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RESUMO: O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia baseada em técnicas de
mineracdo de dados para selecionar os principais marcadores SNP (Single Nucleotide
Polymorphism) para as ragas de ovinos: Crioula, Morada Nova e Santa Inés. Os dados utilizados
foram obtidos do Consorcio Internacional de Ovinos e sdo compostos por 72 animais das racas
citadas, e cada animal possui 49.034 marcadores SNP. Considerando que o numero de atributos
(marcadores) € muito maior que o de observagdes (animais), foram aplicadas as técnicas de
predicdo LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), Random Forest e Boosting
para a geracdo de modelos preditivos que incorporam métodos de sele¢cdo de atributos. Os
resultados revelaram que os modelos preditivos selecionaram os principais marcadores SNP para
identificacdo das racas estudadas. O modelo LASSO selecionou um total de 29 marcadores
relevantes. A partir dos modelos Random Forest e Boosting, foram obtidos 27 e 20 marcadores
importantes, respectivamente. Por meio da interseccdo dos modelos gerados, identificou-se um
subconjunto de 18 marcadores com maior potencial de identificacdo das racas.

PALAVRAS-CHAVE: polimorfismo de nucleotideo Unico, selecdo de atributos, modelos
preditivos, regressdo penalizada.

DATAMINING-BASED TECHNIQUE ON SHEEP BREED CERTIFICATION

ABSTRACT: This study aimed at developing a method based on data mining techniques to select
key SNP markers (Single Nucleotide Polymorphism) for the sheep breeds Crioula, Morada Nova
and Santa Inés. We gathered data from the International Sheep Consortium of 72 animals belonging
to the aforementioned breeds; each animal has 49,034 SNP markers. Whereas the number of
attributes (markers) is much greater than observations (animals), the LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator), Random Forest and Boosting prediction methods were used to
generate predictive models, incorporating selection methods and attributes. The results revealed that
the predictive models selected the main SNP markers for sheep breed identification. The LASSO
technique selected 29 relevant markers. Yet from Random Forest and Boosting selected 27 and 20
major markers, respectively. By intersecting the generated models, we could identify a subset of 18
markers with major potential for sheep breed identification.

KEYWORDS: single-nucleotide polymorphism, feature selection, predictive modeling, penalized
regression.

INTRODUCAO

O Brasil possui diversas racas de ovinos que se desenvolveram a partir de racas trazidas pelos
colonizadores e que adquiriram caracteristicas especificas de adaptacdo as condicdes ambientais
brasileiras. Essas ragas passaram a ser conhecidas como locais ou localmente adaptadas. A maioria
delas encontra-se ameacada de extincdo, principalmente devido a cruzamentos indiscriminados com
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animais de ragas exoticas (GOUVEIA, 2013). As racas locais constituem uma importante fonte
de informagdes que pode levar a descoberta de genes envolvidos com caracteristicas adaptativas,
tais como resisténcia a doencas e parasitas (MARIANTE et al., 2009).

Para evitar a perda deste importante material genético, a Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (Embrapa) decidiu incluir as ragas localmente adaptadas em seus Bancos de
Germoplasma. Entre essas ragas, as que possuem maior destaque nacional sdo as ragas Crioula,
Morada Nova e Santa Inés.

Aselecdo dos ovinos de uma determinada raca para compor esses bancos é realizada por meio
de avaliacdo de caracteristicas morfologicas e produtivas. Entretanto, essa avaliacdo esta sujeita a
falhas, pois alguns animais cruzados mantém caracteristicas semelhantes aquelas dos animais
locais. Desta forma, identificar se os animais cadastrados nos bancos sédo ou nédo pertencentes a uma
raca € uma tarefa que exige muita cautela (PAIVA, 2005).

Para auxiliar na busca de solucGes para este tipo de problema, o emprego de tecnologias que
fazem uso de marcadores moleculares SNP (Single Nucleotide Polymorphism, ou, em portugués,
Nucleotideo de Polimorfismo Unico) se destacam-se entre as mais importantes. Os marcadores SNP
constituem uma variacdo que ocorre em apenas um unico nucleotideo da cadeia de bases
nitrogenadas (Adenina, Citosina, Timina e Guanina) do DNA, afetando ou ndo o fendtipo-alvo entre
0s membros de uma espécie em estudo. Contudo, as novas tecnologias para geracdo destes dados
moleculares sdo capazes de genotipar milhares de SNPs para cada animal (PAIVA, 2005).

Desta forma, selecionar os marcadores mais relevantes para a identificacdo racial torna-se um
problema desafiador. A aplicacdo de técnicas de mineragdo, etapa principal do processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD),
constitui uma alternativa promissora para determinacdo dos marcadores mais relevantes, uma vez
que essas técnicas sdo amplamente utilizadas na descoberta de padrdes novos em grande volume de
dados (HAN et al., 2011). Em particular, técnicas que combinam métodos de selecdo de atributos e
modelos preditivos sdo capazes de lidar com problemas em que o nimero de atributos p é muito
maior que o numero de observacdes n, isto é, p>>n. Entre essas técnicas estdo: LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator), Random Forest e Boosting.

