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Resumo - A selecdo gendmica busca predizer os valores
fenotipicos dos individuos através de modelos. O processo de
construgdo desses modelos € feita com a defini¢do da populagio
de referéncia, a escolha da ferramenta e a montagem do mesmo,
contudo alguns fatores podem dificultar a obtengdo de um
modelo preciso. Nesse trabalho foi analisado o impacto da
presenca de epistasia, ou seja, a interagdo entre os marcadores
ou varidveis bem como o comportamento do SVR (ferramenta de
predigdo) quando apresentada a uma amostra pequena. Também
foi alvo de estudo a consequéncia da selegdo de atributos. Os
resultados mostram que o uso da selecdo de atributos trouxe
melhorias na obtengdo de modelos mais eficientes utilizando o
SVR.

Palavras-chave: Bioinformdtica. Sele¢do Gendmica. Aprendizado
de Mdquina, Inteligéncia Computacional.

I. INTRODUCAO

O melhoramento genético animal ou vegetal consiste,
basicamente, em um conjunto de técnicas ¢ métodos com a
finalidade de melhorar o valor genético médio da populagdo
de interesse. O método utilizado consiste em selecionar e
acasalar individuos superiores de forma que suas
caracteristicas sejam transmitidas as geragOes futuras.

A selegdo dos mais aptos consiste em definir quais
individuos serdo os progenitores da proxima geragio, 0 que
visa aumentar os genes desejaveis nas geragdes futuras.
Contudo, o processo de selegdo pode ser lento e custoso,
nesse ponto entra a selecdo gendmica, que consiste em
construir um modelo para calcular o valor gendémico
previsto (do inglés, genomic estimated breeding values -
GEBYV) dos animais a serem avaliados.

A predigdo do valor gendmico de um animal permite
seleciona-lo no inicio da vida. ou antes, mesmo do seu
nascimento (SCHAEFFER, 2006). O GEBV da proxima
geragdo ¢ calculado tendo como base uma populagio de
referéncia, dessa forma € possivel efetuar a selegiio via
dados gendmicos (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD,
2001; HAYES; GODDARD, 2010). A Figura 1 mostra, de
forma geral, o processo de selegdo gendmica onde o GEBV
¢ dado pelo somatorio dos efeitos de cada marcador, o que
permite a predigdo do valor genémico da populagio futura
(GEBV = wix! + w2x2 + w3x3...), sendo w o efeito do
marcador e x o seu valor gendmico (MEUWISSEN;
HAYES; GODDARD, 2001). A redugdo do custo
operacional para a obtengdo dos marcadores aliada a
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precisdio dos GEBV obtidos levou a rapida adogdo da
selegdo gendmica por parte das empresas e profissionais do
meio (SCHAEFFER, 2006).

_ Figura | — Selegdo Gendmica.
(Populacdo de Referéncia | [ Candidatos
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O sucesso na selegdo gendmica depende, em geral, de
trés itens: o tamanho da populagio de referéncia; a
herdabilidade; e o tamanho do desiquilibrio de ligagéo entre
os marcadores e o locus de caracteristicas quantitativas (do
inglés, Quantitative Trait Locus - QTL) (GODDARD;
HAYES, 2009). Em geral, a selegdo gendmica tem por
objetivo estimar com precisdio o GEBV e, para isso,
necessita de um grande conjunto de dados para o
treinamento, conforme sugerem Meuwissen, Hayes e
Goddard (2001), Hayes e Goddard (2010). A precisdo do
GEBV, segundo a formula de Daetwyler, Villanueva e
Woolliams ~ (2008), ¢ diretamente proporcional &
hereditariedade, onde tragos com maior herdabilidade geram
GEBVs mais precisas do que aqueles com herdabilidades
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menores. O aumento do desequilibrio de ligagdo entre os
marcadores e o QTL, segundo Goddard e Hayes (2009),
também geram uma maior precisdo no célculo do GEBV.

A eficiéncia do processo de selego gendmica depende
da correta identificagdo dos individuos geneticamente
superiores. Muitos fatores podem dificultar a construgdo de
um modelo eficiente para o calculo do GEBV. Diversos sdo
os desafios encontrados no processo de selegio gendmica.
Neste trabalho foram analisados, inicialmente, dois tdpicos:
o impacto da redugdio do tamanho da amostra ou populagéo
de referéncia; e a dificuldade da obtencdo de um modelo
para predi¢do quando existe epistasia ou interagfio entre os
genes (GODDARD; HAYES, 2009; HAYES et al., 2009).

