNPs identificados, um SNP (cromos-
somo 3: rs42021729) nao possui genes descritos em sua vizi-
nhanga, enquanto dentre os outros 20, apenas 4 (cromossomo
12:rs136348926; cromossomo 11: rs110833507; cromossomo 2:
rs42923911; cromossomo 9: rs110025080) ndo estdo em regides
de QTL previamente descritas na literatura (MOKRY et al., 2013). Ja
quando os genes candidatos identificados sdo analisados, observa-
se que diversos deles contém anotagao relacionando-os com meta-
bolismo de lipideos, por exemplo:

» 0 gene THSD4 codifica uma proteina com dominios de disin-
tegrina e metaloprotease, que possui uma fungéo importante
no processo de adipogénese (MCDANIEL et al., 2006);

* 0 gene PMVK (phosphomevalonate kinase), que cataliza a
conversao de mevalonato-5-fosfato e ATP para mevalonato-
5-difosfato e ADP, que é uma das reacdes iniciais envolvidas
na via de sintese de colesterol (HERDENDORF; MIZIORKO,
2007);
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* 0 gene ADAR (adenosine deaminase, RNA-specific ), que
em um estudo com humanos, foi implicado com niveis de
triglicérides, adiponectina, circunferéncia abdominal e indice
de massa corporal (OGURO et al., 2012); e

* 0 gene SHC1 (Src homology 2 domain containing — trans-
forming protein 1), que foi implicado com a obesidade em
humanos (EIGELSON et al., 2008).

Diferente do que ocorre quando se analisa dados simula-
dos (Secao 3.3), ao se analisar dados reais, as respostas (posicoes
dos QTLs) nao sado conhecidas. Por essa razdo, nao é possivel ava-
liar o quéo préximos os SNPs selecionados estao de variagdes com
efeito no fenétipoo. Contudo, a andlise funcional de genes préximos
dos principais SNPs revela que eles estdo envolvidos com ativida-
des biolégicas relacionadas a sintese e acumulo de gordura, o que
confere ao resultado (lista de SNPs) uma alta plausabilidade. A lista
completa dos SNPs selecionados, genes candidatos e suas rela-
¢bes com o fendtipo analisado podem ser encontrados em Mokry
et al. (2013).

3.5 Discussao e conclusao

Para demonstrar a aplicabilidade de RF a problemas de
GWAS em ciéncia animal, nas sec¢bes anteriores utilizou-se: (i) da-
dos simulados com a estrutura genética tipicamente encontrada em
populacdes utilizadas em programas de melhoramento animal; e
(i) dados reais de bovinos de corte, cujos resultados foram recente-
mente publicados pelo nosso grupo (MOKRY et al., 2013).

Os dados simulados foram obtidos dos sites do workshop
QTL-MAS, anos de 2011 e 2012, e se assemelham a estrutura
encontrada em populacdes de suinos e bovinos de leite, respectiva-
mente. Esses conjuntos de dados foram gerados por terceiros, 0
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que elimina a possibilidade de enviesamento em favor da metodolo-
gia avaliada. RF foi avaliado quanto a sua capacidade de identificar
os QTLs presentes nesses conjuntos de dados, resultando em uma
precisdo entre 40% e 50%, considerando os 10 primeiros SNPs
reportados e uma tolerancia de 5 SNPs de distancia (250 kb) para
a posicao da variagao causal. Esses resultados demonstram a ca-
pacidade de RF de encontrar SNPs relacionados ao fenétipo de
interesse em situagbes em que 0s mecanismos moleculares que
controlam os fenotipos sdo muito diversos.

Ainda considerando os dados simulados, utilizou-se os
50 SNPs selecionados por RF (50 primeiros no ranqueamento
gerado por RF) para verificar a correlagdo do fenétipo estimado
com esses SNPs e o valor genético verdadeiro. Este variou entre 0,7
e 0,77 em ambos 0s casos, 0 que é bastante significativo quando
se considera que RF baseou a selecdo dos SNPs na medida de
fendtipo, que inclui o valor genético acrescido de ruido ambiental.
Esses resultados demonstram a robustez de RF a ruidos presentes
nos dados e a diferentes estruturas genéticas relacionadas com os
QTLs estudados.

Apesar de sua natureza paralelizavel, os conjuntos de
dados simulados também foram utilizados para avaliar uma estra-
tégia de aplicacao de RF em dois passos, 0 que resulta em uma
pseudo-paralelizacdo. Os niveis de desempenho obtidos utilizando
essa estratégia foram comparaveis aos obtidos anteriormente, de-
monstrando a flexibilidade de RF, e potencial de escalabilidade
para problemas envolvendo milhares de amostras e genétipos de
centenas de milhares de SNPs, que é o caso encontrado em GWAS.

RF também foi aplicado a um conjunto de dados reais,
a espessura de gordura em Canchim, sendo que o conjunto de
21 SNPs selecionados explicou tanto quanto 50% da variancia
observada no fenétipo. Uma analise funcional das regidées a que
pertencem os SNPs selecionados mostrou diversos genes em QTLs
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relacionados a metabolismo envolvendo gordura e genes implica-
dos com processos biolégicos como adipogénese e metabolismo
de lipideos ou associados a fenétipos fortemente relacionados a
acumulo de goudura como obesidade em humanos. Esses resul-
tados séo bastante plausiveis a luz da caracteristica estudada, a
espessura de gordura, e constitui mais uma evidéncia do potencial
de aplicacao de RF em GWAS na area de ciéncia animal.

Os resultados obtidos nos estudos apresentados forne-
cem evidéncias que suportam a adequabilidade da utilizacao de
RF para GWAS, especificamente aplicado a area de ciéncia animal.
Apesar de simples, a técnica de RF é, ao mesmo tempo, flexivel,
robusta e escalavel para problemas da ordem encontrada ao se
analisar dados de GWAS.
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