Diversos estudos ja foram conduzidos na geracdo de metodologias computacionais e
estatisticas para identificacdo de subconjuntos de atributos que possam estar relacionados com
caracteristicas fenotipicas interessantes em variados organismos. Dentre eles, MOKRY et al. (2013)
utilizaram Random Forest para a identificacdo de marcadores SNP ligados a espessura de gordura
de gados Canchim. LEWIS et al. (2011) aplicaram Analise de Componentes Principais (PCA) para
a identificacdo de SNP relevantes na rastreabilidade de bovinos. SUEKAWA et al. (2010) e
SASAZAKI et al. (2011) selecionaram marcadores SNP para identificacdo racial de gados
japoneses e americanos por meio de andlise de frequéncia alélica. Outros trabalhos abordaram
selecdo de atributos em suinos (CORDEIRO et al., 2012) e humanos (WU et al., 2012), porém sdo
raros os trabalhos envolvendo dados de ovinos. De forma geral, observou-se que os trabalhos
relacionados selecionaram um ndmero menor que 100 marcadores SNP em seus resultados finais
(MOKRY et al., 2013; SASAZAKI et al., 2011; SUEKAWA et al., 2010), numero a que este
trabalho buscou referenciar-se como limite para a selecdo dos SNPs mais informativos. Além disso,
considerou-se o possivel desenvolvimento de um microarranjo de baixa densidade, que aloca
multiplos de 48 marcadores SNP em sua superficie (ROORKIWAL et al., 2013).

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia baseada em algoritmos de
mineracdo de dados para selecionar os marcadores SNP mais relevantes para as racas Crioula,
Morada Nova e Santa Inés. A metodologia desenvolvida sera utilizada na certificagdo racial de
animais ja cadastrados nos bancos de germoplasma e de dados de novos animais a serem inclusos
nestes bancos, assim como poderdo ser utilizados por associacfes de criadores interessadas no
controle de animais registrados em seus proprios bancos de dados.
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MATERIAL E METODOS

As atividades de pesquisa foram executadas nos laboratorios de Inteligéncia Computacional e
Bioinformatica Aplicada da Embrapa Informatica Agropecuédria. A metodologia utilizada é
composta de quatro etapas principais, a saber: entendimento dos dados, preparacdo dos dados,
aplicacéo dos algoritmos e validagéo dos resultados.

Na primeira etapa (entendimento dos dados), o conjunto de dados analisado foi obtido do
Consorcio Internacional do Genoma Ovino (ISGC et al.,, 2010) por meio da Rede Gendmica
Animal, projeto da Embrapa. Este conjunto era composto por dados de 72 animais das racas
estudadas (23 animais da raca Crioula, 22 da Morada Nova e 27 da Santa Inés), sendo que, para
cada animal, estavam armazenados valores de gendtipos de 49.034 marcadores SNP. Observou-se,
entdo, que o conjunto de dados é uma matrizem gque 0 numero de marcadores (p) € muito maior que
0 numero de instancias (n), isto €, p>>n. Cada um desses marcadores SNP possui um valor de
gendtipo, que é composto por dois alelos, sendo que cada alelo pode conter uma Adenina (A) ou
uma Timina (T) ou uma Citosina (C) ou uma Guanina (G). A Figura 1 ilustra o formato do conjunto
de dados de ovinos em estudo:

SNP 1 SNP 2 SNP 3 SNP 4 SNP 5 SNP 6 Raga
® AA AG AG AG AG CcC AC Crioula
[y}
£
c GA AG AG GG GG AC AC Morada
© Nova
o

GA GG AG GG AG cC CcC Santa
Inés
49.034 SNP

FIGURA 1. Formato do conjunto de dados de marcadores SNP das trés racas em estudo. Data set
format composed by SNP marke rs of the three studied sheep breeds.

Na etapa seguinte (preparacdo dos dados), foi realizada uma verificacdo quanto a existéncia
de amostras idénticas dentro do conjunto de dados e de marcadores SNP que tivessem um valor
Unico de genotipo para todas as ragas. Apds a verificacdo, constatou-se que ndo existiam amostras
idénticas. Entretanto, existiam 384 marcadores SNP com valor Unico para todas as racas, 0s quais
foram removidos do conjunto de dados final.

Na etapa de aplicacdo de algoritmos, foram utilizadas técnicas que combinam selegdo de
atributos e desenvolvimento de modelos preditivos para identificar os marcadores SNP mais
relevantes para trés ragas de ovinos. Logo, devido ao elevado nimero de atributos (SNP) e ao baixo
namero de registros (animais), técnicas capazes de lidar com esta situacdo foram empregadas, a
saber: LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), Random Forest e Boosting.

Em problemas de regressdo, LASSO é um método utilizado para reduzir os efeitos dos
atributos que ndo contribuem para a identificacdo do atributo- meta (ou variavel resposta), reduzindo
seus coeficientes para zero e excluindo-os do modelo (TIBSHIRANI, 1997). O método é usado
normalmente para estimar os parametros de g =(g.f,....5,)7 regressao no modelo da

[eq. (D]:

@)
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emaque,

Yi ¢ uma variavel resposta numérica. Para a aplicagdo em um procedimento de classificagdo
com duas categorias, a variavel resposta pode ser codificada em +1 e para o caso de mais

de uma categoria pode ser utilizado o procedimento One versus All (OVA), tal que
Yi representa a raga do i-ésimo animal (i = 1.2,....n);
u € o coeficiente denominado intercepto, cujo valor é comum a todos os registros;

x;:; € 0 valor do gendtipo do marcador j(j = 1.2.....p)do animal i;

0 coeficiente B;representa o efeito do marcador j,

g; é o erro residual (HASTIE etal., 2011).

Sendo § = (B, B....B,)", a estimativa LASSO (ji.f) para problemas de classificacio é
definida pela funcdo de maxima verossimilhanga penalizada descrita na [eq. (2)]:

1@8) = 230, Dn(u+ 37, xyB)—log(l+e = %] @

sujeito a restrigho £5_,  |;| =t parat = 0,

emque,

t € um parametro de penalizacdo e que deve ser determinado separadamente. Normalmente, 0s
algoritmos de implementagdo do LASSO fornecem o valor 6timo para tal parametro,
utilizando uma analise por validacdo cruzada de um intervalo de n possiveis valores.