Algumas populagdes podem ndo possuir o tamanho
necessario para satisfazer os requisitos minimos para a
obtengéo de resultados precisos, como os presentes em ragas
de grande porte. Deste modo, torna-se necessario o estudo
do impacto das populagdes pequenas em selegdo gendmica.

Em estudos iniciais. Mészaros et al. (2015) utilizou trés
bases de dados pequenas e discutiu o efeito da jungdio das
mesmas, obtendo uma melhora de aproximadamente 10%
em uma delas.

As células possuem pares de genes, sendo uma copia
da mde e outra do pai. Cada gene possui uma sequéncia de
DNA que é conhecida como alelos. A relagdo entre os genes
€ chamada de epistasia, que consiste na interagdo entre
genes de diferentes locos. A interagdo entre alelos ¢
conhecida como dominéncia ou recessividade.

O estudo com epistasia ¢ definido por Hayes et al.
(2009) como um dos desafios para a selecdo genémica. Ele
tem sido utilizado para justificar uma série de fendmenos,
tais como, a interagdo funcional entre os genes, o resultado
de mutagbes genéticas que atuam dentro da mesma via
metabdlica e o desvio estatistico da agdo aditiva (PHILLIPS,
2008).

A combinagdo desses diferentes desafios em um mesmo
conjunto de dados pode vir a dificultar a obtengdo de um
GEBYV mais preciso. Neste sentido, este trabalho visa avaliar
se a identificagdo e selegio de atributos largamente
informativos, associado ao uso de técnicas de inteligéncia
computacional, podem influenciar de forma positiva na
melhora da predigéo do valor gendmico.

Em geral, as "regras” que regem o estudo do genoma
podem ser aplicadas a qualquer espécie viva, diferenciando-
se apenas 0s organismos procariotos dos eucariotos. Uma
das muitas variagdes e particularidades do genoma, humano
ou de qualquer espécie, sdo os polimorfismos de base Gnica
(do inglés, Single Nucleotide Polymorphisms - SNPs). Os
SNPs sdo modificagées de um Gnico nucleotideo, em uma
dada sequéncia, quando comparada a outra (Figura 2). Ou
seja, sdo pares de bases em uma Unica posigdo no DNA
gendmico, que se apresentam com diferentes alternativas
nas sequéncias, em uma porgdo significativa da populagio,
ou seja, > 1%, e podem ser encontrados no genoma de
individuos normais em algumas populagdes ou grupos
(HAPMAP, 2003). Sdo encontrados em vasto nimero e em
qualquer genoma (BROWN, 2006).

Figura 2 — Exemplo de polimorfismo de base tinica.
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Fonte: Adaptado de Brown (2006)
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Assim, tais diferengas s@o importantes no estudo da
variabilidade das espécies, pois podem provocar alteragdes
funcionais ou fenotipicas, que, por sua vez, podem implicar
em consequéncias evolutivas ou bioquimicas nos individuos
em que os SNPs se manifestam (ARBEX, 2009).

1. METODO PROPOSTO

O método proposto consiste em uma combinagdo
eficiente entre um processo de selegdo de caracteristicas e
um procedimento para a determinagdo do GEBV com o
maximo de acuracia. Como visto na introdugdo o célculo do
GEBYV consiste no somatorio dos marcadores e seus pesos,
Equagdo 1. Nesse trabalho usaremos a Regressdo com
Maquina de Vetores Suporte (do inglés, Support Vector
Regression - SVR) para esse calculo, principalmente porque
ele pode ou ndo ter um comportamento linear, assim sendo o
calculo do GEBV sera dado por uma fungdo genérica f{x),
Equagdo 2.

n
GEBV = lejx ; 1
I
GEBV = f(x) 2
onde n ¢ igual ao nimero de marcadores.