Random Forest (em portugués, Floresta Aleatdria) € uma técnica de classificacdo e regressao
desenvolvida por BREIMAN (2001), que consiste num conjunto de arvores de decisdo combinadas
para solucionar problemas de classificacdo. Cada arvore de decisdo é construida utilizando uma
amostra aleatoria inicial dos dados e, a cada divisdo desses dados, um subconjunto aleatério de m
atributos ¢ utilizado para a escolha dos atributos mais informativos. No final, Random Forest gera
uma lista dos atributos mais importantes no desenvolvimento da floresta, que sdo determinados pela
importancia acumulada do atributo nas divisdes dos nds de cada arvore da floresta (JAMES et al.,
2013). Os principais passos do algoritmo Random Forest podem ser vistos na Figura 2.

Dado um conjunto de dados X=x, v, ...x, ¢ Y=y, v, v, .
Para »=1,2,3...B , repita:
(a) Cria uma amostra bootstrap (X,,Y,) com n exemplos de (X,7).

(b) Ajusta uma arvore de decisdo s’ para o conjunto de treinamento (X,,Y,).
utilizando m atributos para a escolha de cada no.

Fim de repeticdo.

B
Gera o modelo final: 7 (x)=2_ 7"(x). que calcula os votos obtidos por cada modelo
b=1

/7, resultando uma classificacdo final de acordo com a vota¢do majoritaria.

FIGURA 2. Algoritmo basico da técnica Random Forest (BREIMAN, 2001). Random Forest
algorithm (BREIMAN, 2001).

De forma geral, uma arvore de decisdo é um modelo grafico representado por nés e ramos, em
que os nds intermediarios, ou decisorios, representam os testes de atributos (variaveis
independentes), enquanto 0s ramos representam os resultados desses testes. O nd localizado no topo
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da arvore representa seu inicio e € denominado n6-raiz. Ja 0 n6 externo, que ndo possui um no
descendente, localizado na extremidade inferior, € denominado folha ou terminal, e representa o
valor de predicdo do atributo-meta ou classe (HAN et al., 2011). Para evitar overfitting (em
portugués, superajuste), foi utilizada a abordagem Random Forest que, em geral, lida melhor com o
problema de superajuste nos modelos (MEGETO et al., 2014).

A ideia principal da técnica Boosting (em portugués, sua traducdo seria algo como “melhorar
a performance”) ¢ transformar multiplos classificadores ruins em um unico muito bom (FREUND
& SCHAPIRE, 1999). Essa definicdo pode ser interpretada da seguinte maneira: um classificador
sera fraco se a probabilidade deste classificador ser construido, com base numa amostra D, tiver
erro menor do que 50%. Ou seja, considerar um classificador fraco sera ligeiramente melhor do que
escolher aleatoriamente uma das classes com probabilidade de 50%. Os métodos desta abordagem
funcionam aplicando-se, sequencialmente, um algoritmo de classificagdo a versoes reponderadas do
conjunto de dados de treinamento, dando maior peso aos registros classificados erroneamente no
passo anterior. O algoritmo que mostra a execucéo basica de Boosting é descrito na Figura 3.

Para a aplicacdo das técnicas de modelagem, escolheu-se o software R (versdo 3.0.1). O
pacote instalado para o algoritmo LASSO foi o glmnet (FRIEDMAN et al., 2010), para Random
Forest foi instalado o pacote randomForest (LIAW & WIENER, 2002) e, para Boosting, foi
instalado o algoritmo gbm (RIDGEWAY, 2013). Além destes, instalou-se o pacote caret (KUHN,
2013), utilizado para a escolha dos melhores valores para alguns parametros de cada técnica
aplicada.

Foram realizados vérios experimentos, utilizando cada uma das técnicas, procurando obter
modelos que fornecessem os melhores resultados em termos de acuracia e menor ndmero de
marcadores selecionados. Para tanto, antes da utilizacdo do pacote caret, os principais parametros de
cada uma das técnicas foram ajustados diversas vezes para atingir tal objetivo.

Dado um conjunto de dados de treinamento X=x,x, ....,x, € Y=y, v, V.
Define f(x)=0 e residuos,=y, para todos os registros do treinamento.
Para 5=1,2,3,...B, repita:
(a) Ajusta um modelo s’ para o conjunto de treinamento (X, residuos) .
(b) Atualiza /' com o novo modelo:
Fx)=71(x)+/0(x).
(c) Atualiza os residuos (erros na classificacdo):
residuos ;= residuos; _/'hiA\', s

Fim de repeticao.

B
Gera o modelo final: f(x)=2_ f"(x), que calcula os votos obtidos por cada modelo
b=1

/", resultando uma classifica¢do final de acordo com a votagdo majoritaria.

FIGURA 3. Algoritmo bésico do algoritmo Boosting (JAMES et al., 2013). Boosting algorithm
(JAMES et al., 2013).

LASSO foi a primeira técnica a ser aplicada, e o0 Unico parametro testado foi o intervalo de
possiveis valores para o coeficiente de penalizacdo t. O numero-padrdo deste intervalo é de 100
valores possiveis (JAMES et al., 2013; FRIEDMAN et al., 2010), obtidos separadamente pelo
algoritmo LASSO, via validacdo cruzada, sobre os dados analisados. Apds a aplicagdo da técnica
LASSO, utilizou-se de Random Forest para a busca dos marcadores SNP mais relevantes,
associados a cada uma das racas. Os parametros avaliados para Random Forest foram o nimero de
arvores a serem construidas e o nimero de atributos selecionados para determinar o split (divisdo)
em cada no das arvores. Com a construcdo desta floresta, foi possivel determinar os marcadores
mais importantes para 0 modelo (do atributo mais importante ao menos relevante). Assim como
Random Forest, Boosting foi utilizado para fornecer um modelo com a listagem dos marcadores
mais importantes na identificacdo das racas. O Unico parametro testado para Boosting foi 0 nimero
de classificadores a serem desenvolvidos para 0 modelo final. Os classificadores construidos pela
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tecnica Boosting foram baseados em arvores de decisdo, as quais foram construidas em
distribuicdes reponderadas dos dados.