A Figura 3 mostra o método proposto que consiste em
duas etapas a de selegdo e a de avaliagdo. A primeira fase
seleciona as varidveis mais relevantes por meio de selecio
de atributos via SNP Markers Selector (SMS). A segunda
etapa ¢ a avaliacdio de cada subconjunto pelo SVR,
comparando-os com o grupo completo de marcadores e o
grupo com somente os SNPs causais. A selegdio gendmica
busca o modelo com maior correlagdo ou acuracia, contudo
a dimensdo dos dados pode impactar diretamente na
capacidade de obtengdo de um modelo eficiente. Os chips de
genotipagem atuais possuem um namero elevado de
marcadores, muitas vezes maior que a quantidade de
individuos na amostra. A selegdo dos atributos mais
relevantes visa diminuir o problema da dimensionalidade e
facilitar a obtengdo de um modelo mais eficaz.

Figura 3 - Método proposto em suas duas etapas a Selegdo e a
Avaliagdo.
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Em muitas tarefas de classificagdo ou regressdo, o
numero total de possiveis atributos associados as instdncias
que definem a base de dados é relativamente alta
(STANCZYK: JAIN, 2015). Esta alta dimensionalidade
tende a dificultar o processamento, ou até mesmo torna-lo
impraticavel.

A selegio de atributos em selegio gendmica, em geral,
consiste em calcular o impacto de cada marcador e apds
ordena-los, cada um entdo é incluido no modelo e o
subgrupo escolhido é que possui maior acuracia. Esse
modelo pode ndo ser capaz de capturar o efeito dos
marcadores quando a agdo génica ndo for aditiva. Long et
al. (2011) em seu trabalho utilizou técnicas de redugdo da
dimensdo multivariadas, como regressdo componentes
principais (PCR) e regressdo de minimos quadrados parciais
(PLS), obtendo um aumento de acuracia com a selegdo de
um subconjunto. O trabalho de Granato et al. (2013)
afrouxou o critério de selecdio do BLASSO para definir o
subconjunto € avaliou o impacto de cada um, escolhendo o
subconjunto com maior acuracia, obtendo novamente uma
melhora no resultado com a sele¢dio de um subconjunto. De
forma semelhante Usai, Carta e Casu (2012) utilizou uma
técnica para selecionar subconjuntos utilizando o LASSO
obtendo novamente resultados interessantes com essa
selegéo,

A selegdo de atributos neste trabalho sera feito de forma
diferente visando obter o menor subgrupo com maior
correlagdo e para isso serd utilizado a metodologia SMS
(SNP Marker Selector). O método SMS, cuja traducio livre
é Seletor de Marcadores SNP, teve sua primeira verséo
publicada por Oliveira et al. (2014a) Oliveira et al. (2014b).

O método busca combinar técnicas da inteligéncia
computacional de forma otimizada, para selecionar os
marcadores SNPs mais informativos para um dado fenotipo
considerando efeitos isolados e de interagdo entre os SNPs.
Na versdo atual, o SMS utiliza: Floresta Randémica (do
inglés, Random Forests - RF), Méquinas de Vetores Suporte
(do inglés, Support Vector Machine - SVM) e Algoritmos
Genéticos (do inglés, Genetic Algorithms - GA). Cada
técnica foi combinada de forma a se obter o maximo de
eficiéncia em cada etapa. O SMS combina a selegdo de
atributos por filtro e por encapsulamento em etapas distintas
e complementares.

A primeira etapa utilizada ¢ o método de selegiio de
atributos baseado em filtro, por ser menos custoso
computacionalmente. Ela consiste em utilizar a RF para
ordenar os marcadores por sua relevincia em relagdo ao
fendtipo, em seguida ¢ utilizado o SVM/SVR que
incrementa o conjunto de teste de n em n elementos (em
geral, n = 10), selecionando o subconjunto com menor erro.
Essa primeira sele¢do s6 ¢ possivel, porque, em geral, o
numero de marcadores causais e bem menor que o
sequenciado. A segunda selegdo ¢ um encapsulamento
combinando o GA com o SVM/SVR, onde o GA seleciona
o melhor subconjunto seguindo a avaliagio feita pelo
SVM/SVR. O resultado final do SMS é o menor
subconjunto de marcadores com a maior informagéo relativa
ao fenétipo estudado.