Apo6s a obtencdo dos modelos e dos conjuntos de marcadores mais importantes para
identificacdo das racas, foi realizada uma andlise da frequéncia alélica de cada um desses
marcadores a fim de verificar o quanto um alelo estava presente em uma racga e ausente em outras
duas. Por fim, foi selecionado um subconjunto menor de marcadores SNP com maior potencial de
identificagéo das trés ragas pesquisadas.

Na Ultima etapa, para avaliar o desempenho dos modelos, dividiu-se o conjunto de dados
inicial em duas partes disjuntas, sendo que uma parte constitui o conjunto de treinamento e a outra o
conjunto de teste. As técnicas utilizaram dois tipos de particionamento dos dados: valida¢do cruzada
e bootstrap (reamostragem). Na validacdo cruzada, os dados sdo particionados em k subconjuntos
de tamanhos aproximadamente iguais, € o indutor é treinado e testado k vezes. Para cada uma das
vezes, 0 indutor é testado com uma das particdes e treinado com o restante. O bootstrap consiste em
gerar conjuntos de treinamento e teste a partir de uma amostragem randémica dos dados, repetindo
esse processo de classificagdo por varias vezes. A cada ciclo, as amostragens sdo selecionadas com
reposicéo, isto €, um mesmo exemplo podera aparecer mais de uma vez no mesmo subconjunto.

Os modelos foram analisados por meio dos valores da acuracia e do coeficiente Kappa. A
acurécia, ou taxa de acerto, fornece a porcentagem de observacdes que foram classificadas
corretamente pelo classificador, enquanto o Kappa (COHEN, 1960) mede o grau de concordancia
entre as classes preditas e observadas, deduzindo o numero esperado de acertos (utilizando uma
classificacdo ao acaso) do namero real de acertos do classificador (WITTEN et al., 2011).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Na aplicagdo do algoritmo LASSO, para a obtencdo do melhor valor de t, avaliaram-se
intervalos de 100 e de 1.000 valores possiveis. Entretanto, 0 namero de marcadores selecionados e a
acuracia permaneceram inalterados, mantendo-se, entdo, os 100 valores fornecidos por caret. Como
valor 6timo de t (0,0035243), o algoritmo LASSO selecionou 29 marcadores relevantes, dos quais
cinco se destacaram para a raca Crioula, 12 para Morada Nova e 12 para Santa Inés. Os cinco
marcadores com destaque para Crioula e suas respectivas informagdes estdo descritos na Tabela 1.

TABELA 1. Frequéncias alélicas dos marcadores SNP selecionados pelo algoritmo LASSO para a
raca Crioula. Allele frequencies of SNP markers selected by LASSO algorithm
from Crioula breed.

Frequéncia alélica**

SNP Cromossomo Posicéo Alelos*
Crioula Morada Nova Santa Inés
OARX_121724022.1 X 121724022 [CIA] 0.98 0.02 0.05
OARX_29830880.1 X 29830880 [A/G] 0.80 0 0.05
OARX_78903642.1 X 78903642 [A/G] 095 007 0.09
§56924.1 X 53358543 [A/G] 0.98 0.13 0.15
OAR1_268303279_X.1 1 268303280 [GIA] 0.78 0.07 0.09

* Alelo especifico para a raca Crioula do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populacdo Crioula e nas ragas M orada
Nova e Santa Inés.
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De forma geral, todos os marcadores mostraram alto potencial de identificacdo da raca
Crioula, destacando-se, entre outros, quatro marcadores (OARX 121724022.1, s56924.1,
OARX 78903642.1 e OARX 29830880.1) pertencentes ao cromossomo X. Foi observado que
todos os marcadores da raga Crioula possuem altas diferengas de frequéncias em relacdo as outras
racas, 0 que se deve, provavelmente, ao fato de ela possuir as caracteristicas fisicas mais distintas
das demais, como possuir tamanho diminuto e ser lanada (PAIVA, 2005).

TABELA 2. Frequéncias alélicas dos marcadores SNP, selecionados pelo algoritmo LASSO para a
raca Morada Nova. Allele frequencies of SNP markers selected by LASSO
algorithm from Morada Nova breed.

Frequéncia alélica**

SNP Cromossomo  Posicdo  Alelos*
M orada Nova Crioula Santa Inés
s05480.1 X 52592630 [G/IA] 093 0.15 0.22
OAR1_187375309_X.1 1 187375310 [A/C] 0.86 0.02 0.31
OAR1_194627962.1 1 194627962  [G/A] 0.73 0 0.02
DU373896_534.1 3 139464759  [AIC] 082 035 0.15
§32131.1 4 22382506 [A/C] 0.98 032 042
s06182.1 5 30787155 [A/G] 093 0.15 0.31
OARG6_39029427.1 6 39029427 [A/G] 0.84 0.17 011
OAR9_39924477.1 9 39924477 [A/C] 0.95 0.17 0.33
OAR10_33338187.1 10 33338187 [A/G] 0.90 022 0.28
OAR17_22334380.1 17 22334380 [G/A] 0.79 0.19 0.13
OAR17_8472049.1 17 8472049 [A/C] 0.95 022 0.37
OAR20_45964534.1 20 45964534 [G/IA] 0.75 0 0.15

* Alelo especifico para a raga Morada Nova do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populacdo Morada Nova e nas
racas Crioula e Santa Inés.

Para a raca Morada Nova, LASSO identificou os 12 marcadores listados na Tabela 2.

Os destaques para a raca Morada Nova sdo dois SNPs (OAR1 187375309 X.1 e
OAR1_194627962.1) no cromossomo um, e dois SNPs (OAR17_8472049.1 e
OAR17_22334380.1) no cromossomo 17, além do total de seis marcadores com frequéncia acima
de 90%. Foi observado ainda que ha uma frequéncia relativamente maior dos alelos dos animais
Morada Nova na raga Santa Inés. Isto talvez seja explicado pelo fato de os animais Santa Inés serem
originarios do cruzamento entre Morada Nova e outros ovinos sem raga definida do Nordeste
brasileiro, fazendo com que muitos ovinos Santa Inés preservem caracteristicas do Morada Nova
(PAIVA, 2005).
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TABELA 3. Frequéncias alélicas dos marcadores SNP, selecionados pelo algoritmo LASSO
para a raga Santa Inés. Allele frequencies of SNP markers selected by LASSO
algorithm from Santa Inés breed.

Frequéncia alélica**

SNP Cromossomo Posicéo Alelos*
Santa Inés Crioula M orada Nova

OARX_53305527.1 X 53305527 [A/G] 0.72 0 0.09
OAR2_145195113.1 2 145195113 [A/G] 0.74 004 0.38
OAR2_242658985.1 2 242658985 [A/G] 0.85 0.17 0.29
520468.1 2 56248983 [A/G] 0.76 0.15 0

OAR3_153703374.1 3 153703374 [A/G] 0.76 041 0.13
OAR3_165050963.1 3 165050963 [A/G] 0.80 0.02 0.07
$16949.1 3 164901721 [GIA] 0.89 0.15 0.18
OAR5_93120389.1 5 93120389 [GIA] 0.89 0.19 0.38
OAR7_21409209.1 7 21409209 [GIA] 061 0.02 011

94

OARY7_94733688.1 7 729688 [GIA] 098 037 059
s11241.1 7 30741909 [CIA] 081 035 0.34
$59000.1 18 45393237 [A/G] 087 0.30 0.38

* Alelo especifico para a raga Santa Inés do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populagdo Santa Inés e nas ragas
Crioula e Morada Nova.

Para a Santa Inés, foram selecionados os 12 marcadores (Tabela 3), sendo que trés pertencem
ao cromossomo dois (OAR2_145195113.1, OAR2_242658985.1 e s20468.1), trés a0 cromossomo
trés (OAR3_153703374.1, OAR3_165050963.1 e s16949.1) e trés ao cromossomo sete
(OAR7_21409209.1, OAR7_94733688.1 e s11241.1). Uma observagdo importante vem do fato de
que os trés marcadores do cromossomo trés estdo em posicdes muito proximas. De maneira geral,
0s marcadores para a raca Santa Inés témaltas diferencas de frequéncia alélica em relacao as outras
ragas, tendo como destaque os marcadores OARX_53305527.1 e s20468.1.

A acurécia atingida com o conjunto de 29 marcadores SNP selecionados pelo algoritmo
LASSO foi de 100% na predicdo de novas racas, e o indice Kappa foi igual a 1. O algoritmo
LASSO teve 6timo desempenho, tanto em termos de acurdcia quanto na questdo computacional,
conforme ja demonstrado em AYERS & CORDELL (2010), cujos resultados também confirmaram
uma boa performance de outras técnicas de regressdo penalizada.

Random Forest gerou igualmente uma listagem dos marcadores mais importantes para a
identificacdo das racas ovinas. Experimentaram-se classificadores combinando de 1.000 a 5.000
arvores, e conjuntos aleatérios de atributos variando de 20 a 49.033 atributos para split dos nos.
Apds esses experimentos, o melhor resultado obtido foi utilizando os pardmetros fornecidos pelo
pacote caret, que resultouem 1.000 arvores e 313 marcadores para split. Selecionaram-se, entdo, 0s
27 melhores SNP classificados, considerando: a) estes marcadores estdo sendo testados em microarrays
gue devem ter baixa densidade (multiplos de 48). Portanto, quanto menor o nimero de marcadores SNP, menor
serd o custo da construcdo do chip; b) os marcadores foram ordenados de acordo com a queda da entropia quando
utilizados em um split de uma arvore. Assim, a partir de um certo nimero de marcadores (por exemplo 0,3%), a
queda da entropia foi irrelevante. Em MOKRY et al. (2013), utilizou-se de um critério de selegéo
diferente, no qual, primeiramente, selecionou-se 1% dos SNPs mais relevantes de cada cromossomo
e, em seguida, foi selecionado 1% dos SNPs mais importantes do subconjunto anterior, sendo
selecionados 70 marcadores SNP pela técnica Random Forest, utilizando tal critério.
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Do conjunto total de 27 marcadores, nove coincidiram com aqueles selecionados pelo
algoritmo LASSO. Agrupando-se os marcadores fornecidos por Random Forest, de acordo com a
raca, foram geradas trés tabelas para a analise da frequéncia do alelo especifico de cada uma delas
em relacdo as outras. A Tabela 4 mostra os marcadores predominantes na raga Crioula e as
frequéncias dos alelos especificos desta raca em relagdo a Morada Nova e Santa Inés.