A etapa de avaliagdo do método proposto ¢ executada
apds a selegdio dos SNPs mais informativos para o fendtipo e
consiste em utilizar o SVR. Bem como, avaliar o impacto da
redugdo da populagdo de referéncia associada a possivel
presenga de epistasia entre determinados genes, os quais sdo
marcados pelos SNPs.
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O SVM ¢é uma técnica de aprendizado supervisionado
que analisa padroes entre os dados de entrada, caraterizados
por varidveis numéricas continuas ou discretas, com o0s
dados de saida, designados por um atributo dicotémico
(problema de classificagdo). Esse modelo foi desenvolvido
por Cortes e Vapnik (1995) e é baseado na ideia de
encontrar o hiperplano étimo que separa as duas classes por
meio da maximizagdo da margem. A primeira versao do
SVM com regressdo foi proposta em 1997 por Drucker et al.
(1997), e foi denominada como Regressdo com Méquina de
Vetores Suporte (SVR — Support Vector Regression). Dentre
as vantagens do SVR, vale citar que este método néo
pressupde linearidade do modelo, desde que se adote fungéo
kernel ndo-linear, ndo necessita de normalidade dos residuos
e adapta-se facilmente a dados de alta dimensionalidade
(nimero de instdncias menor que o nimero de atributos). O
kernel é uma funcéio K tal que para todo x;z e X satisfaz

K(x,z)=((x),4(z)) onde ¢ é uma fungdo de X para um
espago de caracteristicas com produto interno F, onde
pxeX @ x €F . A dimensdo do espago F € superior

ado X (n > p), pois o objetivo é aumentar a probabilidade de
separagdo entre as classes pelo hiperplano 6timo. Para
padrdes que ndio sejam linearmente separaveis, ¢ & ndo

linear.

O SVR foi implementado utilizando o software R (R
Core Team, 2015), e os pacotes el071 de Meyer et al.
(2014), além dos pacotes doParallel e foreach para o
processamento paralelo (ANALYTICS; WESTON, 2014a;
ANALYTICS; WESTON, 2014b). O kernel utilizado foi o
Gaussiano, gama = 0,01, Custo = 1,0 e Epsilon = 0,1.

II1. DADOS SIMULADOS

Esta secq¢dio descreve como os dados utilizados nos
experimentos computacionais foram simulados, e as
caracteristicas de cada conjunto de dados. Os estudos foram
feitos com dados simulados, pois permitem avaliar de forma
eficaz a metodologia aplicada, bem como a eficiéncia da
selegdo em relagdo aos falsos positivos e negativos.

O simulador utilizado foi desenvolvido por Schwender
(2007) como um pacote para o software R e é conhecido
como SCRIME. A sigla SCRIME faz referéncia a
(Statistical ~ Complexity — Reduction In  Molecular
Epidemiology), que em tradugdo livre € redugdo da
complexidade estatistica em epidemiologia molecular.

Os dados sdo simulados a partir de uma matriz NxM
com N observagbes e M SNPs. Outro pardmetro a ser
informado é a Minor Allele Frequency (MAF) de cada SNP.
Os SNPs sd@o simulados de forma independente, logo estdo
ligados (em desequilibrio de ligagdo). Um modelo de
regressdo é utilizado para determinar o fenétipo, de acordo
com os parametros definidos na lista de SNP, e a lista de
preferéncias, bem como os valores do beta para cada SNP e
do beta0 (efeito fixo do modelo) da regressdo. O modelo de
regressdo depende do fendtipo de interesse, sendo escolhida
a regressdo logistica para fendtipos binérios e a linear para
continuos. Para fendtipos bindrios o valor € obtido por
sorteio, a partir de uma distribuigio Bernoulli
(SCHWENDER, 2007; NUNKESSER et al., 2007).

A seguir serda explicado como cada conjunto de dados
foi simulado, os parimetros utilizados, bem como o teste de
normalidade de Shapiro e Wilk (1965).
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O efeito aqui analisado ¢ o de interagdio entre os
marcadores, de forma que a contribuigdo de cada marcador
pode ser dada de forma isolada ou em conjunto com outros,
de acordo com os pardmetros da simulacdo. O efeito
simulado nos conjuntos de dados a seguir foi a epistasia.
Foram simulados dados com 100, 500 e 1000 individuos e
100 e 2000 marcadores. Os SNPs causais sdo os 1,2,34¢e 5
com uma interagdo entre 0 1 e 2, bem como outraentre 0 4 €
5. Os efeitos ou beras utilizados foram 2, 1,2 e 1,5
respectivamente. A MAF gerada para cada SNP é simulada
por meio de uma distribuigio continua uniforme com
minimo igual a 0,1, e maximo 0,4. E uma fungdo de erro
normal com média 1 e desvio padrdo 0. Com esses
pardmetros foram gerados seis conjuntos de dados
simulados.