Do conjunto de 13 marcadores identificados por Random Forest para a raga Crioula, quatro
também foram identificados por LASSO (OARX 121724022.1, OARX_29830880.1 e
OARX 78903642.1, s56924.1). Os dois SNPs do cromossomo 25 estdo em posicGes proximas e
com frequéncia acima de 90% dentro da raca, surgindo como bons separadores raciais. De forma
geral, os SNPs fornecidos por Random Forest mostraram-se importantes na identificacdo da raca
Crioula.

TABELA 4. Frequéncias allicas dos marcadores SNP, selecionados pelo algoritmo Random Forest
para a raca Crioula. Allele frequencies of SNP markers selected by Random Forest
algorithm from Crioula breed.

Frequéncia alélica**

SNP Cromossomo Posicéo Alelos*
Crioula M orada Nova Santa Inés
OARX_121724022.1 X 121724022 [C/IA] 098 0.02 0.05
OARX_29830880.1 X 29830880 [A/G] 0.80 0 0.05
OARX_78903642.1 X 78903642 [A/G] 0.95 0.07 0.09
$56924.1 X 53358543 [A/G] 098 0.13 0.15
OAR1_23724877.1 1 23724877 [GIA] 0.50 0 004
OAR2_212548956.1 2 212548956 [G/IA] 0.80 0.04 0.18
OAR2_55853730.1 2 55853730 [A/C] 0.85 0 0.07
OAR11 18815864.1 11 18815864 [A/G] 093 034 022
§71482.1 14 41937578 [G/IA] 091 0.18 050
OAR15_45152619.1 15 45152619 [G/IA] 0.76 0.02 0.02
OAR16_39888776.1 16 39888776 [A/G] 0.89 0.11 0.15
§25195.1 25 7203123 [G/IA] 0.93 0.02 0.30
$30024.1 25 7165805 [C/IA] 091 0.02 0.28

* Alelo especifico para a raca Crioula do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populacdo Crioula e nas ragas M orada
Nova e Santa Inés.

Na Tabela 5, os SNPs com predominancia na raca Morada Nova séo listados.

TABELAJS. Frequéncias alélicas dos marcadores SNP, selecionados pelo algoritmo Random Forest
para a raca Morada Nova. Allele frequencies of SNP markers selected by Random
Forest algorithm from Nova Morada breed.

SNP Cromossomo Posicdo  Alelos* Frequéncia alélica**
Morada Nova Crioula Santa Inés
OAR1_194627962.1 1 194627962 [GIA] 0.73 0 0.02
OAR2_54691204.1 2 54691204 [GIA] 057 0.04 0
OAR18_65638912.1 18 65638912 [GIA] 1.00 0.56 041

* Alelo especifico para a raga Morada Nova do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populagcdo Morada Nova e nas
racas Crioula e Santa Inés.
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O algoritmo Random Forest indicou trés marcadores importantes para a raca Morada
Nova. Como destaque, observam-se os marcadores OARL_194627962.1, indicado também pelo
algoritmo LASSO, e OAR2 54691204.1, com frequéncia acima de 50% na Morada Nova e
praticamente ausente nas outras duas ragas. O marcador OAR18_65638912.1 destaca-se com
frequéncia de 100% na raca Morada Nova, apesar de sua frequéncia em outras duas racas ter ficado
entre 40% e 60%.

Na Tabela 6, podem-se observar os SNPs com alta frequéncia na raga Santa Inés, em que 11
marcadores foram selecionados com altas frequéncias alélicas. Destes, quatro foram identificados
pelo algoritmo LASSO (OARX_53305527.1, s20468.1, OAR3_165050963.1 e $16949.1). Um dado
interessante é que cinco marcadores sdo originados do cromossomo trés (OAR3_164788310.1,
OAR3_165050963.1, OAR3_195698523.1, s16949.1 e $69653.1). O marcador s61697.1 também se
destaca com alta frequéncia na raca Santa Inés e com frequéncias abaixo de 7% na raca Crioula e
Morada Nova.

TABELA 6. Frequéncias alélicas dos marcadores SNP, selecionados pelo algoritmo Random Forest
para a raca Santa Inés. Allele frequencies of SNP markers selected by Random
Forest algorithm from Santa Inés breed.

Frequéncia alélica**

SNP Cromossomo Posicdo Alelos*
Santa Inés Crioula M orada Nova

OARX_53305527.1 X 53305527 [A/G] 0.72 0 0.09
$61697.1 - - [CIA] 068 0.06 0.04
OAR1_175474366.1 1 175474366 [G/A] 0.55 0.24 0

s03528.1 1 28583773 [A/G] 0.92 043 0.23
$20468.1 2 56248983 [A/G] 0.76 0.15 0

OAR3_164788310.1 3 164788310 [G/A] 0.89 0.22 0.18
OAR3_165050963.1 3 165050963 [A/G] 0.80 0.02 0.07
OAR3_195698523.1 3 195698523 [A/G] 0.66 0.15 0.04
516949.1 3 164901721 [GIA] 0.89 0.15 0.18
$69653.1 3 164951744 [G/A] 0.90 0.08 0.36
OAR9_76802154.1 9 76802154 [A/G] 0.96 0.32 0.50

* Alelo especifico para a raga Santa Inés do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populacdo Santa Inés e nas ragas
Crioula e Morada Nova.

Para treinamento e teste, foram desenvolvidas e combinadas 1.000 &rvores utilizando as
amostras bootstrap. O comité de classificadores que formaram a floresta obteve uma acuracia de
99%, e Kappa de, 0,98.

Na aplicagdo da técnica Boosting, o Unico parametro testado foi o nimero de classificadores
(neste caso, arvores de decisdo) a serem construidos. Avaliaram-se classificadores desenvolvidos
com totais entre 1.000 e 10.000 arvores, sendo que o melhor resultado, em termos de acuracia e
Kappa, ocorreu com 1.000 arvores, nimero fornecido pelo pacote caret. Sselecionou-se os 20 melhores
marcadores, pois, assim como em Random Forest, 0s SNPs a partir desta posi¢cdo pouco contribuiam
para a reducdo da entropia na construcdo dos splits das arvores. Entre 0s 20 marcadores ordenados
por Boosting, seis estavam presentes nos resultados dos algoritmos LASSO e Random Forest, dois
estavam somente em LASSO e sete somente em Random Forest. Com isto, Boosting selecionou
apenas cinco marcadores diferentes das técnicas anteriores. Na Tabela 7, estdo descritos os SNPs
predominantes na raga Crioula.
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TABELA7. Frequéncias alélicas dos marcadores SNP, selecionados pelo algoritmo Boosting para a
raca Crioula. Allele frequencies of SNP markers selected by Boosting algorithm
from Crioula breed.

Frequéncia alélica**

SNP Cromossomo Posicdo Alelos*
Crioula M orada Nova Santa Inés
OARX_121724022.1 X 121724022 [C/A] 0.98 0.02 0.05
$56924.1 X 53358543 [A/G] 0.98 0.13 0.15
OAR2_55853730.1 2 55853730 [A/C] 0.85 0 0.07
OAR4_51441757.1 4 51441757 [A/G] 0.91 0.25 0.16
OAR6_110447914.1 6 110447914 [GIA] 0.67 0.04 0.02
OAR15_45152619.1 15 45152619 [GIA] 0.76 0.02 0.02
$30024.1 25 7165805 [C/A] 0.91 0.02 0.28

* Alelo especifico para a raca Crioula do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populacdo Crioula e nas racas M orada
Nova e Santa Inés.

Na lista de marcadores importantes para a ragca Crioula, dois deles (OARX_121724022.1 e
$56924.1) foram indicados pelos algoritmos anteriores, e outros dois (OAR2_55853730.1 e
OAR15 45152619.1) foram selecionados por Random Forest, demonstrando o alto potencial destes
marcadores. Os marcadores indicados apenas pelo algoritmo Boosting (OAR4 _51441757.1,
OAR6_110447914.1 e s30024.1) também mostraram ser potenciais discriminantes de racas.

TABELA 8. Frequéncias alélicas dos marcadores SNP, selecionados pelo algoritmo Boosting para a
raga Morada Nova. Allele frequencies of SNP markers selected by Boosting
algorithm from Nova Morada breed.

Frequéncia alélica**

SNP Cromossomo Posicéo Alelos*
Morada Nova Crioula Santa Inés
OAR1_194627962.1 1 194627962 [G/IA] 0.73 0 0.02
$32131.1 4 22382506 [A/G] 098 032 042
s06182.1 5 30787155 [A/G] 0.93 0.15 031
$10365.1 10 21720029 [G/A] 045 0 0

* Alelo especifico para a raga Morada Nova do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populacdo Morada Nova e nas
racas Crioula e Santa Inés.

ATabela 8 traz uma listagem dos marcadores com predominancia na raga Morada Nova.

O algoritmo Boosting separou cinco marcadores com maior frequéncia em Morada Nova,
sendo um deles (OAR1_194627962.1) presente nos dois algoritmos anteriores e dois (s32131.1,
s06182.1) no algorimo LASSO. O marcador OAR1_194627962.1 possui frequéncia de apenas 2%
na Santa Inés e ausente na Crioula, resultado que o confirma como um bom discriminante de racas.
Os marcadores s32131.1 e s06182.1 surgem com frequéncia acima de 90% nos animais Morada
Nova, 0 que também demonstra o bom potencial destes SNPs.
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TABELA 9. Frequéncias alélicas dos marcadores SNP, selecionados pelo algoritmo Boosting
para a raca Santa Inés. Allele frequencies of SNP markers selected by Boosting
algorithm from Santa Inés breed.

Frequéncia alélica**

SNP Cromossomo Posicdo Alelos*
Santa Inés Crioula M orada Nova

OARX_53305527.1 X 53305527 [A/C] 0.72 0 0.09
$61697.1 - - [C/IA] 0.68 0.06 0.04
s03528.1 1 28583773 [A/G] 092 043 0.23
$20468.1 2 56248983 [A/G] 0.76 0.15 0

OAR3_164788310.1 3 164788310 [G/IA] 0.89 022 0.18
OAR3_165050963.1 3 165050963 [A/G] 0.80 0.02 0.07
$39114.1 3 232410568 [A/G] 059 0.08 0.07
$69653.1 3 164951744 [G/IA] 0.90 0.08 0.36
OAR9_40217510.1 9 40217510 [C/IA] 0.54 0.08 0.02

* Alelo especifico para a raga Santa Inés do lado esquerdo. ** Frequéncia do alelo especifico na populacéo Santa Inés e nas ragas
Crioula e Morada Nova.

Na Tabela 9, dentre os marcadores fornecidos pelo algoritmo Boosting para a raca Santa I nés,
destacam-se trés deles (OARX_53305527.1, s20468.1, OAR3_165050963.1) também selecionados
pelas técnicas LASSO e Random Forest. AlEm disso, dois SNPs (s39114.1, OAR9_40217510.1)
foram selecionados exclusivamente por Boosting. De forma geral, a maioria dos marcadores
selecionados para a raga Santa Inés apresenta alta frequéncia de alelo, o que atesta o potencial do
algoritmo na identificacdo da raca Santa Inés. Prova de tal afirmacdo estd na selecdo dos trés SNPs
também indicados pelos dois métodos anteriores.