As Figuras 4 e 5 mostram a distribui¢@o para os dados
simulados com 100 individuos e 100 e 2000 marcadores
respectivamente. Aplicando o teste de Shapiro e Wilk nos
conjuntos de dados com 100 individuos obtém-se um W =
0,9847 e wvalor-p = 0,2997 para o conjunto com 100
marcadores, e W = 0,9871, valor-p = 0,4444 para o com
2.000 marcadores.

Figura 4 — Base com 100 individuos e 100 marcadores.
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Figura 5 — Base com 100 individuos e 2000 marcadores.
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As Figuras 6 e 7 exibem a distribui¢do para os dados
simulados com 500 individuos e 100 e 2000 marcadores
respectivamente. O teste de normalidade para o conjunto
com 500 individuos obteve W = 0,9881 e valor-p =
0,0004133 para 100 e W = 0,9884, valor-p = 0,0005262 para
2.000.
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Figura 6 — Base com 500 individuos e 100 marcadores.
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Figura 7 — Base com 500 individuos e 2000 marcadores.
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As Figuras 8 e 9 mostram a distribuigdo para os dados
simulados com 1000 individuos e 100 e 2000 marcadores
respectivamente. Os testes de normalidade dos conjuntos
com 1.000 individuos resultaram em W = 0,9926 e valor-p =
7.08e-05 para 100 marcadores e W = 0,9887, valor-p =
5,536e-07 para o com 2.000.

Figura 8 — Base com 1000 individuos e 100 marcadores.
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Figura 9 — Base com 1000 individuos e 2000 marcadores.
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IV. RESULTADOS

Esta segdo exibe os resultados obtidos com a execugio
dos experimentos computacionais. Cada conjunto de dados
foi submetido a selegdo pelo SMS e cada subconjunto
encontrado foi avaliado pelo SVR. Os resultados de cada
etapa sdo mostrados a seguir.

5.1 — Etapa de Selegdo

A Tabela | apresenta o resultado obtido pelo SMS na
etapa de selegdo, como é possivel verificar o aumento no
numero de individuos gerou uma melhoria na acuracia
(ACC). O SMS encontrou todos os verdadeiros positivos
(VP), com excegio da populagio (POP) com 100
individuos. A taxa de falso positivo (FP) caiu com o
aumento populacional. Os resultados obtidos pelo SMS
mostram que a ferramenta ¢ um pouco permissiva, pois
permitiu a selegdo de alguns falsos positivos. Mesmo néo
obtendo uma selegdo Otima, a ferramenta mostrou-se robusta
com a variagdo da populagéo.

Tabela 1 — Resultados da sele¢do obtida com o software SMS
no conjunto com 100 marcadores.

serda a média e o desvio padriio das 10 correlagdes obtidas a
partir dos 10 fold.

A Tabela 3 e a Tabela 4 mostram os resultados obtidos
pelo SVR nos conjuntos de dados com efeito de interagéo
entre 0s SNPs causais. A melhor sele¢do ndo obteve a maior
correlagdo, mostrando a dificuldade de se fazer uma boa
selegdo em populages pequenas. Vale ressaltar que apesar
da presenga de falsos positivos no subconjunto selecionados
as correlagdes obtidas sdo maiores que a encontrada no
grupo com somente 0os SNPs causais.

Tabela 3 — Correlagdes obtidas pelo SVR utilizando os
subconjuntos com efeito de interagdio e 100 marcadores.

POP Inicial VP SMS
100 0,04(0.30)  0,42(0,38) _ 0,60(0,23)
500 0,43(0,15)  0,57(0,09)  0,59(0,09)
1000 0,41(0,04)  0,57(0,07)  0,58(0,07)

POP Total VP FP ACC
100 8 2 6 0,91
500 13 5 8 0,92
1000 8 5 3 0,97

A Tabela 2 mostra o resultado obtido pelo SMS no
conjunto com 2000 marcadores, onde € possivel verificar
que o comportamento na populagdo com 1000 individuos ¢
muito diferente nos conjuntos com 100 e 500 individuos. O
aumento populacional torna a selegio mais préxima do
otimo. O SMS somente conseguiu selecionar os 5 SNPs
causais com uma populagio de 1000 individuos, mostrando
que o aumento no nimero de marcadores levou a uma maior
complexidade na obtengdo de uma selegdo efetiva.