Para realizacdo de treinamento e teste, o algoritmo Boosting foi executado por meio de
validagdo cruzada em 10 subconjuntos de dados, sendo que o resulado final foi obtido por meio da
media dos 10 subconjuntos. A acuréacia e o Kappa obtidos pelo algoritmo, com a combinagdo dos
classificadores ajustados, foram de 100% e 1, respectivamente. Observando-se esses resultados,
pode-se acreditar que ha indicios de superajuste, porém os parametros ajustados para a execucdo do
algoritmo foram obtidos pelo caret de forma a evitar um superajuste do modelo.

Com a selecdo dos principais marcadores para a identificacdo das racas, foi realizada uma
analise daqueles SNPs que foram identificados na intersec¢do dos resultados de dois e de trés
técnicas. A intersecgdo dos resultados envolvendo a raca Crioula mostra que os marcadores
OARX 121724022.1 e 0 s56924.1 foram selecionados pelos trés algoritmos, demonstrando alta
relevancia na identificacdo da raca Crioula. O marcador OARX_ 121724022.1, em especial, possui
a frequéncia de 98%, ou seja, demonstra ser um SNP com alto potencial de identificacdo da raga.

A interseccdo dos resultados relativa a raca Morada Nova exibe o marcador
OAR1_194627962.1 com frequéncia de 73% para a raca Morada Nova e frequéncias praticamente
nulas nas outras ragas, o que caracteriza esse SNP como bom discriminante da raga. Os algoritmos
LASSO e Boosting selecionaram os SNPs s32131.1 e s06182.1, os quais possuem frequéncias
acima de 90% na raca Morada Nova, colocando-os também como altamente relevantes para a raca.

Em relacdo a raca Santa Inés, a interseccdo destaca a presenca de trés marcadores
(OARX 53305527.1, s20468.1 e OAR3_165050963.1) que apresentam frequéncias acima de 70%
em ovinos Santa Inés e abaixo de 10% em outras racas, confirmando alta capacidade na
discriminacédo racial. Entre os marcadores obtidos por Random Forest e Boosting, destaca-se o
$61697.1, com frequéncia de 68%, posicionando-o como um potencial identificador da raga.
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TABELA 10. Marcadores SNP selecionados pelos modelos e suas ragcas predominantes. Selected
SNP markers and their respective predominant breeds.

SNP N° M odelos Cromossomo Posicéo Alelos* Raca Predominante
OARX_121724022.1 3 X 121724022 [C/IA] Crioula
$56924.1 3 X 53358543 [A/G] Crioula
OAR1_194627962.1 3 1 194627962 [GIA] Morada Nova
OARX_53305527.1 3 X 53305527 [A/G] Santa Inés
§20468.1 3 2 56248983 [A/G] Santa Inés
OAR3_165050963.1 3 3 165050963 [A/G] Santa Inés
OARX_29830880.1 2 X 29830880 [A/C] Crioula
OARX_78903642.1 2 X 78903642 [A/G] Crioula
OAR2_55853730.1 2 2 55853730 [A/C] Crioula
OARI15_45152619.1 2 15 45152619 [GIA] Crioula
$30024.1 2 25 7165805 [C/IA] Crioula
§32131.1 2 4 22382506 [A/G] Morada Nova
s06182.1 2 5 30787155 [A/G] Morada Nova
$61697.1 2 - - [CIA] Santa Inés
s03528.1 2 1 28583773 [A/G] Santa Inés
OAR3_164788310.1 2 3 164788310 [G/IA] Santa Inés
$69653.1 2 3 164951744 [G/A] Santa Inés
§16949.1 2 3 164901721 [G/IA] Santa Inés

* Alelo especifico para a ragca predominante do lado esquerdo.

A Tabela 10 apresenta os 18 marcadores selecionados pela intersec¢do dos resultados de dois
e de trés algoritmos. A selecdo dos 18 SNPs foi influenciada pela confirmacdo de mais de um
algoritmo, tornando esses marcadores com maior potencial. Esse nimero de marcadores é proximo
aos resultados de trabalhos relacionados a identificacdo racial em bovinos, como em SUEKAWA et
al. (2010), onde foram encontrados cinco marcadores por meio de andlise de frequéncia alélica
capaz de distinguir gados japoneses e americanos. Por sua vez, SASAZAKI et al. (2011)
desenvolveram um modelo no qual foram selecionados 11 SNPs importantes para gados
provenientes de rebanhos dos Estados Unidos.

CONCLUSOES

A avaliacdo dos modelos com aplicacdo das trés técnicas escolhidas revelou resultados
promissores para a selecdo dos marcadores SNP mais informativos, que identificam as racas
estudadas. Em particular, os modelos gerados pelas técnicas LASSO e Boosting obtiveram
resultados melhores, em termos de acuracia e Kappa, em comparacdo com o modelo Random
Forest. Considerando que o conjunto de dados utilizado possui elevado numero de atributos, as
técnicas utilizadas reduziram o ndmero de SNP para menos de 0,2%. Na intersec¢do dos
marcadores que compdem os modelos, foram encontrados 18 SNPs com maior potencial de
identificacdo das racgas, indicando que, realmente, os marcadores selecionados possuem alta
correlagdo com a raga associada. Os modelos desenvolvidos podem ser utilizados na certificagao
racial de animais ja depositados em bancos de germoplasma e de novos animais a serem inclusos
nestes bancos, assim como poderdo ser utilizados por diversos segmentos ligados a ovinocultura,
como por exemplo, associa¢Oes de criadores interessadas em certificar seus animais, e pelo MAPA
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(Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento), no controle de animais registrados que
apresentam alelos de outras racas, possibilitando a reclassificacdo desses animais. Adicionalmente,
a metodologia proposta podera ser estendida para toda e qualquer espécie animal de producéo.
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