Tabela 2 — Resultados da sele¢do obtida com o software SMS
no conjunto com 2000 marcadores.

A presenca de epistasia dificulta a obtengdo de um
modelo eficiente para a selecdo gendmica, de forma que
existe uma diferenga entre a acuracia obtida pelo conjunto
inicial € o maior valor entre os subconjuntos. A sele¢do de
atributos se mostra com uma possivel solugdo, pois
consegue aumentar a acuracia da ferramenta sem a
necessidade de um aumento na populagio de referéncia.

Tabela 4 — Correlagdes obtidas pelo SVR utilizando os
subconjuntos com efeito de interagdio e 2000 marcadores.

POP Inicial VP SMS
100 . 0,45(022) _ 0,83(0,06)
500 . 0,54(0,08)  0,58(0,07)
1000 - 0,61(0,04)  0,61(0,04)

POP Total VP FP ACC
100 100 2 93 0.950
500 34 4 30 0,990
1000 9 ] 4 0,998

Os valores de acuracia da selecdo ndo sofreram
alteragdes nitidas com o aumento da dimensionalidade,
contudo € necessario avaliar esse impacto na etapa de
avaliagdio, pois com 0 aumento no nimero de marcadores e
com uma presen¢a maior de falsos positivos 0 modelo de
sele¢do gendmica pode ou ndo ser o mais eficiente.

5.2 — Etapa de Avaliacdo

O objetivo dessa etapa ¢ verificar se a selecdo de
atributos gerou melhoria na correlagiio entre os marcadores
e o fendtipo. O uso das bases de dados simulados permite
conhecer os SNPs causais a priori, de forma que na etapa de
selegdo essa capacidade foi avaliada. Contudo, vale ressaltar
que a melhor “selegdo” pode ndo ser o subgrupo com maior
correlagdo. Com o objetivo de se obter uma medida de
correlagdo mais confiavel, foi utilizado o processo de
validagdo cruzada com 10-folds, dessa forma a correlagéo
obtida serd mais genérica que o método holdout, o qual
utiliza somente um subconjunto para o treino e o
complementar do treino para o teste. Logo, o resultado final
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A acuricia nos conjuntos iniciais (Tabela 4) ndo foi
calculada pelo SVR, pois 0 mesmo ao utilizar o conjunto
completo calculou um GEBV igual para todas as entradas,
dessa forma é possivel dizer que a selegéio de atributos se
torna uma necessidade para que a ferramenta tenha um
funcionamento eficiente, com os pardmetros utilizados. O
SVR permite a variagdes de maltiplos pardmetros e kernels.
O kernel gaussiano e os pardmetros utilizados ndo
conseguiram obter um modelo eficiente no conjunto de
dados analisados.

A analise dos conjuntos com somente 100 marcadores
geraria a falsa conclusdo de que a selegdo de atributos é
benéfica somente para populagdes pequenas, porém quando
h& um aumento no nimero de marcadores a selegdo se torna
interessante mesmo para populagdes com 1000 individuos.

V. CONCLUSAO

A selegdo gendmica é um campo de estudo amplo e
com muitos desafios. Nesse trabalho foi avaliado o impacto
na diminui¢do populacional e da presenga de epistasia entre
0s SNPs causais. O método proposto apresentou resultados
promissores nas bases com as caracteristicas descritas
gerando um aumento na correlagdo final. O SMS manteve
um comportamento estavel mesmo com as variagdes no
tamanho da populagdo de referéncia e do numero de
marcadores.

A dimensionalidade das bases de dados mostrou-se um
problema. Os conjuntos com 100 marcadores possuem 1
SNP causal a cada 20 e nos dados com 1000 tem-se | a cada
200 marcadores. Os chips atuais vdo de 3000 até 1 milhdo
de marcadores o que aumenta ainda mais a
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dimensionalidade do dados. indicando a necessidade da
utilizagdo de métodos que sejam robustos na seleg@o desses
marcadores.
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